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Resumen

Este trabajo de investigacion presenta un emulador de celdas de combustible de membrana de
intercambio de protones, en el cual se estudia la aplicacion de dos estructuras de redes neuronales
artificiales recurrentes (RNAR) de tiempo discreto en tareas de caracter predictivo.

En las RNAR empleadas en este estudio se utilizd una estructura NNARX y una estructura NNOE,
ambos con algoritmos de entrenamiento tipo recurrente y de ajuste de pesos Levenberg-Marquart
(LM) para la prediccién cinética del comportamiento eléctrico de una mono celda tipo PEM.

La validacion de los resultados obtenidos por la RNAR se realiz6 con el software de Matlab y
Labview. ElI emulador de la PEMFC se implementd en un sistema embebido de tiempo real
programado mediante Labview.

En este trabajo se estudié un sistema MISO (Multiple Inputs — Single Output) con el fin de analizar
y evaluar la potencialidad del uso de las RNAR para la prediccion y emulacion del comportamiento
eléctrico y obtener un modelo de la PEMFC. EI modelo construido de acuerdo a la metodologia
propuesta en este trabajo de investigacion proporciona predicciones precisas del voltaje para todo
el rango de funcionamiento de la PEMFC vy, por lo tanto, la capacidad de representar el
comportamiento variable de la celda.

Palabras Clave: Celdas de Combustible de Intercambio de Protones (PEMFC), Emulador, Redes
Neuronales Artificiales, NNARX, NNOE.



Capitulo 1

1 Introduccion
Las celdas de combustible de intercambio protonico (PEMFC, por sus siglas en inglés) son una
tecnologia dentro de la economia del hidrégeno (H?) que se perfila como una alternativa de fuente

de energia. La PEMFC produce agua y calor como subproducto, por lo que es considerado una
fuente renovable y que opera a bajas temperaturas (20° C a 80°C aproximadamente) lo que permite
una rapida respuesta de arranque y que Su construccion, transportacion y seguridad sean mas
confiables [1,2,3].

Las caracteristicas antes mencionadas hacen que el estudio de la PEMFC sea bastante difundido.
Sin embargo, aunque actualmente se encuentran disponibles aplicaciones con celdas de
combustibles, estas aln se encuentran en su etapa de investigacion. En la industria y en diversas
instituciones se investigan algunos aspectos importantes que buscan perfeccionar la tecnologia de
las celdas de combustible. La investigacion de nuevos materiales, la construccion de componentes,
la instrumentacién y los combustibles implicados en sistemas de generacion eléctrica basados en
celdas de combustible son los mas mencionados en la actualidad. Debido al costo y otras razones
antes mencionadas, tener la flexibilidad de poder contar con una celda de combustible virtual,
mediante un emulador heuristico, permite realizar pruebas para disefio de equipos periféricos, tales

como controladores de potencia o balance de planta.

Por otra parte, las redes neuronales artificiales son ampliamente usadas en diversos ambitos de la
ciencia e ingenieria principalmente porque permiten resolver problemas complejos, que muchas
veces no son faciles de resolver con técnicas tradicionales. Las caracteristicas principales de la
RNAR son: tratan incertezas de facil adaptabilidad a nuevos datos y abstraen el conocimiento
fisico de los sistemas a ser modelados, ya que el modelo puede ser generado Unicamente a partir
de datos de entrada y salida [4]. Con el objetivo de superar deficiencias de los modelos
matematicos se ha incrementado el estudio en esta rama de la inteligencia artificial que utilizan
modelos basados en redes neuronales artificiales. Un emulador de celdas de combustible tipo PEM

basado en redes neuronales permite mediante un dispositivo electrénico y de software reproducir
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respuestas estacionarias y dinamicas equivalentes a las celdas reales. La emulacion de la PEMFC
permitird conocer el comportamiento de las celdas de combustible en régimen transitorio, ante

perturbaciones que pudieran ocurrir durante su operacion.

Este trabajo de investigacion centra su estudio en el comportamiento estatico y dinamico de una
mono celda tipo PEM para la formulacién de los parametros necesarios de un modelo de un stack
de celda de combustible. La informacién generada por el emulador puede ser importante para el
disefio de celdas de combustibles y construccion de sistemas de acondicionamiento de potencia

eficientes y la formulacidn de estrategias de control.

1.1 Justificacion
Adquirir un sistema de generacion eléctrica basado en celdas de combustible tiene un alto costo,
debido a su instrumentacion, manufactura y el combustible que se usa para su funcionamiento

debido a que es una tecnologia que aln esta en la fase de investigacion.

Por otra parte, tener un emulador de celdas de combustible permitira agilizar procesos tanto de
estudio como experimentacién, ayudando a entender el comportamiento dinamico de la celda de
combustible. El desarrollo de un modelo basado en RNAR ayudaré a entender variables internas
como los pardmetros atribuidos en los materiales de construccion que van ligados al
comportamiento dinamico y en la conversion de energia de la propia celda, asi como también
permitira la mejora de dispositivos y sistemas en los cuales haya aplicaciones de celdas de
combustible.

El uso de RNAR como estructura del emulador propicia que sea un sistema robusto ante
variaciones de ruido, teniendo en cuenta que no se necesita conocimientos a priori del sistema
original. Las técnicas de identificacion de sistemas se emplean cada vez mas para obtener modelos
mas realistas. Las redes neuronales usadas en la identificacion de sistemas, son poderosas
herramientas para mapear las relaciones no lineales entre las entradas y salidas de sistemas

complejos y son capaces de representar sistemas dindmicos como los de las celdas de combustible.



Este trabajo busca desarrollar un emulador que integre en su estructura a las RNAR para que sea
un modelo realista y describa de la mejor manera el funcionamiento de una celda de combustible
tipo PEM y lograr con ello una mejor prediccion en el voltaje de salida. En un futuro inmediato,
el emulador puede ser usado como una herramienta docente. El disefio fue realizado con software
practico en el ambito de investigacion y en la industria para que la informacion sea facil de
interpretar y usar. Todo ello permita ser una herramienta para trabajar con redes neuronales por
primera vez y conseguir la experiencia necesaria para ser capaz de trabajar mas adelante con

programas mas complejos.

1.2 Objetivo General.
Desarrollar el codigo de computo e implementar los datos de entrenamiento para emular en tiempo

real una celda de combustible tipo PEM, mediante redes neuronales artificiales recurrentes.

1.3 Objetivos Especificos

e Estudiar y analizar los fundamentos analiticos del comportamiento de las celdas de
combustible tipo PEM, y de las estructuras de las redes neuronales artificiales.

e Desarrollar la estructura y el modelo de las redes neuronales que describa el
comportamiento validado de una celda de combustible tipo PEM.

e Implementar el emulador en tiempo real instalando los diferentes elementos fisicos y de
software del emulador.

e Generar conocimiento en el uso de redes neuronales artificiales para el modelado de
sistemas dinamicos y en el manejo de algoritmos de sistemas embebidos para el desarrollo
de técnicas de inteligencia artificial.

