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RESUMEN

USO DE REDES NEURONALES PARA CONTROLAR LA TEMPERATURA
EN UN REACTOR BATCH
Por
Francisco Javier Sdnchez Ruiz
Abril del 2007
Maestro en Ciencias en Ingenieria Quimica
Asesor: Dr. Luis Ignacio Salcedo Estrada

Coasesor: Dr. Agustin Jaime Castro Montoya

Las redes neuronales son una alternativa para sistemas del tipo batch (por
lotes), teniendo un entrenamiento adecuado para la comprension total de la dinamica
del proceso. En el presente trabajo se da una alternativa en el Neurocontrol para un
sistema de dos reacciones paralelas, formandose un producto no deseado que
depende directamente del incremento de temperatura, siendo esta la variable a
controlar en el proceso. La red propuesta para el control es una red neuronal del tipo
NARMAX- L2 que proporciona el simulador comercial de Matlab en su libreria de
Simulink con una estructura de la red neuronal con 4 capas ocultas; ademas de una
capa de entrada y una capa de salida, con 19 neuronas en cada capa interna de la
red neuronal, delimitada a la entrada entre un intervalo de temperatura de 60 a 95 °C;
siendo una red neuronal del tipo recurrente, con un entrenamiento del tipo acelerado
Levenberg-Marquardt. El error presente con este tipo de entrenamiento nos evita que
la red neuronal presente sobreaprendizaje. El analisis del control con la red neuronal,
despliega resultados mejores en comparacion con el control basado en un Modelo
Genérico de Control (GMC por sus siglas en inglés) y el convencional proporcional

integral derivativo (PID) en un intervalo de 20-120 °C.
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Capitulo 1. Introduccion

CAPITULO 1.

INTRODUCCION

Se establecen las generalidades sobre los reactores quimicos, y la importancia
de trabajar en el control de estos sistemas altamente no lineales. Asi también se

define el objetivo a alcanzar con el trabajo, planteandose la hip6tesis a comprobar

1.1 Generalidades

El control de procesos tiene una funcién vital en el avance de la ingenieria y de
la ciencia, ya que permite la produccion con la confiabilidad y calidad que las altas
exigencias del proceso y del mercado continuamente imponen.

En lo referente a la industria quimica, el valor radica principalmente en la
importancia de controlar variables de estado como: presién, temperatura y flujos,
siendo estas la principales variables manipulables para el control.

De los diversos equipos con los que se cuenta en las plantas de proceso son
los reactores quimicos, sin lugar a dudas, los que representan un mayor reto para
poder implementar un sistema de control, ya que son sistemas altamente complejos.

Dentro de la gran variedad de reactores quimicos, los de tipo por lotes (batch),
constituyen un ejemplo de reactores donde su modelo matematico exhibe no
linealidad. El modelo de dichos reactores se asemeja bastante al modelo obtenido en
reactores continuos de mezcla completa (CSTR, en sus siglas en ingles), aunque con
la limitante de que en los reactores por lotes no existen salidas de producto, por lo cual
su complejidad hacia el control se ve incrementada (Galvan et al, 1999).

Para obtener los parametros de los controladores de estos sistemas altamente
no lineales, algunos investigadores han propuesto que el proceso se caracterice
mediante un modelo de primer orden o de segundo orden con tiempo muerto (Smith y
Corripio, 1996).

Sin embargo hay muy pocas propuestas sobre lo referente a la sintonizacion del
control de temperatura de reactores por lotes ya que no es un problema trivial, y la
utilizacion de métodos tradicionales genera respuestas pronunciadamente oscilatorias
e inestables en muchos de los casos creando asi un problema de sintonizacion muy

complejo en comparacion con otros reactores (Luyben, 1998).

Maestria en Ciencias en Ingenieria Quimica 1



Capitulo 1. Introduccion

En la industria quimica, para este tipo de reactores los controladores mas
comunmente usados son los controladores humanos, pues requieren de cierta
experiencia para su control. Usando control automatico, los controladores usados son
controladores clasicos como el control proporcional integral (PI) o proporcional integral
derivativo (PID), pero en gran medida los pardmetros de ajuste para el controlador son
obtenidos industrialmente con sintonizacion empirica, a fin de alcanzar coeficientes
razonables de amortiguamiento a lazo cerrado, por no contar con métodos
convencionales para su determinacion (Galvan et al, 1999).

Para estos equipos, el objetivo primordial es mantener la conversion en un
valor deseado; sin embargo esto se realiza normalmente manteniendo el control de la
temperatura. Cuando la temperatura esta bien controlada, las variaciones en la
conversion del reactivo van muy de acuerdo con la variaciones de la temperatura. El
control de la conversién no es tan convencional, en muy pocos casos se maneja como
variable a controlar por su alto costo de control.

Para el presente trabajo, se han elegido dos reacciones irreversibles y

exotérmicas de primer orden (Macchietto y Cott, 1989).

1.2 Objetivo
Disefar un sistema de control basado en el uso de redes neuronales, para el

control de temperatura de un reactor por lotes.

1.3 Justificacion

En la actualidad el control de procesos es una rama de la ingenieria en donde
se esta desarrollando el mayor niamero de investigaciones enfocadas a lo que es
control de procesos continuos. Sin embargo, también son importantes los procesos por
lotes, ya que son procesos altamente no lineales y su solucion en cuanto al control no
ha sido resuelto en su totalidad (Galvan et al, 1999), por lo que es necesario
plantearse nuevos caminos para poder controlar estos sistemas con mayor precision.

Expuesto lo anterior, se debe plantear nuevas alternativas tecnoldgicas, tal

como el uso de redes neuronales, una nueva propuesta novedosa para el control de

Maestria en Ciencias en Ingenieria Quimica 2



Capitulo 1. Introduccion

un reactor por lotes, y generar una nueva vertiente de investigacion en lo referente a
los procesos por lotes.

Puesto que la modelacién matematica de un reactor por lotes esta basado en la
formulacién de balances de energia y masa, escritos en funcién de ecuaciones
algebraicas diferenciales, deben ser capaces de predecir el comportamiento dinamico

del proceso por lotes.

1.4 Alcance

Se plantea la posibilidad de que el disefio del controlador usando redes
neuronales sea capaz de estabilizar el reactor por lotes, manifieste suficiente robustez
ante cambios en el punto de referencia (set point), haciendo mas facilmente su control

y mejorar el control convencional.

1.5 Hipotesis

Se considera que los controladores que hacen uso de redes neuronales son
una alternativa real para el control de reactores quimicos por lotes utilizando un
entrenamiento de la red neuronal de acuerdo al comportamiento dinamico del proceso

y que mejore el control convencional.

Maestria en Ciencias en Ingenieria Quimica 3



Capitulo 2. Antecedentes

CAPITULO 2

ANTECEDENTES

El control de procesos mediante un enfoque de los sistemas expertos, como las
redes neuronales, han cobrado un mayor interés en la actualidad. Los sistemas
altamente no lineales no han sido resueltos en su totalidad, tal es el caso de sistemas
del tipo batch (por lotes), enfocadndose actualmente parte del estudio de control a estos

procesos.

2.1 Reactores por lotes.

Un reactor batch, también conocido como intermitente o por lotes, tiene la
caracteristica de que una reaccion quimica se efectia mediante la adicién de los
reactantes dentro del mismo y éstos se dejan reaccionar hasta que ha pasado un
tiempo determinado en el cual se calcula que el avance ha sido lo suficiente para
poder descargar la mezcla totalmente. Siempre un reactor intermitente es el primer
equipo con el que se encuentra para una reaccion, a veces por la carencia de material
para la experimentacion y muchas de las veces por el tamafio pequefio de la muestra
y buen control de la reaccion en el laboratorio o en planta. Un reactor por lotes no tiene
entrada ni salida de reactantes o productos mientras se esta realizando una reaccién
(Figura 2.1).

Figura. 2.1 Reactor por lotes nivel laboratorio

2.2 Redes neuronales
Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) surgieron de la observacion del

funcionamiento del cerebro y de su comparacién con la forma de trabajar de los

Maestria en Ciencias en Ingenieria Quimica 4



Capitulo 2. Antecedentes

ordenadores digitales. Los elementos estructurales constituyentes del cerebro, las
neuronas bioldgicas (Ramén y Cajal, 1911), son unas seis 6rdenes de magnitud mas
lentas que las puertas l6gicas de silicio, ofreciendo tiempos de respuesta del orden del
milisegundo frente a los vertiginosos tiempos de respuesta del orden del nanosegundo
que tienen ciertos dispositivos digitales actuales.

Esta relativa lentitud no impide al cerebro realizar ciertas funciones habituales,
como son las tareas de reconocimiento, percepcion y control motriz, con una eficacia y
rapidez fuera del alcance del mejor ordenador digital. Esta supremacia le viene dada
por la alta complejidad de su estructura, formada por un elevado numero de células
nerviosas (neuronas) masivamente interconectadas y funcionando en paralelo. Se
estima que el nimero de neuronas en el cortex humano es del orden de diez millares
de millones (10*°), y que el nimero de sinapsis 0 conexiones es del orden de 60
billones (60x 10*?). La alta complejidad de esta estructura biolégica no seria operativa
si no fuese ademas eficiente. La eficiencia energética del cerebro es aproximadamente
de 10 J por operacién por segundo, mientras que los mejores ordenadores no
superan los 10 J por operacién por segundo (Faggin, 1991).

Al nacer, el cerebro ya tiene gran parte de su estructura formada, y lo que es
mas importante, estd dotado de los mecanismos necesarios para construirse sus
propias reglas a través de lo que conocemos como “experiencia”. Este proceso de
aprendizaje se extiende a lo largo de los afios, aunque el desarrollo mas espectacular
tiene lugar durante los dos primeros afios de vida, durante los cuales se forman
alrededor de un millén de sinapsis por segundo. La adaptacion del sistema nervioso a
su entorno sigue dos mecanismos distintos en un cerebro adulto: la creacién de
nuevas conexiones sinapticas y la modificacion de las conexiones existentes.

Podemos pues concluir que el cerebro humano es una estructura compleja, no
lineal y paralela de tratamiento de informacion que almacena su conocimiento en las
conexiones que ligan a sus elementos de proceso (neuronas), y que es capaz de
adaptarse a su entorno. Las RNA estan inspiradas de la estructura del cerebro, y
fueron concebidas para resolver cierto tipo de problemas especialmente mal resueltos
por las técnicas de programacion tradicionales. Formalmente, computacién neuronal
es la disciplina tecnolégica que trata sistemas paralelos y adaptativos de
procesamiento de informacion distribuida, que desarrollan sus capacidades bajo su

exposicién a un entorno de informacion.

Maestria en Ciencias en Ingenieria Quimica 5



Capitulo 2. Antecedentes

Esta definicion muestra claramente el paralelismo entre la estructura cerebral
biolégica y las RNA. Este paralelismo ha motivado a muchos investigadores de
diversos campos de la ciencia a profundizar en la interpretacion biolégica de las RNA,
proponiendo nuevas estructuras conexionistas y estrategias de aprendizaje
directamente inspiradas de la modelizacion del cerebro. Estos estudios han dado
resultados interesantes en el campo de las RNA, pero desde un punto de vista
subjetivo, lo més importante de ellos es el conocimiento que directa o indirectamente
estd aportando para esclarecer los complejos procesos de aprendizaje, percepcion y
gestion del conocimiento que tienen lugar en el cerebro humano.

Una definicibn mas concreta de RNA es la propuesta por Robert Hecht Nielsen (Hecht-
Nielsen, 1990), y que dice asi:

“Una RNA es una estructura de procesamiento paralelo de informacion distribuida,
bajo forma de grafo orientado (Figura 2.2), con las siguientes subdefiniciones y
restricciones:

 Los nodos del grafo son llamados elementos de proceso o neuronas.

* Las uniones del grafo son llamadas conexiones (unidireccionales e instantaneas).

» Se admite cualquier nimero de conexiones de entrada.

e Cada elemento de proceso sélo puede tener una sefial de salida, que puede
ramificarse en cualquier nimero de conexiones de salida.

* Los elementos de proceso pueden tener memoria local.

» Cada elemento de proceso tiene una funcidn de transferencia que puede utilizar y
alterar la memoria local, puede usar las sefiales de entrada, y produce la sefial de
salida. La funcién de transferencia puede actuar de forma continua o discreta en el
tiempo. Si actia de forma discreta, existira una entrada de estimulo que active la
aplicacion de la funcion de transferencia proveniente de la unidad de control de la
RNA”.

Maestria en Ciencias en Ingenieria Quimica 6



Capitulo 2. Antecedentes

Figura 2.2 Estructura general de una RNA

La Figura 2.3 muestra el esquema general de un elemento de proceso, que
consta de dos funciones, una de transferencia y una memoria local, donde la funcion

de transferencia es la parte principal del modelo neuronal para el proceso.

'“':ﬁ‘-l

a

Funocion de

Tranzferencia

Memoria Local

Xa

Activacién (Unidad de Control)

Figura 2.3 Estructura de un elemento de proceso

Se puede concluir que las RNA son estructuras adaptativas de procesamiento
de informacioén inspiradas en la estructura cerebral, donde el procesamiento se lleva a
cabo mediante la interconexion de elementos de proceso muy sencillos a los que se
llaman neuronas. Esta arquitectura da lugar a estructuras altamente paralelizables
donde el flujo de informacién no sigue un camino secuencial, sino que se distribuye a

través de las conexiones de los elementos de proceso donde la informacién es tratada.

Maestria en Ciencias en Ingenieria Quimica 7



Capitulo 2. Antecedentes

Durante la fase de aprendizaje, la RNA se expone un entorno de informacion
para que pueda adaptar sus pesos (parametros libres que dan forma a las funciones
de transferencia de sus elementos de proceso) y posiblemente también su estructura.

Durante la fase de evaluacion, los pesos de la red se mantienen fijos y la RNA

se limita a tratar la informacién de entrada que se le suministra.

Breve recorrido historico

A continuacion se muestra la evolucion del estudio de redes neuronales (Anderson,
1999):

Los comienzos

- S. XIX Se plantea a nivel tedrico la posibilidad de modelar la fisiologia del cerebro,
teniendo como objetivo la creacién de un modelo capaz de reproducir procesos del
razonamiento humano.

- 1943 Warren Mc Culloch y Walter Pitts publican la formalizacién de la descripcion de
una neurona artificial que sigue siendo hoy en dia elemento constitutivo de las RNA
mas complejas. No contemplaron sin embargo aplicaciones practicas.

- 1949 Donald Hebb publica "La organizacion del comportamiento”, donde afirma que
el condicionamiento psicolégico es una propiedad de las neuronas a nivel individual.
Propone una ley de aprendizaje que le permitid explicar cualitativamente algunos
ejemplos experimentales de caracter psicolégico.

- 1951 Marvin Minsky construye el primer neurocomputador ("Snark™). Resulté un éxito
desde el punto de vista técnico, pues ajustaba automaticamente sus pesos, pero no

lleg6 a darle ninguna aplicacién practica.

