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CAPITULO 1
EL PROBLEMA FUNDAMENTAL DEL CONTROL

1. EL PROBLEMA FUNDAMENTAL DEL CONTROL

1.1. LAIMPORTANCIA DEL CONTROL

La industria de proceso siempre se ha caracterizado por sus dindmicas y a menudo
impredecibles condiciones de mercado. Estas condiciones conllevan a la necesidad de
que los procesos trabajen con mayores rangos de operacion. En el pasado, estas
fluctuaciones en los mercados internacionales frecuentemente daban lugar a nuevos
disefios de plantas de proceso, o por lo menos a imporiantes modificaciones en plantas
existentes.

En la actualidad, estas variaciones son mas grandes que nunca. Por ello resulta ahora
menos atractiva la allernativa arriba presentada, ya que debido a las dimensiones y
velocidades de los cambios en los mercados, la rentabilidad de los nuevos disefos rno es
segura.

Debido a esto, resulta mucho mas econdmico aprovechar los disefios existentes,
desarrollando nuevas técnicas que permitan extraer las mayores utilidades con el minimo
de inversion.

La manera mas efectiva y econdmica de responder a los cambios mencionados es
desarrollando un sistema tecnoldgico que integre todos los aspectos de la
automatizacién de! proceso, automatizacién que permite que empresas y compaiilas
reaccionen ante la diversidad de cambios en los mercados. Estos aspectos pueden ser
presentados de Ja siguiente manera: Medicién, Control, Optimizacion y Loglstica.

Elemento fundamental de esta integracién de tecnologias constituyen los sistemas de
control.

11
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Anteriormente, el Gnico objetivo de los sistemas de control era el mantener a los
procesos en condiciones de operacion estables. Sin embargo, los requerimientos de la
industria han cambiado, al igual que los mismos procesos. Estos, como se menciona
arfiba, se han vuelto cada vez més complicados, aumentando en diversidad, en
capacidad y en nimero de equipos involucrados.

Hoy en dia, el mantener una produccién conslante y estable ha dejado de ser lo dnico
imporiante. La actual evolucion del mercado, la creciente compelencia, la situacion
economica mundial y las cada vez mas estrictas reglamentaciones en materia de
proteccion ambiental han provocado que los objetivos de produccion cambien, de
manera tal que ahora no solo interesa el producir, sino también el producir dptimamente,
con la mayor calidad posible, con la minima desviacion de especificaciones, con el
menor desperdicio de materia y energia y contaminando lo menos posible.

Este nuevo enfoque impone condiciones adicionales: Los sistemas de control ya no
deben de responder (nicamenie a los requerimientos normales del proceso, sino que
ahora deben actuar en funcion de decisiones logisticas tomadas en niveles gerenciales.
Es decir, los objetivos corporativos deben de ser traducidos a los objetivos de los
sistemas de control.

1.2 EL PROBLEMA FUNDAMENTAL DEL CONTROL

En el 4rea del control de procesos existe ia necesidad de minimizar los costos tanto de
disefio como de mantenimiento. Debido a que cada proceso posee caracteristicas que lo
hacen dnico, no se pueden aplicar las mismas técnicas y criterios a todos, sino que cada
uno requiere de atencion y estudios especiales.

Lo anterior significa que el disefiar un sistema de control que aplique a todos los casos
tendria un costo excesivo, debido a que tendria que cubrir una inmensa cantidad de
posibiidades. Por ofro lado, el hecho de disefiario de una manera individual hasta sus
ultimos detalies no resullaria rentable, ya que seria demasiada inversion y Unicamente
aplicaria al proceso para el que fus disefiado.
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De acuerdo con Prelt y Garcial, es necesario proporcionar un enfoque unificado y
sistemético al control de procesos, con el fin de obtener esquemas generales para el
tratamiento de cada problema, resultando de ésto una reduccion significativa en los
coslos. Un enfoque de este tipo proporcionaria un marco tedrico general no solo para el
control de procesos, sino para cuafquier tipo de problema de control.

Este enfoque unificado es conveniente también en el sentido de que a través de él se
logran disefios eficientes de sistemas de contrel que permiten llevar a cabo la operacién
de una planta de proceso con poco personal, por lo que los costos se reducen de una
manera considerable,

Ahora bien, es conveniente sefalar que un enfoque unificado como el presente no
significa un enfoque stmplificado. En control de procesos es comun pensar que mientras
mds sencillo es un sistema de control serd mds faci su aplicacion. En realidad,
simplificaciones de este tipo dan como resultado, a la postre, mayores costos de
mantenimiento y disefio, debido a que los esquemas simples generalmente no resuelven
el problema, por io que hay que efectuar correcciones adicionales

En este contexto, el Problema Fundamental del Control puede ser definido, de acuerdo
nuavamente a Prett y Garcia, de la siguiente manera:

*Disedar un sisterna de conirol que manipule el proceso con el fin de que se cumplan los
objetivos corporatives, los cuales se cumplen a través de los objetivas de operacion, de
los cuales a su vez se desprenden los objetivos de control, bajo las resticciones
particulares de cada proceso, utilizando para ello una descripcién del proceso a controlar
y considerando /a incertidumbre intrinseca de esta descripcion” 2.

Elementos

El problema fundamental del control consta de cinco elementos, los cuales son
presentados de la siguiente manera:

(1.2} Pisll, DM., Garcia, C, FUNDAMENTAL PROCESS CONTROL
Buterworths Saries in Chemicat Engineering, EUA., 1988
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Criterios de Desempedio
« Objetivos
« Restricciones de igualdad
» Restricciones de desigualdad.

Representacién del Proceso
» Modelos matematicos
« Descripcion de incertidumbre

1.2.1 CRITERIOS DE DESEMPENO

tn sistema de contro! debera de satisfacer ciertos criterios de desempeio, como son:
» Econémicos
+ Seguridad y proteccion ambiental
« Limitaciones en cuestiones de equipo
+ Calidad de produccidn

Para que el sistema de contro! tenga éxito, lodos eslos criterios pueden ser traducidos a
las expresiones matematicas que permitiran su disefio. Para ello, se requiere que toda
variable necesaria para evaluar los criterios anteriores pueda ser o bien medida
directamente, o bien inferida a través de otras mediciones. Asi, cualquiera de los cuatre
criterios anteriores puede ser expresado matemdticamente de alguna de estas tres
formas;

» Objetivos

Optimizacion dinamica de las funciones de variables cuyo estado dptimo significa el
satisfacer el criterio,

» Restricciones de {gualdad
Manipular la variable hasta que ésta alcance el valor deseado.
« Restricciones de Desigualdad

Manipular ia variable a fin de evitar que ésta llegue a valores no deseados.
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Las diferentes metodologias en contro! de procesos se encuentran basadas en
suposiciones acerca de la funcionalidad de objetivos y restricciones, a fin de simplificar la
solucion del problema, logrando asi dos cosas: simplificar las matematicas del modelado
del sistema y la implementacién del hardware existente.

1.2.2 REPRESENTACION DEL PROCESO

De manera particular, los procesos quimicos e industriales son invariablemente descritos
por modelos construides a partir de ecuaciones basadas en termodinamica,
fisicoguimica, cinética quimica, etc. En realidad, estos modelos se han ido complicande a
medida que los procesos mismos han ido evolucionado, por lo que resultan dificiles de
ser formulados, Esta creciente complejidad para proponer modelos confiables se debe
principalmente a gue los parametros fisicos (que constituyen la base de todo modelo de
este tipo) no se identifican facilmente, y a que las materias primas con frecuencia no se
encuentran bien caracterizadas. Asi, enconiramos que les modelos no solo no son
lineales, sino que ademas sus parametros no son del tedo confiables.

El control de un proceso se basa precisamente en el modelo de dicho proceso.
Tradicionalmente, los modelos empleados han sido lineales, ya que por su misma
naturaleza dan lugar a controladores mas faciles de desarroliar, a pesar de que siempre
existe una desviacion entre la prediccion del modelo y el comportamiento real del
proceso, desviacion acentuada por el hecho de utilizar modelos fineales. Sin embargo,
no obstante el modelo utilizado, siempre se presentara esta diferencia, que puede
deberse a cualquiera de estas causas:

» El modelo no describe al proceso cuando el punto de operacién cambia y se
mueve fuera de los limites del rango para el cual los parametros fueron
identificados.

« El equipo cambia o se degrada (incrustaciones en intercambiadores de calor,
degradacion del catalizador, etc.)

« Las caracteristicas de las perturbaciones no se conocen, por lo que en la elapa
de disefio se realizan consideraciones incorrectas respecto al comportamiento
dindmico real del proceso.
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« Las técnicas utifizadas para identificar los parametros no se aplican
correctamente, o no son lo suficientemente pracisas.

Los errores en el modelado constituyen un punto muy importante, debido a que por
inexactitudes significativas frecuentemente el sistema de control no puede cumplir con
sus objetivos, teniendo entonces un desempefic deficiente.

Por otro lado, siempre existiran parametros no conocidos del proceso que deben de ser
incluidos en el disefio del modelo. A esto se le conoce como “descripcidn de la
incertidumbre", que puede ser implementada mediante pardmetros de rangos tales que
representen a todos los valores posibles en las regiones de operacion, o bien mediante
la inclusion de datos estadisticos sobre las perturbaciones estocasticas del proceso.

El incluir descripciones de incerfidumbre en el modelo permite el analisis y disefio de
sistemas de contro} que trabajen en rangos de operacion mas ampiios, resultando de
ésto disefios mas robustos,

Cada uno de estos elementos debe poder cambiar duranie la actividad del sistema de
control: por un lado, los criterios de desemperfio pueden cambiar debide a decisiones
provenientes de niveles gerenciales; por otro lado, las condiciones de operacion pueden
cambiar hasta el punto de caer en regiones de comportamiento no contempladas por el
modelo def proceso.

Si esto dltimo ocurre, puede ser necesario modificar el disefio original en finea. La rama
del control que se ocupa de estos ¢cambios es el Control Adaptivo.

Aungue no necesariamente se llega a algo tan complicado. Siguiendo un procedimiento
orientado hacia la resolucién del problema fundamental del control, puede ser posible
liegar a un controlador sencillo. Pero entonces, se habra llegado a esa conclusion
considerando todos los criterios de desempeiio y los factores de incertidumbre. Lo
realmente importante es el grado en @&l cual todos los elementos del problema
fundamenta! fueron considerados en el diserio de su solucion.
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1.3 SOLUCIONES AL PROBLEMA FUNDAMENTAL DEL CONTROL.
REDES NEURALES

Todas las actuales técnicas de control de procesos constituyen alternativas de solucion
al problema fundamental del control. En este punto pueden ser mencionadas dos de las
técnicas importantes: El controlador PID, controlador de accion proporcional, integral y
derivativa, y el Control Dindmico Matricial.

El controlador PID, si bien no constituye una solucion directa al Problema Fundamental

del Control, ha demostrado ser de mucha utilidad en un gran nimero de aplicaciones,
debido a su funcionalidad y relativa senciliez, hasta el punto de ser el algoritmo mas
popular durante varias décadas. Por otro lado, ef Control Dindmico Matricial DMC
(Dynamic Matrix Control) es una técnica def llamado Control Predictivo, basada en la
resolucion del problema de optimizacion del error de fos controladores. Asi, el DMC,
como parte del Control Predictivo, constituye una solucién al Problema Fundamental del
Control, ya que no solo aplica tanto a procesas univariables como a procesos
multivariables, sino porque incluye la formulacion de una funcion de optimizacion que
permite minimizar funciones econdémicas de costos. Tanto el PID como el DMC se
presentaran con mayor detalle en el siguiente capitulo.

Continuamente se llevan a cabo nuevos avances en los diferentes sistemas de control,
aplicandose a ellos nuevas tecnologias. Un ejemplo de ello es la cada vez més frecuenta
utilizacion de Sistemas Expertos, técnica de Inteligencia Arlificial que con éxito ha
resuelio algunos de los problemas del control de procesos. Ahora bien, en (os Gltimos
anos se ha presentado un desarroflo importante en un area de la Inteligencia Artificial
llamada Redes Neurales, cuyas técnicas han probado ser efectivas en la resolucion de
diversos problemas, tales como reconocimiento de imdgenes, procesamiento de
lenguajes, etc. Las Redes Neurales constan de un modelo matematico singular, que las
hace idoneas para ciertas dreas en donde el reconocimiento de patrones es imporiante.

En la presente tesis se prelende demosirar que una solucién alternativa al Problema
Fundamental del Control puede ser lograda a través del uso de sistemas de conirol
basados en Redes Neurales.
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2. CONTROL ALGORITMICO DE PROCESOS

En el presente capitulo se presentaran dos soluciones alternativas al Problema
Fundamental del Control: el contro} PID y el control DMC.

2.1, CONTROL PROPORCIONAL, INTEGRAL Y DERIVATIVO PID

El control PID constituye una de las técnicas mas utilizadas en el control de procesos. En
realidad es una conjuncién de tres algoritmos matematicos: el proporcional, el integral y
el derivativo, cuyos porcentajes de actuacion varian dependiendo de las condiciones
particulares del proceso a controlar.

Para cada proceso pueden existir diferentes combinaciones de control PID. Siempre se
requiere algo de control basico proporcional, aunque para algunos casos sencillos
resulta suficiente. Otros controladares combinan ya sea la accién Integral o derivativa
con la proporcional. Y existen también controladores con las tres acciones, por lo que en
general son descritos como controladores P, PI, PD y PID. Las contribuciones relativas
de cada accion son determinadas por los coeficientes de la llamada ecuacion universal
para un controfador ideal de tres términos. A continuacion se describirdn cada una de las
acciones mencionadas, y la derivacion matematica del algoritmo completo.

2.1.1. CONTROL. PROPORCIONAL

El controi proporcional surgid de la necesidad de contar con un mecanismo de contro}
que permitiera ejecutar acciones destinadas a efectuar correcciones continuas para que
la variable por controlar o variable de proceso alcanzara el valor deseado, llamado punto
de ajuste. Esta accidn se calcula a partir del error existente entre el punto de ajuste y la
variable de proceso, lograndose asi que en cualquier instante la accién del controlador
sea proporcional al error. (A lo largo de [a presente tesis se designara a la variable de
proceso como PV y al punto de ajuste como SP por las siglas en inglés de process
vanable y set point.)
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Por ejemplo, un controlador con algoritmo de accidn proporcional puede manipular una
valvula a fin de que ésta regule el fiujo de combustible a una caldera para que la

temperatura de salida sea la deseada (ver figura 2.1).

AIRE
ll— :—,
CORRIENTE '
DE PROCESQ
] TEMPERATURA
’ __l__
!,_‘ ) contao DOR :
PUNTO DE AJUSTE
COMBUSTIBLE {SET POINT)
FIGURA 2.1
CONTROL DE CALDERA

Un controlador proporcional pretende mantener estable la temperatura de salida de la
caldera, pese a las perturbaciones del proceso. Por cada grado que la temperatura
sobrepase el punto de ajuste SP, el controlador reduce la abertura de la valvula en una
cantidad especifica; igualmente, cuando la temperatura es demasiado baja, el

controlador aumentara Jla abertura de [a vaivula un porcentaje proporcional a la magnitud

del error, La constante de proporcionalidad, que es la que establece que tanto se mueve
la valvula en respuesta a una determinada desviacion de temperatura, es liamada la

ganancia del controtador (figura 2.2).

2-2
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LAZO ABIERTOD l LAZO CERRADQ

FIGURA 2.2
CONTROL PROPORCIONAL

El algoritmo de accién proporcional permite que el éontrolador proparcione una respuesta
gradual ante una perlurbacion. Los elementos reguladores de las valvulas son ajustadas
por medio de rangos continuos de valores. Asi, si la temperatura difiere solo ligeramente
del punto de ajuste, la carreccion a la posicion inicial de ja véivula serd minima, mientras
que para errores mas grandes la correccion sera mayor.

No obstante su utilidad, el control proporcional presenta un serio problema: cada valor
posible de error corresponde a una posicion especifica de la valvula, por to gue solo una
posicién de ésta corresponde a un valor de error de cero. Por lo tanto, un controlador
proporcional mantendra la variable de proceso en el punto de ajuste solo bajo un
conjunto determinado y especifico de circunstancias, como pueden ser aquellas bajo las
cuales se determind la posicion inicial de la valvula, En cualquier otro caso, bajo
condiciones diferentes, el control proporcional tiende a reducir el error, pero no fo elimina.

El error residual en un controlador de este tipo puede ser disminuido incrementando fa
ganancia. Enlonces, si el controlador efectlia una respuesta mas drdstica ante cada
pequeiia desviacion de temperatura, |a variable de proceso se mantendra mas cerca del
punto de ajuste.

23
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Por otra lado, existen limites que definen que tanto puede ser incrementada la ganancia.
Ganancias muy altas pueden conducir a inestabilidad, debido a que cuando el
controlador sobrecompensa el error, da origen a otro error en el sentido opuesto, que
también produce una sobrecompensacion, y asf sucesivamente.

Debido a esta limitacion, un proceso controlado Unicamente por un aigoritmo
proporcional debe de ser ajustado manuaimente cada vez que una perturbacién desvie
de manera considerable la variable de proceso del punto de ajuste.

2,1.2. CONTROL INTEGRAL

Otra falla importante del control proporcional es que carece del sentido del tiempo. El
controlador basa sus célculos en el estado presente de la variable de proceso, pero no
“recuerda” ningun valor anterior y no reafiza ningin esfuerzo por anticipar valores
futuros. De manera similar, ninguna parte de) sistema retiene archivos de los diferentes
puntos de ajuste utilizados.

Es claro que el registro de eventos es muy importante en la operacion de un sistema de
control. Ningn evento en el proceso o en ¢l controlador ocurre instantaneamente. Por
ejemplo, en el caso mencionado de la caldera, cuando la temperatura da salida no es la
deseada, existe un breve retraso antes de que el sensor registre el cambio; otro retraso
se presenta debido al tiempo que tarda el controlador en determinar la respuesta
apropiada y modifique la posicién de la valvula. Por otro ladw, los retrasos del proceso
son lipicamente mas largos que los provocados por el controlador: pueden pasar varios
minutos antes de que el incremento de flujo de combustible produzca un camblo
apreciable en la temperatura de a corriente de proceso.