1.4 Alcances
Este trabajo de tesis se desarroll6 bajo el siguiente marco de trabajo:
e Se dispondra de un software para realizar los algoritmos necesarios para el funcionamiento
de la red neuronal.
e Se contaré con tablas que contienen informacion sobre el funcionamiento de una celda de
combustible tipo PEM.

e El modelo que se realizara seré de con datos estaticos
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e El entrenamiento y validacion de la estructura de la red neuronal recurrentes se realizara
por medio del software Matlab.

e Laemulacion de la red neuronal se hara por medio del software Labview y la tarjeta FPGA
NI myRIO.

e EIl modelo final se implementara con Labview y la tarjeta FPGA NI myRIO para la
emulacion del comportamiento de la celda de combustible.

1.5 Hipdtesis
Es posible emular el comportamiento eléctrico de una celda de combustible tipo PEM mediante

redes neuronales artificiales recurrentes.

1.6 Organizacion de la tesis

El proyecto esta divido en cinco capitulos. En el capitulo dos incluye los conceptos tedricos mas
importantes sobre las celdas de combustible tipo PEM vy las redes neuronales. En el capitulo tres
se describen detalladamente la metodologia de la identificacidn del sistema con redes neuronales
artificiales recurrentes utilizando el paquete de “Neural Network Based System ldentification
toolbox” de Magnus Norgaard [41] y la emulacion del modelo resultante en el software National
Instruments Labview. En el capitulo cuatro se muestran los resultados obtenidos de la
identificacion del sistema, la simulacién y la emulacion del modelo y finalmente en el capitulo

cinco se habla de las conclusiones y de las posibles mejoras para futuros trabajos.

Capitulo 2



2 Marco teorico

En este capitulo se describe el principio de operacion de una PEMFC, asi como los elementos que
lo conforman. De igual forma en este capitulo se describen las redes neuronales artificiales, las
estructuras mas populares usadas para la identificacidn de sistemas dinamicos y se hara énfasis en

los temas pertinentes a este trabajo de investigacion.

2.1 Celdas de Combustible

Las celdas de combustible son una tecnologia destinada para una funcién importante en el ambito
energético de las proximas décadas [5, 6]. Las celdas de combustible en principio son dispositivos
que producen electricidad y calor, mediante la oxidacion electroquimica de un combustible, el cual
puede ser hidrégeno, sin estar involucrado en un proceso de combustién a altas temperaturas, ver
la figura 2.1 [7, 8,9].

Figura 2.1 Esquema basico del funcionamiento de una celda de combustible.

Una celda de combustible (CC) es un dispositivo electroquimico que convierte la energia quimica
de las reacciones de oxidacion de un combustible y de reduccion de un oxidante, en energia
eléctrica, agua y calor. Como se describe en la ecuacion 1, las CC pueden generar electricidad de
manera inversa a la electrolisis del agua; en la electrolisis del agua se separa en dos componentes,
el hidrégeno y el oxigeno, mientras que en las celdas de combustible se obtiene una corriente

eléctrica como resultado de la reaccion de estos dos gases [10, 11, 12].



Hidrogeno + oxigeno <> Electricidad + Agua (2.1)

A diferencia de las maquinas de combustidn cuya eficiencia esta regida por el ciclo de Carnot y
limitada por la temperatura, la eficiencia tedrica de las celdas de combustible estd dada por las
leyes de Faraday, que relacionan directamente la corriente producida en una reaccion
electroquimica con la cantidad de combustible que se utiliza, bajo la segunda ley de la
termodinamica, la eficiencia maxima de las CC se obtiene de la division de la entalpia de la
formacion sobre la energia libre de Gibss de formacion, esta division arroja resultados tedricos de

aproximadamente 80% [7].

Un sistema basado en celdas de combustible opera con dos tipos de gases, un combustible y un
oxidante, que pasan a traves de las superficies del anodo y del catodo que estan opuestas al
electrolito, respectivamente. Estos dos gases generan energia eléctrica por oxidacion

electroquimica del hidrégeno, y de la reduccion electroquimica del oxigeno como consecuencia.

La energia quimica almacenada en el enlace H —H de la molécula de H, se convierte en energia

eléctrica y vapor de agua. Los reactivos se transforman electroquimicamente, de acuerdo con las

siguientes semireacciones de la ecuacion 2, [5, 7, 13].

Anodo:2H" +2e” .
H, +EOZ — H,O +electricidad +calor (2.2)

Cz’atodo:%02+2H+ +2e” > H,

2.1.1 Tipos de Celdas de Combustible

Existe una gran variedad de tecnologias de celdas de combustible actualmente y estan clasificadas
de acuerdo al electrdlito que emplean, temperatura de funcionamiento, etcétera. Dependiendo del
electrdlito, se producen diferentes reacciones quimicas dentro de la propia celda, asi como también
se usan diferentes agentes cataliticos, rangos de temperatura, el combustible requerido, entre los
factores mas relevantes, por ende, determinan el tipo de aplicaciones en las que son usados [5, 6,
12, 14, 15]. A continuacién, se presenta un resumen en la tabla 2.1 de las principales celdas de

combustible.



Tabla 2.1 Clasificacion de las celdas de combustible segin su potencia.

Tipos de Celdas de

Temperatura de

) lon movil y Eficiencia Rango Aplicaciones
Combustible Operacién
] Usada en vehiculos
Alcalina (AFC) OH" 50-200°C 70% 10 a 100 kW )
espaciales
Membrana de Transporte,
] . aplicaciones moviles y
intercambio de H* 25-100°C ~ 40% 0,1 a 500 kW )
. (PEMFC) sistemas de CHP de
rotones
P baja potencia
Transporte,
Metanol directo Pocos mW a aplicaciones moviles y
H* 50-100°C ~ 40% .
(DMFC) 100kwW sistemas de CHP de
baja potencia
Acido fosférico Superior a 10 Sistemas CHP de 200
H* ~ 200°C > 40% .
(PAFC) MwW KW de potencia
Adecuada para
Carbonato fundido 9 ) P
(MCFC) CO; ~ 650°C > 60% 100 MW sistemas CHP de alta y
media potencia
. . ) Adecuada para todos
Oxido Solido Superior a 100 ) )
0% 500-1000°C > 70% los niveles de potencia
(SOFC) kW

(baja, media y alta)

En este trabajo de investigacion se propone el uso de los datos de celdas de combustible de

membrana de intercambio de protones, la cual se detalla a continuacion.

2.1.2 Celda de Combustible de Membrana de intercambio de protones (PEMFC o celda

PEM)

Este tipo de celdas de combustible también llamadas celdas de membranas poliméricas (PEM),

proporcionan una densidad energética muy alta y tienen la ventaja de ser ligeras y de dimensiones

pequefas, si se compara con los otros antes mencionados. Las celdas tipo PEM usan como

electrolito a un polimero sélido, conductor de iones y electrodos porosos de carbono. Las PEMFC




necesitan Hidrégeno y Oxigeno. [14, 16]. El electrolito sélido utilizado en este tipo de celdas tiene
algunas ventajas con respecto a los electrolitos liquidos, como son: una alta densidad de corriente,

la disminucion en sus niveles de corrosion y una amplia vida util.