Primeros éxitos:

- 1957-1958 Frank Rosenblatt, Charles Whightman y otros, construyen el primer
neurocomputador ("Mark | Perceptron™) con aplicacion practica al reconocimiento de
patrones. Rosenblatt publica "Principios de Neurodinamica".

- 1960 Bernard Widrow y Marcian E. Hoff desarrollan la ADALINE y la dotan de una
potente ley de aprendizaje. Su aplicacién practica fue extensa. Widrow funda también
la "Memistor Corporation”.

Etapa de crisis

Maestria en Ciencias en Ingenieria Quimica 8



Capitulo 2. Antecedentes

La falta de rigor analitico que se produjo al basar todos los trabajos en la mera
experimentaciéon, unido a un entusiasmo descontrolado, fueron el origen de esta etapa.
- 1969 Minsky y Papert publican "Perceptrons”, donde se prueba que un perceptrén
no puede resolver problemas linealmente no separables como es el caso de la funcién

XOR. Llevan a cabo una verdadera campafa anti RNA.

Momentos de silencio

- 1967-1982 La investigacion en este campo en los EEUU se ve acallada por el libro
"Perceptrons”. Sin embargo se consolidan importantes pilares de las RNA bajo los
nombres de proceso adaptativo de sefales, reconocimiento de patrones y modelado
biol6gico. Pertenecen a esta época Shun-ichi Amari, James Anderson, Kunihiko

Fukushima, Stephen Grossberg, Harry Klopf, Teuvo Kohonen y David Willshaw.

El despegue

- Principios de los 80.- Se produce el resurgimiento de la computacion neuronal en
EEUU, en parte financiado por la "Defense Advanced Research Projects Agency"
(DARPA).

Por otro lado Hopfield, fisico de gran reputacion, se dedica entre 1983 y 1986 a
relanzar la computacion neuronal mediante publicaciones y conferencias.

- 1986 Publicacién de "PDP Books" (Parallel Distributed Processing, Vol. | and Il)
editados por David Rumelhart y James Mc Clelland que supone un verdadero
acontecimiento por la presentacion del método de retropropagacion
("backpropagation™).

- 1987 IEEE International Conference on Neural Networks con 1700 participantes (San
Diego). Se crea la International Neural Networks Society (INNS)

- 1988 Publicacion de la revista "Neural Networks" por el INNS.

- 1989 Publicacion de la revista "Neural Computation”

- 1990 Publicacion de la revista "Transactions on Neural Networks" por el IEEE.
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Ventajas de las RNA

Las RNA deben su capacidad de procesamiento de informacion a su estructura
distribuida y paralela (la informacion queda almacenada en los elementos de proceso
de la red de forma no centralizada) y a su capacidad de aprendizaje y por tanto de
generalizacion (en contraposicion con la memorizacion).

Estas dos capacidades de procesamiento hacen que las RNA sean capaces de
resolver cierto tipo de problemas muy complejos (tanto por su tamafio como por su
estructura) que hasta el momento no habian quedado resueltos de forma satisfactoria.

Hay que dejar claro que las RNA no son una nueva metodologia de ingenieria
para la resolucion global de problemas. Son herramientas de tratamiento de
informacion que pueden integrarse facilmente en arquitecturas modulares, para
resolver de forma muy eficaz aquellas subtareas precisas del problema global que
mejor se adaptan a sus capacidades. Entre estas subtareas cabe citar procedimientos
de reconocimiento de patrones, de aproximacion funcional y de memorias asociativas.

Las propiedades o caracteristicas de las RNA que suelen ser mas Utiles son:

- No linealidad: las neuronas son elementos de proceso generalmente no lineales. La
interconexion de estos elementos genera estructuras de transformacion de datos
donde este caracter no lineal queda distribuido a lo largo y ancho de la red. Esta
caracteristica permite modelar procesos intrinsecamente no lineales (como por
ejemplo el reconocimiento del discurso hablado) pero complica también los métodos
de analisis de las estructuras resultantes, impidiendo la aplicacién de técnicas de

analisis bien establecidas como son las de los sistemas lineales.

- Modelado de relaciones de entrada/salida: un paradigma de aprendizaje
especialmente extendido y Util para el objetivo del llamado aprendizaje supervisado.
En este tipo de aprendizaje se dispone de un conjunto de muestras de la relacion
entrada/salida a modelar, formado por pares (entradas, salidas deseadas), que
permite optimizar los pesos de la red de tal forma que se espera que la relacién de
entrada/salida generada sea capaz de reproducir casos no representados en el
conjunto de datos original. Esta capacidad de generalizacién se obtiene utilizando
estructuras de aproximacion funcional con capacidad de representacion universal, y
estrategias de aprendizaje, que cuidan de un modo especial el no sobrepasar el limite

del sobre-entrenamiento.
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- Adaptabilidad: las RNA son por definicion estructuras adaptativas capaces de
ajustar sus pesos, y por tanto su funcién de transferencia, a cambios en el entorno.

Estas caracteristicas las hace particularmente Gtiles en el tratamiento de procesos no
estacionarios, donde pueden disefiarse estrategias de aprendizaje en tiempo real para
gque el modelo conexionista se vaya adaptando de forma continua a los cambios del
proceso en cuestion. En el disefio de sistemas adaptativos hay que tener siempre en
cuenta las constantes de tiempo del sistema de adaptacion y las del sistema bajo
estudio: un sistema adaptativo con constantes de tiempo demasiado bajas puede
responder demasiado rapido de tal forma que no sea capaz de ignorar perturbaciones
espureas y se haga inestable. En el caso concreto del diagndstico basado en modelos
conexionistas de funcionamiento normal esta capacidad de adaptacion permitira al
sistema de diagnostico el irse acomodando al lento proceso de envejecimiento de los
componentes. Otros campos de aplicacién relevantes son el reconocimiento

adaptativo de patrones, el procesamiento adaptativo de sefales y el control adaptativo.

- Respuesta evidencial: en el ambito de aprendizaje supervisado (para aproximacion
funcional y clasificacion), una RNA puede, ademas de estimar la salida deseada, dar
una medida de la fiabilidad de la estimacion. Esta informacion puede ser utilizada para

rechazar patrones de entrada, completando de esta forma el proceso de estimacion.

- Tolerancia frente a fallos: una red neuronal realizada en “hardware” tiene la
capacidad de seguir respondiendo de forma no catastréfica cuando parte de su
estructura estd dafiada. Esto es debido al tratamiento distribuido de la informacion y a

la redundancia implicita en su estructura.

- Realizacion en VLSI: la naturaleza masivamente paralela de las RNA las hace
potencialmente eficaces para la realizacion de ciertas tareas complejas. Esta misma
caracteristica, junto con la uniformidad de su estructura, las hace especialmente
adecuadas para su construccion en tecnologia de integracion VLSI por sus siglas en
ingles “Very Large Scale Integration”. Esto permite construir estructuras
extremadamente complejas (en cuanto a su tamafio) que de otro modo serian

inviables.
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Estructura de la Neurona Artificial

Una neurona artificial es una unidad de procesamiento de informacion de redes
neuronales. El modelo de neurona mas conocido es de McCulloch-Pitts.

Puede observarse que N sefiales de entrada son representadas por las

variables X, X,... X, las cuales estan asociadas a pesos que son representados por las
variables w; los cuales determinan el nivel de influencia de la neurona j para la

neurona i.

Salida

Entradas Pesos

Figura 2.4 Estructura de una red neuronal

Existen dos etapas de procesamiento para cada neurona: suma y activacion.

En la primera etapa, las sefales de entrada Xy los pesos w; son combinadas

por el sumatoria:

N
y, :Z:Wijxj (2.1)
-1

Donde vy, es llamado estado interno de la neurona i. En la segunda etapa, la

salida de la neurona es generada a través de la aplicacion de una funcion llamada

funcién de activacion.
% =f(y) (2.2)

Donde la salida de la neurona es representado por X, y f corresponde a la

funcién de activacion aplicada al estado interno de la neurona, que tiene como objetivo

limitar el nivel de activacion de entre [-1 ,1] o [0 1], en el caso de x, sea un valor

continuo y si x, es discreto entonces el puede ser {-1,1} 0 {0,1}.
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Existen varios tipos de funcién de activacion. La Figura 2.5 muestra dos
funciones de activacion mas usadas: la funcion de grado y la tangente hiperbdlica.
Como se vio en la Figura 2.4 la salida de una neurona puede ser la entrada de otra.

Generalmente, una red neuronal se forma por muchas neuronas de alguna forma

acoplados.
o) Fr()
1 ——
-e")
S 3(0) = sign SO = 0,
&) (1+e™y

h a

B L]

Figura 2.5 Funciones de activacion

Principales estructuras de redes neuronales.

Dado el enorme abanico de estructuras conexionistas existentes, se va a limitar
en este apartado a enumerar las mas relevantes al enfoque de este trabajo, haciendo
un especial hincapié en sus respectivos campos de aplicacion (Maren et al, 1990).

Para cada una de ellas se especificaran sus creadores o desarrolladores mas
decisivos, su fecha de aparicion o desarrollo, las referencias bibliograficas mas
relevantes, una breve descripcion de su estructura, sus aplicaciones, y sus ventajas e
inconvenientes.

Desde un punto de vista practico, cabe mencionar el paquete de simulaciéon de
redes neuronales de MatlabTM, desarrollado por la compafiia Math Works, Inc.
(Demuth & Beale, 1992). Este paquete permite obtener, de una forma muy sencilla,
una primera experiencia practica en este campo, y viene dotado de una serie de
programas de demostracion que ilustran graficamente las capacidades de esta
herramienta.

A un nivel mas avanzado existen varias herramientas de simulacion de RNA de
dominio publico, generalmente desarrolladas en el seno de universidades europeas y

americanas (Luzzy & Dengel, 1993). Entre estas herramientas cabe destacar la
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desarrollada por la universidad de Stuttgart (“Stuttgart Neural Net Simulator”) que esta

disponible via ftp andénimo y funciona bajo entornos X Windows.

A continuacion se presentan las estructuras neuronales mas relevantes:
1) Perceptrén Multicapa: PM
(“Multilayer Perceptron”)
Creadores: P.J. Werbos
D. Parker
D. Rumelhart
Fecha: 1974-1986
Referencias: (Werbos, 1974) (Werbos, 1988) (Werbos, 1989)
(Parker, 1985) (Parker, 1987)
(Rumelhart et al., 1986a) (Rumelhart et al., 1986b)
Estructura:

Figura 2.6 Preceptrén multicapa

Aplicaciones: - Aproximacion funcional
- Reconocimiento de patrones
- Filtrado de sefales
- Eliminacion de ruido
- Segmentacion de imagenes y sefiales
- Control adaptativo
- Compresion de datos
- etc.
Ventajas: Capacidad de representacion funcional universal. Gran rapidez de

procesamiento. Genera buenas representaciones internas de las caracteristicas de los
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datos de entrada. Ampliamente estudiada. Es la estructura conexionista que mas se
ha aplicado en la préactica.

Desventajas: Tiempo de aprendizaje elevado para estructuras complejas.

2) Perceptron Multicapa recurrente

Creadores: Almeida
Pineda
Fecha: 1987

Referencias: (Almeida, 1987) (Almeida, 1988)
(Pineda, 1987)(Pineda, 1988)

Estructura:

xifkf —ll L
. *
M -
ok ——————————# Perceptran * v [hf
hulticapa
ikl [ — nl¥
. .
Fodfle-d} Pl B
CF
.
I L
| I

Figura 2.7 Preceptron multicapa recurrente

Esta estructura recurrente permite estimar los valores de las salidas y en el
instante k, a partir de los valores de las entradas externas x en el mismo instante k, y
de los valores de lo que podriamos llamar variables de estado internas r en el instante

(k-1), entre las que podria haberse incluido algunas de las variables de salida.

Aplicaciones: - Control
- Reconocimiento del habla

- Prediccion de secuencias
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Ventajas: Capaz de tratar informacién temporal
Desventajas: Estructuras muy complicadas. El aprendizaje puede resultar muy
dificil.

2.3 Control mediante redes neuronales (Neurocontroladores)
Neurocontroladores Indirectos.

o Controlador neuronal basado en modelo completo.
« Controlador neuronal basado en modelo paramétrico ¢ parcial.
e Modelo inverso neuronal.

« Parametrizador de controladores basado en Redes Neuronales Atrtificiales.
Neurocontroladores Directos.

« Modelado del controlador.
¢ Neurocontrolador libre de modelo.
« Neurocontrolador basado en modelo.

« Neurocontrol robusto.

Son tres familias de arquitecturas para la aplicacion de las RNA en sistemas de
modelado y control. En primer lugar se tienen las arquitecturas de modelado de
sistemas, donde se utiliza una red neuronal para imitar el comportamiento de un
elemento fisico real. Con este objetivo se desarrollan cuatro propuestas.

En el esquema de neurocontroladores indirectos, la red neuronal no envia
sefales de control directamente al proceso. En lugar de esto, la red indica algunas
caracteristicas dinamicas de relevancia en el proceso. Este indicador puede ser un
modelo que se comporta de forma similar al proceso 6 bien un parametrizador que
ajusta a un controlador produciendo configuraciones apropiadas basadas en el
comportamiento de dicho proceso.

En el esquema de un neurocontrol directo, una red neuronal es empleada como
un controlador de retroalimentacion que envia sefales directamente al proceso.
Dependiendo del concepto del disefio, los elementos del neurocontrolador directo se

categorizan principalmente atendiendo su dependencia al modelo del sistema.

Arquitecturas para el modelado de sistemas.
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Existen principalmente cuatro arquitecturas de RNA para el modelado de
plantas (Agarwal, 1997) como son: Modelado basico, modelado inverso de la planta,
modelado inverso especializado y modelado del operador.

Para el modelado especializado inverso, el error se forma de la salida de la
planta y la salida de la red es la entrada a la planta.

Modelado basico o directo de la planta se muestra en la Figura 2.8.

Flanta N
[Crasconocida. "
Sefal de .
Entrada Salida Plant
Modelo de la Algoritmo
& FPlanta. = de
[RMHA) Aprendizajy
-

Figura 2.8 Estructura para el modelado basico o directo de la planta

Su arquitectura basica es muy simple, tanto la sefial de control como los
estados de la planta son muestreados y conforman el vector de entrada a la red. La
salida de la red se calcula y se compara con las mediciones de la salida de la planta.
La diferencia entre esas dos cantidades es usada para ajustar el vector de ajuste de
pesos tendiente a reducir el error de la red.

Modelado directo inverso de la planta.

El objetivo con este modelado es formular un controlador tal, que junto con la
arquitectura de la planta se conforme una sola funcion de transferencia.
Inevitablemente los errores del modelado perturban dicha funcién, por lo que se
recurre al uso de un precompensador en adicion del controlador lineal, lo cual
generalmente provee buen rendimiento para una amplia gama de plantas no lineales.

Para definir lo mejor posible el modelo inverso (Figura 2.9), los ejemplos de
entrenamiento deberan ser Unicos. Esto se cumple cuando la planta es invertible, es
decir, que los datos de entrenamiento de la planta no lineal son contenidos en un area
restringida del espacio de entradas.
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Flanta
Desconocida.

