% Introduccién a las Redes Neuronales

® NEURONA BIOLOGICA:

e Una neurona es una célula Y.}y Monticulo del Ax6n
formada por un area engrosada Soma Axén
que contiene el nudcleo, una |, '
prolongacion larga llamada
axon, y unas prolongaciones
mas cortas llamadas dentritas. _ )

Dendritgs ' ,
: Niicleo

b Terminaciones #el Axon

e El procesamiento de las senales nerviosas incluye dos tipos de
fenomenos: eléctricos y quimicos.

El proceso eléctrico propaga una sefial en el interior de la neurona, y
el proceso quimico trasmite la sefial desde una neurona a otra.



@® RED NEURONAL ARTIFICIAL:

e Concepto:

Las redes neuronales son estructuras de procesamiento paralelo, que
estan inspiradas en el funcionamiento neurobioldogico humano, de
esta forma pretenden emular sus capacidades de aprendizaje,
clasificacion, reconocimiento, entre otras. Esto hace que ofrezcan
numerosas ventajas y que este tipo de tecnologia se este aplicando
en multiples areas.

e Su unidad basica de procesamiento es ¢l nodo o neurona:

Esta consiste fundamentalmente en una funcion matematica
arbitraria, cuya funcion es recopilar la informacion que recibe,
procesar esta informacion y comunicarla a otros nodos.

e Lared se organiza a través de capas de neuronas:

Las cuales son conjuntos de neuronas cuyas entradas provienen de la
misma fuente.



HISTORIA

1936: Alan Turing desarrolla teoria de inteligencia y cerebro

1943: W McCulloch y W Pitts desarrollan circuito eléctrico analogo a RN
1949: D Hebbs ; concepto de activacion matematica y aprendizaje

1957: F Rosemblatt: Desarrolla el perceptron ( RN Lineal)

1960: B Widroff y M Hoff: Addaline aplicado a reduccion de eco

1969 Minsky - Papert: Perceptron no es capaz de resolver problemas simples
1974: P Werbos: Teoria de retropropagacion

1980: J Hopfield: Libro de redes neuronales y aplicaciones exitosas

1984: Rumelhart- Hinton -Williams: Algoritmo de retropropagacion codificado
Computacionalmente (Inicio de aplicaciones en ingenieria y problemas practicos)

1989: Hornik: RNFF son aproximadores universales.



Estructura de una Red Neuronal

Para disefiar una red neuronal es necesario definir su estructura
externa y los parametros internos que la caracterizan:

ASPECTOS EXTERNOS RED NEURONA'— ARTIFICIAL

Conexiones

Neuronas

e N° de Capas

Salida
e Tipo de Conexion entre
Neuronas

Las senales neuronales pueden seguir una propagacion hacia delante
(feedforward) a traves de las capas de la red, hacia atras (feedback)
0 una combinacion de ambas.



ASPECTOS INTERNOS

o Funcion de Confluencia: Entrega una sefal globalizada de todas
las entradas, para esto pondera cada entrada a través de un
factor denominado centro de la red, el que valoriza la
importancia de la conexion.

biaso NEURONA, NODO i

e Funcion de Activacion

Es la funcion generadora

de la salida de cada O Centros

neurona, la cual se aplica Funcion de
\ O Confluencia R O

a la confluencia | Activacion

SALIDA

ENTRADA
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e Regla de Aprendizaje:

Proceso por el cual una red modifica sus pesos en respuesta a la
informacion de entrada.

Neural Network Classification

Unsupervised Supervised Hybrid learning
learning learning

- Kohonen —Boltzmann — LVQ-2
— LVQ-1 —Hamming — CPN
— ART-1,2 — Hopfield
| | Multilayer

PCA perceptron
— K nearest neighbor __ RBF
e Gr:;f’usr':“ L High-order neural

network

— Neocognitron



e Entrenamiento:Consiste en encontrar el mejor conjunto de parametros
internos de la red, centros, pesos y bias, que mejor representan un
conjunto de datos.