El funcionamiento de las PEMFC se basa en las reacciones electroquimicas entre un combustible
y un oxidante donde no interviene ningun ciclo de combustion. Para la generacion de electricidad
en la PEMFC se hace pasar el oxidante (oxigeno, que por lo general proviene del aire), a través
del cétodo y, por la otra parte, se hace pasar el combustible (hidrégeno) a través del anodo. El
catalizador de platino acelera la reaccion para que el &tomo del hidrégeno se divida en un ion H*
y un electrén. Los iones H* se dirigen hacia el catodo, a través del electrolito, mientras que los
electrones (e-) circulan a través de un circuito externo donde se produce una corriente que puede
ser utilizada para alimentar dispositivos eléctricos. Las moléculas del oxigeno se rompen en

atomos en el catodo, y se combinan con iones de hidrogeno y electrones con la ayuda del

catalizador forman moléculas de H,O y calor. Durante todo este proceso no se produce ni se emite

ningun contaminante, en la imagen 2.2 se muestra el funcionamiento de la celda de combustible
tipo PEM. [17, 18, 19].

Figura 2.2 Funcionamiento de una celda de combustible de intercambio proténico (PEMFC).



La membrana conductora de iones (protones) consiste de una delgada pelicula del polimero,
ensamblada en medio de dos electrodos porosos impregnados con un electrocatalizador y que sirve
como aislante electrénico. El Nafion es la membrana mas utilizada en las PEMFC y es fabricada
por DuPont. EI Nafion tiene como base un polimero de polietileno, dicho polimero se modifica
sustituyendo atomos de hidrogeno por atomos de fltor (perfluorinizacién), obteniendo un

politetrafluoroetileno o PTFE (Teflon). Finalmente, el polimero PTFE se sulfona y un uno de los

lados de la cadena se afiade un grupo Sulfonico (SOS). Este grupo se enlaza ionicamente,

obteniéndose al final de la cadena lateral un ion SO,. Y por esta razon, la estructura resultante

también se denomina “ionémero” [1, 20, 21, 22, 23, 24]. En la siguiente figura 2.3 se muestra una

membrana de Nafion y la representacion esquematica de su estructura.

Figura 2.3 Membrana de Nafion y su representacion estructural.

(Fuente: www.fuelcellstore.com).

La capa catalizadora es formada usando nanoparticulas de platino que se adhieren a las estructuras
maés grandes de carbon. El platino queda homogéneamente distribuido en toda la superficie de la
capa catalizadora que esta en contacto con los reactantes. El Platino tiene la propiedad de catalizar
reacciones sin degradarse. La capa catalizadora es aplicada a la membrana de intercambio

protdnico usando el método de laminado, aspersion o proceso de impresion. [17, 19, 25, 26].

Las celdas de combustible tipo PEM operan a temperaturas relativamente bajas (entre 25y 80°C),
lo cual permite que tenga un rapido arranque al necesitar menos tiempo de calentamiento. En

consecuencia, tiene menor desgaste entre sus componentes del sistema, y por lo tanto aumenta la



duracion del mismo. Estas celdas operan con un catalizador de platino el cual encarece el costo del
sistema. Ademas, el catalizador es extremadamente sensible a la contaminacién por CO, por lo
que es necesario utilizar un reactor adicional para reducir el nivel del CO en el gas del
combustible. La figura 2.4 muestra ejemplos de PEMFC [27, 28, 29].

Figura 2.4. Ejemplos de Celdas de Combustible tipo PEM.

(Fuente:www.fuelcellstore.com)

Las celdas tipo PEM se usan fundamentalmente para aplicaciones en el transporte e instalaciones
estacionarias debido a su rapidez para el arranque, baja sensibilidad a la orientacién, y su relacién
favorable entre peso y energia producida. Las celdas de combustible tipo PEM son especialmente

adecuadas para su uso en vehiculos.

2.2 Redes Neuronales Artificiales

La creciente demanda tecnoldgica en nuestra sociedad ha requerido de nuevos enfoques para
resolver problemas tecnoldgicos cada vez mas complejos. Las Redes Neuronales Artificiales
(RNA) con su masivo paralelismo y su capacidad de aprender, prometen dar soluciones a estos
problemas. Esto ha ocasionado que el conocimiento sobre redes neuronales se incremente de
manera significativa en las Ultimas décadas, en particular el uso de redes neuronales recurrentes
para el modelado de sistemas [30]. Las RNA presentan varias ventajas sobre las técnicas de
modelado convencionales, ya que son capaces de modelar sistemas sin la necesidad de
suposiciones sobre la naturaleza de los mismos y son capaces de aprender relaciones lineales y no
lineales entre las variables a partir de un conjunto de ejemplos sin importar que los datos sean

incompletos o contengan errores.
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2.2.1 Redes Neuronales Biol6gicas

Las redes neuronales artificiales se basan en el funcionamiento abstracto de los sistemas nerviosos
bilogicos. Las neuronas bioldgicas son células nerviosas que constituyen los elementos
primordiales del sistema nervioso central. Una neurona es capaz de recibir informacion de otras
neuronas, procesarla y generar una nueva informacion que se enviara a otras neuronas con las que
estd conectada. Se estima que el cerebro estd compuesto por mas de diez billones de neuronas y
que cada una esta conectada a mas de diez mil neuronas. La neurona biolégica esta compuesta por:

un cuerpo celular o soma, axén y multiples dendritas [30], como se muestra en la figura 2.5.

Figura 2.5. Neurona Bioldgica.

En algunas neuronas las uniones inician entre el axén y el soma para transmitir a lo largo del axén
informacion electroquimica a otras células nerviosas. Cuando el axén esta cerca de las células
destino, se divide en muchas ramificaciones que forman la sinapsis con el soma o axones de otras
células. La sinapsis puede ser excitatoria o inhibitoria segun el neurotransmisor que se libere. Cada
neurona recibe aproximadamente de 10,000 a 100,000 sinapsis y su axon realiza una cantidad

similar de sinapsis [30].
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Las sefiales que utilizan las neuronas son de dos tipos distintos: la eléctrica y la quimica. La sefal
de salida es eléctrica, mientras que la sefial que se transmite entre los limites axdmicos de una
neurona y de las dendritas de las neuronas siguientes es de origen quimico, de manera concreta se
realiza mediante moléculas de sustancias transmisoras (neurotransmisores) que fluyen a través de

sinapsis [31].

El funcionamiento de una neurona principalmente se basa en la diferencia de las concentraciones
de iones de Sodio y de Potasio, esta diferencia en la membrana de la neurona produce un potencial
de aproximadamente 70 mV negativos en el interior de la célula, lo cual es llamado potencial de

reposo [31].

2.2.2 Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales son modelos que tratan de emular las caracteristicas y propiedades
de las redes neuronales biol6gicas. Aunque no alcanzan la complejidad del cerebro; un modelo de
red neuronal artificial tiene aspectos similares a las bioldgicas; y tienen la intencion de construir
sistemas de procesamiento de informacion paralela, distribuida y adaptativa, que puedan presentar

un cierto comportamiento “inteligente”.

Las principales caracteristicas de las redes neuronales artificiales destacan son las siguientes [32]:
1. Auto-organizacion y adaptabilidad. Utilizan algoritmos de aprendizaje adaptativo y auto-

organizativo, por lo que las posibilidades de un procesado robusto y adaptativo son altas.

2. Procesado no lineal. Aumenta la capacidad de la red para aproximar funciones, clasificar
patrones y aumenta su inmunidad frente al ruido. La red neuronal puede ser lineal o no
lineal, esta caracteristica es muy importante, especialmente si se intenta modelar sistemas

generados mediante pautas no lineales.