Modelo Inverso de
la Planta.

Aprendizaj

| 7

Figura 2.9 Modelado directo inverso de la planta

Modelado especializado inverso de la planta. Este tipo de modelado (Figura
2.10) utiliza una estructura similar al modelado inverso, donde existe una funcién de
transferencia Unica, solo que el método propuesto es diferente (Agarwal, 1997). Un
modelo de la planta basico es construido como primer paso, la diferencia entre la
respuesta de la planta y la salida deseada es usada para generar la sefial de error la
cual es pasada hacia atrds desde el modelo béasico con el objeto de ajustar los

parametros del nuevo modelo inverso.

hodelo Inverso di Plarita
Ia Planta. desconocida.

—mm - -

hadela basico dd
Ia Planta.

[ —— Aprendizaje

Figura 2.10 Modelado especializado inverso de la planta

Modelado de Operador.

Sintetizar un controlador por aprendizaje a partir de un experto tiene
aplicaciones potenciales en el campo de la inteligencia artificial. El algoritmo de
aprendizaje esta ejecutandose en paralelo con una planta conducida por un operador

experto y sus respuestas forman la salida deseada de la red. (Figura 2.11) Estas
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sefales de entrenamiento tipicamente contienen altas cantidades de ruido dado que el
operador usa diferentes acciones para entradas similares, por lo que la sefial debera
filtrarse antes de que los algoritmos convencionales de aprendizaje para la red sean

aplicados.

Experto Plarta
Controlador. desconozida.
hadela de o
i Operadar. W fprendizaje.

X

Figura 2.11 Arquitectura para el modelado del operador

Neurocontroladores Indirectos.

Control neuronal basado en modelo completo, la aplicacion mas popular de los
sistemas de control basados en redes neuronales es utilizar una red como modelo de
entrada y salida del proceso. Estos elementos utilizan aprendizajes manejados por lo
datos supervisados como por ejemplo una red neuronal tratando de imitar un proceso
existente a partir de la exposicion a datos de dicho proceso. La estructura de modelo
mas comunmente adoptada para este proposito es la Autoregresiva No Lineal de
Promedio del Movimiento con Entradas Exdgenas conocida como NARMAX 6 su
denominacién mas simple NARX (Galvan y Zaldivar, 1999). Esta familia de modelos
Narmax es una funcién de transferencia no lineal discreta en el tiempo (Galvan y
Zaldivar, 1999). Alternativamente, uno puede elegir identificar modelos continuos en el
tiempo con una red neuronal como una red recurrente (Diron et. al., 1996). Esto
conduce a una estructura del modelo y a una estrategia de control,

Cada modelo se desarrolla y luego puede implementarse un control basado en
modelo. Sin embargo, en la etapa de implementacion, el modelo de la red neuronal no
puede ser usado solo. Este debe ser incorporado con un esquema de control basado

en modelo. Dichos esquemas pueden ser disefio de auto ajustadores basados en
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redes neuronales, modelado de controladores basados en modelo y el disefio de

neurocontroladores basados en modelo.

Control neuronal basado en modelo parcial 6 paramétrico.

En algunos casos, cierto grado de conocimiento sobre el proceso pudiera estar
disponible, como puede ser la estructura del modelo 6 un fendmeno fisico particular
bien entendido. En este caso, no es deseable un modelo de caja negra. Por ejemplo,
si en la estructura del modelo estdn disponibles valores para los parametros
asociados, estos pueden ser determinados por una red neuronal. Ejemplo de esos
parametros pueden ser las constantes de tiempo, ganancias, retardos y parametros
fisicos, rangos de difusion 6 coeficiente de transmision del calor, etc. (Maren et al.,
1990) emplearon este modelo como un alimentador para un biorreactor. En otros
casos donde la estructura del modelo fue especialmente conocida, las redes
neuronales pueden ser utilizadas como un modelo parcial con el cual puede mejorar el

modelo.

Control neuronal por modelo inverso.

Una red neuronal puede ser entrenada para desarrollar un modelo inverso de la
planta. La entrada a la red es la salida del proceso, y la salida de la red es la
correspondiente entrada al proceso (Figura 2.12).

Aplicaciones exitosas del modelado inverso son discutidas en las publicaciones
hechas por Werbos en afos recientes. Obviamente, un modelo inverso existe
solamente cuando el proceso se comporta mondtonamente como una funcion hacia
adelante en el estado estable. Si no, este concepto es inaplicable. También pueden
encontrarse unos cuantos articulos sefialando conceptos similares al modelo inverso

usando una red neuronal inversa no estatica para el control (Werbos, 1988).
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Figura 2.12 Arquitectura de control neuronal por modelo inverso

En principio, un modelo inverso basado en redes neuronales puede aprender la
dindmica inversa bajo algunas restricciones (por ejemplo la fase minima y causalidad
son requeridas). En la practica para modelos dinamicos de tipo discreto, el modelo
inverso en especial puede no estar disponible para aprender la dindmica inversa
deseada. Por ejemplo Psichogios y Ungar en 1999 entrenaron un modelo inverso y
luego desarrollaron algunos casos de estudio. El modelo inverso fallo con referencia a
las expectactivas que se tenian. En algunos casos el proceso inverso es un factor no
causal aun cuando el proceso se comporta monétonamente. La no causalidad de un
proceso inverso puede resultar del retardo de transporte 6 de los tiempos muertos 6
bien de la discretizacién de un proceso continuo en un sistema de datos muestreado.
Si el modelo inverso existe, el uso del modelo dinamico inverso como controlador de
retroalimentacién no resultara en un sistema de control apropiado. Las propiedades
estrictas son esenciales en el disefio de un sistema de control.

En algunos articulos de la literatura abierta, el modelado inverso se usa algunas
veces para referirse al entrenamiento de un modelo de red neuronal en un ambiente
de lazo cerrado (Mujtaba, 2004). Este modelado inverso no coincide con el modelo
gue invierte la funcién hacia delante de proceso/planta. Por ejemplo, el proceso opera
como una funcion que direcciona las variables de entrada a variables de salida,
mientras que el "modelo inverso de lazo cerrado" no direcciona las mismas variables
de salida 6 las mismas variables de entrada. Aun asi, frecuentemente se direccionan
las diferencias entre las variables de salida y el objetivo 6 los puntos de operacién

hacia las variables de entrada. Desde la perspectiva de este capitulo, estos elementos
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caen dentro de otras categorias para el disefio de neurocontroladores y seran

discutidos en secciones posteriores.

Parametrizador neuronal de controladores.

Como en el caso anterior donde una red puede ser usada para estimar los
pardmetros de un modelo conocido, es posible utilizar esas mismas estructuras
neuronales para estimar parametros de ajuste para un controlador cuya estructura sea
conocida a priori. El estimador de ajuste para los parametros del controlador es
conocido frecuentemente como un auto ajustador 6 parametrizador. La entrada a la
red puede comprimir datos del proceso muestreado 6 caracteristicas extraidas de
este. Sin embargo esos parametros no pueden determinarse Unicamente desde las
caracteristicas del proceso. Dependen también de las caracteristicas del sistema
deseado para el control de lazo cerrado. Lo realmente atractivo de estas estructuras
es que la red neuronal puede ser entrenada en simulacion. El entrenamiento con datos
reales del proceso no es necesario. Para un auto ajuste de lazo abierto, una
simulacion de lazo abierto es suficiente; de lo contrario una simulacion de lazo cerrado
es necesaria (Figura 2.13). El entrenamiento debera ser conducido sobre un espacio
de entradas que contenga distintos modelos del proceso. Idealmente, este espacio
debera cubrir todos los procesos que seran encontrados durante la fase de operacion.

La mayoria de los trabajos realizados para auto ajustar 6 parametrizar
controladores se han desarrollado directamente para PID, debido a que actualmente
son utilizados en una amplia gama de aplicaciones. Valores apropiados en las
ganancias del PID son esenciales para que el sistema de lazo cerrado trabaje
adecuadamente. El ajuste del PID es actualmente un procedimiento manual, a veces
largo, y frecuentemente cae sobre la heuristica desarrollada medio siglo atras.
Distintos auto-ajustadores estan comercialmente disponibles, pero son aun necesarias
algunas mejoras. Para el disefio de un auto-ajustador basado en redes neuronales, los
modelos lineales de bajo orden con rangos adecuados para los parametros, son

generalmente suficientes para la mayoria de las aplicaciones que utilizan PID.
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Figura 2.13 Parametrizador neuronal de lazo cerrado

Desarrollos de este concepto son discutidos por Swiniarski y Ruano en 2001.
En el primero la red es entrenada usando un método clasico para determinar las
ganancias de PID. Durante la operacion, la entrada a la red son 128 muestras del
proceso en lazo abierto. También el auto-ajustador resultante requiere la operacion del
proceso en lazo abierto. En contraste, Ruano en 2002 describe un método para el auto
ajuste de lazo abierto 6 lazo cerrado, acompafiado por un preproceso de datos de
entrada y de salida. Las ganancias O6ptimas para el PID en el proceso de
entrenamiento son calculadas con un algoritmo de optimizacion de Newton,
inicializado con valores deterministicos. El criterio de optimizacion es la minimizacion
de la integral del tiempo multiplicada por el error absoluto (ITAE). Los autores
demuestran como un auto-ajustador de lazo cerrado puede efectivamente adaptar los
parametros del PID en linea, en respuesta a cambios en el punto de operacién para el

lazo de control.

Neurocontroladores Directos.

Modelado del controlador. De los esquemas de neurocontrol directo que se
presentan, él mas simple de ellos consiste en usar una red neuronal para modelar un
controlador existente (Figura 2.14). La entrada al controlador existente es la entrada
de entrenamiento de la red y la salida del controlador sirve como la salida deseada
para dicha red neuronal. Este elemento es similar al modelado de la red neuronal

discutido en la seccién Control Neuronal basado en modelo completo excepto por que
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en aquel caso los valores deseados a la salida de la red no eran los valores del
controlador

Como un modelo del proceso, el controlador es generalmente un sistema
dinamico y frecuentemente contiene integradores y diferenciadores. Si una red
algebraica de conexiones hacia adelante es usada para modelar el controlador
existente, la informacion dinamica debe de ser explicitamente provista como una
entrada a la red. Esta informacion dinamica puede ser dispuesta ya sea como
integrales apropiadas y derivadas 0 bien como sefiales empaquetadas de retardo con
datos del proceso. Por ejemplo para modelar un controlador PID, una red neuronal
algebraica requiere no solamente el error instantdneo entre el punto de operacién y la
salida del proceso, requiere ademas la integral y la derivada del error.
Alternativamente, uno puede entrenar una red neuronal con series de esos errores y/0
las salidas del controlador en el tiempo previo. Esta ultima afirmacion es similar a la
desarrollada para las redes RAX (Red Autoregresiva con entradas exdgenas) excepto
porque que las entradas y las salidas del proceso se reemplazan con errores de

retroalimentacion y salidas de controlador.
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£ Controladar
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» Red Meuronal

L

u*

Figura 2.14 Estructura para utilizar una red neuronal para modelar un

controlador existente

En general este tema puede resultar en controladores que son rapidos y/0
baratos en comparacion con los controladores existentes. Por ejemplo usando este
tipo de controladores Pomerleau en 1999 presenta una aplicacion intrigante donde una
red neuronal es usada para reemplazar a un controlador existente: el operador

humano. La universidad de Carnige Mellon equipd una camioneta con una
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videocamara y un reconocedor de caminos laser, operandola tal como lo haria un
conductor humano a 6 millas por hora durante 5 minutos. Con entradas sensoriales
adicionales ha sido posible alcanzar nuevas capacidades como supresion de
colisiones 6 navegacion nocturna.

Mientras los beneficios de este tipo de controladores son aparentes cuando se
trata del controlador humano, su utilidad puede ser limitada. Es aplicable solamente
cuando un controlador existente estd4 disponible, lo cual no sucede en muchas
aplicaciones. Una red neuronal se entrena para comportarse como un controlador

existente y luego se refina en coordinacion con el modelo del proceso.

Neurocontrolador libre de modelo.

Ante la ausencia de un controlador existente, algunos investigadores han
desarrollado la opcion para que un controlador aprenda como actuaria un controlador
humano con poco 6 nada de conocimiento detallado sobre la dinAmica de proceso.
También se ha intentado disefiar controladores que por adaptacion y aprendizaje
puedan resolver problemas de control dificiles en la ausencia de los modelos del
proceso 6 de experiencia humana al respecto. La clave en esta estructura de control
adaptivo es que el modelo del proceso no es conocido previamente y tampoco es muy
explicito durante el disefio del controlador. Esta técnica para el disefio de
controladores es frecuentemente denominada como aprendizaje reforzado. Sin
embargo, a esta clase de controladores como neurocontroladores libres de modelo, ya
gue desde la 6ptica particular es mas apropiado en el contexto. La Figura 2.15 es una

representacion clasica de esta clase de controladores.

R ———
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1
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1
1
|
1
m Fed neuronal Plarts

Figura 2.15 Arquitectura para el disefio de controladores libres de modelo
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El primer trabajo en esta area fue el algoritmo de adaptivo critico propuesto por
Werbos. Este algoritmo puede ser visto como una versibn aproximada de la
programacion dinamica. En este trabajo se desarrolla el problema del péndulo
invertido mostrando el concepto del disefio de control (Werbos, 1988). En esta clase
de disefio la informacion es limitada 6 pobre, y es frecuentemente adoptada como un
indicador para los criterios rendimiento del sistema. Por ejemplo, el objetivo del
problema del péndulo invertido es simplemente mantener el péndulo cercano a su
posicidn vertical balanceada. La retroalimentacion instruccional es limitada a una sefal
de falla cuando el controlador no logra mantener el péndulo en la posicion vertical. El
problema de balancear el péndulo invertido ha llegado a ser popular como cama de
prueba para explorar nuevos conceptos de disefio para controladores libres de
modelo.

La solucion propuesta por Werbos en 1988 fue construir un esquema de control
el cual esta compuesto por dos elementos adaptivos: un Elemento de Busqueda
Asociativa (ASE por sus siglas en ingles) y un Elemento Critico Adaptivo (ACE por sus
siglas en ingles). El Elemento de Busqueda trata de reproducir la sefial de control
optimo que satisface los objetivos de rendimiento definidos, mientras que el Elemento
Critico trata de monitorear el rendimiento interno del controlador y proveer una sefial
de reforzamiento interna la cual es usada para entrenar al ASE por sus siglas en ingles
como se ve en la Figura 2.16.

El ACE por sus siglas en ingles es entrenado utilizando sefiales de fallas/éxitos
externas. Este entrenamiento interno continuo del elemento de control pretende

implementar mejoras en el rendimiento de todo el sistema.