La presencia de retrasos de este tipo complican de manera importante el desempeiio del
controlador. Un controlador proporcional puede muy bien detectar una desviacion del
punto de ajuste y calcular ia accion correctiva, pero para el momento en que esta accién
se aplique, el proceso muy probablemente habra cambiado. Si los cambios en la variable
de proceso son mucho mds rapidos que las respuestas del controlador, las acciones
correctivas resultardn completamente inapropiadas, pudiendo llevar al sistema ain mas
lejos del punto de ajuste.
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De lo anterior se deduce que es necesario incorporar un faclor que tome en cuenta el
paso del tiempo y que permita efectuar correcciones basadas en valores pasados y
futuros. La forma de realizar esto es calculando dos funciones del error: su integral en el
tiempo y su derivada con respecto al tiempo. Asi el controlador puede combinar las tres
accionas de control: proporcional, integral y derivativa,

La principal funcion del control integral es asegurar que el valor de la variable de proceso
sea igual al del punto de ajuste. Su naturaleza puede ser demostrada considerando un
cambio stbito en el punto de ajuste, como es una entrada escaldn (ver figura 2.3), lo
cudl da lugar a la correspondienta variacion escalén en el error. Si el controlador
unicamente cuenta con accién proporcional, producird un cambio inmediato en la
posicién de la valvula, pero este cambio no sera suficiente para eliminar el error.

FIGURA 2.3
CONTROL INTEGRAL

E! control integral permite una correccidn atin mejor: la integral en el tiempo de una
variable es la suma continua de sus valores a lo large de un intervalo de fiempo dado,
por lo que la integral de! error del sistema de control aumenta a medida que ¢l error
instantaneo difiere de cero. Incluso una pequefia desviacién del punto de ajuste, que
puede no provocar una respuesta del control proporcional, dard como consecuencia una
sefial de error significalva cuando es integrada sobre algin intervalo de tiempo lo
suficientemente largo,
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Es decir, mientras que con et control preporcional es necesario que se prasente un error
para que el controlador responda, con el contro! integral un pequefio error positivo
siempre provocard un incremento en la seial de control, mientras que un error negativo
originara un decremento en la sefial de control, sin importar que tan pequeiio sea dicho
error.

2.1.3. CONTROL DERIVATIVO

El chjetivo de la accidn derivativa es mantener e incrementar [a estabilidad del sistema
de control. Si se aplica una entrada tipo rampa al controlador, la accién proporcional del
mismo respondera de igual manera, como ya se ha mencionado, modificando la posicién
de la vélvula a fin de compensar la variacion de la entrada,

Si el eror es constante, su derivada con respects al tiempo es cero, y no se realiza
ninglin cambio en Ia posicién de la valvula, Una funcién tipo rampa produce un cambio
en el error con rapidez constante, con lo cual el pardmetro derivativo tiene una constante
y una salida diferente de cero. Ver figura 2.4.

-
DELAVAIAAA N .
CEANADA - i
DEL EARDR -

PUNTODE AJUSTE | [°7 7 ™77

FIGURA 2.4

AOLITRA e e
(SISO NN YR ) 0]
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Una caracteristica imporiante de esta accidn es que alcanza su amplitud completa tan
pronto como la entrada at controlador empieza a cambiar, por lo que esta parte del
algoritmo tiende a anticipar tendencias en la variable de proceso {ver figura 2.5),
acelerando por lo tanto la respuesta del controlador ante diferentes perturbaciones.

ERROR
DE LA SALIDA

ERROR ACTUAL

ERROR PREDICHO: € » ¥, o
d a

|

TIEMPO

FIGURA 2.5
INTERPRETACION DE LA ACCION DERIVATIVA COMO CONTROL PREDICTIVO

2.1.4, DEDUCCION MATEMATICA DE LA ECUACION DEL PID

Es comun analizar un sistema de control en el "dominio de la frecuencia”, donde todas
las cantidades se encuentran expresadas como funciones de la frecuencia de oscilacién
de los sistemas.

Los puntos de vista de frecuencia y tiempo se encuentran muy relacionados entre si, ya
que una senal de alta frecuencia varia rapidamente con respecto al tiempo, mientras que
una de baja frecuencia lo hace lentamente. La operacion matemdtica llamada
Transformada de Laplace convierte una ecuacion en el dominio del tiempo en una
ecuacién en el dominio de la frecuencia y viceversa.
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En el dominio de la frecuencia, la operacion de un lazo cerrado de control similar al
mostrado en fa figura 2.6 puede ser descrita como:

PV(s) =E(5)Gc(s)Gp(s)

1

donde:
PV=variable de proceso

= eror
GC= funcion de transferencia del controlador
GP= [uncién de transferencia del proceso

Sp E(s) PV (s)
e G, | G -

FIGURA 2.8
DIAGRAMA DE BLOQUES PARA UN SISTEMA DE CONTROL DE LAZO CERRADO

La funcién de transferencia es la expresion matemilica que describe fo que sucede con
la sefial a medida que ésta se propaga a través del sistema de control. Las cuatro
canlidades son funciones de la variable s de Laplace.

Por definicidn, el error es igual a la diferencia entre la variable de proceso y ef punto de
ajuste. Realizando esta sustitucion y reacomodando la ecuacidn obtenemos fa funcién
de transferencia del sistema:

ps) <EV05) __Gels)Gals)
SP(s) 1+Gc(5)Gp(s)

2.2
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M{(s) es llamada la funcién “objeto” det controlador. Describe como cambia la PV en
respuesta a alteraciones en o con respecto al punto de ajuste. La funcidn Mfs) ideal es
aquella en donde M(s) = 1, ya que eslo significa que la variable de proceso es
modificada ante cada perturbacion de manera exacta e inmediata. Esto Ultimo es
Impractico, debido a la ya mencionada existencia de inevitables retrasos en el proceso y
en el controlador.

El considerar esta retraso o tiempo muerto permite entonces obtener una funcién de
transferencla mucho mas objetiva. En notacion de Laplace, la respuesta retrasada toma
la forma de una funcion exponencial:

M(s) =EXP[-T,s}
2.3

donde T, es el tiempo muerio del sistema de control. A medida que Ty 6 s aumentan, |a
funcion abjeto tiende a cero,

La funcién de transferencia puede entonces rearreglarse, resolviéndola para GC:

M(s)

Gels) =Gt -i(e))

.24

Reemplazando la funcidn objeto Mfs) con el término exponencial que representa el
tiempo muerto se obtiene:

EXP[-Ty(s)]

Ge(s) = G T ExP[Tu(5))

.25

El siguiente paso en el analisis de! desempefio del sistema de control es asignar una
forma determinada a la funcién de transferencia, Es comun representar a la mayoria de
los procesos industriales por medio de una funcidn de transferencia que incluya un
témmino de tiempo muerto (de manera similar a la funcion cbjeto) y dos términos de
retraso, que representan diferencias de fase en fa respuesta en frecuencia del proceso.
Los términos combinados quedan como sigue:
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. EXP[-Ty(s)}
_GC(S) =Xr (T +1][Tys +1]
.26

Los cuatro coeficientes de esta ecuacién Kp , 7, , T; y T, deben calcularse
empiricamente.

Una vez definida Gpfs), ésta se sustituye en la expresion para G {3/, resultando:

1 [T+ Ts 1]
GC(S)—KP Tu(s)
.27

Posteriores manipulaciones algebraicas dan lugar a la ecuacién universal de tres
términos en donde los coeficientes X, T, y T; son funcionesde Kp Ty, Ty T

1
G, =K|1+—+T,
C(s) [ TiS ,S]

.2.8

Finalmente, la transformada inversa de Laplace regresa esta ecuacién al dominio del
tiempo, dando como resultado la ecuacion general def PiD:

_ Lo dE(1)
Clt) = K[E(t )+ T j' E(t)dt +T,-—-—dl ]
2.8

donde:

C(1) = variable de contral
Efy) = emor

T; = tiempointegral
T4 = tiempo derivativo
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Los tres términos corresponden a las acciones proporcional, integral y derivativa: el
primer término es proporcional al eror, del segundo término se obtiene la inlegral del
error, y e} tercer témmino representa la derivada del emor respecto al tiempo.

21,5, UTILIDAD DEL PID

Considerando todos los aspectos que, como se menciona en el capitulo 1, deben de ser
Incluidos en el disefio de los sistemas de control, puede parecer sorprendente que un
algoritmo de control tan sencillo como el PID haya tenido tanto éxito. Si el proceso es
univariable, o al menos de segundo orden, y no presenta tiempos muertos, un
controtador PID puede minimizar la suma de las desviaciones de la variable de proceso
con respecto al punto de ajuste, resultando de ello un control que, dependiendo del
punto de vista, puede resullar aceptable e incluso satisfactorio,

De cualquier manera, debido a la naturaleza del algoritmo, en la mayoria de los casos (a
utilizacién del PID ha implicado la inclusidn automatica de un error de modelado, por lo
que aun en el mejor de los casos se presentan inestabilidad y pérdida gradual del
desempefo. En algunas ocasiones los controladores se han degradado tanto que resulta
mejor dejar los lazos de contro! abiertos.

Es importante sefialar que el PID se utiliza cominmente en sistemas multivariables de
aito grado de interaccion. Esto se debe a que muchas veces se prefiere la simplificacion
del tener muchos controladores univariables en lugar de pocos controladores
multivariables, con el fin de reducir costos tanto en diseio como en operacién y
mantenimiento. Otro factor que favorece esta tendencia es la comparacion entre la
disponibilidad y costos de adquisicién del equipo de control necesaric para la
imptementacién de lazos de controt sencillos y el necesario para la implementacién de
técnicas avanzadas de control multivariable.

En realidad, este tipo de consideraciones resulta a la postre en mayores gastos que los
provocados por [as técnicas de contro! multivariable, Esto se acentia en el caso de
procesos con restricciones, ya que debido a que tanlo las restricciones como las
interacciones del proceso son ignoradas en la formulacion Inicial del algoritmo, es
necesario realizar correcciones posteriores al sistema de control.
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2.2, CONTROL DINAMICO MATRICIAL DMC

El Centrol Dinamico Matricial DMC (Dynamic Matrix Control} es una de las técnicas mas
eficientes del Control Predictivo. El Control Predictivo, a partir del modelo del proceso,
ejerce acciones preventivas de control basdndose en las predicciones acerca del
comportamiento de la variable por controlar. El DMC, basado en un modelo de dominio
en el tiempo, fue desarmrollado en la comparia petrolera Shell Oil Company (C.R. Cutler y
B.L. Ramaker, "Dynamic Matrix Control: A Computer Control Algonthm”, adiculo
presentade en 868 Convencion del AIChE, 1879).

La idea basica consiste en ulilizar modelos de procesos con respuesta a entradas tipo
escalén con dominio en el tiempo, para calcular cambios futuros en las variables
manipuladas, con el fin de minimizar algiin tipo de indice de desempefio.

2.2.1, MODELOS DE RESPUESTA A ENTRADAS ESCALON

El control DMC, como se menciona arriba, utiliza modelos de procesos con respuesta a
entradas tipo escalén con dominio en el tiempo, llamados modefos de convolucién. Como
se presenta en la figura 2.7, 1a respuesta que un proceso presenta ante un cambio en fa
entrada del tipo escaldn unitario (dm, = 1) realizado en el tiempo cero puede ser descrita
por los valores de x en diferentes puntos discretos de fiempo (los 4;'s mostrados en [a
figura 2.7).

En el tiempo ¢ = nT,, el valor de x es &,7. Si dr1y no es igual a uno, ¢l valor de x en el
tiempo ¢ = T, es b,T,dm,. La respuesta completa puede ser descrita utilizando un
nuimero finito B de valores de los coeficientes b;.  se escoge de manera tal que la
respuesta haya alcanzado entre el 80 y 95 % de su valor final,
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m &
! Am =1
! 1
0 : ol
. ;
e : Ty
X ih i i . [
LI R A
b : : : 1 i i
by i - i !
R R | i
H i i i -
° Tt W, AT, BT
FIGURA 2.7

RESPUESTA A ENTRADAS ESCALON

Sl ahora se prasentan dos cambios escalén en la entrada, dm;ent=0y dmyens =T,
de acuerdo al principio de superposicién (la salida total es la suma de los efectos de las
entradas individuales), x puede ser calcuiada en cada punto discreto de! intervalo de
tiempa.

Para s =0: xp=0

Parat =T, x; =b; dmy

Parat= 2T, x;=byAmy + by Am,
Parat = 3T x3=byAmy+bydmy

Si los cambios ocurren en la entrada sobre cuatro escalones en tiempo, la salida da los
sigulentes seis escalones sera;

X} = b,Aml

x; = bydmy + ) dm,

x3 = bydmy+byAmy+ by Amy

Xy = bJAInl*bJAmI*’b;AMJ*bIAM,[
x5 = bsAmy+byAmy+bydAms+ by dmy
xg = bgAmy +bs Amy + by dmy + by Am,
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Las ecuaciones presentadas pueden ser generalizadas para dar p valores de sallda para
a cambios en la entrada, utilizando notacion matricial:

51 6 o 0 Am,
x| |6 b 0 - Am,
x’ P ™ e = A'"l

*p b;l bﬁ-l bﬂ+l-a. Ama
2,10
211

donde B es (a matrz definida en la ecuacién 2.10, yque contiene B renglones yeo
columnas. Puede ahora ser definida una nueva matriz A a X f, & igualaria a la matriz B

a4 4y .. @,
= |y 4y .. Qg
A =

a4, gy - Apa

212

Los elementos de A (a;) se relacionan con los elementos de B () a través de la
siguiente relacién;

ay =b
213
Por lo tanto, el -&simo valor de fa salida puede ser escrito como:
a
X; =Y by dimy = Z“u‘A’"k
k=1 k=l
2,14

La ecuacién 2.14 describe como dm, afecta la i-ésima salida x; utilizando el coeficlente
de respuesta by, ;. La suma de los subindices en dmy & siempre es i + 1,
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Desde un punto de vista de control, es conveniente distinguir entre cambios pasados y
futuros de la variable manipulada, Si han existido p cambios en la variable manipulada
en los B escalones previos, y no se han presentado otros cambios, la salida cambiara en
el futuro debido a los cambios en la entrada. A estos cambios en el pasado se les puede
denominar (Am)P, y a la respuesta del sistema a estos cambios x;, o respuesta de lazo
abierto. Utilizando el modelo de respuesta a escalones, se denomina £, J al valor

estimado de {a salida en el i-ésimo escalén en el futuro:

4l ,
S = ?jb,-u.k(zimk)
=0
..2.15

La medicién de la salida actual del proceso se denomina x,. Si el modelo fuese perfecto,
los valores predichos serian igual a los medidos. Pero en realidad siempre existe alguna
diferencia. El valor predicho en el instante actual (instante 0), se calcula a partir de la
ecuacion anterior:

~fi+! P
£ 0= kZbl-k(Amk)
=f}

..2.18

La diferencia entre el valor de la medicion actuat x, y el valor predicho actual %14, se

adiclona al valor estimado para el instante i-ésimo, a fin de conseguir una prediccion més
confiable de [a respuesta de lazo abierto:

-5_4‘1 P
Sai= Lhrsldm) +x0-Fp40
k=0

—p+1 r —p+l P
Fp= Dhraldm) +x,- 3, (am,)
k=0 k=0

~fi+! P
Epgi=xq+ :.Z (Brsot = byos)(Amy)
)

w217
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La respuesta real serd la suma de !a respuesta de lazo abierto y los efectos de los
cambies fuluros en las variables manipuladas. Este término se simboliza como (Am)*. A
esta respuesta se le denomina respuesta de lazo cerrado y se simboliza como x;¢; para
el i-ésimo escaién en el futuro, La ecuacion 2.14 puede usarse para predecir la salida
cuando a cambios en ia variable manipulada han sido realizades en ef futuro,

u F
Xpeq= X0+ Yay(dm,)
)

2.2.2, ALGORITMO DEL CONTROL DINAMICO MATRICIAL

El objetivo basica del DMC es el encontrar los mejores valores de los cambios futuros de
{Am)'s (las variables manipuladas) que minimizen algln indice de desemperio J. Este
indice de desempeno puede definirse como la suma de dos téminos;

1. El cuadrado de los errores (x* - x, ) sumados en todos los intervalos B suficientes
para cubrir da un 90 a un 95 % de 1a respuesta del sistema.

2. lLos cuadrados de las varables manipuladas sumadas en [0s a intervalos.
Generalmente, « 6s Ja mitad de B. La razén del adicionar variables manipuladas al
indice de desempeiio es el prevenir grandes oscilaciones que pudiesen presentarse
en las entradas manipuladas. Se define también un factor ¢ para ponderar los
diferentes pardmetros; a mayor ¢, menores cambios en dnr's. Al aumentar ¢ aumenta
el coeficiente de amortiguamiento del sistema,

J= Zal[x‘ "ch,i]z +¢zi[(4’"k )F]z

" . 2,19
J=,§[x'-x,,.,,-i[(mnk)F]’}’+¢’i[(Amk)f]’
. . - w220
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Lamatriz A se encuentra definida en las ecuaciones 2.11 y 2.12. Por lo tanto la solucion
es;
S =T = 2 -’wT
(@) =|A A+/%0| A x
w221

donde el vector {Am)" esta formado por los o valores de los cambios futuros en las
variables manipuladas que minimizan el indice de desemperio, siendo 1 la matriz
identidad.

El algoritmo del DMC es el siguiente:

PASO 1

Calcutar los {8 valores de x; 4, de I ecuacion 2.17. Estos valores dependen Unicamente
de los valores pasados de las variables manipuladas y de! valor actual de la variable
controlada x,.

PASO 2 .
Calculer los « valores de los cambios futuros en las variables manipuladas a partir de 1a
ecuacion 2.21 utilizando la matriz "dindmica” de Ia ecuacion 2.12.

PASO2J
Implementar el primar cambio en (Am)”.

PASO 4
En el siguiente periodo de muestreo, medir la variable controlada para obtener un nuevo
valor da x, y repetir los pasos anteriores,

El miembro derecho de 1a ecuacion 2.29 es una matriz de elementos constantes que no
cambian, por lo que tinicamente deben ser calculadas una vez, y no en cada paso. El
factor ¢ es un parametro que previene cambios bruscos en las variables manipuladas.
Mientras mayor sea el valor de ¢, mas robusto sera el lazo de control.
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El desarrollo del DMC hasta este momento presentado es aplicable para sistemas de
una entrada y una salida (S/SO: Single /nput-Single Output). El procedimiento para
extender el desarolio a sistemas multivariables (MIMO: Multiple Inputs-Muitiple Outputs)
es relativamenta sencillo: La matriz X se expande para incivir todas las matrices X que
relacionen todas las entradas con todas las salidas. De 1a misma manera, el indice de
desempefio se expande para incluir los errores en todas las varables controladas,
pondarando ademas los movimientos de todas las variables manipuladas.