3. Procesado Paralelo. Normalmente usan un gran niamero de nodos de procesado y con un

alto nivel de interconectividad.
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4. Tolerancia ante fallos. Una red neuronal es tolerante ante posibles fallas operacionales que
solo afectan débilmente el rendimiento de estas. Esta propiedad es consecuencia de su

naturaleza distribuida, de la informacion almacenada o procesada en la red neuronal.

La neurona artificial es una imitacion del proceso de una neurona bioldgica y es la unidad
fundamental para la operacion de una red neuronal artificial. En la figura 2.6 se observa una

neurona artificial en su forma general y su similitud con una neurona bioldgica.

Figura 2.6. De la neurona bioldgica a la neurona artificial

De la imagen anterior se detalla el proceso bioldgico analogo con el sistema artificial.

e Lasentradas x,X,, X,,..., X, S€ representan las sefiales que provienen de otras neuronas y
que son capturas por las dendritas. Para las neuronas artificiales, las entradas pueden ser
variables continuas o discretas, mientras que en las neuronas bioldgicas son pulsos
discretos.

e Los pesos W, representa la intensidad de la sinapsis que conecta dos neuronas; tanto Xi
como W, son valores reales.

e ges lafuncion umbral que la neurona debe sobrepasar para activarse; este proceso ocurre

bioldgicamente en el cuerpo de la célula.

En las siguientes secciones se omitira la especificacion de la palabra artificial ya que de ahora en

adelante se trabaja exclusivamente este tipo de neuronas o redes.
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2.2.3 El modelo mateméatico de una neurona

La neurona es la unidad fundamental del proceso de informacién en una red neuronal. En la figura

2.7 se muestra el modelo de la neurona; éste forma la base para el disefio de una red neuronal

artificial. En la figura 2.7 se pueden identificar tres elementos basicos del modelo neuronal.

Figura 2.7. Modelo de una neurona artificial.

Los enlaces de conexion o un conjunto de sinapsis, cada una de las cuales esta caracterizada
por un peso o0 ganancia sinaptica. En especifico, una sefial X, a la entrada de las sinapsis j
conectada a la neurona k es multiplicada por un peso sinaptico W,; . Es importante notar

que el primer subindice corresponde a la neurona receptora, mientras que el segundo

subindice corresponde a la neurona emisora. Por lo que si W; >0, entonces la conexion es
excitatoria; asi mismo, si W,; <0, la conexion es inhibidora.

Sumador (2 ), suma las sefiales de entrada con su respectivo peso sinaptico; las operaciones
hasta aqui constituyen combinaciones lineales.

Funcidn de activacion, sirve para limitar la amplitud de la salida de la neurona. La funcién
de activacién tipicamente estd normalizada dentro de un intervalo cerrado [0,1] o

alternativamente [-1,1]. Las funciones de activacion son transformaciones no lineales.
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El modelo neuronal de la figura 2.7 incluye una polarizacion externa, denotada b, , esta

polarizacion tiene como funcion incrementar o reducir la entrada total a la funcién de activacion,

dependiendo de si la polarizacién es positiva o negativa, respectivamente.

Es posible describir en términos matematicos a la neurona k de la figura 2.7, por las siguientes

ecuaciones.

u, = Elwiji (2.3)
y

Yy :(/’(Uk +bk) (2.4)

donde X, X,,X,..., X, son las sefiales de entrada; W,,,W,,, W, ..., W,,, son los pesos sinapticos de la
neurona k, U, es la combinacion lineal de las entradas ponderadas; b, es la polarizacion; qo(o)

es la funcion de activacion y finalmente y, es la sefial de salida de la neurona.

Se hace mencion que la polarizacion es un parametro externo de la neurona k, pero es posible
considerarla como parte de las sefiales de entrada, de manera que se si se combinan con (2.3) y

(2.4) se tiene lo siguiente:

vk = Eo W, X; (2.5)

Yo =2 (V) (2.6)
A v, se le denomina potencial de activacion. En la ecuacion (2.5) se ha agregado una nueva
sinapsis y su entrada es:

X, =+1 (2.7)
Y su peso correspondiente es:

Wy =D, (2.8)
Hasta este punto se ha mencionado a la funcion de activacion, sin embargo, no se ha definido

formalmente. A continuacion, se analizan algunas de las funciones mas usadas para la activacion

de redes neuronales.
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2.2.4 Tipos de Funciones de activacion

Las funciones de activacion, denotadas por qo(v), definen la salida de la neurona en término de
un campo local inducido v. En este apartado se mencionan los basicos y mas usados por las redes
neuronales.
1. Funcidn escalon o umbral. Para esta funcidn de activacion, descrita en la figura 2.8, se tiene
lo siguiente:

1si,v=0

o(Vv) ={ (2.9)

0,si,v<0

Figura 2.8. Representacion de la funcion escaldn.

2. Funcion lineal a tramos: Para esta funcién descrita en la figura 2.9 se tiene:

o(v)= v,+%>v>% (2.10)

Ovs—=
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Figura 2.9. Representacion de la funcion lineal a tramos.

3. Funcidn sigmoidal: Esta es la funcion mas utilizada en redes neuronales artificiales. Es
definida estrictamente creciente, con un comportamiento asintético. Un ejemplo de la

funcién sigmoidal es la funcion logistica.

1

= 2.11
1+e™® (211)

(V)

Donde a es el parametro que determina la pendiente de la funcion sigmoidal como se muestra en
la figura 2.10.

Figura 2.10. Representacién de la funcién sigmoidal.
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Las funciones de activacion hasta aqui descritas toman valores en el intervalo cerrado [0,1], sin
embargo, tienen variantes que pueden tomar valores en el intervalo cerrado [-1,1]. La funcion

escalon puede definirse como en (2.8).

1si,v>0
@(v)=40,si,v=0 (2.12)
-1,si,v<0

Lo cual es comunmente llamada signo. Para la forma correspondiente de la funcion sigmoidal se

puede usar la funcién tangente hiperbdlica, la cual esta definida como:
¢(v)=tanh(v) (2.13)

2.2.5 Arquitecturas Neuronales
Las arquitecturas neuronales se pueden clasificar en dos grupos debido a su estructura. Las redes

neuronales estaticas y las redes neuronales dindmicas o recurrentes.

2.2.5.1 Redes neuronales estaticas
Esta arquitectura también es también conocida como red neuronal feed forward (hacia adelante) y
la caracteristica principal de esta red neuronal es que no existe conexion hacia atras,

autorrecurrente o lateral, y se utilizan en tareas de reconocimiento o clasificacion de patrones [33].

2.2.5.2 Redes neuronales dinamicas o recurrentes

Las redes neuronales recurrentes, poseen una diferencia con respecto a la otra estructura antes
mencionada, y es que estas contienen al menos tienen un lazo de retroalimentacion. Estas redes
neuronales pueden tener una sola capa oculta con cada una de sus neuronas retroalimentado de las
sefiales de salida a la entrada, como se puede ver en la figura 2.11, donde por primera vez se
menciona un operador de retardo unitario Z . En el caso de las redes neuronales recurrentes tienen
un profundo impacto en la capacidad de aprendizaje de la red y las hacen especialmente indicadas

para el procesamiento de secuencias temporales.
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Este tipo de estructura se selecciond para este trabajo de investigacion porque poseen la capacidad
de aproximar funciones y por lo tanto su aplicabilidad ha sido usada en la rama de identificacion
de sistemas [34, 35].