Reforzamisnto
Externo

Elemento Adapti
Critico (ACE)

Q

Reforzamiento
Imterno

Salida de |
o Elarmanto de planta

Sefial de Busqueda Flanta
Feferencia Asociativa (ASE) Sefial de Contr

Figura 2.16 Arquitectura de aprendizaje reforzado planteada por Werbos,

utilizando el concepto de ACE y ASE.
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Aln con su importancia histérica y sus conceptos intuitivos, los neurocontroladores
adaptivos libres de modelo no son apropiados para la mayoria de las aplicaciones del
mundo real. La planta debera de pasar por estados fuera de control durante el proceso
de aprendizaje y pocos procesos industriales pueden tolerar esa larga cantidad de

fallas, necesarias para adaptar el controlador.

Neurocontrolador basado en modelo

Desde una perspectiva practica, se prefiere dejar las fallas para un ambiente
simulado utilizando un modelo méas que una planta real, ain cuando las fallas no sean
desastrosas 6 no causen pérdidas sustantivas en las etapas tempranas del
aprendizaje neuronal. Esta clase de neurocontroladores es llamada frecuentemente
"neurocontroladores basados en modelo".

Si el modelo del proceso no es disponible, uno puede primero entrenar una
segunda red neuronal para modelar la dinamica de planta como se presentd en la
seccion de introduccién. En el curso del modelado de la planta esta debe de ser
operada "normalmente” en lugar de llevarla fuera de control. Después de la etapa de
modelado, el modelo puede ser usado para el disefio de controladores. Si un modelo
de la planta puede ser desarrollado, entonces en una simulacion, en la cual las fallas
no pueden causar ninguna pérdida mas de alla del tiempo de computo, un controlador
basado en redes neuronales puede instalarse en el sistema de control real, después
de un extenso entrenamiento en alguna plataforma de simulacién (Figura 2.17).

En efecto, estos disefios de neurocontroladores basados en modelo, no solamente
han probado su eficiencia en distintos estudios (Diron et. al, 1996) sino que también ya
han probado generar beneficios econdmicos notables. Dichos elementos pueden ser

usados para disefios fuera de linea 6 en adaptaciones en linea.

tadelo de la

Fed neuranal plarta

Figura 2.17 Un modelo reemplaza a la planta en el sistema de aprendizaje

durante la fase de disefio del controlador
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Demostraciones exitosas han sido desarrolladas para el clasico problema de
control del vuelo multivariable. Quizas el mejor éxito comercial del neurocontrol a la
fecha es aquella propuesta que trata de un horno de arco inteligente, el cual utiliza una
red neuronal para regular la posicion del electrodo en hornos eléctricos de arco.
Publicaciones comerciales reportan ahorros tipicos de sobre 2 millones de délares por
horno por tamafo (Sanz, 2005). El controlador inteligente del horno de arco incluye
una interesante combinacion para el desarrollo de un neurocontrolador. Inicialmente
un controlador neuronal es entrenado para actuar como un controlador exitoso para la
planta. Después de entrenar, la red neuronal reemplaza dicho controlador. En esta
ultima etapa, una segunda red neuronal pre-entrenada se utiliza como modelo del
proceso Yy el controlador neuronal continla adaptandose en linea para contener las

principales fallas de la planta.

Neurocontrolador robusto basado en modelo.

El tipo de neurocontrolador descrito en la seccion pasada tiene todavia una
desventaja comun hasta ahora: Una red neuronal debe entrenarse cada vez que se
tenga una nueva aplicacion. El re-entrenamiento de la red es necesario aun cuando
son pequefos los cambios del criterio de control, tanto para cambios en los pesos de
la red relativos a la energia del control como para la respuesta de seguimiento, 6 si el
controlador va a utilizarse para procesos homoélogos pero distintos. Con el objetivo de
evitar estas desventajas, el concepto de controlador robusto es naturalmente incluido
dentro del disefio de neurocontroladores. En el disefio de sistemas de control neuronal
basados en un modelo robusto, se consideran familias de los modelos del proceso en
lugar de un solo modelo. (Figura 2.18). Frecuentemente, una familia se agrupa por
modelos que presentan los mismos niveles de ruido o bien pueden agruparse
atendiendo el criterio del numero de pardmetros del proceso. Dos aspectos acerca de
gue tan robusto es un sistema se sefialan frecuentemente: La estabilidad que refiere si
un sistema es estable cualitativamente y el rendimiento robusto que opera con
respecto a criterios cuantitativos (Werbos, 1989). Optimizar un controlador neuronal
basado en un modelo preciso, puede alcanzarse un alto rendimiento, tanto como el
proceso permanece invariable, pero con altos costos de fragilidad. Un procedimiento
para el disefio robusto, por otro lado, no es capaz de alcanzar el mismo nivel de
rendimiento nominal pero sera menos sensible a estados obsoletos del proceso, ruido

y otras fuentes de error en la relacion modelo-proceso.
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Esquema de control de aprendizaje predictivo

Los esquemas de control indirecto de aprendizaje predictivo buscan formular
una estrategia tomando en consideracion los efectos de sus acciones por muchos
instantes de tiempo en el futuro y seleccionan la accion de control 6ptima, cuando es
aplicada a la planta.

La arquitectura requiere el desarrollo de un modelo de la planta, una funcion de
rendimiento para evaluar los efectos de cada accion de control y una técnica de
optimizacién la cual puede determinar la mejor accién de control. Esto es ilustrado en
la Figura 2.18, donde un elemento de control de aprendizaje esta también incluido,
para que después de suficiente entrenamiento, el célculo total de la optimizaciéon no

sea necesario y los recursos de computo puedan ser destinados a otras tareas.

Laza de Optimizacian

fodelo de la
Flanta

Optimizacian

3
. Sefial
Senal

de aprendizaje.
de aprendizaje. P !

Salida Controlador de

Aprendizaje Flanta.

deseada Salida de |z

planta

Senal de Control

Retroalimantaciaon

Figura 2.18 Arquitectura de control de aprendizaje predectivo
Si la planta es variable en el tiempo, el modelo es generalmente adaptivo. Si el
modelo de proceso es pobre, es posible que el controlador ofrezca un control de lazo

cerrado muy pobre.

Neurocontrolador por modelo adaptivo de referencia.

La arquitectura de aprendizaje de modelo de referencia ha sido ampliamente
usada en el campo del control lineal adaptivo, su estructura se esquematiza en la
Figura 2.19. El objetivo del controlador es ajustar la sefial de control de una forma
estable para que la salida de la planta asintética mente tienda a la salida del modelo
de referencia. El rendimiento de este algoritmo depende de la eleccion de un modelo

de referencia correcto y la derivacion de un buen mecanismo de aprendizaje.
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hpdelo de
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Figura 2.19 Arquitectura de control adaptivo por modelo de referencia

Control neuronal por modelo interno.

El controlador de modelo interno (Mujtaba, 2004), usa una estructura similar al
esquema de control de aprendizaje predictivo (Figura 2.20). Un elemento de
aprendizaje es usado para modelar el proceso directamente, recibiendo la sefial de
control en lugar de la sefal de referencia. El error entre la salida del modelo y la
respuesta de la planta es usado como sefial de retroalimentacion, la cual es
alimentada al controlador.

Generalmente, el controlador de modelo interno se disefia como modelo inverso
de la planta (cuando este existe), por lo que un esquema de modelado inverso descrito

en puntos anteriores puede usarse para sintetizar el controlador adecuado.
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Figura 2.20 Neurocontrolador basado en un modelo interno
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Muchos resultados tedricos acerca de la estabilidad de este tipo de
controladores esta disponible en los demos de MathWorks, aunque generalmente son

resultados para la estabilidad de lazo abierto, modelado exacto y/o modelado inverso.

Entrenamiento de unared neuronal

Las redes neuronales son modelos mateméaticos disefiados para emular
algunas capacidades del cerebro humano y estdn compuestos por muchos elementos
computacionales simples llamados nodos o neuronas (que imitan el comportamiento
de la neurona biolégica), y que estan altamente conectados entre si. Las redes
neuronales pueden aproximar arbitrariamente bien cualquier funciéon no lineal, dentro
de un conjunto compacto y acotado, y son por tanto aproximadores universales
(Cybenco, 1989).

Los modelos neuronales estan especificados por una topologia (disefio
estructural de conexiones y nodos) de la red, caracteristicas de los nodos, y reglas o
algoritmos de entrenamiento o aprendizaje. El entrenamiento, utilizando datos de
operacion de un dado sistema, permite especificar el conjunto de pesos o conexiones
sinapticas de la red, para dar a esta capacidad de representar al sistema en cuestion.
La red constituye entonces un modelo empirico del sistema, que permite prediccion de
sus variables de salida, o en el caso de un sistema dinamico, la inferencia de su
comportamiento a lo largo del tiempo. Esta habilidad de representar sistemas es una
de las caracteristicas mas importantes de las redes neuronales y es utilizada para la
identificacidn de sistemas y para la sintesis de controladores (Hunt et al., 1992).

Las redes neuronales pueden tener factores de pesos fijos y adaptables. Las
gue tienen pesos adaptables emplean leyes de aprendizaje para ajustar el valor de la
fuerza de una interconexién con otras neuronas. Si las neuronas utilizan pesos fijos,
entonces su tarea debera estar previamente definida. Por otra parte, los pesos
adaptables son esenciales si no se conocen previamente cual debera ser su valor
correcto.

El aprendizaje de la neurona lo podemos clasificar en dos tipos un aprendizaje
supervisado y otro aprendizaje no supervisado, el primero ocurre cuando se le
proporciona a la red tanto la entrada como la salida correcta, y la red ajusta sus pesos
tratando de minimizar el error de su salida calculada. Este tipo de entrenamiento se
aplica por ejemplo en el reconocimiento de patrones. El entrenamiento no supervisado

se presenta cuando a la red se le proporcionan Unicamente los estimulos, y la red
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ajusta sus interconexiones basandose unicamente en estimulos y la salida de la propia
red. Las leyes de aprendizaje determinan como la red ajustara sus pesos utilizando
una funcion de error o algun otro criterio. La ley de aprendizaje adecuada se determina
en base a la naturaleza del problema que se intente resolver (Hopfield, 1982).

La estructura de la red neuronal puede variar esto depende de las necesidades
de control requeridas y de los datos con los que se cuenta para el entrenamiento de la
red neuronal, las mas cominmente usadas son de dos tipos:

a) Redes Multicapas.

b) Redes Recurrentes.

a) Redes Multicapas.

Las redes multicapas, son las mas conocidas y usadas, aun cuando existen
redes que pueden representar de mejor manera la capacidad de conocer el
funcionamiento dinAmico de un proceso (Diron et al, 1996).

Las redes multicapas tienen la gran desventaja de que no se conoce la
topologia de las capas escondidas (Figura 2.21), siendo esto una busqueda de la red
Optima algo tedioso y lento, que debe hacerse, en general por ensayo y error. Esto
para cuando no se tienen resultados reales de la planta, para este tipo de casos lo
mas comunmente usado para el entrenamiento o introduccién de datos es el algoritmo
de propagacion hacia tras (backpropagation).

En este tipo de algoritmo, la red se interconectan varias unidades de
procesamiento en capas, las neuronas de cada capa no se interconectan entre si. Sin
embargo, cada neurona de una capa proporciona una entrada a cada una de las

neuronas de las siguientes capas.

Capa de
Entrada

Capa de
Salida

o

Capas Escondidas

Figura 2.21 Arquitectura de red multicapa
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Dirion et al, en 1996, sintetizaron una red neuronal usando el algoritmo de
multicapas obteniendo resultados en el control de un reactor por lotes buenos, en
donde la desviacion con los resultados obtenidos de planta es muy pequefia.

Nahas et al, en 1992, sintetizaron una red neuronal multicapas, para el control
de temperatura en un reactor CTRS por sus siglas en ingles, entrenando la red con
datos de simulaciones y datos de planta, mostrando asi una disminucién del error y un
mejor control de la reaccion.

b) Redes Recurrentes.

Este tipo de redes son mas dificiles de estructurar y el entrenamiento mas lento,
por esto ha sido mucho menos utilizadas, aunque para la estructuraciéon de dichas
redes se pueden estructurar de acuerdo a los resultados que deseemos obtener esto
utilizando lazos de retroalimentacion sobre los nodos internos (Drakopoulos et al,
2005).

Una de las ventajas de la redes recurrentes es que tienen una mejor capacidad
predictora que la red multicapa, ya que su disefio es independiente al sistema y por lo
tanto no acarrea la acumulacién del error de ajuste y esto la hace mas adecuada para
calcular la evolucion temporal de las variables de salida de un proceso dadas sus
entradas (Figura 2.22).

Una de las estructuras mas utilizadas en las redes recurrentes es la red

recurrente diagonal (EDR por sus siglas en ingles).

Retroalimentacion

Retroalimentgcion

. Capa de

Salida

2.0 =m0 a0 Y
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. °
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Capa de

Capa de Escondida
Entrada

Figura 2.22 Red recurrente diagonal (EDR por sus siglas en ingles)
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Luus, en 1994, sintetizd una red recurrente modificada para el control de pH en
un reactor de saponificacion, obteniendo buenos resultados comparados con trabajos
semejantes en donde se utilizaron datos de planta y rede multicapas.

Daosud et. al., en 2005, han utilizado las redes neuronales recurrentes para el
control de temperatura en procesos que presentan una reaccioén exotérmica y ademas
para linealizar el modelo mateméatico obteniendo resultados muy satisfactorios y

mejores que usando otro tipo de controlador.

Propagacion hacia atras.

Uno de los grandes avances logrados con la propagacion hacia atras es que
esta red aprovecha la naturaleza paralela de la redes neuronales para reducir el
tiempo requerida para el procesamiento secuencial para determinar lo patrones entre
un punto dado. Ademés el tiempo de desarrollo de cualquier sistema que se este
tratando de analizar se puede reducir como secuencia de que la red puede aprender el
algoritmo correcto sin que alguien tenga que deducir por anticipado el algoritmo en
cuestion.

La propagacion hacia atras es un tipo de red de aprendizaje supervisado, que
emplea un ciclo de propagacién — adaptacion de dos fases una vez que se ha aplicado
un patrén a la entrada de la red como estimulo, este se propaga desde la primera capa
a través de las capas superiores de la red, hasta generar una salida. La sefal de
salida se compara con la salida deseada y se calcula una sefal de error para cada una
de las salidas.

Las salidas del error se propagan hacia atras, partiendo de la capa de salida,
hacia todas las neuronas de la capa oculta que contribuyen directamente a la salida.
Sin embargo las neuronas de la capa oculta solo reciben una fraccion de la sefal total
del error, basandose aproximadamente en la contribucion relativa que haya aportado
cada neurona a la salida original. Este proceso se repite capa por capa, hasta que
todas las neuronas de la red hayan recibido una sefial de error que describa su
contribucion relativa al error total. Basandose en la sefal de error que percibida, se
actualizan los pesos de conexion de cada neurona, para hacer que la red converja
hacia un estado que permita clasificar correctamente todos los patrones del
entrenamiento.

La importancia de este proceso consiste en que, a medida que se entrena la

red, las neuronas de las capas intermedias se organizan a si mismas de tal modo que
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las distintas neuronas aprenden a reconocer distintas caracteristicas del espacio total
de entrada. Después del entrenamiento, cuando se les presente un patrén arbitrario de
entrada que contenga ruido o que este incompleto, las neuronas de la capa oculta de
la red responderan con una salida activa si la nueva entrada contiene un patrén que se
asemeje a aquella caracteristica que las neuronas individuales hayan aprendido a
reconocer.