218



CAPITULO 3
REDES NEURALES




CAPITULO 3
REDES NEURALES

3. REDES NEURALES

En los Gltimos afos, las Redes Neurales han surgido como uno de los mas poderosos
paradigmas computacionales derivados de las técnicas de Inteligencia Artificial. En este
capltulo se expondran los fundamentos y principales atributos de fas Redes Neurales, asi
como los algoritmos més utilizados como métodos de eptimizacion.

3.1. INTRODUCCION

3.1.1. ANALOGIA CON EL CEREBRO

La neurona es la unidad celular fundamental del sistema nervioso y, particularmente, del
cerebro. Cada neurona es simplements una unidad microprocesadora que recibe y
combina las seiales de otras muchas neuronas a través de estructuras de entrada
llamadas dendritas. Las sefiales provenientes de las dendritas son comunicadas a través
del cuerpo de la neurona por medio de la sinapsis. Si fa sefial combinada es lo
suficientemente fuerte, activa el mecanismo de disparo que produce la sefial de salida
de la neurona; esta sefial se transfiere a lo targo de otro componente neuronal llamado
axdn. Esta simple transferencia de informacion es de naturaleza quimica, pero produce
efectos eléctricos cuantificables.

El carebro humano esta formado por millones de neuronas densamente interconectadas
entre si. El axdn (salida} de cada neurona se ramifica y se conecta con las dendritas
(entradas) de otras neuronas a través de uniones llamadas sinapsis. La transmision a
través de astas unionas es de naturaleza quimica, y la cantidad de sefales transmitidas
depende del ntimero de sustancias quimicas (neurotransmisores) liberadas por el axén y
recibidas por las dendritas, La eficiencia sinaptica es el pardmetro que se modifica

cuando el cerehro aprende | a cinancie rombinada ran of aracesamisnts de informacién

Frecflaliuling GO Mhuniddaun

an la neurona, conforma el mecanismo bésico de memoria del cerebro,
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N~k

FIGURA 3.4
NEURONA BIOLOGICA

3.1.2. REDES NEURALES

En una Red Neural ardificial {también llamada red neuronal), la unidad anaioga a la
neurona bioldgica es denominada "Elemento de Procesamiento”. Un Elemento de
Procesamiento EP fiene muchas entradas, cuyos valores son combinados, normalmente
por simple suma. El resultado es un deterrminado nive! de actividad intema en el EP, El
resultado de esta combinacién es modificado después por una funcién de transferencia.
Esta funcién de transferencia puede ser una funcion umbral, que (inicamente transmite
informacién cuando el nivel de actividad alcanza un valor determinado, o bien una
funcién continua del valor combinado de las entradas. El valor de la salida de la funcién
de transferencia generalmente se transmite directamente a la salida del EP.

Esta salida del EP es conectada a las entradas de otros Elementos de Procesamienlo a
través de conexiones con pesos asociados (conexiones ponderadas) que corresponden
a la fuerza sindptica de las conexiones neurales. Debido a que cada conexidn tiene su
propio peso asociado, las enfradas a cada EP son modificadas por estos pesos antes de
fa suma. Debido a ello, 1a funcion de suma es una suma ponderada.
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ENTRADAS PESOS

ELEMENTO

e DE PROCESAMIENTO
f-1f
2
ds-1)
)

o

o
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SUMA TRANSFERENCIA
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FIGURA 3.2
NEURONA ARTIFICIAL

Una Red Neural consiste en muchos Elementos de Procesamiento conectados entre si,
como se describe en el parrafo anterior. Normalmente, estos elementos se encuentran
organizados en grupos (lamados estratos o niveles. Una Red tipica consiste en una
secuencia de estratos o niveles con conexiones tolales o aleatorias entre estratos
sucesivos. Para el mundo exterior, existen dos niveles tipicos: el estrato de entrada, en
donde ef conjunto de datos se presenta a la Red, y el estrato de salida, el cual presenta
la respuesta de la Red ante un determinado patron de entrada. Los demds estratos se
denominan estratos intemos u ocultos.

ESTRATO

DE SALIDA —> @

ESTRATO (s)

INTERMEDID Do
ESTRATO
DE ENTRADA —

FIGURA 3.3
ARQUITECTURA DE UNA RED NEURAL.
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3.2. OPERACION DE REDES NEURALES

Existen dos fases principales en la operacién de una Red Neuronal: Aprendizaje y
Recapitulacién,

3.2.1. APRENDIZAJE

Ei aprendizaje es el proceso de adaptar o modificar los pesos asociados a las
conexiones en respuesta a los datos presentados en las capas de entrada y salida de la
Red. Un patrén de datos presentado en el estrato de salida corresponde a la respuesta
esperada de un determinado conjunto de datos de entrada, Este caso es conocido como
"Aprendizaje Supervisado".

Si la salida deseada es diferente de la entrada, la Red Neural se denomina red hetero-
asoclativa. En el caso en el que para todos los ejemplos el vector de entrada sea igual al
de salida, la Red se conoce como red auto-asociativa. Si no existe una salida deseada,
! aprendizaje se denomina "Aprendizaje No Supervisado"”

Independientemente del tipo de aprendizaje utilizado, una caracteristica esencial de
cualquier Red es su regla de aprondizaje, la cual especifica la forma en la que los pesos
se adaptan en respuesta a un ejemplo dado. El aprendizaje puede requerir el presentar a
la Red Neural muchos ejemplos un gran numero de veces. Los parametros que
goblemnan !a regla da aprendizaje pueden cambiar a medida que la Red avanza en ol
periodo de aprendizaje. El control a largo plazo de estos pardmetros se conoce como
programa de aprendizaje.

3.2.2, RECAPITULACION

El término de recapitulacidn se refiere al proceso de respuesta de la Red Neuronal ante
diferentes estimulos presentados en el estrato de entrada y la generacion de la
respuesta en la capa de salida. Frecuentemente, 1a recapitulacion es una parte integral
del proceso de aprendizaje, en el sentido de que la respuesta deseada se compara con

la salida real de 1a Red, ron el fin da crear nna sedal do orror,
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La forma mas simple de una Red es aquelia en I8 que no existen conexiones de
retroalimentacidn de una a otra. En este caso. la informacion es transmitida desde el
estrato de entrada hacia los estratos intermedios, utiizando las funciones de
transferencia y de suma particulares del tipo de Red,

Muchos tipos de Redes Neuronales tienen una funcién de energia asociada, Cada
estado de la Red, dsfinido por un conjunto particular de salidas de los EP's, tiene un
valor de energia. El proceso de recapitulacion modifica, de manera iterativa, los estados
de la Red de forma tal que la energia disminuya, dando lugar a un minimo en la
superficie energética. Para Redes Neurales con retroalimentacién, puede utilizarse un
programa de recapitulacion para controlar los parametros a medida que el proceso de
aprendizaje progresa.

Sincronia y Asincronfa

Una Red puede operar en modo sincronizado o desincronizado. El comportamiento
sincronizado  significa que todos los Elementos de Procesamiento disparan
simultdneamente en cada paso. Por ofra parte, en una Red de comportamiento
asincrénico todos los EP's emiten su salida de manera alealoria,

3.2.3. OPERACION EN ESTRATOS

Las dos operaciones llevadas a cabo en una Red Neural que afectan de manera total a
los estratos son Normalizacién y Competencia.

Normalizacién

La funcién de normalizacion actia sobre el vector de valores correspondiente a la salida
de un estrato, escalandolo de manera tal que la salida total constituye un valor fijo. En
los sistemas biolégicos, esto se realiza conectando cada uno de los EP's a todos los
EP's del estrato siguiente. Estas conexiones permiten que los Elementos de
Procesamiento, de manera individual, perciban la salida del estrato inferior y modifiquen
en consecuencia sus propios valores. £l resultado de la normalizacion es que la actividad
total en cada estrato permanece aproximadamente constante,
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Competencia

Se refiere a la interaccién que un Elemento de Procesamiento tiene con los demas EP's
en e} mismo estrato. De manera diferente a la normalizacion, en donde todos los EP's
ajustan su salida para crear un nivel de actividad fijo, en la operacion de competencia
solo algunos Elementos disparan. Una forma comlin de competencia es la competencia
por niveles de actividad: son los EP's con los niveles mas altos aquellos que emiten su
salida.

3.3, CARACTERISTICAS DE LA NEUROCOMPUTACION

A continuacion se presentan algunas de las caracteristicas que diferencian a las Redes
Neuronales de la computacién tradicional.

3.3.1. APRENDIZAJE POR EJEMPLOS

A diferencia de los sistemas expertos tradicionales, en donde el conocimiento se
representa explicitamente, en forma da reglas, las Redes Neurales generan sus propias
reglas aprendiendo de los ejemplos que se les presentan. El aprendizaje se lleva a cabo
a través de una regla que modifica o adapta los pesos de las conexiones da la Red, en
respuesta a la comparacion entre las salidas producidas con base en los ejemplos de
entrada y las salidas deseadas.

En el aprendizaje no supervisado, Ginicamente se le presentan a la Red conjuntes de
entrada, y la red se organiza intemamente, de manera tal que cada unco de los EP's
responde de manera individual a los diferentes estimulos. Los parametros generados en
los EP's constituyen entonces valores que representan distintos conceptos del mundo
real.

En el aprendizaje supervisado, por cada conjunto de valores presentado como entradas,
se presenta también una salida esperada, producida por dicha entrada, y la Red Neural
gradualmente se modifica a fin de imitar el patrdn de entradas/salidas presentado. En
general, este aprendizaje se lleva a cabo con alguna variacién de cualquiera de las

almy fambas #8 ot
SigUIGI NG Ieuinvad,
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Aprendizaje Hebbian

En esta técnica, el peso de una conexién hacia la entrada de un EP aumenta tanto si el
valor de la entrada es alto como si el vaior de ia salida es alto. En té&rminos biologicos,
esto significa que una conexién entre dos EP's es reforzada cada vez que se lleva a
cabo la sinapsis entre ellas.

Aprendizaje por Regla Delta

Las variaciones de esta técnica se basan en la reduccién del error entre la salida
deseada y la salida real de la Red. Esto se realiza modificando los pesos de las
conexiones,

Aprendizaje Competitivo

Los Elementos de Procesamiento compiten entre si, y aquél que proporcione la
respuesta mas fuerte a una determinada entrada, se modifica a si mismo para igualar lo
més posible al valor de la entrada,

3.3.2. MEMORIA DISTRIBUIDA ASQCIATIVA

Una caracteristica muy importante de las Redes Neuronales es que almacenan
informacién, La memoria en neurocomputacién es distribuida, Los pesas de las
conexiones constituyen las unidades de memoria de las Redes Neurales. Los valores de
los pesos representan el estado actual del conocimiento de la Red. Un elemento de
conocimiento, representado por ejemplo por un par de entrada/salida-deseada, se
distribuye a través de muchas de las unidades de memoria en la red y comparie estas
unidades con otros elementos de conocimiento almacenados en la Red,

La memoria neurocomputacional es asociativa en el sentido de que si a la Red
entrenada se le presenta un conjunto parcial a ia entrada, la Red elegira los parametros
més acordes con dicha entrada, generando una salida que corresponde a una entrada
completa. Si la red es auto-asociativa (es decir, que la entrada sea igual a la safida para
todos los ejemplos usados en el entrenamiento), la presentacién de vectores de entrada
parciales resultara en su complementacion.
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La naturaleza de 'a memoria en neurocomputacion permite respuestas razonables ante
entradas incompletas, con ruido o completamente diferentes a fas presentadas durante
el entrenamiento, Esta propiedad se conoce como generalizacién. La calidad y el
significado de una generalizacion depende de cada aplicacién en pardicular y del tipo y
complejidad de la Red. Redes estratificadas no lineales aprenden acerca de los
conceptos en los estralos intermedios, y los combinan para generar su salida.

3.3.3. TOLERANCIA A FALLAS

Mientras que los sistemas de computo tradicionales son muy susceptibles incluso a
dafios menores en la memofia, los sistemas neurocomputarizades son altamente
tolerantes a fallas. Este término se refiere al hecho de que, en la mayoria de las Redes
Neuronales, si alguno de los EP's falla, es destruido o sus conexiones son dafiadas, el
comportamiento global de |a Red se degrada tan solo ligeramente,

A medida que los EP's fallan, el comportamiento de la Red va degradédndose un poco
mds. Ef desempefio de fa Red se altera, pero el sistema no se detiene de manera total.
Estos sistemas son tolerantes a fallas debido a que la informacién se encuentra
distribuida a través del sistema. Esta caracteristica de las Redes Neurales las hacen
extremadamente adecuadas para aplicaciones en las que fallas en el equipo de contro!
pueden significar un desastre, tales como: operaciones de plantas nucleares, guia de
misiles, etc.

3,3.4. RECONOCIMIENTO DE PATRONES

Los sistemas neurocomputacionales realizan las actividades relacionadas con la
identificacién de paramelros de una manera mds eficiente que los sistemas estadisticos
tradicionales o los sistemas expertos. El reconocimiento de patrones requiere la
caracterizacion de grandes cantidades de informacion de marnera simulténea, generando
después una salida generalizada o categorica, También requiere de una respuesta
razonable ante entradas con ruido aleatorio © incompletas.

Los sistemas basados en Redes Neurales poseen todas estas caracteristicas, asi como
también la capacidad de aprender y construir estructuras especificas para un problema
particular,

kE-)
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3.3.5. SINTESIS

Algunos tipos de Redes son capaces de aprender mapeos continuos y complejos de una
o méds salidas. Esta capacidad para sintetizar funciones complejas continuas es analoga
a la capacidad de los sistemas bioldgicos para aprender movimientos coordinados.

Estas caracteristicas especiales de |las Redes Neurales las hacen aplicables a un gran
numero de problemas del mundo real, como son:

«  Procesamiento de lenguaje.

« Comprension de imigenes.

« Reconocimiento de caracteres.

« Problemas combinatorios,

+  Reconocimiento de patrones en imagenes.

s Procesamiento de sefiales: simulacion y madefado.
« Modelados financieros y econémicos,

«  Servo-control,

« Sintesis funcional.
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3.4. LA TECNICA DE BACK-PROPAGATION O "PROPAGACION HACIA ATRAS"

Una de las técnicas mas utilizadas dentro de I0s tipos de Reglas de Delta (de hecho la
més popular) es la lamada "Propagacién hacia Alrds” o "Back-Propagation”. En lo
sucesivo, se utilizara el término de Back-Propagation o BP.

3.4,1 REDES CON BACK-PROPAGATION

Una red tipica de Back-Propagation siempre presenta un estrato de entrada, uno de
salida, y al menos un estrato intermedio. No existe un limite tedrico en cuanto al nimero
de estratos internos, aunque normalmente son uno o dos. Algunos trabajos? indican que
para resolver problemas complejos de clasificacion se requieren redes con un méximo
de tres estratos intermedios, Cada uno de los eslratos se encuentra totalmente
conectado a la capa siguiente. Durante el aprendizaje la informacién se propaga hacia
alrds en la Red, y se uliliza para aclualizar los pesos de las conexiones, La Red puede
ser autoasociativa o heteroasociativa. En la figura 3.4 se presenta un elemanto tipico de
una red con BP:

FLER
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A f(}l ,-?]x,["’]) <= p{al)

FIGURA 3.4
ELEMENTO DE PROCESAMIENTO DE RED NEURAL CON BACK-PROPAGATION,

(3) Jones, W.P.; Hushing, J. "BACK-PROPAGATION: A GENERALIZAD DELTA LEARNING RULE"
DYTE Magazine, E.UA, oclubre 1937
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donde;

x/’l: Estado actual de la salida de la neurona j-ésima en el estrato s.

wilsl: Peso de la conexion entre la neurcna i-ésima en el estrato s/ y la neurona j-
ésima en el estrato s,

I#sl:  Suma ponderada de las enfradas de la neurona j-ésima en e| estrato s,

Un elemento de Back-Propagation transfiere sus entradas como sigue:

xE’] = f( gwgﬂx’["l] ) = f(IE‘])
231

donde f es ftradicionalmente una funcién sigmoide pero que en realidad puede ser
cualquier funcion diferenciable, La funcién sigmoide se define como:

1)) =[r.0+Exp(~)]”
.32

Sin embargo, otras funciones de transferencia pueden utilizarse, tales como la tangente
hiperbélica, definida por:

_EXP(2)~EXP(~2)

Sa=5 () +EXP(—2)

3.3

Al igual que la derivada de fa funcion sigmoide, la derivada de la tangente hiperbélica
puede ser expresada en términos de si misma;

s(A=[ro+ fl2)]1.0- ()]
.34

En la siguiente figura se presentan de manera gréfica las funciones de transferencia
tipicas de una Red con Back-Propagation.
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SIGMOIDE TANGENTE
HIPERBOLICA
. e« EXPLD)- ENP(-2)
) {104 EXP(-1)] V() EVF(-2)

FIGURA 3.5
FUNCIONES DE TRANSFERENCIA PARA BACK-PROPAGATION

En el desarrollo siguiente se utiliza ia sigmoide como funci6n de transferencia.
3.4.2. PROPAGACION HACIA ATRAS DEL ERROR LOCAL

Continuando con la descripcion de la técnica de BP, es posible asumir la existencia de
una funcion de etror global E asociada con la Red, stendo E una funcion diferenciable
de todos los pesos de las conexiones de la Red. El parametro critico que es transferido
hatia atras a través de los estratos se define como:

[ __ 9
€= alE.’]

..3.5

Aplicando la regla de la cadena dos veces sucesivamente se obtiene una relacién entre
el error local en un EP dado en el nivel s y todos los erores locales en el nivel s+/:

1= () 5[]

k

o
o
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Nétese que la ecuacion anterior considera la existencia de un estrato superior; por elio,
la ecuacién 3.6 no puede utilizarse para estrales de salida.