Problema de Optimizacion

Performance is 1.36315e-005, Goal is 1.369e-005
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e Conjunto de Entrenamiento y Validacion:

Cabe destacar que no existe un método para determinar a priori
la topologia de una red, es decir la cantidad de nodos o capas
requeridas para una determinada aplicacion.



Identificacion de Procesos con Redes Neuronales

® INTRODUCCION:

e Desde un punto de vista matematico, un proceso es una funcion aplicada a
las entradas para obtener el conjunto de salidas.

« Una forma de representar esta funcion es crear un modelo basado en los
principios teoricos de las operaciones que ocurren en ¢l proceso
(MODELO PARAMETRICO). Pero éste tiene sus inconvenientes, ya que
depende del conocimiento tedrico, es inexacto y en algunos casos es dificil
de establecer.

« Otra forma de obtener una representacion del proceso es a través de la
identificacion. Esta forma posee evidentes ventajas sobre la modelacion ya
que no depende del conocimiento teorico de este (MODELO NO
PARAMETRICO).



Esquema General:

y

v

=|| PROCESO ||

o : FUNCION DE TRANSFORMACION DE
y—FKu)I < LAS ENTRADAS PARA DET. SALIDAS
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Concepto de Identificacion:

* Consiste en construir un modelo matematico no parametrico de
un sistema dindmico basado en la medicion de datos de entradas
y salidas.

» Esto se realiza a través de la determinacion de la estructura y el
ajuste de ciertos parametros de la funcion mediante una
optimizacion.

* En general, la funcion para la 1dentificacion de un proceso

depende de datos de entrada y salida del mismo registrados en
una secuencia de tiempos, generalmente discreta.

y&)=F[y(k-1),y(k-2), ... ,y(k-n), u(k-1),u(k -2), ... ,u(k -m)]



Pasos basicos en una Identificacion

El procedimiento para determinar un modelo de un sistema dinamico
desde la observacion de los datos de entrada y salida involucra tres
pasos:

1.- Seleccionar un conjunto de datos de entrada y salida del sistema
dindmico. ( ACONDICIONAMIENTO DE DATOS)

Es fundamental obtener un conjunto representativo de datos
experimentales de entrada y salida del proceso ha ser identificado.

Para esto es necesario examinar la dinamica del sistema, se recomienda
analizar los cambios ocurridos en el sistema en respuesta a cambios en la
entrada, se pueden realizar diferentes experiencias de perturbacion al
sistema (cambio escalon,etc.).

En base a esto, se pueden suprimir los datos que no aportan informacion
del sistema y seleccionar una porcion util de los datos originales.



2. Seleccionar y definir la estructura de 1dentificacion a aplicar
al sistema dinamico (IDENTIFICACION ESTRUCTURAL)

En este punto es necesario destacar que en la identificacion
estructural no existe un método que permita determinar la
mejor estructura a priori de un sistema, para esto hay que
realizar varias pruebas con modelos diferentes. Aunque
siempre hay que considerar el comportamiento del sistema
dinamico en estudio, debido a que existen modelos de
identificacion con mejor ajuste para cierto tipo de sistemas,

por ejemplo lineales.
* En el conjunto de modelos candidatos varian:

El orden del modelo, que consiste fundamentalmente en definir las
condiciones de entrada y salida del sistema, junto con los
correspondientes tiempos de retraso a utilizar (contexto dinamico).

El método de prediccion, se define el tipo de algoritmo elegido para la
estimacion de los parametros (IDENTIFICACION PARAMETRICA).



3.- Analisis del Modelo de Identificacion seleccionado
(VALIDACION):

Una buena forma de obtener una evaluacion de la calidad del modelo
elegido es simular el sistema dinamico con un conjunto de nuevos datos
de entrada al sistema pertenecientes a el denominado Conjunto de
Validacion, y posteriormente se compara cuantitativamente la salida

predicha por el modelo con la salida del conjunto de validacion.