Varias investigaciones han demostrado que, durante el proceso de
entrenamiento, la red de propagacion hacia atras tiende a desarrollar relaciones
internas entre neuronas con el fin de organizar los datos de entrenamiento por clases.
Esta tendencia se puede extrapolar, para llegar a la hipétesis consiste en que todas
las unidades de la capa oculta de una propagacion hacia atras son asociadas de
alguna manera a caracteristicas especificas del patron de entrada como consecuencia
del entrenamiento. Lo que sea 0 no exactamente asociado puede no resultar evidente
para el observador humano, lo importante es que la red ha encontrado una
representacion interna que le permite generar las salidas deseadas cuando se le dan
las entradas, en el proceso de entrenamiento. Esta misma representacion interna se
puede aplicar a entradas que la red no haya visto antes, y la red clasificara estas
entradas segun las caracteristicas que comportan con los ejemplos de entrenamiento
(Galvan, 1999).

El disefio de un controlador neuronal basado en el entrenamiento de
propagacion hacia atrds, puede considerarse como una arquitectura compleja en
donde el principal factor de peso es el entrenamiento del neuron, en donde, se ha
demostrado que un buen entrenamiento puede llevar a un tiempo de computo menor
gue en el caso de utilizar un entrenamiento diferente al usado con propagacion hacia
atras.

El Backpropagation fue creado mediante la generalizacion de la regla de
aprendizaje Widrow-Hoff para redes multicapas y las funciones de transferencia
diferenciables no lineales. Los vectores de entrada y los correspondientes vectores
deseados se usan para entrenar una red hasta cuando ella pueda aproximar una
funcion, asociando los vectores de entrada con los vectores de salida especificos, 6
clasificar los vectores de entrada de una manera apropiada tal como nosotros la
definimos. Las redes con bases, una capa sigmoide, y una capa de salida lineal son
competentes para aproximar cualquier funcion con un ndmero finito de

discontinuidades.
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El backpropagation estandar es un algoritmo de gradiente descendente, como
lo es la regla de aprendizaje Widrow-Hoff, en la cual los pesos de la red son movidos a
lo largo del negativo del gradiente de la funciébn de ejecucion. El término
backpropagation se refiere a la manera como el gradiente es calculado para redes
multicapa no lineales. Existe un cierto nimero de variaciones en el algoritmo basico,
las cuales estan basadas en otras técnicas de optimizacion, tales como el gradiente
conjugado y los métodos de Newton. Con el Toolbox de Redes Neuronales podemos
implementar estas variaciones.

Las redes backpropagation entrenadas de manera apropiada, se orientan a
dar respuestas razonables cuando se les presentan entradas que aun no han sido
consideradas. Tipicamente, una nueva entrada conduce a una salida similar a la
salida correcta para vectores de entrada que se han empleado en el entrenamiento,
los cuales a su vez son similares a las nuevas entradas que estan siendo presentadas.
Esta generalizacion con propiedad hace posible entrenar una red sobre un conjunto
representativo de las parejas entrada / salida deseada, y se obtienen buenos
resultados sin entrenar la red sobre todas las posibles parejas de entrada / salida.
Existen dos caracteristicas del Toolbox de Redes Neuronales las cuales estan
disefiadas para mejorar la generalizacién y regularizacion de la red y la detencion

remota.

2.4 Caja de herramientas de redes neuronales en Matlab.
Matlab cuenta con diferentes estructuras de redes neuronales para el uso en el

control las cuales describiremos a continuacion:

Modelo de control predectivo: este controlador usa una red neuronal de tipo de
modelo de prediccion a una futura respuesta a las sefiales del control. Tiene asi
mismo un algoritmo de optimizacion para el mejoramiento del modelo de la planta. La
red neuronal es entrenada fuera de linea esto significa que dicho entrenamiento no
requiere de datos provenientes de planta. Aunque en algunas de las ocasiones el
algoritmo de optimizacion requiere de ajustes para su mejoramiento, este aplica el
algoritmo de entrenamiento de propagacion hacia atras. En la caja de herramientas de

simulink aparece de la manera mostrada en la Figura 2.23.
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NN Predictive Controller

Reference Optim.
Control S

Signal
NN
Model

Plant
Output

Figura 2.23 Controlador Predectivo

Control NARMA-L2: este controlador requiere de largos periodos de computacion
esto a consecuencia de la simple arquitectura de la red interna del controlador , el
entrenamiento de esta red se lleva acabo fuera de linea aunque por prioridad es
necesario conocer aunque sea una salida de la planta. Dicha estructura fue disefiada
alrededor de los afios 80, este tipo de control es mas aplicado a controladores de tipo
de entrenamiento supervisado. El control NARMA-L2 de la caja de herramientas se

muestra en la Figura 2.24.

NARMA-L2 Controller

Reference

Output

Figura 2.24 Control NARMA-L2

Control con un modelo de referencia: este tipo de control es semejante al control
proporcionado por el control de NARMA-L2, aunque con la limitante de que el control
con un modelo de referencia es muy poco usado en la industria debido a que necesita
tener un modelo del proceso como referencia. El entrenamiento se hace fuera de linea
como los dos mencionados anteriormente, este presenta un inconveniente debido a
gue también se debe hacer un entrenamiento para la red con el modelo de referencia.
En la caja de herramientas de simulink aparece como la Figura 2.25 este tipo de
control.
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Model Reference Controller

Reference

Plant Output
7

Neural
Network
Controller

Control

Signal

Figura 2.25 Control con modelo de referencia

Ademas Matlab cuenta con las funciones necesarias para generar una nueva red

neuronal para la aplicacion en cualquier campo.
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CAPITULO 3

METODOLOGIA

En casi todos los reactores por lotes, cuanto mas tiempo permanezca un
reactivo en el reactor, mas de él se convertird en producto hasta que se llegue al
equilibrio o bien se agote el reactivo. Por tanto, en los sistemas por lotes la conversion

es funcion del tiempo que los reactivos permanecen en el reactor

3.1 Ecuaciones generales de balance

Para realizar un balance de masa en cualquier sistema, primero hay que
especificar las fronteras del sistema. Se llama volumen del sistema al volumen
encerrado entre dichas fronteras (Fogler, 2001). Se realiza un balance de moles de la
especie j en un volumen del sistema, donde la especie j representa la especie quimica

que interesa (Figura 3.1).

Figura 3.1 Balance en el volumen del sistema

Balance de masa

Un balance de masa de la especie j en cualquier instante da la siguiente ecuacion:

Velocidad de
. . generacion de j Velocidad de Velocidad de
Velocidad de fujo . . . .
. ) . + | por reaccion — | flujo de jdesde |=|acumulacio n de
de jhacia el sistema - . . . (3-1a)
quimica dentro el sistema jdentro del sistema.
del sistema.

En un reactor por lotes de manera general se obtiene la siguiente ecuacion:

dM; _ (3.1b)
dt !
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Donde:

M; = Masa en el reactor del componente j (moles o kg).
t = tiempo (hr, min., o seq.).

V = volumen del reactor (m?, ft°)

r = rapidez de reaccion del componente j.

Balance de energia
Planteando un balance de energia en estado no estacionario para un sistema
abierto de n especies todas las cuales entran y salen del sistema con sus respectivas

velocidades de flujo de entrada y con sus respectivas energias.

Velocidad de Velocidad de Tasa de trabajo Tasa de adicion Tasa de perdida

acumulacio n flujo de efectuado por de energia al de energia del (8.2a)
de energia =| calor del —| el sistema +| sistema por flujo |-| sistema por flujo

dentro del entorno sobre el de masa hacia de masa fuera

sistema al sistema entorno dentro del sistema del sistema

De manera general:

dE,
Q-W,+> FoHyy - Y FH, = dt (3.2b)
Para un reactor por lotes tenemos la siguiente ecuacion:
W, +(=AH )(-rV
AT _Q-W, +(-AH)-rV) -

dt > N.Cp,
Donde:
T = temperatura dentro del reactor.
Q = calor afadido o removido.
W, = trabajo efectuado sobre el sistema.
AH = entalpia de la reaccion.
V = volumen del reactor.
ri = rapidez de reaccion del componente.
N; = cantidad de masa o moles.

Cpi = capacidad calorifica de cada especie.
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3.2 Modelo matematico de un reactor por lotes

Considerando el siguiente caso de estudio para el control de temperatura en un
reactor batch propuesto por Macchietto et. al., en 1989 (Figura 3.2).

Agitador

.If #7 Alimentacion

Enfriamiento

Enfriamiento

Productos

Figura 3.2 Reactor batch con enfriamiento

Siendo las siguientes reacciones que presenta el proceso:

A+B—>C
A+C—->D

En donde A y B son reactivos, C y D productos, siendo el de mayor importancia

(3.4)

el producto C, por consiguiente el producto D es no deseado.

Planteando balance de masa para cada componente, haciendo las siguientes
consideraciones:

- Reacciones irreversibles.

- Reacciones elementales.

- Mezclado perfecto.

- Volumen constante.

Por tanto se obtienen los siguientes balances de masa y energia.

Balances de masa individuales

=-R -R, (3.5)
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=-R 3.6
ot 1 (3.6)
dm
dtc =R, -R, (3.7)
M,
- 3.8
ot 2 (3.8)

Balance de energia

ar. UA(T,;-T,)-AH,R —AH,R,

o M Ch, (3.9)
a1, _ FipiCp; (Tip —T;)+UA(T; - T,) (3.10)
dt V;p,Cp;
Ecuaciones adicionales
R, =k,M ,M, (3.11)
R, =k,M ,M_ (3.12)
K2
k, = exp(kll _(Tr+217315)J (3.13)
K2
k, = exp(ki _(Tr+227315)J (3.14)
M,=M,+M;+M.+M, (3.15)
CpR:CpAMA+CprB+CpCMC+CpDMD (3.16)
M R
Con los siguientes valores de las constantes (Tabla 3.1):
Tabla 3.1. Constantes para modelo.
Cpa=75.31 kJ/(kmol °C) k,'= 38.9057 U=40.84 kW/(m? °C)
Cpg=167.36 kJ/(kmol °C) | kp?= 17 000 K p; = 1000 kg/m®
Cpc=217.57 kJ/(kmol °C) | AH;=-41840 kJ/kmol Cp; = 1.8828 kJ/(kg °C)
Cpp=334.73 kJ/(kmol °C) AH,=-25105 kJ/kmol =3
k:'=20.9057 p = 1000 kg/m® V;=0.6912 m®
ki°= 10 000 K r=0.5 m F;= 0.0058 kg/min.
W, = 1560 kg A=6.24m*
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Con las siguientes condiciones iniciales Map=12, Mgo=12, Mco=0, Mpo=0,
TRO:ZO, Tj0:20.

Resolviendo el modelo en Simulink (Figura 3.3).

MA
VAl Masa de A
"
MB
Masa de B
MC,—} MC
J | Masa de C
Tisp \-}le MD +— : VD
Masa de D
TR
_|—> TR
N Temperatura del reactor
—|—> TJ
Tiempo Temperatura de la
chaqueta
Reactor Batch
L) t
tiempo

Figura 3.3 Diagrama enmascarado a lazo abierto de un reactor batch.

El diagrama de la solucion no enmascarado es el mostrado en la Figura 3.4

para el simulador comercial Simulink de Matlab en su version 7:
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= _L’t K1 _—;._ "

R1

= -
T X
y Product 1 R2
u
*B
[

roduct2

X (D
o NS
L

—»

) MB
Gain Mb

- T
Tj

LA 4
(=]

Q

Product8 ?7

Figura 3.4 Diagrama a lazo abierto de un reactor batch en Simulink

Obteniendo los resultados para las temperaturas de la chaqueta y del reactor
Figura 3.5.
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220 T

200 -

180 |-

160 -

T (oyt40

120 |
100 | _- i

80 |- ,/ 8

Temperatura del reactor

1
1
40 ;‘ — — — = Temperatura de la chaugeta

20 | | | | |
0 20 40 60 80 100 120

Tiempo (min)

Figura 3.5 Perfiles de temperatura a lazo abierto

Observando el consumo de los reactivos y formacion de los productos con

respecto al tiempo (Figura 3.6 y 3.7).

12 T

10 -

Masa 8 L |
(kmol)

Masa de A
— ——— MasadeB

0 | . . . .
0 20 40 60 80 100 120

Tiempo (min)

Figura 3.6 Perfiles de consumo de masa
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10 T

Produccion de C
= = = = Produccion de D

Masa 7L ,
(kmol)

I
0 20 40 60 80 100 120
Tiempo (min)

Figura 3.7 Perfil de produccion

3.3 Control con Redes Neuronales.

Las redes neuronales se caracterizan por su habilidad de aprender de los
ejemplos en lugar de tener que programarse en un sentido convencional. Su uso
posibilita que la dinamica de los sistemas complejos sea modelada y un control preciso
sea logrado a través del entrenamiento, sin tener informacion a priori sobre los

parametros del sistema.

Modelo general de neurona

Se denomina procesador elemental o neurona a un dispositivo simple de calculo
que, a partir de un vector de entrada procedente del exterior o de otras neuronas,
proporciona una unica respuesta o salida. Los elementos que constituyen una neurona
son los siguientes:

e Conjunto de entradas

e Pesos sinapticos

e Regla de propagacion.

e Funcion de activacion.

e Funcion de salida.
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De este modo la operacion de una neurona i puede expresarse como:
y,(t)= Fi(fi I:ai (t—l),ai (Wijlxj(t))]) (3.17)

Este modelo de neurona formal se inspira en la operacion de la bioldgica, en el
sentido se integrar una serie de entradas y proporciona cierta respuesta, que se

propaga por el axon.

Entradas y salidas.

Las variables de entrada y salida pueden ser binarias (digitales) o continuas
(analogicas), dependiendo del modelo y aplicaciébn. Por ejemplo, un preceptor
multicapa (usado para este trabajo) admite ambos tipos de sefiales, asi que para
tareas de clasificacion poseeria sefiale digitales (0,1) mientras que para un problema
de ajuste funcional de una aplicacion multivariable continua, se utilizaria salidas
continuas pertenecientes a un cierto intervalo.

Dependiendo del tipo de salida, las neuronas suelen recibir nombres especificos
(Sanz, 2005). Asi las neuronas convencionales cuya salida sélo puede tomar los
valores de 0 0 1 se suelen denominar genéricamente neuronas del tipo McColloch-
Pitts, mientras que Unicamente pueden tener por salidas -1 o +1 se suelen denominar
neuronas tipo Ising (debido al paralelismo con los modelos fisicos de las particulas del
spin que pueden adoptar Unicamente dos estados de excitacion). Si puede adoptar

valores discretos en la salida, se dice que se trata de una neurona de tipo Potts.