Si fes la funcion sigmoide definida en la ecuacion 3.2, entonces su derivada puede ser _
expresada como;

()= s(Q)[1.0-1(2)]

.37
Por lo tanto, de (3.1) la ecuacion 3.6 puede ser reescrita como:
3 s 1 s+1] (541
eE. 1= xg ](1.0 —xE “%H‘ ]ng ]]
3.8

El término de suma de la ecuacion 3.8, utilizado para propagar hacia atrés el error, es
andlogo al término de suma en (3.1), el cual se utiliza para propagar hacia adelante las
sefales de entrada a través de la Red, Asi, el mecanismo principal en una Red de BP es
propagar hacia adelante las sedales de entrada a través de los estratos de la red hacia
el estrato de salida, calcular el emror en [a salida y después transferir hacia atras el error
utilizando (3.8) o de manera mds general {3.6). La muitiplicacién del eror por la derivada
de la funcién de transferencia escala el error.

3.4.3. MINIMIZANDO EL ERROR GLOBAL

El objetivo principal del proceso de aprendizaje es el minimizar la funcién de error global
E del sistema, por medioc de la modificacion de los pesos de las conexiones. A
continuacién se presenta como lograr lo anterior basandose en los emores locales de
cada EP.

Dado un conjunto de pesos w/*/, se debe determinar la forma de incrementarios o
disminuidos, a fin de disminuir el valor de la funcién de error global, Esto se realiza
utilizando la siguiente regla de gradiente descendente {gradiente negativo):
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JE
aw[’3

3

AwE.;] =-£
3.9

donde £ se conace como coeficiente de aprendizaje. Esta funcién modifica cada uno de
los pesos tomando en cuenta tanto el tamafio como el gradiente descendente en la
superficie del error.

Las derivadas parciales de (3.9) pueden ser calculadas directamente de los valores del
error local. Aplicando la regla da la cadena y la ecuacién 3.1 se obliene:

oe |as] o
o] | ol | aw]

oE 5] [s-
2o

Jt
3.10
Combinando (3.10) con (3.9) da como resultado;
-1
AWE] = ﬁe&’]x,[’ 1
W31

3.4.4. LA FUNCION DE ERROR GLOBAL

En el desarrollo anterior se asumid la existencia de una funcitn global de! error, En esta
seccion se describird dicha funcion, necesaria para definir los errores locales en el
estrato de salida, para que puedan ser propagados hacia atras a través de la Red. Para
ello, es conveniente definir tres vectores:

p: vector de entrada en el estrato inicial.
[= 28 vector de salda real del estrato final.

-

vector de salida esperado.
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Asl, puede definirse una funcidn de error global como sigue:

E=0.5%[v, -0, ]
k
..3.12

donde el subindice & indica los componentes de t y a. Aqui el error local de cada estrato
se define como 1 - ©. De la ecuacion 3.5, el error local escalado en cada EP de) esirato

de salida es:

OE

2] =——-

o,

PRNEATN
ar, || a1,

ef =1, ‘Uk]f'(h-)
..3.13

La ecuacién 3.12 define el error global de la Red para un par de p y . Tal y como se
encuentra especificada, resulta proporcional al cuadrado de ia distancia euclidiana entre
la salida esperada y la salida real para un caso particular de entradas. En realidad,
cualquier funcion de emor cuyas derivadas puedan calcularse en el estrato de salida
pueden sustituir a la funcién presentada en la ecuacion 3.12,
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3.4.5. ALGORITMO DE BACK-PROPAGATION

Dadoslos vectores p y

1. Presentar p en el estrato inicial y propagarlo a través de la red hasta el
estrato final, obteniendo &. A medida que la informacion se transmite a
fravés de la Red Neural, se determinan los valores de las sumas de
entradas /'y los estados de safida x; para cada EP de la Red.

2. Para cada uno de los EP'é, calcular el error local escalado tal y como se
especifica en (3.13), calculando también el gradiente de los pesos como
s muestra en (3.11).

3. Para cada estrato intermedio, comenzando con el del pentltimo nivel y
finalizando con el segundo, calcular tanto el efror escalado local (3.8)
como el gradiente para modificar los pesos (3.11).

4. Modificar todos los pesos de la Red mediante la suma de cada gradiente
alos pesos comespondientes.
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4. REDES NEURALES COMO ALTERNATIVA DE CONTROL
DE PROCESOS

4.1 INTRODUCCION

La teoria de sistemas matematicos ha tenido importantes avances en las cuatro ditimas
décadas, transformandose en toda una disciplina cientifica que se extiende a muy
diferentes &reas del conocimiento, desde el disefio y desarrollo por un lado hasta las
matemédticas por el otro. El 4rea en la cudl esta teoria ha tenido el mayor desarmolic
concieme a los sistemas lineales, introduciendo importantes conceptos y resultados
tedricos en campos tales como estabilidad, optimizacion, teoria multivariable y control
adaptivo.

Las poderosas técnicas desarrolladas en el drea del control adaptivo complementan las
tecnologias de cémputo, presentando un enorme potencial en el upiverso de las
aplicaclones, donde los sistemas deben de ser controlados en presencia de
incertidumbre. A pesar de que la inmensa mayoria de sistemas son no lineales, casi
todos las teorias de dichos sisternas estan fuertemente cimentadas en la teorfa de los
sistemas lineales. :

En afios recientes, las Redes Neurales se han perfilado como importantes herramientas
en los problemas de optimizacién y de reconocimiento de patrones. Desde un punto de
vista de teoria de sistemas, estas Redes pueden ser consideradas como componentes
eficientes de sisteras complejos y no lineales.
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4.2, MODELOS PARA LA IDENTIFICACION DE SISTEMAS DINAMICOS
NO LINEALES )

En esta seccion se presentardn cuatro modelos desarollados por Narendra y
Parthasaraty? en 1989, para la representacién de modelos SISO no lineales (SISO:
Single /nput Single Qutput). De acuerdo a los autores, estos modelos fueron escogidos
tanto por su generalidad como por su seguimiento analitico.

Los cuatro modelos surgen de los modelos que han sido utilizados tradicionalmente en la
litaratura de sistemas adaptivos para la idenlificacién de sistemas linealss, y pueden ser
considerados como generalizaciones para sistemas no lineales,

CARACTERIZACION DE PROCESOS

En las siguientes ecuaciones, (1}, x(x}] representan el par E/S del proceso en el tiempo
k. Las funciones fy son funciones diferenciables de sus argumentos.

4.2.1. MODELO |

La salida del proceso desconocido y no lineal se considera linealmente dependiente de
sus valores en el pasado, y no linealmente dependiente de los valores pasados da la
entrada. La estructura del sistema se prasenta en la figura 4.1.

x(k+1)='§::a,~u(k—i)+ Al =)o ulh-n+1)] |
w1

(4) Narendra, K.S.; ¥, K. "BACK. ATION 1N SYSTEMS NEURAL NETWORKS®
TeCmical fopon s, LUIMES 107 JYSTRM S SCHNCE, Lapanmant of Elacing Engincering, Yeola University, New Haven, CT, EUA., 1987

4.2
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u®

FIGURA 4.1
MODELO I: ESTRUCTURA DEL SISTEMA

4,22, MODELO i

En este caso, |a salida depende linealmente de a entrada u(k) y de sus valores pasados,
pero de manera no lineal de sus proplos valores del pasado. La estructura dei sistema se
presenta en la figura 4.2.

b+ 1) = f[xlh),x(h = 1ye.oo b =4 1))+ 'gp,-x(k ~i)
A2

4.2.3, MODELO il

La ecuacion de este modelo es

x(k+1)= fla(), (k= 1)y...oxlk = n 4 1))+ glulk)ulk = 1), x(k =+ 1))
: : w43

por lo que depende de manera no lineal tanto de valores pasados en la entrada como en
la salida. Estos efectos de las entradas y salidas pasadas son aditivos. La estructura del
sistema se presenta en la figura 4.3.
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i

FIGURA 4.2
MODELQ Il: ESTRUCTURA DEL SISTEMA

FIGURA 4.3
MODELO ili: ESTRUCTURA DEL SISTEMA
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4.2.4. MCDELO IV

Este es el mas general de los modelos aqui presentados. Su salida en cada instante es
una funcién no lineal de los valores pasados de entradas y salidas. La estructura del
sistema se presenta en la figura 4.4.

x(k + 1) = f[x(k),x(k - l),...,x(k ~n+ I);u(k),u(k - 1),...,x(k ~m +l)]
4.4

u )

FIGURA 4.4
MODELO IV: ESTRUCTURA DEL SISTEMA
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4.3. PROCEDIMIENTO DE IDENTIFICACION

Con base en lo anterior, Narendra desarrolid un modelo de identificacion de parametros
constituido por Redes Neurales. En cada caso, se considera que !a Red contiene el
suficiente nimero de estratos y nodos en cada estrato, a fin de ajustar con el conjunto
de datos del proceso. Desde el punto de vista de andlisis matematico, ésto implica que
las funciones no lineales de ias ecuaciones diferenciales que describen el proceso
pueden ser reemplazadas por Redes Neurales con matrices de pesos desconocidos #,".

Para idenlificar el proceso, se escoge un modelo de identificacion basandose en la
informacién existente. Por ejemplo, si el proceso posee una estructura similar a la del
Modelo |II, el modelo tendra la arquitectura presentada en fa figura 4.5

u®)

CRED -
 SENSIBLE

FIGURA 4.5
MODELQ [: ESTRUCTURA DEL MODELO DE IDENTIFICACION
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El problema consiste entonces en determinar los pesos de las dos Redes Neurales N, y
N,, afin de que el mapeo de N, sea igual a g/}, y que el mapeo de N, sea igual al de
). Sixk+1)y =&+ son respectivamente las salidas en la etapa k+/ del proceso y del
modelo de identificacion, el eror e = x*k+1) - x(k+1) se utiliza para ajustar los pesos de
Ny N,

4.4, EXCITACION PERSISTENTE

El tipo de entradas utilizadas para entrenar sistemas adaptivos es de gran importancia,
El conjunto de entradas debe ser represantativo de [a clase completa de entradas a las
que ef sistema estar4 sujeto, Esto asegurara que el sistema responda de} modo deseado
cuando se presente una entrada no Incluida de manera especifica en e! conjunto de
entrenamiento. A ésto se le conoce como excitacidn persistente.

Sea 6 un vector de pardmetros ajustables en un sistema y 8% un vector constante, de tal
manera que cuando 6 = e‘, el sistema tenga la misma funcidn de transferencia que el
modelo. El vector 6 puede ser Unico o bien pertenecer a un conjunto §. En este (ltimo
caso, el sistema tiene el mismo comportamiento E/S que el modelo, para todes los
valores constantes de 8 e §. Si entradas espacificas son aplicadas tanto al sistema como
al modelo, el eror de la salida, con el tiempo, tenderd asintdticamente a cero, incluso
cuando 0 ¢ 5. No obstante, si la entrada es persistentemente excitada, 8t} —» 8° ¢ S. Si
8* es Unico, ello implica que los parametras de! sistema pueden ser determinados de
manera exacta.

Este concepto de excitacidn persistente es muy importante al trabajar en la identificacidn
y el control de sistemas dindmicos no tineales utilizando Redes Neurales. Sea U ef
conjunto de entradas al cual pertenece la entrada u. Si se escoge una entrada especifica
u & U, el emor de la salida se aproxima rdpidamente a cero cuando se utiliza la técnica de
Back-Propagation para ajustar los pesos de la Red. Sin embargo, si ¥ y ¥* representan
respectivamente a los operadores de! sistema y del modelo de identificacion, ¥* no se
"acerca™ a ‘¥ en ninguna forma: examinando, por ejemplo, la norma {{¥u - ™|, se
puede observar que no es pequefia para foda u e U. Esto resulta evidente al considerar
una entrada « no perteneciente al conjunto de entrenamiento.
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Sila entrada al sistema (y al modelo de identificacion) es lo suficientemente general y los
pesos de la Red son ajustados durante un tiempo lo suficlentemente grande, el error de
la salida puede ser reducido para cualquier entrada en U, Le entrada mencionada debe
entonces ser considerada persistentemente excitada,

4.5 CONTROL ADAPTIVO

El control adaptivo se refiere al problema de controlar ta salida de un sistema de
aestructura conocida pero de pardmetros no conccidos. Para rasolver este problema
analiticamente, en la teoria de sistemas adaptivos el proceso a conlrolar se considera
lineal e invariable en el tiempo, con pardmetros desconocidos. Estos parametros pueden
ser considerados como elementos de un vector p. Si p es conocido, el vector de
parametrizacion 6 de un controlader puede ser escogido como 8*, de manera tal que
tanto el proceso como el controlador se comporten como un modelo de referencia
descrito por ecuaciones diferenciates lineales. Si no se conoce p, el vector 6(1) debe ser
ajustado en linea, utilizando loda la informacion disponible acerca del sistema.

Existen dos formas de aplicacién del control adaptivo en un proceso no conacido: Contro!
Directo y Control Indirecto.

4.5.1. CONTROL DIRECTO

En el control directo, los pardmetros del controlador son ajustados directamente con el
fin de reducir alguna funcidn de! error de la salida.

Por el momento, no se encuentran dicponibles métodos para ajustar de forma directa los
parametros del; controlador (la Red N, del figura 4.6). Esto se debe a que, tanto el
proceso como el controlador son de naturaleza no lineal. Inclusive, no puede utilizarse el
método de Back-Propagation, ya que al ser el proceso desconocido, no pueds utilizarse
para generar las derivadas parciales necesarias. Debido a ello, y hasta que se
desarrollen métodos efectivos de control directo, deben de utilizarse métodos indirectos
de contral,
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FIGURA 4.6
CONTROL ADAPTIVO DIRECTO CON REDES NEURALES

4.5.2. CONTROL INDIRECTO

En el control indirecto, los pardmetros del proceso son estimados como p*(y en cualquler
instante, escogiéndose e veclor de parametrizacian 6/, asumiendo que p*() representa
el valor real del vector de parametrizacion.

Ds esta manera, se encuentran los parametros del proceso utilizando el procedimiento
descrito en la seccién 4.3., y los parametros del modelo se actualizan utilizando el error
de Iidentificacion. Los pardmetros del controladar son ajustados por medio de Back-
Propagation, Un diagrama de bloques de este tipo de control se presenta en la figura
4.7.

Tanto la identificacién como el control pueden llevarse a cabo en cada instante o
después de procesar la informacion a través de intervalos finitos de tiempo. Si no se
prasentan perturbaciones extemas y/o ruido, es razonable ejecutar ambas acciones
simultaneamente.

Por otro lado, si se presentan dichas perturbaciones, lo conveniente es realizar la
identificacién de manera continua, actualizando los parametros de control siguiendo una
escala de tiempo mas lenta, a fin de asegurar robustez. )
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\IODELO DL
REFERENCIA

FIGURA 4.7
CONTROL ADAPTIVO INDIRECTO UTILIZANDO REDES NEURALES

45,3, CONTROL ADAPTIVO EN SISTEMAS DINAMICOS NO LINEALES

A continuacién se presentard un ejemplo de control adaptivo en un sistema similar al
presentado en Ia figura 4.7, y que resulta independiente del modelo utilizado para la
identificacion. Este ultimo depende da I3 informacidn disponible referente al proceso. Los
valores retrasados de la entrada y salida del proceso constituyen fa entrada de la Red
Neural Ng, la cual genera la seflal de control que retroalimenta al proceso. Los
parédmetros de fa Red Neural ¥, son ajustados mediante la propagacién hacia atrés del
error de identificacion ¢;, mientras que los de la Red Ny son ajustados mediante la
propagacion hacia atrds del error de control (entre la salida del modelo de referencia y el
modelo de identificacion) a través del modelo de identificacidn,
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Se debe clegir entonces un modelo de identificacién que permita determinar una sefal
de control que genere un eror de salida que tienda asintdticamente a cero. Si se
consideran los modelos presentados en la seccitn 4.2, este problema puede ser muy
grande, debido a que todavia no existen métodos generales para controlar procesos no
fineales, aln cuando sus caracleristicas de £/S sean completamente conocidas. De los

cuatfo modelos presentados, Unicamente el Il se presta por si solo a propésitos de
control,

Supdngase que el sistema pueda ser descrito por 1a ecuacion diferencial

x(k + I) = f[x(k),x(k - 1),...,x(k -n +})]+u(k)
4.5

y el modelo de referencia descrito por:

slh 1) = Stk 1)+ 5 Brarlh - )
i=0 j=0
.48

donde ami, Bmj € R, y los polos y ceros de la funcidn de transferencia del modelo se
encuentran dentro del circulo unitario. Asimismo, f* representa el valor de fen la etapa k,
basado en las entradas y salidas observadas hasta el instante -1, /* se determina
actualizando los pesos de una Red Neural utilizando et error de identificacion

(k) =x(k) - x"(k)
e, (k)= flxlk = 1), x(k = 2),...x(k - n)]~ fi_ [k - 1)y (k — 2),..x(k —n)]

4.7

en el meétodo de Back-Propagaticn. La entrada de control ufk) es modificada de la
siguiente manera;

u(ﬂ:Ea,,;x,,,(k—l) {;: By (k= 1) = fi [ Dokl = sl =4 2))

4.8
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El problema analitico es entonces demostrar que la salida x(k) del proceso tiende
asintéticamente hacla la salida de! modelo de referencia. Si el Modelo [ es utilizado para
representar el proceso de tal manera que

x(k +I) = f[x(k),x(k —1),...,x(k -n +I)]+g[u(k)]
.49

un procedimiente similar puede ser adoptado si, para tedo el rango de interés, existe la
inversa derecha de g (denotada g*), de tal manera que gg* + ufk) = u(k). En tal caso, g*
debe de ser estimada en linea, para su aplicacién en el controlador. Por otro lado, los
modelos [l y IV, en donde las ecuaciones que describen el proceso son,
respectivamente,

x(k+1)= flx(k),x(k ~ 1),....x(k ~ n+1)] + glulk),ulk ~1),...,ulk - m+1)]

..4.10

x(IH-I) =f[x(k),x(k ~—1),...,x(k—n+1);u(k),u(k -1),...,u(k—m+l)]
AL

son considerablemente mas dificiles de controlar de manera tedrica.