Capa de entrada Capa de salida

Entradas Salidas

Figura 2.11. Redes neuronales recurrentes con neuronas ocultas.

2.2.5.3 Redes neuronales unicapa

Por lo general las redes neuronales se organizan por capas. En el caso méas simple de una red
neuronal es la red unicapa y solo establece una conexidn directa entre neuronas de entrada y
neuronas de salida por medio de la sinapsis, como se muestra en la figura 2.12. En esta figura se
puede apreciar que cinco neuronas en la capa de entrada, asi como en la capa de salida conectadas
entre si. A esta estructura se le conoce como unicapa porgue solo tiene una capa conectada a los
nodos (neuronas) de entrada; para esta designacion no se toma en cuenta la capa que contiene los

nodos de entrada.

Las redes neuronales unicapa se utilizan tipicamente en areas relacionadas con la autoasociacion;
por ejemplo, para regenerar informacion de entrada que se presentan a la red incompletas o

distorsionadas.
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Figura 2.12. Red neuronal unicapa.

2.2.5.4 Redes neuronales multicapa

Las redes neuronales multicapa son aquellas que disponen de un conjunto de neuronas agrupadas
en una o mas capas ocultas o unidades ocultas. La figura 2.13 muestra una red neuronal multicapa
totalmente conectada, en el sentido de que todos los nodos en cada capa estan conectados a todos
los nodos de la siguiente capa. En el caso de que falte alguna conexion entre algin nodo, se dice
que la red es parcialmente conectada. Normalmente, todas las neuronas reciben sefiales de entrada
de otra capa anterior, mas cercana a la entrada de la red, y estas envian las sefiales de salida a una

capa posterior, mas cercana a la salida de la red.
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Figura 2.13. Red neuronal multicapa.

2.2.6 El perceptrén

La red tipo Perceptron fue propuesta por el Psicdlogo Rosenblatt en el afio 1958 [36]. Su intencidn
por ilustrar las propiedades fundamentales de los sistemas inteligentes de manera general, pero sin
detallar a fondo las condiciones especificas y desconocidas para ciertos organismos biologicos
[37].

El perceptron es la forma més simple de una red neuronal usada para la clasificacion de patrones
que sean linealmente separables. En otras palabras, consiste en una neurona con pesos sinapticos
ajustables y una polarizacion. El perceptron que propuso el Psicologo Rosenblant en [36] fue el
primer modelo de aprendizaje supervisado y también prob6 que, si los patrones utilizados para
entrenar el perceptrén pertenecian a dos clases linealmente separables, entonces el algoritmo del
perceptrén convergera y posicionara la superficie de decision en un hiperplano entre las dos clases
[37].

Con base al modelo neuronal de McCulloc-Pitts se construye el perceptron como se muestra en la

figura 2.14, donde la salida esta dada por la siguiente ecuacion:
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y=¢(v)=sign(v)
(2.14)

m
V=3 WX
i-0

Figura 2.14. El perceptrdn.
Para la adaptacion de los pesos sinapticos del perceptron w,,w,,...,W, son clases linealmente

separables. Considerando la salida del perceptron y la salida deseada, es posible definir el error

como:
d(k)_{ﬂ,x(k)ecl (2.15)

Con d (k) es la salida deseada y x(k) es el vector de entradas. Entonces la ley de adaptacion de

pesos queda como:

w(k+1)=w(k)+w(k)+n(k)e(k)x(k) (2.16)
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Donde W(k) es el vector de pesos. Esta adaptacion de pesos puede lograrse utilizando un algoritmo

de minimos cuadrados o un algoritmo de gradiente descendiente, entre otros [37].

2.2.7 El perceptréon multicapa

El perceptron multicapa fue desarrollado por P. Werbos en 1974 y posee una estructura con al
menos una capa oculta; y su algoritmo de entrenamiento es basado en la correccion de error e
implementa el gradiente distribuido en los diferentes componentes de la red. En 1969 Minsky y
Papert publicaron un libro Perceptrons: An introduction to computariona geometry [38], donde se
presentaba un analisis detallado del perceptrdn, en términos de sus capacidades y limitaciones. En
especial, los problemas y las restricciones de que una red tipo perceptron tiene sobre la capacidad
a la hora de resolver problemas; y de su mayor desventaja en su incapacidad para resolver

problemas de clasificacion que no sean linealmente separables [37].
Las redes neuronales tipo perceptron multicapa (MPL Multilayer Perceptron Network por sus
siglas en inglés), han sido puestos en prueba satisfactoriamente para resolver diversos problemas

por medio de algoritmos conocidos como retropropagacion de la cual, se conocen dos etapas:

1. Etapa hacia adelante, este algoritmo tiene parametros de la red fijos. Se presentan una sefial

de entrada a la red la cual se propaga hacia adelante para producir una salida.

2. Etapa hacia atrés, en este algoritmo el error entre la salida deseada y la red se propagan

hacia atrés. Los parametros de la red se modifican para minimizar el cuadrado del error.
La ecuacion (2.14) describe el comportamiento de la MPL.:

AN

ny ng
Yi (t) =0 [(0’ 9] =F |:jz=:lWi,j f; (Ele,l@l +Wj,0j+Wi,0:| (2.17)
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Donde @, especifica el vector de los parametros que contiene los parametros ajustables de la red,

es decir los pesos sinapticos y los bias{w Wi,j} , aqui los bias también pueden interpretarse como

pre

pesos con valor siempre a 1.
El Perceptron multicapa se diferencia por tres caracteristicas Unicas:

1. El modelo de cada neurona de la red incluye una funcién de activacion no lineal, dado
que la no-linealidad es suave (diferenciable en cualquier punto). Y la funcion de

activacion mas utilizada es la tangente hiperbolica (2.8) [35].

2. Lared contiene una 0 mas capas ocultas que no son parte de las entradas o las salidas
de la red. Estas neuronas ocultas permiten que la red “aprenda” tareas complejas por la

extraccion progresiva de las caracteristicas principales de los patrones de entrada.

3. La red presenta alto grado de conectividad, que es determinado por las sinapsis de la

misma red.

Estas caracteristicas junto con la habilidad de aprender de la experiencia a través del entrenamiento
del MLP da como resultado una herramienta de gran potencial en la computacion [39, 40]. En la
siguiente figura 2.15 se muestra la representacion de una red tipo MLP y en la figura 2.16 se

presenta el diagrama de bloques de una red neuronal.
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Figura 2.15. Red neuronal tipo Perceptrén multicapa.

Figura 2.16. Diagrama de bloques del proceso para obtener la RNA.

2.2.7.1 Estructuras de modelos lineales

Considérese un sistema lineal representado por el siguiente modelo:

y(t)=G(a*)u(t)+H (a*)e(t) (2.18)
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Donde Gy H son funciones de transferencia en el operador de retardo unitario g, con:
qx(t)=x(t-d) (2.19)

Donde d es un multiplo de periodo de muestreo y e(t) es ruido blanco independiente de u(t).