Regla de propagacion.
La regla de propagacion permite obtener, a partir de las entradas y los pesos, el

valor potencial postsinptico h;de la neurona.

h(t) =0, (. X, (1)) (3.18)

ijr 7
La funcion méas habitual es de tipo lineal, y se basa en la suma ponderada de

las entradas con los pesos sinapticos.

h(t) = ZWinj (3.19)
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Que formalmente también puede interpretarse como el producto escalar de los

vectores de entrada y pesos.

h(t) =0, (W, X, (1) =W,".x (3.20)

ijr

El peso sinaptico w; define en este caso la intensidad de interaccion entre la
neurona presinaptica j y la post sinaptica i. dada una entrada positiva (procedente de
un sensor o simplemente la salida de otra neurona), si el peso es positivo tendera a
excitar a la neurona post sinaptica, el peso es negativo tendera a inhibirla. Asi se habla
de sinapsis excitadoras (de peso positivo) e inhibidoras (de peso negativo).

Una regla de tipo lineal, de uso mas limitad, es la siguiente:

ht)= D Wi, XXX, (3.21)

itj2..jp

gue implica una interaccion de tipo multiplicativo entre las entradas de la neurona
(como se ha observado realmente en determinadas sinapsis biologicas). El uso de
esta Ultima regla de propagacion determina que una neurona se denomine de orden
superior 0 neurona sigma-pi (Rumelhart,1986a), por emplear sumas y productos e

implica una mayor complejidad, tanto en el estudio de la dinamica de la red neuronal.

Funcion de transferencia o funcion de activacion.
La funcion de transferencia o activacion proporciona el estado de activacion
actual ai(t) a partir del potencial postsinaptico hi(t) y del propio estado de activacion

anterior aj(t-1)

a,(t) = f (& (t-1),h (1)) (3.22)

Sin embargo, en muchos modelos de redes neuronales se considera que el
estado actual de la neurona no depende de su estado anterior, sino Unicamente del

actual.

a)="f (hi (t)) (3.23)
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La funcion de activacion se suele considerar determinista, y en la mayor parte
de los modelos es mondétona creciente y continua, como se observa habitualmente en
las neuronas bioldgicas.

Alguna de las funciones de activacibn mas comunes y usadas son las siguientes:

La mas simple de todas es la funcion identidad (que se puede

> e generalizar al caso de una funcion lineal cualquiera), empleada, por

ejemplo en la Adelina.

Identidad
El algoritmo es el siguiente:

y(n)=n (3.24)

Es una funcién de transferencia simétrica que fuerza a la salida del

neuron a dos tipos de respuestas entre el intervalo de 1y -1 algunas

hardlims de las veces este tipo de funcion puede llamarse de decision.

Esta funcion de transferencia calcula la salida de la red neuronal

con solo conocer una de las entradas de la neurona teniendo un

Lineal a tramos truncamiento en los umbrales de la excitacién de la neurona en los

puntos de 1y -1.

> > La funcion sigmoidea es muy comunmente usada en la redes de

Samode retropropagacion ya que dan un intervalo mas amplio de excitacion

esto para alcanzar mas rapidamente los umbrales de la neurona.

Su algoritmo es el siguiente:

n = 2/(1+exp(-2*n))-1 (3.25)
Donde n es la entrada de la neurona o los pesos de entrenamiento de la neurona.
En le toolbox de Matlab dicha funcion de transferencia esta construida de la

forma mostrada en la Figura 3.8:
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Figura 3.8 Estructura interna de la funcion sigmoidea

Las estructuras de la funciones de transferencia son las mas usadas
comunmente existen mas funciones de transferencia que pueden ser usadas para la
excitacion de la neurona.

Con lo anterior podemos hacer un modelo general de una neurona estandar:

yi (t) = fi [;Wijxj _alj (326)

En la ecuacion anterior introducimos un término nuevo como lo es 6; que s
practicamente el umbral de la neurona (el maximo en donde la neurona tiende a
excitarse en exceso confundiendo a la neurona) y fi es la funcion de transferencia de la

neurona para lograr la excitacion de la misma.

Arquitecturas de redes neuronales.

Se denomina arquitectura a la topologia, estructura o patrén de conexionado de
una red neurona. En una sistema neuronal los nodos se conectan por medio de
sinapsis, esta estructura de conexiones sinapticas determina el comportamiento de la
red. Las conexiones sinapticas son direccionales, es decir, la informacion solamente
puede propagarse en un unico sentido. En general, las neuronas se suelen agrupar en
unidades estructurales que se denominan capas.

Algunas formas generalizadas de la estructura de las redes neuronales son las
redes monocapas que son aquellas compuestas por una unica capa de neuronas. Las
redes multicapa son aquellas cuyas neuronas se organizan en varias capas.

Asi mismo atendiendo al flujo de datos en la red neuronal, podemos hablar de redes

unidireccionales, la informacion va en un solo sentido desde la neurona de entrada
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hasta la neurona de salida. En las redes recurrentes o retroalimentadas la informacion

puede circular entre las capas en cualquier sentido, incluido el de entrada y salida.
Teniendo definida la estructura de la red neuronal, es necesaria que dicha red

sea entrenada, algunos de los métodos mas comunes de entrenamiento son los

siguientes:

Entrenamiento de Hebb.

Se trata de uno de los modelos clasicos de entrenamiento de redes neuronales.
Donald Hebb en 1949 postulé un mecanismo de aprendizaje para la neurona bioldgica,
cuya idea basica consiste en que cuando un axon presinaptico causa la activacion de
cierta neurona post sinaptica, la eficacia de la sinapsis que las relaciona se refuerza
(Sanz, 2005).

De una manera general, se denomina entrenamiento hebbiano a aquellas
formas de entrenamiento que involucran una modificacion en los pesos proporcional al

producto de una entrada j por la salida i de la neurona.

Aw; = €Y,X; (3.27)

Donde ¢ es el ritmo de aprendizaje, que suele ser una cantidad entre O y 1. En donde
la representacion matematica es la siguiente considerando una funcién de
transferencia lineal.

Awy* =tfx (3.28)

Wi?uevo — i\J{IEJO _,'_A\Nl/jl (329)

Si los pesos de partida son nulos, el valor final de W para las p asociaciones sera:
Wx# = (T +..+tPxT ) x“ (3.30)
Eliminando la condicién de ortogonalidad

W =t + 3t (xTx" ) =t +6 (3.31)

VEU
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La expresion anterior es denominada expansion sefial ruido, pues proporciona la
salida deseada mas un término adicional, que interpretamos como el ruido
superpuesto a la sefal.

El entrenamiento de un precéptron (modelo de red neuronal retropropagacion),
es un algoritmo de entrenamiento de los denominados por correccion de errores. Los
algoritmos de este tipo ajustan los pesos en proporcién a la diferencia existente entre
la salida actual de la red y la salida deseada con el objetivo de minimizar el error actual
de la red.

Sea un conjunto de p patrones x", u=1,...,p, con sus salidas deseadas t". Tanto
las entradas como las salidas solamente pueden tomar los valores de -1 o 1. Si se
tiene una arquitectura de preceptron simple, con pesos iniciales aleatorios, y se
requiere que se clasifiguen correctamente todos los patrones del conjunto de
entrenamientos (lo cual es solamente posible si son separables linealmente). Se actia
de un modo ante la presencia del patron p-ésimo, si la respuesta que proporciona el
preceptron es correcta, no actualiza los pesos; si es incorrecta se modifican segun la

regla de Hebb.

2etfx, si y/ =t

AW (t) = (3.32)

0 ,Siyf=t¥

AW (t) = &.(t — y{ ) x4 (3.33)

Habra que decir que la forma anterior es para el calculo de los gradientes de los
pesos en punto actual de la salida o entrada de la red neuronal y como ya se habia
mencionado con anterioridad este entrenamiento se basa en la estimacion de las
salida por lo tanto es necesario el conocimiento de la salida, esto se logra
introduciendo la siguiente ecuacion para el entrenamiento para un conjunto de

iteraciones t.

W, (t+1) = w (t)+Zp:AW{j‘ (t) (3.34)

Rosemblatt demostrd que si la funcion a representar es linealmente separable,
este algoritmo siempre converge en un tiempo finito y con independencia de los pesos
de partida. Por otra parte si la funcién es no linealmente separable, el proceso de

entrenamiento oscilara.
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Si se afiaden capas intermedias (ocultas) a un perceptron multicapa o MLP.
Esta arquitectura suele entrenarse mediante el algoritmo denominado
retropropagacion de errores o bien haciendo uso de alguna de sus variantes o
derivados, motivo por lo que en muchas ocasiones el conjunto arquitectura MLP +
aprendizaje Backprpagation suele denominarse red de retropropagacion.

Una solucion al problema de entrenar los nodos de las capas ocultas
pertenecientes a arquitecturas multicapa la proporciona el algoritmo de
retropropagacion de errores (Rumelhart, 1986a, 1986b, Hecht-Nielsen, 1990).

Dado un patréon de entradas x", (u=1,..., p), en donde la operacién global de

esta arquitectura se expresa del siguiente modo.

7 =2 WY — 6 =ZWLjf(ijixi“—9jJ—0; (3.35)
J i

Las funciones de transferencia de las neuronas son del tipo sigmoideo, con h el
potencial postsinaptico o local. Como en el caso de la Adalina, la funcion de costo de

la que es parte el error cuadratico medio.

E(wji,ej,w'kj,ek')=[%)22[t;’ —f (Zw'kjy;‘ —H;H (3.36)

La minimizacion se lleva acabo mediante descenso por el gradiente, pero en
esta ocasion habré un gradiente respecto de los pesos de la capa de salida y otro con

respecto de los de la oculta.

S, =% (3.37)
- oE
5Vij :—8% (338)

Las expresiones de actualizacion de los pesos se obtienen so6lo con derivar,
teniendo en cuenta las dependencias funcionales y aplicando adecuadamente la regla

de la cadena.
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Swy =) ALy (3.39)
u

Swy =€) AX! (3.40)
)2

, 7 0f ()
Af = - ()] 3 (3.41)
o \of (vi)
A’J.‘:(Zk:Ak”ijJ avfj (3.42)

La actualizacion de los umbrales se realiza haciendo uso las ecuaciones
anteriores, considerando que el umbral es un caso particular de peso sinaptico, cuya
entrada es una constante igual a -1.

En las ecuaciones anteriores esta implicito el concepto de propagacion hacia
atras de los errores que da nombre al algoritmo. En primer lugar se calcula la
expresion A" que se denomina sefial de error, por ser proporcional al error de la
salida actual de la red, con el calculamos la actualizacion dw'y; de los pesos de la capa
de salida. A continuacién se propaga hacia atras los errores A% a través de las
sinapsis, proporcionando asi las sefiales de error A", correspondientes a las sinapsis
de la capa oculta; con éstas se calcula la actualizacion dw; de las sinapsis ocultas. El
algoritmo puede extenderse facilmente a arquitecturas con mas de una capa oculta
siguiendo el mismo esquema.

En resumen el procedimiento para entrenar mediante retropropagacion una
arquitectura multicapa (Figura 3.9):

1) Establecer aleatoriamente los pesos y umbrales iniciales (t:=0)
2) Para cada patron u del conjunto de aprendizaje.

2.1) Llevar a cabo una fase de ejecucion para obtener la respuesta de la red

ante el patron p-ésimo (3.35).

2.2) Calcular las sefiales de error asociadas AY y A" segln (3.39 -42)

2.3) Calcular el incremento parcial de los pesos y umbrales debidos a cada

patron (u).

3) Calcular el incremento total (para todos los patrones) actual de los pesos dw'y; y
dwy; segun (3.39 - 42). Hacer lo mismo para los umbrales.

4) Actualizar pesos y umbrales.
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5) Calcular el error actual (b) t:=t+1, y volver a 2) si todavia no es satisfactorio.

Entradas
Xi, Wi

<
4

A
Funcion de
Transferencia
fi

y
Umbrales 6;

A

Entrenamiento
Retropropagacion,
Levenber -Marquet

A\ 4
Validacion.

. o

0.01<E<01

Sl

A 4

Salida de la
Neurona i

Figura 3.9 Diagrama de flujo de una neurona simple

Para resolver algunos de los inconvenientes de la retropropagacion se plantea
continuamente correcciones o variantes. Buena parte de estas modificaciones tratan
de resolver el problema de su lenta convergencia, mientras que otras se centran en
conseguir una mejor generalizacion. Una aceleracion del entrenamiento lo da la

siguiente expresion:

Sw (t+1) = —gaa—E. + oo (t-1) (3.43)

kj ¢
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ow; (t+1) =_SE)BTE +a.ow(t-1) (3.44)
ji |

Existen otras técnicas que permiten acelerar el entrenamiento, consistentes en
procesar las entradas, asignar un ritmo de aprendizaje diferente a cada peso, ritmos
adoptivos, etc. (Sanz, 2005).

Como se ha visto, el entrenamiento de la retropropagacion estandar esta
basada en la técnica de descenso por el gradiente, es decir, calculando las derivadas
de la superficie de error respecto de cada peso, se obtiene la direccion de méaxima
pendiente de la superficie la cual se sigue para actualizar los pesos; sin embargo,
nadie garantiza que sea ese precisamente el camino mas rapido hacia el minimo. Los
denominados métodos de segundo orden se basan en realizar el descenso utilizando

también la informacion por el ritmo de cambio de la pendiente.

2
H=2EW) (3.45)
8vvij8kj

Los algoritmos de gradientes conjugados, gradientes conjugados escalados y
Levenberg-Marquardt son ejemplos de ellos.
Este Ultimo estd en funcién de la matriz Hessiana, el algoritmo de este tipo de

entrenamiento es el siguiente:
X =% —[ 73 +y|TJTe (3.46)

Son técnicas mas robustas que la retropropagacion, que pueden acelerar en
uno o dos ordenes de magnitud la convergencia, aunque como contrapartida son
mucho mas complejas de implementar y precisan mas recursos de célculo.

Se debe dejar en claro que desgraciadamente ninguno de los algoritmos o
recetas descritos puede considerarse superior en general: un buen rendimiento en una
puede proporcionar un rendimiento pobre para otra.

No obstante Matlab proporciona una gama importante de la implementacion de

dichos entrenamientos en donde el fundamento basico es el entrenamiento de Hebb.
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Implementacion de la caja de herramientas de MATLAB para el control.

Basados en el modelo matematico ya planteado se propone el siguiente
diagrama para el control de la temperatura en un reactor por lotes como se muestra en
la Figura 3.10.

MA

Masa de A

MB
MB

Masa de B

MC MC

Masa de C

MD

1L

MD

Masa de D

TR
-I—p TR

TJ Temperatura del reactor

TJ

Tiempo

Temperatura de la
chaqueta

TIsp IS t

tiempo

Cprl p

L » Tiv

TJsp

TIspl {

i

TJIspl

Reactor Batch

TJspl

Figura 3.10 Modelo enmascado control con redes neuronales

El modelo de forma detallada se muestra en la Figura 3.11.
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Figura 3.11 Control con redes neuronales

La estructura interna del controlador NARMA L-2 que en este trabajo se utilizo es la

siguiente:
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Reference

Plant Output

yn)=Cx(n)+Dufn)
X(nt1)=Ax(n)+Bu(n)

@nsg iy
Gaing | netuml PUBIN  piayix
Gain

Discrete State-Spaced Product

Congtant2

G A in DO
Congtant4 Switch Saalon] 7oy Control Signal

Hold

fansgl  pragix -
Gaing | netwm3 PURIL i
Gaing

Constant

Figura 3.12 Estructura interna del controlador NARMA L-2.