4.6. REDES NEURALES COMO CONTROLADORES ADAPTIVOS.

Las aplicaciones de las Redes Neurales, por su naturaleza como paradigma
computacional, y por lo expuesto en las secciones anteriores, se pueden enfocar al
control de sistemas lineales y no lineales. A continuacion se presentan cuatro clases de
problemas en donde se requiers de control no fineal, y en donde las Redes Neurales
pueden ser de gran aplicabilidad; en cada caso se asume que el proceso esta descrito
por una ecuacién diferencial compleja y no lineal,
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La primera clase incluye sistemas cuyas ecuaciones de comportamiento se encuentran
completamente especificadas. En esle caso, el controlador puede ser disefiado cuando
menos en teoria. Pero, debido a que la determinacion de los pardmetros del controlador
puede ser demasiado compleja para propositos practicos, puede ser preferible el utilizar
una Réd Neural que realice el procedimiento de identificacion,

En otros casos, el sistema puede ser estable, pero puede presentar respuestas de bajo
nivel o simplemento no responder ante determinadas entradas, Un controlador lineat
puede no cumplir con los objetivos, paré condiciones iniciales muy fargas. En este caso,
la utilizacién de una Red Neural como dentificador, seguida de un controlador no lineat
puede ser efectivo.

En otros casos, como los procesos quimicos, el sistema debe de operar de manera
eficiente alo largo de diferentes etapas de equilibrio. En tales ocasiones, el propésito de
un controlador adaptivo es el estabilizar el sistema alrededor de uno de dichos estados
de equilibrio, dependiéndo de [a informacion disponible en ese momento. Aunque existen
pocos desarrallos tedricos en esta area, algunos estudios de simulacién indican que
controladores basados en Redes Neurales tienan amplias perspactivas de éxito.

En muchas situaciones, el control de un sistema debe ser llevado a cabo con basa en los
patrones de entrada. En tales circunstancias, el espacio-estado se particiona en regiones
separadas, que resullan equivalentes para propdsitos de control. Las Redes Neurales
pueden ser utilizadas para generar la entrada éptima a cada region.
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5. DESARROLLO EXPERIMENTAL
5.1, INTRODUCCION

5.1.1, PLANTEAMIENTO

Se puede plantear una solucién altemativa al Problema Fundamental del Control (PFC)
mediante la utifizacién de sistemas de control basados en Redes Neurales.

5.1.2, OBJETIVOS

Los objetivos fundamentales de la presente tesis se defivan del plantear una solucién
altemativa al Problema Fundamental del Cantrol. Estos objetivos son los siguientes:

1. Que una Red Neural emule el comportamiento de un método de control
ya probado. Para fines de la presshla tesis, se eligié como controlador
modelo el algoritmo PID, debido a ia gran importancia que ha adquiride
en el contro! de proceses industriales como solucion del PFC.,

2. Que el comportamiento de la Red Neural resulte satisfactorio, bajo los
criterios de estabilidad, repetibilidad y versatilidad.

3. Que tanto el desempeiio de la Red Neural como su naturaleza como
algoritmo presente ventajas sobre el algoritmo utilizado como modelo.

El cumplimiento de los objetivos arriba presentados permitira discemir si la utifizacién de
una Red Neural puede servir como una solucion altemativa del Problema Fundamental
def Control.

. - " "
De manara ganaral o que sa nratende ee madificar o) aegle tinice de! diagramz de

aregle ¢
bloques para el controlador PID (figura 5.1)
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sp PV
_ﬁw“

FIGURAS.1
DIAGRAMA DE BLOQUES PARA EL CONTROLADOR PID

a un esquema en el que se sustiluya el controlador por una Red Neural (figura §.2).

sp oy S i PV
" RED
T o NEYRAL
FIGURA 5.2

DIAGRAMA DE BLOQUES PARA UNA RED NEUM ACTUANDO COMO CONTROLADOR
5.1.3, METODOLOGIA GENERAL

En general, la metodologia utilizada fue la siguiente:

ENTRENAMIENTO
Se presentd a la red el comportamiento de un controlador PID y su actuacién sobre un

proceso determinado {figura 5.3). La red fue entrenada de esta manera para emular el
desempeiio del PID. ’

SP -, . , PV
—*OT PROCESQ —
FIGURA 53

PRESENTACION DEL COMPORTAMIENTO DE UN PID ANTE UNA RED NEURAL
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PRUEBA

Una vez terminado el aprendizaje, se presenté ante Ia red tanto el misme proceso como
ofros procesos diferentes al utilizado en el entrenamiento, obteniéndose asi puntos de
comparacion entre la actuacion de [a red y la del controlador.

En las siguientes secclones se detalla el desarrollo experimental seguido durante la
presente tesis:

Seccién 5.2,
Preliminares:
« Modelos de los procesos utilizados para el entrenamiento
« Algoritmo PID empleado como controlador
« Método de sintonizacién
« Red neural utilizada como controlador alternativo.

Saccion 5.3.
Entrenamiento.

Seccibn 5.4.
Prusbas y resultados.

Seccién 5.5.
Andlisis de resultados.
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5.2, PRELIMINARES

5.2.1. PROCESOS DINAMICOS

Los procesos utilizados duranta el desarrolio de [a presente tesis fueron los siguientes:

« Procesos de primer orden
« Procesos de segundo orden
+ Procesos con tiempo muerto

§.2.1.1. Procesos de primer orden

Ante un cambio tipo escaldn en Ia entrada, la salida de un proceso de primer orden tipico
sigue un crecimiento exponencial. El modelo, los pardmetros y la funcién de
transierencia de este tipo de procesos son:

Modelo: 1%+y =Kpx
5.1
Yis) K P
Funcién de transferencla: Gpls)=—gy=——
P( ) X(s) s+l
.52
donde:
x= entrada al proceso
y= salida del proceso

Kp= ganancia del proceso
1= constante de tiempo

v — [

FIGURA 5.4
DIAGRAMA DE BLOQUES PARA UN PROCESO DE PRIMER ORDEN
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Los pardmetros dindmicos de un proceso de primer orden son la ganancia Kp (cambio
en la salida/cambio en la entrada) y la constante de tiempo <. Tradicionalmente, la
constante es el tiampo en el cual se alcanza el 63.2% del valor final de la respuesta a un
cambio fijo en la entrada (p.e., un cambio tipo escalén).

En la figura 5.5 se presenta la respuesta de un proceso de este tipo ante un cambio tipo
escaldn enfa entrada.

.
ENTRADA
x
!
4x
.
TIEMPO
SALIDA 4
Y
[ Toe%
8%
A¥=KpdX
63.2% de
I £ psX {
~ TIEMPO
»—--—2-‘—-4
e

FIGURA 5.5
RESPUESTA DE UN PROCESO DE 1ER ORDEN ANTE UNA ENTRADA ESCALON

Entre los procesos de primer orden se pueden incluir a fa gran mayoria de los
transmisores industriales, elementos finales de control y muchos procesos.

En ia sigulente figura (5.6) se presenta un proceso tipico de primer orden: un tanque
agitado, en donde el fivjo de entrada es igual al flujo de salida.
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LiQuiDo
CALIENTE Lauino
» Q s’ Ts
FIGURA 5.8

EJEMPLO DE UN PROCESO DE PRIMER ORDEN
En la figura anterior:

Entrada: Temperatura de entrada T
Salida: Temperatura de salida 75 (asumiendo que el mezclado es homogéneo)

La funcién de transferencia para este proceso es:

Ils) 1
Tels) 15+l

donde:
< = tiempo de residencia en el tanque
volumen del tanque
= flujo volumaétrico
hA

= —

Qs

h y A4 son, respectivamente, el nivel constante del liquido en el tanque y el 4rea de la
seccion transversal del tanque.
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§.2,1.2. Procesos de segundo orden

Algunos procasos son inherentemente de segundo orden, tales como los sistemas masa-
resorte, los sistemas capacitor-inductor, manémetros de tubos "U", ete. Tales procesos
tienen las siguientes caracteristicas;

dy  dy
Modelo: e L y=Kpx
al Ptk
.53
Funcién de transferencia: Gp(s)= Z@- = —-2—2—5-&—————
X(s) ¥+ 2tas+l
.54

donde:

x= entrada al proceso

y= salida del proceso

Kp=  ganancladel procesc

= constanie de tiempo

o =7l = copstants da tiempo

(€] factor de amortiguamiento

X ¥(s)

FIGURA 5.7A ’
DIAGRAMA DE BLOQUES PARA UN PROCESO DE SEGUNDO ORDEN

Dos procesos de primer orden en seria, en donde la salida del primero constituye la
entrada del segundo, pueden ser descritos con un modelo de proceso de segundo
orden, tal como se muestra en la figura 5.78;
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X6 ¥

FIGURA 5.78
DIAGRAMA DE BLOQUES PARA UN PROCESO DE SEGUNDO ORDEN (DESARROLLADO)

El proceso descrita en la figura anterior se representa por medio de fa siguiente ecuacion
diferenclal (modelo de 2° orden):
1T iz—'!-l-(t +1 ]dl+y=KKx
1277 LR pen IS

La comparacidn de esta ecuacién con el modelo normal de un proceso de segundo
orden arroja los siguientes resultados:

Iv,+ . .
€ = factor de amortiguamiento =~ NE%2 500 para procesos de primer orden en serie
Tt

£ = constante de tiempo = \ft,1,
Kp=K;K,=ganancia del proceso

En fa figura 5.8 se presenta la respuesta de un proceso de este tipo ante un cambio tipo
escalén en la entrada.

RESPUESTA
1

/ TIEI:I'PO
ENTRADA

FIGURAS.8
RESPUESTA DE UN PROCESO DE 2° ORDEN ANTE UNA ENTRADA ESCALON
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5,2.1.3. Procesos con tiempo muerto

En este tipo de procesos, lo que sucede en Ia entrada se repite en la salida después de
transcurridas 6, unidades de tiempo, donde 6, es el tiempo muerto. Por ejemplo,
considérese el flujo ¢ de liquido a través de una tuberia aislada de seccion transversal A
y longitud £..

Durante un estado estacionario, la temperatura x del liquido a la entrada seré la misma
que a la salida. Sila temperatura a la entrada cambia, dicho cambio no serd detectado
en la salida sino hasta 8,; segundos més tarde. Este tiempo muerto es simplemente el
tiempo requerido para que el liquido fluya de la entrada a la salida de la tuberia, y esta
dado por:

Volumen de Ia tuberfa [m’] 14

3
Flujo volumétrico [r—:—-] q

04=

..5.5
El modelo del proceso esta dado por:
) =x(e-0,)
.58
donde y es la temperatura de salida, Para un proceso estacionario:
s =g
.57

Las (ltimas dos ecuaciones permiten obtener un modelo en términos de las variables de
desviacién;

Y(0) = y(1) - ys =x(t-0,) -x¢ = X(1 ~0,)
..5.8
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Por medio de la ransformada de Laplace se obtiene la funcion de transferencia del
elemento de tiempo muerto:

Ga(5)=2) - pxplo,6)

X (s)

~—

..5.9

La respuesta Y para una entrada arbitraria .Y s@ muestra en [a figura 5.9.

ENTRADA

TIEMPO
SALIDA ir

bt TIEMPO

FIGQURA 5.9
RESPUESTA DE UN ELEMENTO DE TIEMPO MUERTO
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§.2.2. CONTROLADOR PID

La forma clésica de la ecuacién del controlador PID se presenté en la ecuacion 2.9:

c(:)=1r[1s(:)+%j,’ (i +1, 2 E(’)]
l 2.9
donde:

C(t) = variable de control

E@) = error
T, = tiempo integral
7; = tiempo derivativo

Esta misma exprasion, pero en el dominio de Ia frecuencia, se presentd en la ecuacién
28

G.ls)= K[I+L+T,s]
Tis
.28
Durante el desarrollo de la presents tesis, se utilizé una forma altemativa de esta Gitima
ecuacion. Concretamente, la forma utilizada es fa que tradicionalmente utiliza el sistema
de control TOC-3000 de la comparila HONEYWELL™; la razén para ello fue que es una

ecuacion disedlada para aplicaciones reales, en las que su eficiencla ha sido
comprobada. Esta version del controlador PID es la siguiente:

Tys+1

Ge = K| 14— || =22~

¢ C[ Ts][ur,su]
540

donde o es un parametro empirico.
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5.23. CONVERSION DE FUNCIONES CONTINUAS EN EL DOMINIO DE LA
FRECUENCIA A FUNCIONES DISCRETAS EN EL DOMINIO DEL TIEMPO:
TRANSFORMADA Z

Los sistemas de tiempo discreto son sistemas dinamicos en los cuales una o mds
variables pueden varar solaments en ciertos Instantes, y difieren de los sistemas de
tlempo continuo en que las seilgles aparecen en forma de datos muestreales. Muchos
sistemas de control industrial son sistemas discretos porque invariablemente infiuyen en
su comportamiento algunos elementos cuyas entradas y/o salidas son discretas en ef
tiempo. En estos sistemas, en general, no es préctico funcionar a régimen permanente,
debido a que pueden ocumir cambios en las necesidades de produccion, materias
primas, factores econtmicos, elc. Por ello, puede considerarse un comportamiento
transitorio de los procesos industriales.

La transformada 2 permite convertir una funcién continua en una funcién discreta en el
tiempo. Se han desarrollado varios métodos para obtener funciones de transferencia en
el dominio de z a partir de funciones de transferencia en el dominlo de s. Estas
transformaciones son realizadas mediante la sustitucién de funciones de z por los
términos 59 en la funcidn de transferencia en el dominio de 5. Uno de los mds populares
métodos de aproximacién es el algoritmo de Tustin 5. La funcién de z que es substituida
para 59 al implementar 1a transformacién de Tustin es:

PN
sl —x——
T I+z

La transformada de Tustin fue utilzada en el desarrollo de esta tesis para transformar las
acuaciones de los procesos de primer y segundo orden, con tiempo muerto y del
controlador PID -todas eflas en funclén de la variable s- a ecuaciones en funcién de z,
con el fin de permitir el trabajar con muestreos discretos.

w511

(5 Houphs, CH.; Lamoni.G. DIGITAL CONTROL SYSTEMS
McGumw-Hill Bock Company, EUA., 1887
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Aplicando la transformacion de Tustin a cada una de las ecuaciones mencionadas, y
después de transformar las funciones de z a funciones en el fiempo & { considerando
que: 2=k, /=k-I, 72—=3k-2,...,.z"—>k-n) se obtuvieron las siguientes expresiones, en
las cuales:

Y= valor de la salida

X = valor de la entrada
Kp= ganancia del proceso
K¢ = ganancia del controlador
k= Iinstante de muestreo
7= constante de tiempo
0= tismpo muerto

1= tiempo integral

D = tiempo derivativo

§.2.3.1. Proceso de primer orden

y(k)= % +t[1(,,1,'((1«)+1(,.z,\{(k—1)+(zr, +o)¥(k-1)]
! X)
5.2,3.2, Proceso de segundo orden
y(#) =é[l~'x(k -2)+GX(k~1)+HX(k) - AV (k-2) - BY(k - 2)}
543

donde;

A=Aty 204t + 72
B =841, + 212
C=dity+ 2y + 223+ 12
F=Kp‘[‘1

G = 2Kp1?

H-¥xl
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§.2.3.3. Proceso con tiempo muerto
Y (k) =é[FX(k~e— 2)+GX(k -8-1)+ HX(k) - A¥ (k - 2)~ BY (K~ 2)]

..5.14
donde:

A=dny-25t- 2yt 12
B=11; + 22

C=diyty + Uy + 2yt 4 12
F= KPTZ

G =2k

H= Kp'lz

5.2,3.4. Controlador PID

¥{k) = 711-[.4){(/‘ —~2)4 BX (k- 1)+ CX (k) ~ F¥ (k - 2) - G¥ (k - 2)]
515

donde:

A=Kc(4D-2l-20t+ 19
B=Kc(-4D+ 102

C =Ko (4ID + 2It + 2Dt + 1)
F=J0iD-2It

G =-falD

H=40ID+ It
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524, SINTONIZACION DEL CONTROLADOR Y VARIACIONES EFECTUADAS EN
LAS ENTRADAS

5.2.4.1. Sintonlzacién

Cada una de los procesos (ecuaciones 5.12, 5.13 y 5.14) fueron controlados con el PID
{ecuacién 5.15). Los anterior se realizd mediante el emplao de una hoja de célculo del
programa EXCEL 4.0 de MICROSOFT™. El método de sintonizacién fue el siguienteS:

1.

Colocar la accion integral del controlador en un valor maximo y Ia accién
derivativa en un valor minimo.

Se define un término altamativo para la ganancia del controlador: !a
banda proporcional PB, tal que PB = 100/KC; KC se fija entonces en un
valor tal que pammita que 3 sea grande. Para ello el valor de XC debe
de ser pequeno. Observar el comportamiento del proceso.

Incrementar e! valor de KC hasta que el proceso muestra una gran
oscilacién.

Reducir este Gltimo valor en un 50%, y empezar a disminuir el valor del
fiempo integral hasta que el comportamiento del lazo de control se
amortigiie considerablemente.

Fijar el tiempo integral en el doble de este itimo valor, e incrementar la
accion derivativa hasta que el error entre el punto de ajuste y la variable
de proceso alcance un valor igual o menor del 10%.

(6) Luyben, W.L. PROCESS MODELING, SIMULATION AND CONTROL FOR CHEMICAL ENGINEERS
MeGraw-Hil Publishing Company, EUA., 1990
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5.2.4.2, Camblos efectuados en la entrada

Para cada proceso con el controlador se utilizaron diez tipos diferentes de cambios en la
entrada. Dichos cambios fueron los siguientes:

Tipos de camblo en la entrada

o Escalén unitario

« Entrada aleatoria (random)
* Rampa

« Pulso regular

« Pulso regular al 50%

s Pulso "pico”

» Pulso piramidal

« Parabtlico

« Sinusoidal

« Sinusoidal rectificado

Estos camblos fueron escogidos debido a que constituyen los tipos de entradas mas
comunes en los procesos industriates.

La sigulente tabla (tabla 5.1) presenta un fragmento de la hoja de célculo en donde se
realiz6 la sintonizacién del controlador para el proceso de primer orden, mostrandose la
parte superior de |a respuesta del [azo de control ante una variacion del punto de ajuste
tipo escalén unitario. En la misma hoja se desarrollaron los demds tipos de entradas
mencionadas ariba. Hojas similares se desarrollaron para cada uno de los procesos.