Ademas, considérese que se tiene un predictor de varianza minima con la siguiente estructura:

y(t[t-16)= H(a™,0)G(a™,0)u(t)+[1-H(a.0)]y(t) (2.20)

Y escrito en la forma del predictor:

y(at10)=¢ (t)0 (2.21)

Donde @ es vector de parametrosy ¢ es el vector de regresion, el cual contiene entradas pasadas,

salidas pasadas o sefiales derivadas a partir de entradas y salidas pasadas. Por lo tanto, la estructura

general del modelo se puede escribir como y en la figura 2.17 se muestra su diagrama de bloques:

4 4
Ala)y(t)=(a”) EEZ; u(t)+ Egzg e(t) (2.22)
donde:
Alg?t)=1+ag* +..+aq"
B(q’l):b0 +bg*+..+bqg™"
C(at)=1+cq* +..+cq™" (2.23)
D(q’l):1+dlq*1 +..+d g
Fa!)=1+fg*+..+f,q"

A, C, Dy E son moénicos.
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Figura 2.17. Diagrama a bloques para el modelo general.

2.2.7.1.1 Estructura Respuesta al impulso finito (FIR)
Es la estructura mas simple y con una respuesta rapida donde su caracteristica principal es la
estabilidad, y se expresa de la siguiente forma:

(2.24)

Y en su forma de predictor es:

AN

y(at160)=aqB(qa")u(t) (2.25)
Y puede expresarse con su equivalente, en la forma de predictor, como se muestra a continuacion
y(a'10)=¢' (t)0 (2.26)

Donde go(t) es el vector de regresion y esta definido por:

go(t):[u(t—d)...u(t—d—m)T} (2.27)
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Correspondiendo, al vector de pardmetros @, y es compuesto en la forma:

6 =[by..b,] (2.28)

2.2.7.1.2 Estructura ARX (AutoRegressive, External Input)
Esta estructura puede tomar el nombre de Controlled AutoRegressive Model (CAR) en modelos
de ecuaciones de error y en modelos de series paralelos. Y toma la forma:

4o e Bla)
G(g"0)=q°'——
1A(q ) (2.29)
)
En la forma del predictor:
%(t|e)=q-dB(q*>u<t>+[1—A(q*)]v<t> 2.30)
y(t160)=¢" (t)0
(PT (t)g:[y(t—l)...y(t—n),u(t—d),...,u(t—d _m)]T (2.31)

0=[a,..—a,b.b,]

Aunque G ahora tiene polos, y solo existe una relacion algebraica entre las entradas pasadas y las
salidas medidas. Por consiguiente, el predictor es considerado estable; incluso si el sistema es

inestable. Esta es una de las caracteristicas importantes de esta estructura.
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2.2.7.1.3 Estructura ARMAX (AutoRegressive, Moving Average, External Input)

Este modelo es aun mas general que la estructura ARX y toma la siguiente forma:

G(q’l,ﬁ) _ q—d B(qil)

1 (2.32)
(a?)

H(g"6)=q"

En la forma de predictor:

y(t16)=q" B(ql)u(t)+!1_ A(ql)}y(t)

y(t16)=0qB(q)u(t)+]

y(t10)=¢" (1,0)0

[
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—~~
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(2.33)

Donde ¢(t,0)=y - §(t |9), representan la prediccién del error o residual. La forma del predictor

y los vectores de pardmetros son definidos como se muestra a continuacion:

y(t16)=[y(t-1)..y(t-n),u(t—d).u(t—d—m),&(t,0),...e(t-k,0)]

(2.34)
0=[-a,..—a,b..b,.c,.c ]T

Dada la presencia del polinomial C, el predictor tiene polos. Asi que C debe tener sus raices dentro

del circulo unitario. Los polos también implican que el vector de regresion depende de los
pardmetros del modelo, lo cual hace mas complicada la estimacion [41].

2.2.7.1.4 Estructura OE (Output Error)

Esta estructura es utilizada cuando el Unico ruido que afecta al sistema es el ruido blanco de la
medicion. Y toma la siguiente forma:
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vo=a 20y e (o (2.35)

q) (2.36)

Y su predictor toma la forma:

y(tlo)=q~°

C(a”) (2:37)
y(t16)=aB(q Ju(t)+[1-F(q°)]y(t|6)=¢" (t]6)

donde:

¢(t,¢9)=[§/(t—1|9)...§/(t—r|0),u(t—d)...u(t—d —m)}

0=[f..— f.,b.h0,]

(2.38)

Para que el predictor sea estable, las raices F deben estar dentro del circulo unitario [41].

2.2.7.2 Estructuras de modelos no lineales basadas en redes neuronales

Cuando se tiene como objetivo el modelado de la dinamica de un sistema no lineal, el problema
de encontrar la estructura de un modelo tiende a dificultarse. Las MPL como se ha mencionado,
tienen la capacidad de aproximar relaciones no lineales a partir de un conjunto de datos. Asi que

es natural pensar en las redes neuronales tipo perceptron [41] ya que dentro de estos existe una
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familia de estructuras de modelos que son convenientes usar para el modelado de sistemas

dindmicos no lineales, y, habiendo ya hecho esta eleccion, la estructura del modelo basicamente

se reduce en lo siguiente:

e Seleccionar las entradas de la red

e Seleccionar la arquitectura interna de la red.

Una aproximacion muy comun es usar las estructuras de los modelos lineales, pero con una

estructura interna de red neuronal tipo MLP. Esto tiene ciertas ventajas como:

e Laestructura es una extension natural de modelos lineales conocidos.

e La arquitectura interna puede expandirse gradualmente con una gran flexibilidad, que es
necesaria para modelar relaciones no lineales complejas.

e Las decisiones estructurales requeridas por el usuario son reducidas a un nivel razonable

de manejar.

Las estructuras de modelos no lineales, son denotadas por:
y(t)=9[(¢.0).0 ]+e(t) (2.39)

O en su forma de predictor:

y(t]6)= 9[e(t.0).0] (2.40)

(p(t,e) es el vector de regresion, mientras que @ es el vector que contiene los parametros

ajustables en la red neuronal (pesos), g es la funcion realizada por la red neuronal. Dependiendo

del tipo de vector de regresion que se seleccione, surgen diferentes estructuras no lineales. Si el
vector de regresion es seleccionado como un modelo ARX, la estructura es llamada NNARX como
el acronimo Neural Network ARX. De la misma manera para NNFIR, NNARMAX y NNOE.
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2.2.7.2.1 NNFIR y NNARX

Como en el caso lineal, estos predictores son siempre estables, debido a que son puramente
relaciones algebraicas entre la prediccion, las entradas pasadas y las salidas pasadas. Esto resulta
particularmente importante en el caso no lineal, debido a que el estudio de la estabilidad es mucho
mas complejo que para sistemas lineales. En la figura 2.18 se muestran los diagramas de blogues
correspondientes a estas estructuras. La ausencia de problemas relacionados con la estabilidad,
hace que estas estructuras, en particular la NNARX, sea la preferida cuando el sistema es
deterministico o el nivel de ruido es insignificante [41]. En este trabajo de investigacion dada las
caracteristicas de esta estructura, se decidié utilizarlo para generar los parametros de la celda de
combustible.

Figura 2.18. Diagrama a bloques de las estructuras NNFIR (izquierda) y NNARX (derecha).