En la Figura 3.12 se muestra la estructura interna del controlador propuesto en este

trabajo, en donde, se tiene dos entradas y una sola salida, el controlador esta

estructurado de la siguiente manera:

1. Un receptor de sefial con 2 entradas y una salida; estructura realizada por

Simulink (Figura 3.13).

E-! Block Parameters: Mux

—Muoe

Muttiplea: scalar, vector, or matrix signals into a bus.

—Parameters

MNumber of inputs:

[z

Display option: l signals

Apply I

Figura 3.13 Receptor de dos seiales
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2. Una funcion de discretizacion que tiene la principal funcion de generar los pesos

sinapticos y los vectores de entrada a la red neuronal (Figura 3.14).

=] Block Parameters: Discrete State-Spaced

Discrete State Space

Digcrete state-space model:
x(n+1) = Ax(n) + Bun)
¥in) =Cxin) + Duin)

I State properties I
A
liag[[zercus['l Mi-1)eyve(Nj-2 Mj-2) zeros(Mj-2, 1)) [zeros(1, Mi-1)eye(Mi-2, Ni-2) zeros(Mi-2,1)])
B:

Iblkdiagie*_felej-'I J)eyve(MNi-1,1))

C:

Iblkdiag[[zems['l Nj-1)eve(Mi-1,Mj-1)). [zeros(eye(double(Mi= 1)), Mi-1)eye(Mi-2, Ni- 1))

D:

Iblkdiagl:ﬂ zeros(Mj-1,1)]. [eyeidouble(Ni=1))zeras(Ni-2, 1)])

Initial conditions:

o

Sample time (-1 for inherted):
ITs

oK | concel | heb Aoply

Figura 3.14 Funcion de discretizacion

3. Cuatro sumadores de neuronas (Figura 3.15).

®—\>+

In1

oy PO
netsum Outl

In2

Figura 3.15 Sumador de neuronas

4. Dos funciones de transferencia (excitacion) de tipo sigmoidea (Figura 3.16).

Gain Exp Sum Reciprocal Gainl Sum1l
one onel

Figura 3.16 Funcion de excitaciéon
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5. Dos funciones de transferencia del tipo lineal (Figura 3.17).

D, >

n a

3.17 Funcioén lineal

6. Una funcion de saturacién que tiene el destino de imponer limites para el
entrenamiento de la red neuronal, en las salidas como en las entradas (Figura
3.18).

E Block Parameters: Saturation1
—aaturation
Limit input signal to the upper and lower saturation values.

i—Parameters

Upper limit-

|max_i|

Lower limit:

|min_i

[V | Treat 2= gain when lineanzing
[T | Enable zem crossing detection
Sample time {-1 for inherted):

B

oK Cancel Heo | ooy

Figura 3.18 Funcién de saturacion

Para la simulacién es necesario introducir datos en la red neuronal elegida para
el control, los pardmetros necesarios para la simulacion son los siguientes (Figura
3.19):

- Unared neuronal de 7-22 neuronas internas.

- Dos capas ocultas de las cuales cada una contiene 10 neuronas.

- Un entrenamiento en linea de 4000 muestras.

- Un maximo de entrada, un minimo de entrada de 93 y 60 °C respectivamente.
- Un maximo y minimo de salida de 93 y 20 °C respectivamente.

- Un modelo de referencia.
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- Un total de 200 muestras de mejoramiento en el entrenamiento esto para la
disminucion del error.

- Un entrenamiento de propagacion hacia atras.

) Plant Identification - NARMA-L2 M=1E3
File “Window Help N

Plant Identification - NARMA-L2

Metwork Architecture

Size of Hidden Layer Mo, Delayed Plart Inputs
Sampling Interval (sec) Ma. Delayed Plant Outputs [ 2

[ ] Mormalize Training Data

I

Training Data

Training Satmples 4000 Lirnit Cutput Data
Mzt Plart Ingput Macienurm Plant Output

initruim Plart Ingput It
5eFines an upper bound on the plant Dutput.—ll
Mazimum Interval Walle (sec) Situlink Plart Mol

Minitnum Irtereal Yalue (sec) | 5 | | modelofiAh

Geherate Training Data ] [ Import Diata ] [ Export Data

Training Parameters

Training Epachs 200 Training Function

Uze Current Wsights Uze Yalidation Data []U=e Testing Data

Cancel

Generate or import data before training the neural network plant.

Figura 3.19 Parametrizacion de la red neuronal NARMA-L2.

Para fines de comparacion se plantea el control GMC por sus siglas en ingles
(Generic Model Control) y dandole solucién en Simulink.
Controlador GMC ley de control (Lee et. al., 1988).

u:Kl(x*—x)+K2J'(x*—x)dt (3.47)
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Para este caso de estudio se tiene:

WCp; 0 Q
T =T, +U—AJ[K1 (T =T, )+ Kz'([(Trsp —Tr)olt]—ﬁ (3.48)

En este tipo de control como en que se plantea con redes neuronales la variable
a controlar es la temperatura de la chaqueta que propiamente es la temperatura de la
chaqueta en el set-point.

Las constantes K; y K, se obtienen usando las siguientes ecuaciones.

k=2 (3.49)
T
3

K, == (3.50)
T

Donde & y t son constantes determinadas mediante optimizacion del error en donde
los valores correspondientes son 10.0 y 80 respectivamente (Macchietto, Cott, 1975),
obteniéndose los valores de las constantes de K;= 0.2, K,= 1.00x10, introduciendo
las constantes en la ley de control, resolviendo con Simulink se obtiene el siguiente

diagrama (Figura 3.20).
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Figura 3.20 Diagrama de control GMC
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CAPITULO 4

RESULTADOS

Se presentan los resultados obtenidos para un sistema de control que hace uso
de las redes neuronales, para un sistema de dos reacciones paralelas, en donde se
obtiene de manera no deseada un producto que depende directamente de la

temperatura, siendo esta la variable que se debe controlar en el proceso.

4.1 Red Neuronal

Las simulaciones realizadas se obtuvieron introduciendo en el diagrama de

Simulink los parametros necesarios para el entrenamiento de la red neuronal como
una cantidad de siete neuronas con sélo dos capas ocultas, una capa de entrada y
una capa de salida. Una de las variables en la red neuronal que se modifica es la
cantidad de neuronas en un intervalo de siete hasta veintidés neuronas para
determinar la mejor estructura de la red neuronal (Figura 4.1).
Proponiendo un cambio escal6on de 20 a 60 °C con lo parametros mencionados
anteriormente. El algoritmo de entrenamiento fue el de propagacion hacia atras, el
entrenamiento se hace en incrementos, esto para que la red neuronal logre
comprender la dinamica del proceso, obteniéndose los resultados del entrenamiento
(Figura 4.2) asi como la validacion del entrenamiento (Figura 4.3) y la obtencion de los
perfiles de temperatura ya implementando la red neuronal como control.

La Figura 4.2 muestra cuatro graficos, dos de los cuales son tanto la entrada y
la salida del proceso en general. El error también es mostrado, como se observa es
minimo, aunque debido a este tipo de entrenamiento, el error no alcanza a
minimizarse en su totalidad. La salida de la red neuronal es muy semejante a la salida
del proceso, esto significa que la red neuronal comprendié el proceso y logra

controlarlo.

Figura 4.1 Estructura de la red neuronal
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Input Plant Output
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Figura 4.2 Entrenamiento de lared neuronal (incremento de 20 °C — 60 °C)

Performance is 0.0166241, Goal is 0
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Figura 4.3 Validacion del entrenamiento

Con el entrenamiento de propagacion hacia atras se obtiene el perfil de temperatura

(Figura 4.4), este presenta oscilacion siendo semejante al control on-off.
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Perfil de Temperatura
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Figura 4.4 Perfil de Temperatura (incremento 20 °C — 60 °C)

Proponiendo un cambio escalon de 20 °C a 80 °C. Se observa que el error se
mantiene con una tendencia constante con respecto al entrenamiento anterior entre el
intervalo de 2 y -2 siendo esto los umbrales de la red neuronal (Figura 4.5). La
validacion del entrenamiento con respecto a los pesos de entrada y de salida se
muestra en la Figura 4.6.

Input Plant Output
120
100 80 HM
80
‘ 60
60 ‘ | |
40
40
20 20
0 200 400 0 200 400
Error NN Output
2
i W r
| |
1 40 ‘\
-2 20
0 200 400 0 200 400
time (s) time (s)

Figura 4.5 Entrenamiento de lared neuronal (incremento 20 °C — 80 °C)
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Performance is 0.0116084, Goal is 0
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Figura 4.6 Validacion del entrenamiento

El perfil de temperatura se muestra en la Figura 4.7, y se puede observar que también

presenta oscilaciones.

Perfil de Temperatura
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Figura 4.7 Perfil de Temperatura (Incremento 20 °C — 80 °C)
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El entrenamiento debe de hacerse de una manera de incrementos pequefios,
esto debido que en un incremento abrupto la red neuronal tiende a confundirse (hay
gue decir que se esta tratando con inteligencia artificial), pues el paso anterior queda
asociada en la memoria de la red neuronal, debido a que toda red neuronal tiene como
principio de entrenamiento la regla de entrenamiento de Hebb que es un aprendizaje
semejante al del ser humano.

Proponiendo un cambio escalén de 20 °C a 90 °C, el error se minimiza estando
entre un intervalo de 0.02, -0.01 siendo este considerado como aceptable (Figura 4.8),
en la validacion del modelo no se observa discrepancia entre ambas lineas (Figura
4.9).

Input Plant Output
120
100 d 80
\
80 ‘ ‘
60 ]
6o}/ ||l \
a0V
40 ‘ 0
20 : : 20 : :
0 200 400 0 200 400
Error NN Output
0.02
80
0.01
60 I
‘ \
ol
V’% 40 |
-0.01 20
0 200 400 0 200 400
time (s) time (s)

Figura 4.8 Entrenamiento de lared neuronal (incremento 20 °C — 90 °C)

El perfil de temperatura para este incremento es mostrado en la Figura 4.10.
Como se puede observar el perfil de temperatura tiene la misma tendencia que
presenta los perfiles anteriores, de los incrementos de temperatura siendo una
tendencia que la red neuronal a comprendido la dinamica del proceso implementando
un control del tipo on-off.
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Performance is 0.0165205, Goal is 0
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Figura 4.10 Perfil de Temperatura (incremento 20 °C — 90 °C)

De los cambios anteriores se aprecia que en el entrenamiento de la red
neuronal la disminucion del error no se logra, provocando la oscilacion del control de la
temperatura, los incrementos para el entrenamiento hacen evidente la poca

comprension de la dinamica del proceso.
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Ahora de manera similar se hace un nuevo incremento de 90 °C a 92.46 °C esto
debido a que en la literatura encontrada se observa que el punto de estabilidad del
reactor es a una temperatura de 92.46 °C. En este incremento no es necesario el
entrenamiento de toda la red pues solo son 2.46 °C, la red a comprendido la dindmica

del proceso obteniendo el perfil de temperatura (Figura 4.11).

Perfil de Temperatura
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Figura 4.11 Perfil de Temperatura set point

Al hacer el siguiente incremento de 92 °C a 93 °C la temperatura se hace
incontrolable esto debido a que el limite de salida de planta se fijo en una temperatura
de 95 °C que seria el maximo.

Por lo anterior al encontrar los puntos tanto del maximo como minimo de la red
neuronal, se incrementa el nimero de neuronas incrementando de siete a diez
neuronas, con dos capas ocultas y el mismo tipo de entrenamiento de propagacion
hacia atras.

La Figura 4.12 muestra el perfil de temperatura con un ndmero de neuronas
incrementado, el entrenamiento se hace con el mismo algoritmo de entrenamiento que

para un numero de neuronas menor, para un cambio escalén de 20 °C a 60 °C.

Maestria en Ciencias en Ingenieria Quimica 71



Capitulo 4. Resultados

Perfil de Temperatura
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Figura 4.12 Perfil de Temperatura

Después se hace el siguiente incremento en un cambio escalon de 20 a 80 °C
obteniendo el perfil de temperatura de la Figura 4.13.
El control se mantiene por debajo del set point dado, llegandose a un control
aceptable, presentando aun oscilaciones similares a un control tipo on-off.
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Figura 4.13 Perfil de Temperatura
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El siguiente incremento es de 20 a 90 °C (Figura 4.14). Se continta obteniendo
el mismo perfil de los incrementos anteriores

Perfil de Temperatura
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Figura 4.14 Perfil de Temperatura.

Al hacer incrementos mayores, la red al principio se adapta progresivamente al
conjunto de aprendizaje acomodandose al problema y mejorando la generalizacion.
Sin embargo, en un momento dado el sistema se ajusta demasiado a las
particularidades de los patrones empleados en el entrenamiento, aprendiendo incluso
del ruido en ellos presente, por lo que crece el error que comete ante patrones
diferentes a los empleados en el entrenamiento (error de generalizacion). En ese
momento la red no ajusta correctamente el mapping, si no que simplemente esta
memorizando los patrones del conjunto de aprendizaje, lo que técnicamente se
denomina sobre aprendizaje o sobre ajuste, pues la red esta aprendiendo demasiado
(incluso el ruido presente en los patrones).

Con base a que la red propuesta anteriormente no se ajusta adecuadamente,
ahora se propone, una red de 13 neuronas y con un entrenamiento de propagacion
hacia atras, obteniendo el perfil de temperatura de la Figura 4.16, el cual no es muy

bueno aun, como se puede observar en el error (Figura 4.15)
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Figura 4.15 Entrenamiento de lared con 13 neuronas en cada capa
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Figura 4.16 Perfil de Temperatura con una red de 13 neuronas en cada capa.
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De lo anterior se ve la necesidad de incrementar la cantidad de neuronas
nuevamente de 13 a 16 en cada capa interna en la red neuronal, obteniéndose
resultados de las Figuras 4.17 y 4.18 para un cambio de 20 a 80 °C, observandose

gue no se ajustan muy bien los resultados, pero existiendo poca oscilacion.
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Figura 4.17 Entrenamiento de lared neuronal con 16 neuronas en cada capa
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Figura 4.18 Perfil de Temperatura con una red de 16 neuronas en cada capa
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Después se incremento de 16 a 19 neuronas en cada capa de la red neuronal

mostrando los perfiles del entrenamiento y el perfil de temperatura (Figura 4.19 y
4.20). También existe oscilacion.
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Figura 4.19 Entrenamiento de lared neuronal con 19 neuronas en cada capa
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Figura 4.20 Perfil de Temperatura con una red de 19 neuronas en cada capa
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Finalmente se incremento la cantidad de neuronas de 19 a 22 por cada capa oculta

proporciona los resultados de la Figura 4.21 y 4.22. Se observa que las oscilaciones

aumentan.
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Figura 4.21 Entrenamiento de la red neuronal con 22 neuronas en cada capa
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Figura 4.22 Perfil de Temperatura con unared de 22 neuronas en cada capa
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Se observé que al aumentar la cantidad de nimero de neuronas en las capas
ocultas se disminuye las oscilaciones, pero sin llegar a un buen control de la variable
principal.