En cada caso, la nomenclatura es la siguiente:

SP: Punto de ajuste (sef poinf)

E: Efror

() Salida del controlador

SA: Salida del proceso (variable de proceso)
MP: Valor méximo del error

ICE:  Integral de! error cuadrético (ICE = |} [E (t)]zdl ).

En las gréficas sigulentes se presenian estas entradas para el procaso de primer orden.
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PARAMETRGS DEL CONTROLADOR

T INTEGRAL 7 A 6.5
T DERIVATIVO 0 B 1
ALFA 0.4 c 75
TAU 1 F 14
G 0
H 14

P .:a"'h""

sP E op SA ERR CUAD

0 0 '} 0 0
0 0 0 0 0
1 1 0535714286  0.013066202 1
1 0986033798  0.600143106  0.040132665  0.874038321
1 0859867335  0.656738486  0.068815969 0.0213453
1 0831184011 0708334373  0.098763327  0.887103683
1 0901238673  0.750804289  0.129778254 0.81222754
1 0870221746  0.807563208  0.161676084  0.757285066)
1 0838323918  0.852633781  0,194282055 0.702788989l
1 0805717845  0.895046576  0.227431232  0.848181407
1 0772568768 0.83483837 0.26096839  0.580862802
1 073803161  0.972056518 0.20474788  0.546167721
1 070525212  1.006748336  0,328633463  0.497380552
1 0671366532  1.038B70494  0.362498148 0.45073302,
1 0.637501852  1.068763453 0396223945  0.408408611
1 0803776055  1.096251908  0.420701688  0,364545625
1 0570208312  1.121444264 04862830781  0.325240165]
1 0537169219 114443213 0.495518947 0.28856077
1 0504481053  1.165209642  0,527681973  0.254501133
1 0472318027 1.18400401  0.559243435  0.223084318
1 0440756565  1.200923087  0.660134416 0.18426635!
1 0.409865584  1.215856050  0.620203226  0.167989707
1 0370708774  1.228076566  0.649685106  0.144177234
1 0.216748197  1.274174088  0.807102883  0.04687978%
1 0192897117 1.276878717 0.82985281 0.037209293*
1 0.17004718 1,27841605 0.85179157  0.028516047
SRR BT S A R U e

23, 4 e it

TABLA 5.
PROCESO DE 1ER ORDEN Y CONTROLADOR PID ANTE UN ESCALON UNITARIO EN LA ENTRADA
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ESCALOX INITARIO

Proceso de primer arden

t t t

8A

GRAFICA 5.1

ENTRADA ALEATAORTA

orden

Process de primer

BA

gp —o—E —*—QP

GRAFICA 5.2
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RAMPA

Process de primer orden

6.2 1
91 :
T T2 S8 38
0.2 4
-2 E — OP 8A
GRAFICA 5.3
1.2 + Procesa de primer orden PULSO REGULAR

\ %]

i

a2
127 %
19 4 2

GRAFICA 5.4
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PYLSO REQULAR (50%)
»~
o

itk
T \
0.3 4 u' u u

0.4 4

GRAFICA 5.5

Proceso de prier orden
65 - ﬁ E
0.4 4 )
0.3 + f

A &;

0.1+

SN %]

N %3

75{]
K A

o E

127
INE
{A5)

103

- 121 3
L

GRAFICA 5.6 ——— R o 2 op
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1.2 Proceso de primer orden PULSO PIRAMIDAL

GRAFICA 5.7

1.4 T Procesn de primer orden ENTRADA PARASOLICA

124

0.8 A

.6 +

0.4

0.2 4

0

0.2 -

GRAKICA 5.8 8P )] * orp SA

§-24






CAPITULO 5
DESARRQLLQ EXPERIMENTAL

5.2.5. RED NEURAL.

La Red Neural utilizada en la presente tesis fué generada por medio de un programa
comercial de computacidn ilamado NEURALWORKS EXPLORER, de la compaiila
NEURALWARE INC.™, Este programa permite crear diferentes redes neurales, y escoger
diversos métodos de aprendizaje, Dispone de varias interfases (p.e., interfase para hojas
de célculo, interfase para programas en C**, etc.) que permiten que las redes "lean” y
"ascriban” archivos de diferentes formatos.

En particular, la Red utlizada se encuentra constituida por 18 elamentos de
procesamiento, acomodados como se muestra en la figura 5.10:

Instalct (tm) Standard Back-Propagation Metwork verslon 1.00 20-Jun-88

CONEXIONES

BLEMENTOS DE
PROCESAMIENTO EF's

Weura jUorks [xplurer thal serfal nusber i
Cop

1
ight (c) 1967-1%9 by Heuraldsre, Inc. A1l Rights Beserooed,

FIGURA 5,10
RED NEURAL UTILIZADA (grifica generada por el pragrama NW-EXPLORER)

Como se puede apreciar en la figura 5.10, los elementos de procesamiento se
encuentran agrupados en tres diferentes estratos:

ESTRATO DE ENTRADA: Elementos 1,2, 3, 4,5,8,7,8,9,y 10
ESTRATO INTERMEDIO: Elementos 11,12, 13, 14, 15, 16,17 v 18
ESTRATO DE SALIDA:  Elemento 19
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El elemento de procesamiento no. 1 es un EP especial en su estrato, y actta de manera
similar a una tierra en un circuito eléctrico, por lo que se utiliza como pardmetro de
referencia. ’

La arquitectura presentada fué disefiada de forma empirica. No existe atin (de acuerda
con la literatura consultada) un método que establezca el nimero de elementos de
procesamiento necesarios para una aplicacién en particular, asi como tampoco existe un
método que determine en el nimero de estratos y el nimero de EP's por estrato. Sin
embargo, diferentes estudios”® indican que una Red que emplee como regla de
aprandizaje el método de Back-Propagation puede tener como méximo cuatro estratos
intermedios para una operacién satisfactoria,

Debido a lo anterior, y a que el método de aprendizaje seleccionade fué precisamente el
de Back-Propagation, fué necesario realizar diferentes pruebas antes de definir la
arquitectura final. Estas pruebas consistieron basicamente en la modificacion sucesiva
del nimero de estratos (dentro de los limites mencionados) y el nimero de EP's por
esirato, hasta que el error de la salida de 1a red respecto a la salida de un lazo de control
sobre un proceso de primer orden fué de menos del 1%,

Los parédmetras constantes y arbitrarios que se eligleron fueron: nimero de entradas
(disz), nimero de salidas, y el modo de conexion entre los EP's de un estrato a otro
{conexién total). El resultado de esta evaluacién es la arquitectura presentada en la
figura 5.10.

La forma de operacidn de los elementos de procesamiento fué deserita en el capitulo 2
de la presente tesis.

(1) Fehinann, S.E. “ANEMFIRICAL STUDY OF LEARNING SPEED IN BACK-PROPAGATION NETWORKS®
MU Tothnical Report, CMU-CS-83-162, junio de 1943

(%) Hochi-Netwon, R, *NEAREST HATCHED FILTER CLASSIFICATION OF SPATIO-TEMPORAL PATTERNS=
Hocht-Netsan Nouro-Compuler Corporation, EUA. junlo de 1886
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5.3. ENTRENAMIENTO

Tal y como se menciona en la seccidn 5.1.3,, la forma de enirenamiento consistié en
presentarle a la Red los diferentes vectores, tanto de entrada como de salida esperada,
asociados con los lazos de control PID para los tres procesos. Por medio de una utilerfa
del programa NEURALWORKS EXPLORER, a |a Red se le asignd una serle de parametros,
con Id informacién relativa at tipo de red, al método de aprendizaje, y la forma de
incorporar los vectores de entrenamiento:

TIPO DE RED: Heteroasaociativa

METODO DE APRENDIZAJE:  Back-Propagation

FUENTE: USER-10 (el usuario seilalard los vectores de entrenamiento)
MoDpaLIDAD; tiLorus (para teer los archivos de hojas de calculo)

Una vez designados dichos parametros, la Red se encontraba lista para comenzar el
entrenamiento. La figura 5.11 presenta el aspeclo de la Red antes de comenzar el
entrenamiento;

Instalct (tm) Stapdard Back-Propagation Metwork versiom 1,00 20-Jun-88

Reading File "HNDATAL.INP"
Dore reading file

FIGURA 3,11
RED NEURAL ANTES DEL ENTRENAMIENTO (gréfica generada por el programa NW- EXPLORER)
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E! tamario relativo de las EP's indican [a naturaleza de los pesos. Como s presenta en
1a figura 5.11, los pesos son totalmente aleatorios. A medida que el aprendizaje se lleva
acaho, los pesos cambian, por lo que el tamancteiawvo de los EP's también varia.

Al ejecutarse el aprendizaje, a 1a Red se le presentaron los diferentes archivos
conteniendo los vectores de entrada y salida. La respuesta de la Red ante cada grupo de
vectores se presentd a través de diferentes graricas.

En el primer grupo de graficas se grar caron tanto la salida esperada como la salida de la
Red. Por ejemplo, |a grafica 5.11 presentato: an(enor-duraﬁle los.primeros instantes del
entrenamiento de la red utilizando el proceso de sequndo orden:

Enternew integer value for var 4 Color ->z.
Enter new Integer value for “Var 2 Colort

GRAFICA .11 )
RESPUESTA DE LA RED: VECTGR DE SALIDA DE LA RED Y VECTOR DE SALIDA ESPERADO, AL
COMIENZO DEL ENTRENAMIENTO
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La gréfica 5.12 presenta, por otra parte, e} comportamiento de ambos vectores ai término
del mismo entrenamiento.

Obsérvase el cambio en el tamaiio de los diferentes EP's; estos camblos representan el
estado de los pesos en la Red.

nier wew Iloating point value for "taximum ¥ Ual'~>%
nier new Integer value for “lata Presentations’-) 10000

GRAFICA 5.12
RESPUESTA DE LA RED: VECTOR DE SALIDA OE LA RED Y VECTOR DE SALIDA ESPERADO, AL
FINAL DEL ENTRENAMIENTO

La figura 5,13 presenta la grafica del error cuadratico medio entre los vectores de salida
esperada y salida real de la Red:
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nier nov Tloating point value for "Haximum ¥ Ual"->1
nter neu Integer value for “Bata Fresentations"-) 10000

GRAFICA 5,13
ERROR ENTRE LA SALIDA ESPERADA'Y LA SALIDA REAL

Gréficas similares se generaron durante las diferentas sesionas de entrenamiento.
Como resultado del entranamiento se obtuvieron cuatro Redes Neurales:

Red Neural 1, resultante del entrenamiento con el proceso de primer orden.
Rad Neural 2, resultante del entrenamiento ¢on el proceso de segundo orden,
Red Neural 3, resultante del entranamiento con el proceso con tiempo musrto.
Red Neural 4, resultante del entranamiento efectuado con los tres procesos.

Estas cuatro Redes Neurales son similares entre si en cuanto a arquitectura y
caracteristicas operacionales, pero distintas en lo que a los pardmetros se refiere. En
sfecto, cada Red tiene un diferents grupo de pesos en sus conexiones, corespondiente
cada uno al tipo de proceso utilizado. Estos grupos o vectores representan el
conocimiento adquirido por la Red a fo largo de las diferentes sesiones de
entrenamiento,
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6.4.PRUEBAS

Las pruebas realizadas fueron de dos tipos; en el primero, se analizé el resultado del
antrenamiento, por medio de la comparacién entre las salidas de la Red Neural y las del
cantrolador PID, es decir, la recapitulacidn. En este primer grupo de pruebas se analizé
también la robustez de una Red. En el segundo tipo de pruebas, se compararon las
actuaciones de la Red y del PID sobre los diferentas lazos de control utilizados.

5.4.1. RECAPITULACION Y ANALISIS DE ROBUSTEZ

Las pruebas de recapifulacién tuvieron como objetivo, como se menciona ariba,
comparar las salidas de la Red con las salidas obtenidas del controlador PID actuando
sobre los diferentes procesos. Esta comparacidn se realizé graficando ambas salidas, y

caleulando la integral del error cuadratico (1CE = [ E(e)]'de).

Para ello, se utilizaron las salidas de la Red'entrenada con un proceso determinado,
comparandn su actuacién tanto con el PID sobre el mismo proceso utilizado en el
entrenamienio, como su actuacién con el PID sobre los otros procesos no utilizados en el
entrenamiento. De esta manera se evaluarda si una Red entrenada con un proceso
determinado puede actuar sobre cualquier otro proceso diferente. Ademds, se realizaron
pruebas adicionales de robustez, que consistieron en desactivar tres EP's de la Red y
analizar que tanta desviacién se presentaba; asf se podria determinar i la Red actuaba
satisfactoriamente con un 15% de su estructura sin funcionar, lo cual proporciona un
criterio para avaluar su posible robustez. Da esta manera se ejecutaron cuatro gnipos de
pruebas:

5.4.1.1. Red 1 (entrenada con el lazo de control para el proceso de primer arden)

1. Salida PID sobre e} proceso de primer orden vs Red 1 (Gréfica 5.14).
2, Salida PiD sobre ! proceso de segundo orden vs Red 1 (Gréfica 5,15).
3. Salida PID sobre el proceso con tiempo muerio vs Red 1 (Gréfica 5.16).

4, Salida PID schre ) process Son Gemps Musito va Red 1 wun livs EFs desautivadus

(Grafica 5.17).
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5.4.1.2 Red 2 (entranada con ef {azo de control para el proceso de segundo orden)

1. Salida PID sobre el proceso de primer orden vs Red 2 (Grafica 5.18),

2. Salida PID sobre ef proceso de segundo orden vs Red 2 (Gréfica 5.19).

3, Salida PID sobre sl proteso con tiempo muerto vs Red 2 (Grafica 5.20).

4, Salida PID sobre el proceso con tiempo muerto vs Red 2 con tres EP's desactivados
(Grafica 5.21).

5.4.1.3 Red 3 (entrenada con el lazo de control para €l proceso con tiampo muerto)

1. Salida PID sobre el proceso de primer orden vs Red 3 (Grafica §.22).

2. Salida PID sobre el proceso de segundo orden vs Red 3 (Gréfica 5.23).

3. Salida PID sobre ef proceso con tiempo muerto vs Red 3 (Gréfica 5.24).

4. Salida PID sobre el proceso de primer orden vs Red 3 con tres EP's desactivados
{Gréfica 5.25).

5.4.1.4 Red 4 (entrenada con los laze de control para los tres procesos)

Debido a que esta Red utilizé un conjunto de vectores de entrenamienlo que cubrian
todos los casos, Unicaments se presenta ia grafica de fa salida de dicha Red vs el vector
de salida esperado (Grafica 5.28).

Las graficas de estas pruebas se presentan en las siguientes paginas. En todas ellas la
nomenclatura es como sigue:

PID: Salida del controlador PID
NN: Salida de la Red Neural
ICE: Integral de! error cuadratico
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Archivo de entrenamiento:

PROCESO PRIMER
Archivo da prucba: PROCESO PRIMER ORDEN

ORDEN

NIFAN

0.8 I"~T {Pﬁ‘ {f§j

0.6 i EJ fA

l PO |
ol = 1! ]

Archivo de entrenamiento: PROCESBO PRIMER ORDEN
Archivo de prucba: PROCESQ SEGUNDO ORDEM

—

8.6

[

jTlE

0.4

0.2

0

|
|
i
!

-0.2

GRAFICA 5.15

NN

1CE = 14,69
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Archivo de entrenamiento: PROCESO 1
Archivo de pruebi: PROCESD CON TIEMPO MUERIO

0.8 h .f;_-

2

0.2 v
0 : : : d -
GRAFICA 5.16 e PID NN 1CE = 2,64
Archive de entrenamiento: PROCESO PRIMER ORDEN
Atchivo de prueba: PROCESD 3
1.2

i,

ey

] 3 EP's desoctivados
fees .'l..,v
UXAFELA 3007 l " J

IcE = 401
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Archivo de entrenamiento: PROCESO SEGUNDO ORDEN
Archivo de prueba: PROCESO OE PRIMKER ORDEN
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GRAFICA 5.18 serttct PID NN

1€ = 3,08

Archivo de entrenamiento: PROCESO SEGUNDO ORDER
Archivo de prucha; PROCESO SIGUNDO ORDEN
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Archivo de entrenamiento: PROCESO SEGUNDO ORDEN
Archivo de prueba: PROCESO COR TIEHPO MUERTO
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Archivo de enhtrenamiento: PROCESO CON TIEMPO

NI ]r’* [r‘
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T el T
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cAFIAS.Z2 | Tt PID NN 1CE = 2.25
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Axrchivo de entrenamiento: PROCEBO CON TIEMPO
MUERTO

Archive de prueba: PROCESO COX TIENPO MUERTO
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Archivo de entrenamiento: LOS TRES PROCES0S

L]
1.2 ~— N

S s e

0.6

|
s f ol P
ERAREAN

[

GRAFITA 5.26 o RID NN IE =503

§.37



CAPITULO §
DESARROLLO EXPERIMENTAL

§.4.2, ACTUACION DE L.AS REDES NEURALES COMO CONTROLADORES

£l segundo conjunto de pruebas tuvo como objetive ef andlisis de la actuacién de las
Redes generadas durante el enirenamiente como controladores de los proceses
considerados.

El procedimiento general utilizado para estas pruebas fué el siguiente:

Paso 1.
Utilizar cada una de Ias Redes como controladores sobre cada uno de los procesos.

Paso 2.
En cada pareja Red i - Proceso j (i = 1, 2, 3, 4;j = 1 [1ER orden], 2 {2° orden), 3 [tiempo
muerto}) se consideraron las variaciones en la entrada ya presentadas;

Tipos da cambio en 12 enlrada

+  Escaldn unitaric *  Pulso “pico”

¢ Entrada aleatoria (random) »  Pulso piramidal

+ Rampa + Parabdlico

¢ Pulso reguiar « Sinusoidat

s Pulso regular sl 50% + Sinusoidal rectificado

Paso 3.
Para cada una de estas vanaciones se calculé un valor de ICE.

Paso 4,
De esta manera, se generaron 10 valores de ICE correspondientes a cada una de las
variaciones consideradas. A partir de estos valores, se caleulé un ICE promedio,

Paso §.
Asl, para cada pareja Red i - Proceso j se obtuvo un valor de ICE promedio.

Los resultados de este andlisis se compararon posteriomente con los valores de ICE
originados por la actuacion de los controladores PID.