Este conjunto de datos de entrada y salida debe ser
representativo del sistema y ademas solo se utiliza para la
evaluacion de los modelos.

Para seleccionar el modelo que mejor representa al sistema
dinamico se debe elegir un criterio de seleccion.

Generalmente se utiliza la minimizacion del error cuadratico
entre las salidas predicha y medida del sistema.



ESQUEMA DE IDENTIFICACION




Formas de Identificacion de un Proceso

@® |DENTIFICACION FUERA DE LINEA:

« La Identificacion Fuera de Linea, es ¢l tipo de
1dentificacion mas usual, €sta opera con una base de datos
de entrada y salida del proceso adquirida previamente a la
1dentificacion, mediante un stmulador o directamente del
proceso.La determinacion de los parametros se basa en este
conjunto de datos fijos.

@ IDENTIFICACION EN LINEA:

« La Identificacion en Linea se trabaja en un sistema dinamico,
continuamente se estan adquiriendo muestras discretas de los
datos de entrada y salida del proceso, los cuales seran los
que utilizan continuamente para la determinacion de los
parametros, con esto se persigue actualizar la funcion de
transformacion del proceso.



Modelo Lineal ARX (red una capa lineal)

e Un ejemplo de modelo no parametrico utilizado
ampliamente en 1dentificacion es el modelo ARX
(AutoRegressive eXogenous), cuya funcion de
transformacion no es mas que una combinacion lineal de
entradas y salidas pasadas.

e La técnica de 1dentificacion de este modelo consiste en
encontrar el mejor conjunto de parametros a1 y bi para
predecir la salida y(k). Este modelo utiliza el algoritmo de
minimos cuadrados para la estimacion de los parametros.

« Este modelo no es muy exacto en sistemas no lineales, lo
que 1mplica desarrollar nuevas estrategias de solucion para
este tipo de procesos.



» Para aplicar el modelo ARX a un proceso se registran datos
para construir el conjunto de entrenamiento.

Datos de entrada y salida del proceso Tiempo - y
0 u(0) y(0)
IR R 1]

1 u(1) y(1)

U LU LU L k-1 u(k-1) y(k-1)
k u(k) y(k)
k+1 u(k+1) y(k+1)

=

r u(k+r) y(k+r)

0 20 40 60 a0 100
Tiempo

 Ecuacion del modelo lineal ARX:
y(k)=2a,y(k—1)+a,y(k—2)+...+a y(k—n)+

byu(k—1)+b,u(k—2)+...+b_u(k—m)



Identificacion de Procesos con Redes Neuronales

e Para la identificacion de un sistema no lineal, se usan
satisfactoriamente las redes neuronales, aprovechando su
estructura para disefiar modelos matematicos que
representen a cualquier proceso.

e Laidentificacion de procesos con redes neuronales, se
puede realizar usando un esquema en paralelo con la planta
en malla abierta, o bien trabajando con un archivo de datos
historicos.

« Para la identificacion de procesos quimicos, ¢l tipo de red
mas utilizada es una red neuronal feedforward,
(conexiones hacia delante), con una capa oculta y
funciones de activacion sigmoidales.



Esquema de Identificacion con una red neuronal
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% Control de Procesos con Redes Neuronales

Sin duda, la capacidad de las redes neuronales para
identificar sistemas complejos, con no linealidades, y
dinamica variable, ha producido un gran interés en
incorporarlas a los métodos de control avanzado,

principalmente de dos formas :

e Como clasificador de padrones
e Como modelos de procesos no lineales.



@ CLASIFICADOR DE PATRONES:

e La red es capaz de reconocer un cierto evento en el sistema:
e Una perturbacion
e Cambio de propiedades
o Cambio en el objetivo de control

y generar una accion correctiva, cambiando los parametros o
modificando la respuesta de un controlador convencional.