2.2.7.2.2 NNARMAX

En esta estructura el vector de regresion esta compuesto por salidas y por las entradas pasadas, asi
como de los errores de prediccion pasados, estos Gltimos dependen de la salida del modelo y
consecuentemente establecen una retroalimentacion; lo cual puede provocar problemas de
estabilidad. Es relevante considerar la estabilidad como una propiedad local, esto significa que un
modelo NNARMAX es estable cuando opera en un régimen por calcular, mientras que puede ser
inestable en otros [41]. En la figura 2.19 se muestra el diagrama a bloques de la estructura
NNARMAX.
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Figura 2.19. Diagrama a bloques de la estructura NNARMAX.

2.2.7.2.3 NNOE
En esta estructura algunos de sus regresores son predicciones de salidas pasadas y por lo tanto esta

sujeto a los mismos problemas que en la estructura NNARMAX [41]. Ver la figura 2.20.
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Figura 2.20. Diagrama a bloques de la estructura NNOE.

Existen muchas variantes o estructuras hibridas originadas de la combinacion de estructuras

lineales y no lineales eso dependeréa del usurario y donde lo desea aplicar.

2.2.8 Métodos de Aprendizaje

El aprendizaje es un proceso donde se calculan los pesos de la red neuronal y estos son adaptados
al ambiente en donde la red se desee utilizar. El tipo de aprendizaje esta determinado por la regla
o0 algoritmo que ajusta los valores de los pesos. No es muy dificil implementar un algoritmo de
entrenamiento en una computadora, de manera que algunos softwares ya contienen paquetes para

entrenamiento de datos.

El proceso de aprendizaje implica:
e Las redes neuronales son estimuladas por el medio donde se van utilizar.
e Las redes neuronales sufren cambios en sus pesos como resultado de esta estimulacion.
e Las redes neuronales responden de una nueva forma al ambiente por que los cambios han

ocurrido en su estructura interna.
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De esta forma, al conjunto de reglas bien definidas para la solucion del proceso de aprendizaje se
le denomina algoritmo de aprendizaje. Los algoritmos de aprendizaje difieren unos de otros en la

manera como ajustan los pesos de cada neurona.

En términos mas formales, el proceso de aprendizaje o entrenamiento se estable como:

Dado un conjunto de datos:

z" ={[u(t),y(t)].T =1..N} (2.41)

Y un conjunto de modelos candidatos:

y(t)=y(t]0)+e(t)=g[t|0]+e(t) (2.42)

El propoésito del entrenamiento es determinar un mapeo del conjunto de datos al conjunto de

modelos candidatos:
N 56 (2.43)

Asi que el modelo que es obtenido, provee predicciones que son en un sentido, muy cercanos a las
salidas reales del sistema. Y para el caso de las redes neuronales el aprendizaje de la red se plantea
como un problema de minimizacién de una determinada funcion de error. Y la medida de
proximidad comunmente utilizada es la del criterio del error medio cuadrético. Este es el algoritmo
bésico de aprendizaje que usa el perceptron multicapa mediante el cual se van adaptando todos los
parametros de la red. El tipo de entrenamiento planteado para este trabajo de investigacion es del

tipo supervisado.

t=1 t=1

(0.2 3101010 <5 S o) @4t
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Se dice que este esquema es un método de error de prediccion, ya que el objetivo como se dijo
anteriormente es la de minimizar una suma sobre una norma de la prediccion de errores. Por lo
que este método corresponde a la estimacion de méxima verosimilitud bajo el supuesto de que la
distribucidn de la sefial del error es Gaussiana. La caracteristica mas atractiva del criterio del error

medio cuadratico es su simplicidad.

A continuacion, se hablaran de algoritmos de aprendizaje basados en el criterio del error medio
cuadrético.

2.2.8.1 Método por Error de Prediccion
En este método de error por prediccion, el objetivo es determinar los pesos de la red minimizando

el criterio:
0 =argminV" (6.2") (2.45)

Cuando el criterio (2.34) es cuadratico en el error de prediccion g(t,H), el entrenamiento es

Ilamado minimos cuadrados no lineales, que es un caso especial de optimizacion sin restricciones.
Los problemas de minimos cuadrados no lineales ocurren dentro de campos muy diversos, y

existen muchos métodos para resolverlos. Como se muestra a continuacion:

2.2.8.1.1 Busqueda de un minimo

Las series de Taylor de segundo orden del criterio en ' :

NY N o\ v N i o\ gy N g
VN(0.2")=N(6.2")+(0-0") V' (6.2")+2(0-0") V" (0,2")(6-0") (246)

Donde la gradiente es definida por:

(2.47)
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Y la derivada de segundo orden Hessiana, se define:

H(07)=V"(0".2")=—"7F— (2.48)

Obsérvese que la notacion informal d@° se ha utilizado para la derivada matricial d@dé"™ . Una

condicién suficiente para que & =6~ sea un minimo de V, (9, zN ) es que la gradiente sea igual

a cero.
G(6")=0 (2.49)
Y que la matriz Hessiana sea definida positiva.
VIH (67)v>0 (2.50)

Para todos los vectores distintos de cero. La bdsqueda de un minimo inicia desde una conjetura
inicial sobre los parametros. Los pesos se ajustan acorde al método de entrenamiento. Cuando el
criterio, como aqui sea una funciéon compleja de parametros ajustables no lineales. EI minimo se
encontrara usando un método de blsqueda iterativa. Este tipo de método generalmente toma la

forma:
O =6"+u'f' (2.51)

Donde &' especifica la iteracion actual (numero i), f'la direccién de blsqueda y u'. Las

iteraciones contintian hasta que @' sea lo suficientemente cercano al minimo @ . El criterio tendra

en general mas de un minimo.
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Desafortunadamente los métodos de busqueda de este tipo no garantizan una convergencia con el
minimo que se espera. EI minimo que realmente se alcanza depende de la eleccion de los pesos

iniciales.

2.2.8.1.2 El método del Gradiente
El principio del método del gradiente descendente, se encuentra en cada iteracién para modificar
los pesos sinapticos a lo largo de la direccion opuesta del gradiente. Es decir, la direccion de

blsqueda es seleccionado como f'=-G (9‘ )
o) = g _ 0G0 (2.52)

Se debe elegir el tamafio del paso y(i) adecuadamente y con esta seleccion de la direccion siempre

es posible obtener una reduccion del criterio V, A <V, oY,z

Al aplicar este método al entrenamiento de aprendizaje del perceptron multicapa es util ordenar
los calculos de la manera en cdmo se utilizan en la estructura particular de la red. Este método es

un caso del algoritmo de retropropagacion o regla de la delta generalizada.

La convergencia del método depende unicamente del tamafio del paso ,u(i). Se pueden aplicar

diferentes métodos para su seleccion. Por ejemplo, una bdsqueda lineal suele dar la convergencia

rapida en términos de iteraciones, pero requerird de una gran cantidad de evaluaciones.

2.2.8.1.3 El método de Newton

Los métodos de gradiente Unicamente se basan en una aproximacion de primer orden al criterio
para determinar la direccion de budsqueda. EI método de Newton por otra parte es un método del
siguiente paso. Este método determina una nueva iteracion como el “minimizador” de una

expansion de segundo orden del criterio acerca de una iteracion actual.