Las sigulentes graficas presentan la actuacian de la Red Neurat 2 sobre el proceso de
primer orden, con las diez variaciones en la entrada, y el valor del ICE. Gréficas similares
fueron desarroliadas para cada pareja Red { - Proceso /.
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CONTROLADOR: Rad Neural 2
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CONTROLADOR: Rad Neural 2
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CONTROLADOR: Red Neural 2
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CONTROLADOR: Red Neural 2
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CONTROLADOR:
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CONTROLADOR: Red Neural 2

0] , ~ £ "
oz-h:v:h k. 855332 RRB S
“0.

0.6
PROCESO bE PRIKER ORDEN ENTRADA $1NUSOIDAL
GRAFICA 5,35 8p ——E T+ NN BN | ce e 2r
CONTROLADOR: Red Heural 2
1y A
0.8
“
04 f L 4
g &

0. i p
m dl

o) .A ok

- 2 o

g
-0.2 § L i =i
0.4 ® o 34 b |
-0.8
PROCESD DE PRIKER ORDEN ENTRADA SINUSOIDAL (RECTIFJCADA)
GinP iCA 3.30 E_ 8p " bl bk MCRE

543



CAPITULO 5
DESARROLLO EXPERIMENTAL

6.5. ANALISIS DE RESULTADOS

5.5.4, PRUEBAS DE RECAPITULACION

Los resultados de las pruebas da recapitulacitn se presentan a continuacién:

RED 1 vs PID
PROCESO il ICE
Primer orden 1.74
Segundo orden 14.69
Tiempo muerto 2,64
Tiempo muerto {red con 3 PE's desactivados) 40.10
TABLA 6.2
RED 2 vs PID
PROCESO ICE
Primer orden 3.08
Segundo orden 1.34
Tiampo muerto 1.73
Tiempo muarto {red con 3 PE's desactivados) 12.50
TABLAS4
RED 3 vs PID
| PROCESQ ICE
||Primer orden 2.25
|ISegundo orden 447
{ITiempo muerte 1,09
UTlempo muerto (red con 3 PE's desactivados) 81.64
TABLA 5.5

A partir de la informacién presentada en las tablas anteriores se analizaron los valores
de los ICE’s correspondientes a 1as Comparaciones enue 1as actuacionss dei cullbuisuw
PID vs las diferentes redes neurales.
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Asl, como se muestra a continuacién, se pudo observar de manera cuantitativa la
diferencla entre los emores de actuacién PiD-Red. Por ejemplo, para el procaso de
primer orden, cada par PID-Red actué de manera diferente, generando un diferente valor
de ICE:

FROCEN DE PRAIER ORDEN

L2 17..1 B ve RETY " v RIS
GRAFICA 5.37
COMPARACION OE LAS ACTUAGIONES ENTRE PID Y LAS REDES SOBRE EL PROCESO DE PRIMER
GRDEN,

Puede apreciarse fdcimente que el menor valor de ICE se obtuvo al comparar la
actuacidn sobre el proceso de primer orden del PID con la de la Red 1, /a cuél fue
enirenada con dicho proceso. Resultados similares se obtuvieron para los otros dos

€ascs:
PROCES0 D SEGUNDO QADEN

L L1 ) "0 v a2 PR ki

GRAFICA 5.38
COMPARACION DE LAS ACTUACIONES ENTRE PID Y LAS REDES SOBRE EL PROCESO DE
SEGUNDO ORDEN.
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PADCYSG CON TIEMPO MUERTO

POV RIS e bt PO va RIS

GRAFICA 5.39
COMPARACION DE LAS ACTUACIONES ENTRE PID Y LAS REDES SOBRE EL PROCESO CON TIEMPO
MUERTO.

Como puede abservarse, los valores de los ICE's son bajos. De ésto, y de una
apreciacion cualitativa de las graficas generadas, puede concluirse que la recapitulacion
de las Redas Neurales, en relacién con los archivos de entrenamiento, es satisfactoria.
De hecho, en muchas acasiones los puntos generadas por la red coincidian de manera
casi total con los puntos generados por el PID. Cuando la coincidencla de puntos resultd
baja, lo que se mantuvo fue la tendencia general: el comportamiento de los puntos
resultd simitar.

Por ofro lado, puede apreciarse que la diferencia de actuacion entre los PID’s y las
Redas alcanzé sus valores mas bajos cuando actuaban sobre el proceso con el cudl fue
entrenada la red. Sin embargo, cuando la pareja PID-Red actuaban sobre un proceso no
utilizado en el entrenamiento de ésta Red, el comporamiento resultaba bastanta
parecido al esperado, si bien el valor de ICE resultaba mayor, Esto permite establecer
que una Red Neural puede actuar sobre procesos no ulilizados durante el
enirenamiento; es decir, puede generalizar y actuar sobre eventos para elia
desconocidos.
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El hecho de que las Redes Neurales permitan esle tipo de generalizacién constituye, sin
duda, una de las principales ventajas que poseen sobre los algoritmos matematicos
convencionales: sl una Red va a utilizarse en alguna aplicacién determinada, para4a cudl
es rigurosamente entrenada, y si en algin momento de su actuacion la aplicacién
cambia de alguna manera, en ese momento el comportamiento de la Red se degradar4
sensiblemente, pero pemitira mantener a la aplicacién bajo control. De alguna manera,
la informacidn que posee la Red le permitird continuar con su operacién.

Desde luego que, al mencionarse que la aplicacién cambie de alguna manera, se esta
hablando de cambios en las condiciones del evento, no un cambio completo. Por
sjemplo, una de las técnicas de control avanzado, lamada Control Adaptivo, permite fa
meodificacion de os pardmetros de un controlador cuando el proceso que sobre el que
dsta actia cambia de forma tal que el se encuentre en un punto para el cuai dicho
comrolador no fue disedado. Las Redes Neurales, en este conlexto, no necesitan ser
ajustadas a las nuevas condiciones; la informacién en ellas almacenada les permite
continuar con su desempeiioc.

Esta informacién o conocimiento se almacena en la Red en forma de los valores de los
pesos de las interconexiones entre los diferentes Elementos de Procesamianto. En las
siguientes graficas, se puede apreciar el cambio de los valores de estos pesos para la
Red 1. La grafica 5.40 muestra la supericie de pesos de la Red 1 antes del
entrenamiento; en ese momento, cada interconexidn tiene un peso alealorio. Estos
pesos son los que justamente son modificados durante el desarrollo del entrenamiento a
través de la técnica de Back-Propagation (ver capitulo 3).

Al término del enirenamiento, este conjunto de pesos se dice que constituye el
conocimiento de la Red. Si ésta fué entrenada para actuar como controlador PID sobre
un proceso de primer orden determinado, ! conjunto de pesos w le pemmitird actuar
sobre cualquier otro proceso de primer orden, tal vez no con la misma eficiencia, pero si
con las mismas ventajas generales que su actuacién sobre el primer proceso reportd. Lo
anterior agifliza de manera notable el desamollo de los controladores: si se cuenta con
una Red gue actlia sobre un proceso determinado de orden 1, la generacién de otra Red
como controlador de otro proceso del mismo orden unicamente implicara modificaciones
en la primera Red, disminuyendo considerablemente el tiempo de entrenamiento.

La gréfica 5.41 piesenta la supailicis de peaus e fa Red i af iénnino dei enirenamiento.

Estas superficies son llamadas también superficies de energia de la Red.
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Las pruebas de “robustez” se realizaron, como ya se ha mencionado, mediante la
desactivacion de tres elementos de procesamiento de las redes. Esta desactivacion, de
acuerdo con la seccion 5.4.1. representa el 15% de la estructura de la Red. Las graficas
generadas con las redes degradadas de esta manera, presentaron valores mayores de
1CE, aunqus el compottamiento neto resultd simifar al esperado, es decir, las graficas no
coincidian, pero el centro de oscilacién de ambas se conservaba (ver, por ejemplo, la
grafica 5.17).

El hecho de que un conirolador aclite de esta manera con un 15% de su estructura
puade considerarse como un faclor de robustez. Debido a que las Redes Neurales se
forman de varios microprocesadores (uno por elemento de procesamiento), su estructura
se puede considerar robusta: aunque uno de los microprocesadores falle, el resto de la
red seguira funcionando. Esta es una de las principales ventajas de las Redes como
controladores sobre otros algoritmos y dispositivos: al tener una memoria distribulda, la
pérdida de una unidad no implica la pérdida total de la memoria.

5.5.2. REDES NEURALES COMO CONTROLADORES

Los resultados de las pruebas de acluacion de las Redes Neurales actuando como
contsoladores se presenta a continuacién. Como se meciena en la seccion 5.4.2., cada
una de las cuatro Redes generadas actuaron como controladores de los tres procesos
contemplados, utiizandose las diez variaciones a la entrada ya descritas, En cada una
de estas variaciones se cafculd un valor de ICE, calculdndose al final un ICE promedio
correspondiente a la acluacion de esa Red en particular sobre el proceso.

De esta manera, cada proceso fue controlado tanto por el PID, como por ias cuatro
Redes Neurales; cada una de estas actuaciones fué evaluada por el ICE, por lo que se
pudo realizar una comparacion entre el desempefio de cada uno de los controladores
sobre un cada une de los procesos,

En la siguiente 1abla (tabla 5.6) se presenta un resumen de estos resultados.
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VALORES DE ICE

VALORES DE ICE PARA LOS DIFERENTES CONTROLADORES

PROCESO DE PRIMER CRDEN
ENTRADAS IO REO 1 RED Z RED3 RED 4
ESCALON UNITARIO 1207 1532 15 02 16 67 11.85
ALEATORIA 1648 1823 15.19 12,88 1325
RAMPA 1802 17.30 783 25.68 17.30
PULSO REGULAR 1401 1350 38 08 26.68 1350
PULSO 50% 825 1256 9.7 17.22 11.56
PULSO "PICO™ 1825 15.71 4252 29.70 15.71
PULSO PIRAMIDAL 10.25 1058 16.98 2555 1858
PARABOLICO 1389 10.25 9.4 17.40 1025
SINUSOIDAL 11.26 1384 27.36 31,08 0.48
5INUSOIDAL RECTIFICADO 14.58 1084 22.10 25.13 11.69
FUMA 13503 138.14 203.50 227.75 133.13
@E PROMEDIO 13.50 13.81 20.39 2278 13.31
PROCESO DE SEGUNDO ORDEN
ENTRADAS PO RED 1 RED 2 RED 3 TRED &
LTMO 1200 7634 [EX3 876 1337
17.16 1967 15 31 2132 1743
2481 2721 2132 16 44 026
1964 17.87 1697 1966 1776
2278 2528 2005 2025 FEXCH
1354 1595 21.76 730 1375
2164 2440 16.64 16.57 2202
1133 1531 16.84 72.26 1233
1038 1285 2087 2546 (.
1617 2256 22.18 23.13 2045
169.62 19744 183.10 20354 17106
[icE PROMEDID 16.98 19.74 18.81 20.35 17.20
PROCESO CON TIEMPO MUERTO
ENTRADAS P RED 1 “RED? RED 3 RED 4
ESCALON UNITARIO 1261 20.45 1978 21.28 1824
ALEATORIA 1625 227 1788 2092 1458
RAMPA 2521 2402 2327 18 16 2108
PULSO REGULAR 18.72 2155 2.2 21.14 17.68
PULSOC 50% 1584 21.14 17 45 17.45 2031
PULSO "PICO" 1671 2356 2049 1851 1851
PULSO PIRAMIDAL 21.88 222 25.14 18.04 1804
PARABOLICO 1438 19.83 20.71 20.19 2019
{sinusoipaL 1387 2259 247 1843 12.92
SINUSOIDAL RECTIFICADO 2043 24.90 19.87 1764 2053
SUMA 17608 22262 209.27 191.78 187.04
ICE PROMEDIO 17.61 22,26 20.93 19.18 18.70
TABLAG.S
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A partir de la informacion presentada en la tabla 5.6 puede destacarse varios puntos:

El pardmetro central de comparacion es justamente el valor del ICE correspondiente al
PID; recuérdese que el abjetivo es demostrar que una Red Neural pueds emular el
comportamiento de! PID como controlador. Por ejempio, en el caso del proceso de primer
orden, el valor de ICE del PID fue de 13.50. Para las Redes 1, 2, 3 y 4 fueron,
respectivamente, 13.81, 20.39, 22.78 y 13.31. Una comparacion de estos valores se
puede aprecla en a grafica siguiente:

1CE PARA CONTROLADORIS SOBRE EL PROCESO DE PRIMER ORDEN

ne RED nED 2 REDY RED ¢

GRAFICA 542

Asl, con relacién al ICE del PID, el valor del ICE mas bajo corrasponde a la actuacion de
la Red 4, la cual es la Red entrenada con los tres procesos. Este valor de ICE es muy
parecido al correspondienta a la actuacion de {a Red 1, la cual fue entrenada con el
proceso de primer orden. Esto Uilimo se explica facimente; es hasta cierto punto obvio
que la Red controlard bien el proceso para el cual fue entrenada, Puede observarse que
las Redes 2 y 3 se desvian bastante del comportamiento del PID: para el entrenamiento
de estas dos Redes no se considerd el proceso de primer orden. En este mismo
esquema, puede explicarse que la Red 4 fue la que mejor controld al proceso de primer
orden debido a que en su entrenamiento se incluyd a tos (res procesos,

Para los otros dos procesos se presentan graficas similares de comparacién de ICE's:

§-62



CAPITULO 5
DESARROLLO EXPERIMENTAL

ICE PARA CONTKOLADORES $OBAE £1 FROCESO DE SEGUNDO ORDEN

Mb RED | RED1 REDS RED

GRAFICA 5.43

ICE PARA CONTROLADG RES SOBRE £1, PRUCESO CON TIEMPQ MUERTO

GRAFICA 5.44

En general, el comportamiento fue el mismo: las Redes que fueron entrenadas con un
proceso particular, actuaron como buenos controladeres (slempre tomando al PID como
criterio de comparacién) sobre dichos procesos, presentando desviaciones pronunciadas
al actuar sobre procesos no conlemplados en su entrenamiento. Por otro lado, el
desempefio de a Red 4 -la cual fue entrenada con un mayor conjunto de casos- fue el
que en los tres casos se acercd mas al comportamiento del controlador PID.
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6. CONCLUSIONES

- Los niveles de calidad que el entomno econémico mundial exige a las Industrias son cada
vez mayores, Para alcanzaros, es necesario ufilizar las mas modemas herramientas
tecnol6gicas disponibles. Una parte vital del proceso de produccion 1z constituyen los
sistemas de control: en la medida en que éstos se desamollen y se conviertan en
soluciones al Problema Fundamental del Controi, los niveles de calidad de la produccidn
irén en continuo crecimiento,

Una de las tecnologias que mayor auge ha adquindo en los Uitimos afios es la
Inteligencia Artificial; una de sus ramas, la referente at estudio del desarrollo y aplicacion
de las Redes Neurales, se ha desanollado verliginosamenta en difarentes 4reas del
conocimiento. Las Redes Neurales, como tecnologfa de punta, pueden constituir una
solucién al Problema Fundamental del Control si su desempefio como controladores o5
similar o superior al de otras soluciones para dicho problema.

En este contexto, y a partir de! anslisis de los diferentes resultados obtenidos durante et
desarrollo de la presente tesis, se concluyd lo siguiente;

Las Redes Neurales pueden emular de manera satisfactoria el comportamiento del
controlador de accidn proporcional, integral y derivativa PID sobre procesos tipicos, como
son jos procesos de primer y segundo orden, y pfocesos con tiempo muerto,

El desemperio de las Redes Neurales tiene las siguientes ventajas sobre el PID:

a, Generalizacién

Una Red Neural entrenada cen un conjunte de vectores de E/S correspondiente a un
proceso determinado, puede acluar sobre otro proceso del mismo orden, o bien sobre
otro de diferente orden. En el primer caso su actuacion es muy parecida, siendo la
desviacién minima. En el segundo caso, la desviacidn es mayor, pero la tendencia se
mantiene de forma notable. Los controladores PID unicamente funcionan de manera
satisfactoria cuando el proceso sobre el cual actian se encuentra en ias condiciones
para las cuales son sintonizados; si el proceso se encuentra en condiciones
diferentes, el controlador pierde confiablidad y precisidn, y simplemente no actian
sobre procesos na contemplados en fa sintonizacién.
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b. Memoria distribuida y robustez

La informacidén contenida en una Red se encuentra distribuida en forma de los pesos
w de las interconexiones entre los elementos de procesamiento, Debido a ello, el
hecho de que una de estas unidades sufra una degradacion en su desemperio, se
dafie o simplementa deje de funcionar no repercute de manera total en la actuacién
de la Red. En un controlador convencional, como es el PID, en el que el
procesamiento de informacion se encuentra centralizado en una sola unidad, no s
cuenta con esta caracteristica: cualquier tipo de falla o error afecta de manera total al
comportamiento del controlador, Por ello, puede decirse que las Redes Neurales
permiten efectuar un control mas robusto que los controladores convencionales.

¢. Minima oscilacion de respuesta
La actuacién de ias Redes adecuadamente enlrenadas permite alcanzar los valores
deseados de puntos de ajuste con un minimo de oscilaciones en la sefial de
respuesta. Esto representa una gran ventaja sobre los controladores PID, ya que en
estos cualquier desviacidén con respecto a los pardmetros de sintonizacién puedo
provocar impoitantes oscilaciones, que pueden no converger en el punto de ajuste,

d. Reconocimiento de patrones

La naturaleza de! modelo matematico de las Redes Neurales les permite encontrar
diferentes relaciones entre los elementos de los vectores que participan en el
entrenamiento. Es justamente este reconocimiento el que queda plasmado en el
conjunto de pesos w de la Red. lLos pardmelros de los algoritmos de control
convencionales daben de crearse a partir de la informacién del modelo matematico
del proceso; durante el entrenamiento de las Redes, a través de mecanismos
similares a la técnica de Back-Propagation, éstas encuentran los valores de sus
propios pardmetros.

Por otra parte, la desventaja principal de las Redes Neurales con respecto al PID es,
basicamente, el disefio y ejecucion de las sesiones de enirenamiento. Para que el
entranamiento de una Red resulte eficiente, debe cumplir con dos puntos: contar con un
grupo adecuados de modelos para el adiestramiento, y un tiempo adecuado para ello.
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En algunas acasiones®, este tiempo puede ser muy extenso, En el desarrolio
experimental realizado en la presente lesis, este problema disminuyé considerablemente
debido al empleo de un sistema computo 486 a 33 MHz, con coprocesador matematico;
este sistama es lo suficienlemente veloz como para que el tiempo de entrenamiento
afectase en alguna forma el trabajo. En este punto es necesario mencionar que lo que
se utilizd fue un software para simulacidn de Redes Neurales, El aprendizaje de las
Redes fisicas generalmente presenta este problema.