@ MODELOS DE PROCESOS :

e Consiste en usar las redes neuronales como modelo de procesos, €

integrarlas a algiin esquema de control no lineal tipo MBC (Model
Based Control).

Los métodos MBC con redes neuronales son los mds ampliamente
estudiados (Morris,1994), debido a que es un area bien establecida,
con un abundante desarrollo tedrico para sistemas lineales, aparte de
tener una amplia aceptacion en el ambito industrial.



e Los esquemas de control MBC pueden ser agrupados en dos
grandes  grupos:

e Esquemas de control Directos:
Donde la red neuronal corresponde al controlador y la accion
de control es computada en forma directa.

e Esquemas de Control Indirectos:
Donde es preciso i1dentificar primero la dindmica directa de la
planta con la red neuronal, y después calcular la accion de
control mediante algiin procedimiento de disefio, que incluya al
modelo 1dentificado previamente.



- CONTROLADORES DIRECTOS:

CONTROL INPUT-MATCHING
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CONTROLADOR NEURONAL IMC
(Internal Model Control)
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@ CONTROLADORES INDIRECTOS:

e Como fue  establecido  anteriormente, los
controladores indirectos requieren de un modelo del
proceso y de un algoritmo de disefo, que tome sus
decisiones en base a las predicciones del modelo. De
esta forma la red neuronal es usada como un modelo
no lineal del proceso, que puede ser entrenada fuera
de linea, usando un archivo de entrenamiento, o
entrenada on-line, mediante un algoritmo recursivo de
adaptacion.



CONTROLADORES PREDICTIVOS

e Los controladores predictivos o MPC (Model Predictive
Control) son actualmente los controladores avanzados con
mayor €xito en el campo industrial. En ellos, las acciones de
control son determinadas, tal de minimizar una funcion objetivo
que es calculada usando las predicciones de un modelo de
proceso, a lo largo de un horizonte de prediccion.

e Puesto como un problema de optimizacion, esta formulacion
permite la inclusion explicita de las restricciones del proceso.
En la practica, este controlador es capaz de regular procesos
inestables y de dindmicas complejas (Herndndez vy

Arkum,1992).



CONTROLADOR MPC NEURONAL ( NMPC)

e La formulacion de NMPC esta dada por

i 35753l D 354 du(urno)
Sujeto a:

i) Movimiento de v. Manipuladas Au_. < Au(k + i) <Au__
11) Limite de v. Manipuladas U, = u(k + i) | B
111) Movimiento de Prediccion Aglmin B Ag’(k T i) = Aglmax

1v) Limite de Prediccion Y ioin = §7(k §: i) <Y max



e En esta esta formulacidon, las redes neuronales son usadas como
modelos de prediccion para ser usadas en control de procesos no
lineales. La red puede ser disenada para prediccion de un paso o
para prediccion multiple.

e La seleccion de un conjunto particular de parametros de la
formulacion MPC, genera una serie de sub-algoritmos, tales como,
Multi Step Predictive Control , Horizonte Extendido (Ydstie et
al,1985) o IMC de tipo indirecto.

e En todas las implementaciones es aplicado el principio de
"horizonte movil", donde solo el primer movimiento de la
secuencia de acciones de control es aplicado al proceso, luego el
problema es nuevamente resuelto en el proximo instante de
muestreo.



Modelacion Hibrida o de Caja Gris

El modelo hibrido es una combinacion de ecuaciones
fenomenologicas y redes neuronales

ePermite estimar parametros inciertos y desviaciones
permanentes

e Modelo mas consistente, facil de resolver y con sentido
fisico

>- | PARAMETERS
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SOFTWARES

 Neural Networks Toolbox de Matlab
http://www.mathworks.nl/access/helpdesk/help/toolbox/nnet/nnet.shtml

e Neuro solutions

http://www.neurosolutions.com/

http://www.neurosolutions.com/products/ns/nnandnsvi
deo.html

g NeuroSolutions