Debido a los resultados obtenidos con anterioridad, se plantea el cambio del
tipo de entrenamiento del actual de propagacion hacia atras a un entrenamiento del
tipo de Levenberg-Marquardt (L-M) que es un entrenamiento acelerado de
convergencia y mejor, ya que dicho entrenamiento no acarrea los errores que con lleva
el entrenamiento de propagacion hacia atras; en pocas de las veces este aprendizaje
tiende a no presentar sobre aprendizaje caracteristica que se presenta en muchas de
las ocasiones en el aprendizaje de propagacion hacia atras.

La obtencion de resultados se hace Unicamente haciendo una modificacion en
la parametrizacion de la red neuronal ya que esta comprobado en la literatura que para
el tema de investigacion la reaccién tiene un maximo en la temperatura de 92 °C por lo
tanto la modificacion es significativa y presente en el método de entrenamiento
Levenberg-Marquardt (L-M). Este cambio se realiza por la razén de que en los
resultados obtenidos con anterioridad existe en la mayoria de los casos una oscilacion
demasiado marcada en la temperatura de la chaqueta comportandose el control como
un control on-off.

Una red neuronal de 10 neuronas en las capas ocultas produce el perfil de

temperatura mostrado en la Figura 4.23.
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Figura 4.23 Perfil de Temperatura con un entrenamiento L-M
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El comportamiento incrementando el nUmero de neuronas internas de 10 a 13

neuronas en las capas ocultas se observa en la Figura 4.24.
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Figura 4.24 Entrenamiento de lared neuronal L-M

Se puede ver que el perfil de temperatura presenta mayor estabilidad y control

de la dinamica del proceso en la Figura 4.25.

Perfil de Temperatura

110

100

90

‘\»““““/‘,\’H.‘V‘]\ \q, n i
o LT e
o U‘M b,
N .
g

oo ‘
80 gl

n
bt

ol

! i
| / \ R T
| i ETTAREAY
| v oY Wl
‘ I

70

T (°C)

50 f ‘ |

f )

! .
40} fﬂ |
303 / —— - Temperatura del Reactor

,,,,, Temperatura de la Chaqueta | |

20 : ; ‘ ‘ ‘

0 20 40 60 80 100 120

Tiempo (min)

Figura 4.25 Perfil de Temperatura entrenamiento L-M
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Si se incrementa de 13 a 16 neuronas en las capas ocultas internas de la red
neuronal mostrandose los siguientes resultados de su entrenamiento y el perfil de

temperatura se muestra en la Figura 4.26 y 4.27.
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Figura 4.26 Entrenamiento L-M de la red neuronal con 16 neuronas en las capas
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Figura 4.27 Perfil de Temperatura entrenamiento L-M

Si se incrementa el nimero de neuronas de 16 a 19 en las capas internas los

resultados se pueden observar en las Figuras 4.28 y 4.29.
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Figura 4.28 Entrenamiento L-M de lared neuronal con 19 neuronas en las capas
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Figura 4.29 Perfil de Temperatura entrenamiento L-M

Realizando un incremento de 19 a 22 neuronas en las capas ocultas de la red

neuronal los resultados se ven en la Figura 4.30 y 4.31.
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Figura 4.30 Entrenamiento L-M de la red neuronal con 22 neuronas en las capas
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Figura 4.31 Perfil de Temperatura entrenamiento L-M

Se selecciona la red neuronal con una cantidad de 19 neuronas y cuatro capas
ocultas, debido a que los resultados presentan una disminucién del error y a su vez la

disminucién de las oscilaciones del control.
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4.2 Comportamiento con un set point fijo
Los resultados del controlador GMC para un set-point fijo obteniendo un buen

control de 92.46 °C (Figura 4.32), una produccion del producto deseado maxima y una

minima del producto no deseado (Figura 4.33).
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Figura 4.32 Perfil de Temperatura control GMC
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Figura 4.33 Perfil de Produccion
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El control con redes neuronales obtenidas hasta el momento presenta
demasiada oscilacién, por lo que es necesario mejorar el control con redes
neuronales.

Se modifico la cantidad de neuronas, a un numero de 19 neuronas en cada una
de las capas que también se modific6 a un nimero de 4 capas ocultas (Figura 4.34).
Los limites de salida para el entrenamiento de la red neuronal fueron cambiados
también (Figura 4.35), utilizando un entrenamiento acelerado como lo es el
entrenamiento L-M esto para la minimizacion del error y asi mismo evitar que nuestra

red neuronal pueda presentar un sobre aprendizaje.

Figura 4.34 Estructura final de la red neuronal
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Figura 4.35 Estructura de la red neuronal en Matlab

En los perfiles de temperatura (Figura 4.36 a 4.40) se observa que con estas
modificaciones en la red neuronal, comienza a presentar un comportamiento
semejante al del control GMC, pero presentando aun en algunos de los perfiles de
temperatura oscilaciones comunes en el tipo de control on-off siendo la Figura 4.40 la

que proporciona un perfil muy semejante al que presenta el control GMC.
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Perfil de Temperatura
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Figura 4.36 Perfil de Temperatura, limites de salida 93 — 90 °C

Perfil de Temperatura

120

110}
100F ‘

90
80

00 ) ‘

T(0)

| ! / |
60! / LS !

50

407

‘ Temperatura del Reactor
30F / ————— Temperatura de la Chaqueta
20 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120
Tiempo (min)

Figura 4.37 Perfil de Temperatura, limites de salida 93 — 70 °C
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Perfil de Temperatura
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Figura 4.38 Perfil de Temperatura, limites de salida 93 - 40°C
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Figura 4.39 Perfil de Temperatura, limites de salida 93 — 20 °C

El control con redes neuronales con un set point fijo, presenta resultados
aceptables (Figura 4.40) observandose que las oscilaciones que se presentaban

desaparecieron completamente.
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Perfil de Temperatura control con RNA
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Figura 4.40 Perfil de Temperatura, sin limites a la salida de la red neuronal

4.3 Comportamiento con un set point escalonado

El analisis del control se hara introduciendo cambios en el set point con
respecto al tiempo (Figura 4.41), los cambios se dan en tiempos de 40 min (de 92.46
°C a91°C)y 80 min (de 91 °C a 93.46 °C).
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Figura 4.41 Cambio del set point con respecto del tiempo

Al introducir estos cambios en el set point en el controlador en base a redes
neuronales se obtiene el de temperatura, en donde, se muestra claramente el control
(Figura 4.42a y 4.42b) y los resultados con el control GMC (Figura 4.43a y 4.43b)
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siendo este ultimo el que presenta mejores resultados en comparacion con el sistema

de control con redes neuronales
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Figura 4.42a Respuesta de control RNA con cambios en el set point
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Figura 4.42b Respuesta de control RNA con cambios en el set point
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Perfil de Temperatura control GMC
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Figura 4.43a Respuesta de control GMC con cambios en el set point
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Figura 4.43b Respuesta de control GMC con cambios en el set point

En las Figuras 4.42a y 4.42b los perfiles de temperatura tienen una tendencia

en la cual no asimilan los cambios en el set point. El resultado de este perfil se debe
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principalmente a los limites de entrenamiento de la red neuronal (60 °C — 93 °C), ya
gue uno de los cambios en el set point sobrepasa el limite de la red neuronal,
haciendo un cambio en los limites de la red neuronal de s6lo dos grados centigrados
(60 °C — 95 °C), no modificaron la respuesta del control cuando se tiene el set point fijo
pero se mejora los resultados cuando se presenta cambios en el set point con

respecto al tiempo (Figura 4.44) y este es mejor que el control GMC.
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Figura 4.44 Respuesta de control RNA con cambios en el set point

4.4 Comportamiento con un set point rampa

El control con redes neuronales tiene la capacidad de asimilar la dinamica del
proceso, un andlisis mas es el introducir cambios en el set point con cambios mas
abruptos como se muestra en la Figura 4.45 (de 92.46 °C a 64 °C en un tiempo de 40
min), los cambios realizados en el set point son comprendidos en su totalidad por la
red neuronal siguiendo el perfil del set point (Figura 4.46), teniendo un mejor resultado
en comparaciéon con el control GMC con los mismos cambios en el set point (Figura
4.47).
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Figura 4.46 Respuesta de control de RNA con cambios en el set point
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Perfil de Temperatura control GMC
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Figura 4.47 Respuesta de control GMC con cambios en el set point
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Se hacen las conclusiones generales del trabajo asi como las aportaciones del
trabajo en el area de investigacion del control mediante redes neuronales, dandose de

igual manera una directriz hacia nuevos trabajos.

Conclusiones generales

1) En este trabajo se present6 el uso de redes neuronales para el control de un
reactor batch exotérmico, sintetizando la red neuronal en funcion del nimero de neuronas
internas y el nimero de capas ocultas, la parametrizacién de la red neuronal se hizo en el
simulador comercial Simunlink de Matlab haciendo uso de una red neuronal del tipo de
NARMAX (red neuronal recursiva) que esta en funcion basicamente de una funcién de
transferencia no lineal discreta en el tiempo que es usada por los investigadores para
identificar sistemas continuos. En el trabajo presente la estructura de la red neuronal del
tipo NARMAX se ha adecuado para un sistema del tipo batch o por lotes demostrando la
hipétesis planteada al inicié del presente trabajo, en donde los controladores que hacen
uso de redes neuronales son una alternativa real para el control de sistemas batch.

2) Debe mencionarse que la eleccion de la mejor red neuronal se realiza mediante
la modificacion de los parametros de la red neuronal implementada y de la respuesta del
controlador.

3) Los resultados del uso de la red neuronal como controlador hace evidente que la
respuesta del control es una respuesta del tipo on-off (oscilatoria), modificando la red
neuronal tanto en el nimero de neuronas como en el nimero de capas ocultas se
contina presentando la misma respuesta de control on-off. Se modifica de manera
secuencial el tipo de entrenamiento, el entrenamiento usado fue el entrenamiento de
propagacion hacia atras (retropropagacion) dicho entrenamiento presento un sobre
aprendizaje el cual era evidente en la respuesta que el controlador estaba arrojando.,
Dicho sobre aprendizaje se dio principalmente en la minimizacion del error significando
esto que el entrenamiento de propagacion hacia atras consideraba de manera sustancial
los errores aprendiendo de ellos y haciéndolos parte de sus pesos especificos de entrada

de la red neuronal.
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4) La minimizacion del error para este tipo de redes neuronales recursivas se hace
por medio de la modificacion del tipo de entrenamiento. Se modificd el tipo de
entrenamiento, de propagacion hacia atrds a un entrenamiento del tipo acelerado o
entrenamiento del tipo Levenberg-Marquardt (L-M) que tiene la cualidad de no arrastrar el
tipo de errores que arrastra el entrenamiento del tipo de propagacion hacia atras, el
célculo del error lo hace mediante la discretizacion en funcién del tiempo.

5) Los resultados se mejoraron en gran medida pero aun presentaban oscilaciones;
se optd por modificar el nimero de neuronas dentro de un intervalo de 7 neuronas hasta
un numero de 22 neuronas y un numero de capas ocultas de 2 a 4 capas, se logro
obtener un perfil de temperatura aceptable con un nimero de 19 neuronas y cuatro capas
ocultas.

6) La red neuronal que mostré mejores resultados fue la red neuronal con un
namero de 19 neuronas, 6 capas (una capa de entrada, cuatro capas ocultas y una capa
de salida), con limites de entrenamiento de 60 °C a 95 °C, como limites de entrada con
dichos limites el entrenamiento fue realizado con la formulacion de una matriz de pesos
discretizados. Los pesos discretizados se obtienen con la simulacion del modelo interno
de la red neuronal (modelo del proceso).

7) Los resultados de la red neuronal como controlador para un set point fijo (92.46
°C) es comparado con un controlador del tipo GMC (Generic Model Control) planteado por
Mujtaba en el 2004. Los resultados de la red neuronal son ampliamente mejorados
manteniendo el control en un punto de 93 °C y un tiempo de respuesta de 14.2 min. a
diferencia del control GMC que mantiene el control en una temperatura de 93.84 °C y una
respuesta a un tiempo de 16.63 min. y una disminucion del sobre tiro para el control con
redes neuronales.

8) La presencia de cambios en el set point pone a prueba con cambios en el
control con redes neuronales y al control GMC, presentando mejor resultado el control
con redes neuronales; asimilando en su totalidad la dinamica del proceso haciendo los
cambios necesarios para seguir el perfil de cambios en el set point, a diferencia que con
el control GMC.
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Contribucion del trabajo

La mayoria de los controladores para sistemas batch son controles del tipo PID
(Proporcional Integral Derivativo) que pueden presentar fallas cuando el control PID
presenta cambios muy abruptos con respecto al tiempo, ya que dichos controladores
pueden controlar cambios muy pequefios con respecto al tiempo. Para cambios grandes
el control PID falla. En el presente trabajo se ha demostrado que el control GMC presenta
fallas de igual manera para cambios abruptos con respecto del tiempo. Las redes
neuronales son sistemas inteligentes que no requiere el conocimiento de sistemas
continuos como el control PID. La red neuronal crea su conocimiento del proceso en base
a las entradas de la planta y actualizandose de acuerdo con la dinAmica del proceso que
pueda comprobarse en el trabajo presentado. Se considera que obtenidos los resultados
de las simulaciones es posible llevar a aplicaciones el control con redes neuronales pues
sblo es necesario, una computadora y una tarjeta de adquisicion de datos para que
usando datos; estadisticos del proceso sea posible el entrenamiento de la red neuronal.
Se a comprobado que la redes neuronales son una alternativa para el control de procesos

del tipo batch aun presentado cambios considerables durante la dinAmica del proceso.

Recomendaciones para trabajo futuro

1) Las redes neuronales son sistemas considerados dentro de la inteligencia
artificial siendo un campo que esta tomando importancia en las investigaciones actuales
en el control de procesos. La combinacién de las redes neuronales y la l6gica difusa esta
tomando un repunte importante en los uUltimos afios. El neurocontrol difuso puede ser una
alternativa nueva para el control de procesos del tipo batch haciendo un entrenamiento
con diferentes funciones de membresia caracteristica del control difuso.

2) La implementacion de una nueva estructura de red neuronal que haga uso de un
optimizador integrado dentro de la estructura de la red neuronal.

3) La modificacion de la estructura interna de la red neuronal, esto para evitar los
problemas de sobreaprendizaje comun en redes recurrentes o0 en redes predectivas que

hacen uso de un optimizador.
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4) Las redes neuronales son sistemas altamente factibles para su uso en sistemas
hibridos, siendo esto un nuevo campo de investigacion para el control con redes
neuronales.

5) Se recomienda que se realice un analisis robusto del sistema de control

propuesto en base a redes neuronales.
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