Sin embargo, no se considera que el punto anterior le reste méritos a la utiidad de las
Redes Neurales como solucion al Problema Fundamental del Control. En la actualidad, y
como consecuencia del problema de fos tiempos de aprendizaje, se han dasarmoliado
diferentes técnicas encaminadas a disminuir Ja duracion de las sesiones de
entrenamiento, tales como los llamados algontmos genéticos’?. El disefo funcional de
estos algoritmos permiten reducir e inciuso optimizar el tiempo de entrenamiento, por lo
que se considera que este problema pueda resolverse con relfativa facilidad.

De esta manera, la conclusidn principal de Ja presente tesis es que, ya que la actuacién
de las Redes Neurales como controladores se equipara y, en algunos aspectos, es
superior a 1a del controlador PID, los sistemas da control basados en Redes Neurales
constituyen una solucién el Problema Fundamental de Control.

Puede versa entonces que la incorporacién de tecnologias de punta dentro del esquema
de Ios procesos de produccidn no solo es conveniente sino necesaria para elevar los
indices de calidad, lo cual resuita imprescindible en el acantecer econdmico que hoy por
hoy se da en los mercados intemacionales. Por ello, fa integracion de Redes Neurales, y
otras iécnicas de Inteligencia Artificial, como son los Sistemas Expertos, a los sistamas .
de contro!, conferman una buena altemativa para el desarollo de sistemas tecnoldgicos
que permita a la Industiia reaccionar eficientemente ante !a diversidad de cambios en los
marcados. '

(¥) Lauton, G, AL FOR SCHEDULE OPTIMIZATION®
ALFYPRRT £118 mam 4002

(10) Austin, §, "AN INTRODUCTION TO GENETIC ALGORITHMS®
AHEXPERT, EUA., mazo 1990
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Las posibilidades de aplicacién de este tipo de tecnologias en los procesos industriales
son enormes. En México, fos grupos académicos dedicados a las Matematicas y a la
Cibernética, poco a poco han empezado a ver con interés el creciente auge de las
técnicas de Inteligencia Artificial en otros paises. Sin embargo, muchos de los posibles
desarrollos pueden darse en los procesos de produccion, por lo que la 1A debe
impulsarse tanto en mediocs industriales como académicos.

De manera particular, la Facultad de Quimica de la UNAM, debldo a la diversidad de las
dreas de estudio que maneja, y por su misma estrecha relacién con la Industria y los
procesos productivos, resuita uno de los Jugares ideales para el estudio y desarrclio de fa
Inteligencia Artificial en nuestro pais, por lo que debe analizarse la posible inclusién de
este tipo de técnicas en los pianes de estudio, ya sea de licenciatura o posgrado, Asi, los
egresados de la Facultad tontardn con una novedosa perspectiva que les permitird
contribuir de mejor manera al desarrollo de la Industia en México.
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ANEXO |
FRAGMENTO DE HOJA DE "MACROQ"




Hoja de macro utilizada en fa elaboracién de los archivos de entrenamiento para las redes neurales. El
archive consta de 1242 lineas, por lo que Gnicamente se presenta un fragmento.

NNDATA (a)

=ACTIVAR({"NN-DATA.XLS")
1 =SELECCIONAR({"R5C2:ROC2")
=COPIAR()
=SELEGCIONAR(*RSCS")
=PEGADO.ESPECIAL(3 1,FALSO VERDADERO)
=SELECCIONAR{"R5C3:RC2")
=COPIAR()
=SELECCIONAR{"R5C107)
=PEGADO.ESPECIAL(3,1,FALSO,VERDADERO)
I =SELECCIONAR{"REC2:R10C2")
=COPIAR(}
=SELECCIONAR('R6CS")
=PEGADO.ESPECIAL(3,1,FALSO,VERDADERO)
=SELECCIONAR{"RECIR10C")
=COPIARY)
=SELECCIONAR{'REC10")
=PEGADO.ESPECIAL(3,1,FALSO VER DADERQ)
3 =SELECCIONAR("R7C2:R11C2")
=COPIAR()
=SELECCIONAR('R7C5")
=PEGADO.ESPECIAL(3, 1,FALSO,VERDADERQ)
=SELECCIONAR('R7C3:R11C3")
=COPIAR()
=SELECCIONAR('R7C10")
=PEGADO.ESPECIAL{3,1,FALSO,VERDADERO)
4 =SELECCIONAR("RECZ:R12C2")
2GOPIAR()
=SELECCIONAR{"RBCS")
=PEGADO.ESPECIAL(3,1,FALSO,VERDADERO)
=SELECCIONAR("RBCIR12C3")
=COPIAR()
=SELECCIONAR("RBC10")
=PEGADO,ESPECIAL|3,1,FALSO VERDADERO)
|5 ~SELECCIONAR{"R9CZ:R13C2")
=COPIAR(}
=SELECCIONAR{"REC5")
=PEGADD.ESPECIAL(3,1,FALSO VERDADERO)
=SELECCIONAR('RSC3:R13CT")
=COPIAR()
=SELECCIONAR('ROCAY
=PEGADO.ESPECIAL{3,1,FALSO,VERDADEROD)
s  sSELECCIONAR({"R10C2:R14C2")
=COPIAR()
=BELECCIONAR['R10C5"}
=PEGADO,ESPECIAL(3,1,FALSO,VERDADERQ)
=SELECCIONAR["R10C3:R14C3")
=COPIAR()
=SELECCIONAR{"R10C10%)
=PEGADQ.ESPECIAL(3, 1, FALSO,VERDADERQ)




ANEXO I

ESTRUCTURA DE LA RED NEURAL 1
(AL TERMINO DEL ENTRENAMIENTO)

(del programa NEURALWORKS EXPLORER)




Title: InstaNet (tm)

Standard Back-Propagation Network version 1.00 20-Jun-88

‘Lypes HG‘GIO'ASSOGLEE&VG

L{R Schedule: bnckprop
Layer
0 Aux 3

0
0,0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

0 ]
0.0000 00,0000
0.0000
0.0000
0.0000

0,0000 0.0000
0 [}

0,0000
0,0000
0.0000
0.0000 -

0
0.0000
Q.0000
0.0000
0.0000

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

0/P Start Col:
/ entries: [

sum:
Transfer:
Qutput:
Error Func:

Sum
Linear
Direct
standard
«=}ona==
(Network)
None

Learn:
L/R Schedule:
Winner 2:

1.000
0.000

Output
Curxent Error

Sum:
Transfer:
output:

Error Func*
Learnt

L/R Schedule:
Winner 2:

Sum
Linear
Direct
standard
~-Hone--
(Netucrk)
None

0.841 Output
008 Current Error

0.
Delta Weight

0 921 Output

Current Exror

=]
-3

0 974 Qutput
00 Current Error

Slapiey fudw. Wulwoia
Dlsglay Style: default
Control Strategy: backprop
30002 Leaxrn 0 Recall
0 Aux L 0 Aux 2
L/R Schedule: backprop
Recall Step 1 ]
Input Clamp 0.0000 0,0000
firing Density 100.0000 0.0000
Temperature 0.0000 0.0000
Gain 1.0000 0,0000
Modifjer 1.0000 0.0000
Learn St 5000 0
Coefficient 1 0.9000 0.0000
Coefficlent 2 0.6000 0.0000
Coeftficient 3 0, 0000 0,0000
Temperature 0.0000 0.0000
10 Paranmeters
Learn Data: User
Raecall Data: User
Result File: Output
Userl0 Program: ulotus
1/P Ranges: 0.0000, 1,0000
0/P Ranges: 0.0000, 1.0000
I/P Start Col:
MinMax Table: default
Layor: 1
PEs: 1
Sspacing: 5 F* offset: 0.00
Shapo: Square
Scale: 1.00 Low Lipit: 0.00
Offsat: 0.00 High Limit: 9999,00
Init Low: -0.1060 Init High: 0.100
Winner 1: None
PE: Bias
1.000 Error Factor
0.000 Sunm 1.000 Transfer
0 Weights 9.149 Error
Layer: In
PES: 9
spacing: 5 F’ offset: 0.00
Shapa: Square
Scale: 1.00 Low Limit: -9999.00
Offget: 0,00 High Limit: 9999.00
Init Low: -0.100 Init High: 0.100
Winner 1: None
PE: 2
1.000 Error Factor
0.841 Sum 0.841 Transfer
0 Weights -0.000 Error
Input PE Input Value Weight Type
PE: 3]
1,000 Error Factor
0.921 Sum 0 921 Transfer
0 Weights 000 Error - .0
Input PE Input Valua Weight Type Delta Hoxght
PE: 4
1,000 Exror Factor
0,974 Sun 0,974 Transfer
0 Weights -0.000 Error
Input PE Input Value Weight Type Delta Nexght
PE: 5

1.000 Error Factor

0,999 Sum
0 Weights

0.999 Transfer
~0.000 Errer

0.999
0.000

output
Current Error



Fatao et one

Trapne DR Tonat v Dolits weaght

PE: &
1.000 Error Factor
0,992 sunm 0,992 Transfer 0.992 output
0 Weights -0,000 Error ©.000 Current Error
Input PE Input Value Height Type Delta Weight
PE: 7
1,000 Error Factor
0.500 Sum 0.500 Transfer 0.500 Output
0 Weights =0.001 Error 0.000 Current Error
Input PE Input Valua Weight Type Delta Weight
PE:
1.000 Exror Pactor
0.509 Sum 0 509 Transfer 0,509 Output
0 Weights 00% Error 0.000 Current Error
N Input PE Input Value Weight Type Delta Weight
PE: §
1,000 Error Factor
0.521 sum 0.521 Transfer G6.521 Qutput
0 Weights ~0.,002 Error 0.000 Current Error
Input PE Input Value Weight Type Delta Waight
PE:

0o

1.000 Erxror Factor

0.534 Sun 0,534 Transfer 0.534 gutput
0 Weights -0.002 Error 0.000 current Error
Input PE Input Value Weight Typa Delta Weight

Layer: Hidden 1

PEs: 8 Sum: Sum
Spacing: 5 F’ offsat: 0.00 Transfer: Sigmoid
Shapa: Square Qutput: direct
Scale: 1.00 Low Limit: -9999.00 Errox Func: standard
offset: 0.00 High Limit: $599.00 Learn: Delta-Rule
Init Low: ~-0.100 Init High: 0.100 L/R Schedule: (Network)
Winner 1: Kone Hinner 2: None
PE: 11
1.000 Error Factor
=-1.069 Sum ©.256 Transfer 0,256 Output
10 Weights ~0.000 Errox -0.002 Current Error

Input PE Input Value Weight Typc Delta Weight
Blag  +1.0000 ~1.1242 V~a  -0.0005

2 +0,8408 =~0.2341 V-a ~0.0004
3 +0.,9207 ~0.1801 V-a -0.0003
4 +0.9745 -0.1140 Y-a  -0.0004
5 40.9987 -0.1289 V-a  -0.0004
[ +0.9920 ~0.0769% V~-a ~0.0004
ki +0.5005 =-0.0227 V-a -0.0001
8 +0.5093 +0.2459 V-a ~0.0003
9 +0.5206 40,4529 V-a ~0.0003
10 +0.5336  +0.7148 V-a  -0.0003
PE: 12
1.000 Error Factor
~1,593 Sum 0.169 Transfer 0.169 Output
10 Weights ~0.000 Error ~0.003 Current Error
Input PE Input Value Weight Type Delta Weight
Bias +1.0000 «2.,9316 V-a -0.0005
2 +0.8408 -0.0833 V-a  -0.0004
3 +0.9207  -0.0378 V-a  -0.0003
4 +0.9745 +0.0166 V-a -0.0004
S +0.9987 ~0.0124 V-a -0.0004
6 +0.9920 +0.0678 V-a ~0.0004
7  +0.5005 -0,0361 V-a  -0,0002
8  +0.5093  40.3619 V-a  -0,0002
9  +0.5206 +0.6158 V-a  -0.0002
10 +0.5316 +0.9048% V-a -0.0002
PE: 13

1.000 Exrror Factor



-2,306 sum

-~0.000 Error

Input va
+1.0000
+0.8408
+0.9207
+0.9745
+0.9987
+0.9920
+0.5005
+0.5093
+0.5206
+0.5336

Input Va
+1.0000
+0.8408
+0.9207
+0.9745
+0.9987
+0.9920
+0.5G605
+0.5093
+0.5206
+0.5336

Input Va
+1.0060
+0,8408
+0.9207
+0.9745
+0.9987
+0.9920
+0.5005
+0.5093
+0.5206
+0.5336

Input Va
+1.0000
+0.8408
+0.9207
+0.9745
+0.9987
+0.9920
+0.5005
+0.5093
+0.5206
+0.5336

.10 Weights
Input PE
Bias
2
3
4
5
6
ki
8
9
10
PE: 14
1.000 Error Factor
=-2.563 Sum
10 Weights
Input PE
Bias
2
3
4
S
6
7
8
9
10
PE: 15
1,000 Error Factor
-2.177 Sum
10 Weights
Input PE
Bias
2
3
4
5
6
7
8
9
‘10
PE: 16
1.000 Error Factor
-2.146 Sunm
10 Weights
Input PE
Bias
2
3
4
5
[
7
8
9
10
PE: 17

1.000 Error Factor

S e M.
Semas LUl

10 Weights

Bias
2
3

+1.0000
+0.8408
+0.9207

0.091 Transfer

lue Weight
=5.6647 V
+0.2609
+0,2023
+0.1424
+0.1545
+0.2569
+0.8312
+1.0339
+1.2787
+1.4893

0.091 Qutput
0.005 Current Error

Type Delta Weight

V=-a
V-a
V-a
vV-a
V-a
V-a
v-a
v-a
V-a
V-a

0.072 Transfer
0.000 Erroy

lue Weight
43 v

+0.0550
~0.1393
~0.3277
-0.4437
-0.0685
~0.,4887
-0.6554
~0.7848
~0.8416

=0.0004
-0.0002
-0.0002
~0.0003
~0.0003
-0.0003
~0.0001
-0.0001
-0.0001
~0.0001

0.072 Output
0.001 Current Error

Type Delta Weight

V-

V-a
V-a
v-a
V-a
V-a
v-a
V-a
V-a

0.102 Transfer
0.000 Error

lue Weight
-0,3570
-0,1822
-0.0584
~0.2445
. =0.2446
-0.0094
-0,38031
-0.4781
-0.5611
-0.7395

+0,0001
+0.0001
+¢.0000
+0.0001
+0,0001
+0.0001
+0,0001
+0.0001
+0.0001
+0.0001

0.102 Output
0.001 Current Error

Type Delta Weight

V-a
V-a
v-a
V-a
V-a
V-a
V-a
V-a
V-a
V-a

0.105 Transfer
0.000 Error

lue Weight

-0.1423 Vv

~0.3244
-0.2295
+0,0984
+0.1046
-0.1431
~0.3737
~0.,7207
-0.8364
~1.1023

+0.0001
+0,0001
+0.0001
+0,0001
+0.0001
+0.0001
40,0001
+0.0001
+0.0001
+0.0001

0.105 Cutput
0.002 Current Error

Type Delta Weight

~-a
V-a
V-a
V-a
V-a
V-a
V-a
V-a
V-a
V-a

0,071 Trancfar

C.U22

0.000 Error
Input PE Input Value Weight Type Delta Weight

-0.1892
~0.5857
-0.1968

V-a
V-a
V-a

+0.0001
+0.0002
+0.0002
+0.0001
+0.0001
+0.0001
+0.0001
+0,0001
+0.0001
+0.0001

-0.0001
+0.0001
-0.0000

0071 ntont
0.002 Current Error



4 40.8745  -=0.1317 V-a  +0.0000
5 +0.9987 ~G.0226 V-a +0.0000
6  40.9920 ~D.0935 v-a  +0.0000
7  +0.5005 -0.B438 V-a  +0.0000
8 +0.5093 -1,0%83 V-a +0.0000
9 +0.5206 -1.1261 V-a +0,0000
. 106 +0.5336 -1.4699 V-a  +0.0000
PE: 18
;'ggg Error Factor N
. Sum 0.88 ransfer 0.88
10 Weights 0.000 Error 0.004 output
Input PE Input Value Weight Type Delta Hexght rent Error
Bias  +1,0000 3.7255 +0,0003
2 +0.8408 +O 0856 V-a +0.0002
3 +0.8207 40,0347 V-a  +0.0002
4  +0.9745 -0.0043 V-a  +0.0003
5 +0.9987 ~0.0369 V-a +0.0003
6  +0.9920 +0.0446 V-a  +0.0003
7 40.5005 -0.5344 V-a  +0.0001
8 40,5093 =0.7665 V-a  +0.0001
g +0.5206 ~-0.9679 V-a  +0.0001
10  +0.5336 ~1.1324 V-a  +0.0001
- Layer: Out
PEs: 1 s
Spacing: § F’' offset: 0.00 'L‘ransfer):n s?“ﬁ id
Shape: Sguare output: p r: t
Scale: 1.00 Low Limit: -9999,00 Error FUNG: stang
Offset: 0.00  High Limit: 9989.00 Learn: peitama
Init Low: -0.100 Init High: 0.100 L/R Schedule: (Net ule
Winner 1: None winner z: maccwork)
PE: 13 ne
é.goo Error Factor 553 7 ¢
. 11 Sum G. ransfer o 55
§ Weights -0.00) Error Z Qutput
Input PE Input Value Weight Type pelta Wej_ght nt Error
Bias  +1.0000  +1.5298 V ~0.0013
11 +0.2557 +1.7757 V—a -0.0004
12 +0.1690  +2.4281 V-a  =0.0002
13 +0.0906  +4.2359 V-a  -0.0000
14 +0.0715 -1.1794 V=-a =-0.0000
15  +0.1018 -0.8883 V-a  -0.0001
16  +0.1047 -1,3341 V-a  ~0.0000
17 +0.0305 ~1,7900 V-a +0.0001
18  +0.8B74  -2.4797 V-a  -0.0011
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