V(6.2%)=v, (" 2" )+(9—9<‘>)T G(9<‘>)+%(0—9<‘>)T H(e")[o-0]  (@59)
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Introduciendo la notacién:

AN

dy(t|6)

t,0)= 2.54
v(t.0)=—17 (2.54)
Y la gradiente G y matriz Hessiana H esta dado por:
. Ny 1 T
G(0)=V"y(6.,Z )=W2l//(t,9)w (t,0)-
t=1
y (2.55)

H(0) =" (0.2") = 122w (10)] ¥()-Y(216) | -1 Dw (1.0)o(1,0)

El minimo de (2.54) es encontrado en el punto donde \7'(9,2“):0. Si la matriz Hessiana es

simétrica, entonces corresponde a:

2 (2.56)
=G(0")+H(6")[0-0" |
que conduce a la siguiente regla de actualizacion:
0" =0" -+ (0")c(0") (2.57)

Esta actualizacion corresponde al tamafio de paso ,u(i) =1, y ladireccién de busqueda se determina

resolviendo la siguiente ecuacion lineal:

H (9‘”) -G (9“)) (2.58)
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La direccion de busqueda £ es referida frecuentemente como la direccion de Newton. En la

practica, el método debe complementarse con una busqueda lineal, porque (2.54) es una
aproximacion al criterio real. La aproximacién por lo general solo es valida en un cierto rango
alrededor de la iteracion actual y el paso completo puede traer una nueva iteracion lejos del punto
predicho por la misma aproximacion. Este metodo es a veces llamado método de Newton

Amortiguado.

En contraste con el método de la gradiente, uno no puede estar seguro de que este convergera en

lo absoluto cuando se encuentra cerca de un minimo.

2.2.8.1.4 El método de Gauss-Newton

Este método utiliza la siguiente aproximacion lineal del error de prediccion

£(t,0)=y(t)-y(t]0).

(00)=o(10)+ [ #(.0%)] (0-0)

; (2.59)
oft ) [o(uo")] fo-0")
Para modificar el criterio en el i —enésima iteracion:
. 1 &
V, (9,2“)~L(.)(9)=N;g *(t,0) (2.60)

Cuando se evaltad = 6" , la gradiente es el mismo que en el método de Newton:

6(0")= dLZ) 6()9)

=%iy/(t,0m)[y(t)—9(t|0(i))} (2.61)

Pero la matriz Hessiana es diferente:



G(9<‘>)= | =%ZN:W(L9“>)WT (t | 9“)) (2.62)

t=1

R(H) es llamado la matriz Hessiana Gauss-Newton, y por definicion es positiva, ademas, tiene la

propiedad de que requiere informacién de una derivada de primer orden. Analogamente al método

de Newton, la actualizacion Gauss-Newton Hessiana se deriva como el minimizador de (2.60).
G (0<‘+1>) =9V _R™ (e(i))c; (9“)) (2.63)

En la practica, la direccion del método de Gauss-Newton se calcula sin la inversa, pero

resolviendo:
G (0“*1)) f0=-_G (9“) (2.64)

Sin embargo, el método Gauss-Newton es igual a la matriz Hessiana real, si el segundo término

no es tomado en consideracion.

H(6)=R(0") - Yy (16" (1" 2.65)

t=1

Sin embargo, este método aln estd sujeto a ciertos problemas de mal acondicionamiento de

variables como lo es también en el método de Newton.

2.2.8.1.5 El método de Levenberg-Marquardt

Este método es una modificacion del método de Newton que elimina el célculo de la matriz
Hessiana. Y requiere un mayor esfuerzo computacional que los métodos de descenso del gradiente,
pero es mucho mas rapido que estos.
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En este método la direccién se determina a través de una aproximacion del criterio L") (0) que se
toma valida solo en un rango cercano a la iteracién actual. Si el minimo de " (0) estamuy lejos

de la iteracién actual 8 entonces se obtiene una direccion muy pobre. Intuitivamente, tiene mas

sentido buscar el minimo L (@) solo dentro del rango de la iteracion actual. Seleccionando este

rango con un radio s , el problema es minimizado como se muestra a continuacion:
. o NS0
0" = argmin L()(G),con,‘e—e()|s§ (2.66)
La regla de actualizacion que resuelve el problema de optimizacién es encontrada en [43]:

o — gl 4§

[R(6")+ 2" |1 =—c(0") (267

Es una relacion de tipo mdnico entre A" en un radio 5" pero generalmente no es muy facil

encontrarlo. EI método es bien conocido como algoritmo Levenberg-Marquardt después de dos
contribuciones en [42] y [43]. Este algoritmo interpreta un rango de radio A0 y se interpreta como

una region alrededor 6" dentro de la cual la aproximacion L puede ser considerado como una

aproximacion valida al criterio Vv, (H,ZN) . Este modelo tiene una region de confianza y es

Ilamado, asi como una interpretacion del principio de [44, 45]. EI método Levenberg-Marquardt

es un método de regidn disefiado especificamente para los minimos cuadrados no lineales.

A diferencia de los métodos anteriores, en el método que se habla actualmente no es comdn usar
la basqueda lineal. Este método basicamente esta en contra de la filosofia de la region de confianza,
ya que el tamafio del paso se ajusta automaticamente al radio de la region de confianza para obtener
una mejor comprension de la correspondencia entre el radio &, y el parametro A . Para esto es

atil hacer algunas consideraciones heuristicas sobre el impacto de la busqueda en la direccion de

busqueda. Cuando R(G(i) )/”tl es sustituido por una matriz diagonal pura, la direccion de busqueda
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tiende a ser una gradiente negativa del criterio. Permitiendo que 1 — « Yy la matriz diagonal

domine sobre R(e), conduciendo asi a la gradiente con un tamafio de paso aproximado a cero.

Por otro lado, si 2 =0, se obtiene el método de Gauss-Newton ajustando 4, y a la direccion de

busqueda interpolando a la gradiente y la direccion de Gauss-Newton.

Existe una estrecha correspondencia entre la reduccion del radio de la region de confianza y el
incremento de A (y viceversa). Sin embargo no existe una expresion cerrada para determinar un

valor exacto de A para un radio de region de confianza.

En este método existen dos maneras de lidiar con lo mencionado en los parrafos anteriores:
métodos directos e indirectos. Los métodos directos ajustan la region de confianza directamente
para luego utilizar un método iterativo para la determinacion de los valores de A . Por otro lado al
ajustar A directamente, sin prestar atencion al tamafio actual de la region de confianza se

representa un enfoque menos sofisticado.

Los métodos indirectos son similares en esencia al esquema propuesto en [37] pero para asegurar
la convergencia, en [46] se sugiri0 seguir aumentandolo por factor, hasta que se produzca una

reduccion en el criterio, y cuando esto suceda entonces la iteracion se acepta.

2.2.9 Seleccion del espacio de retardo

A menudo se les da mas importancia a las estructuras usadas para el entrenamiento y a la estructura
de la red neuronal. Sin embargo, una eleccion erronea del espacio de retardo o numero de sefiales
utilizadas como regresores pueden tener un impacto negativo en algunas aplicaciones. Un espacio
de retardo implica que la dindmica esencial no serd modelado y demasiado grande puede también

ser un problema.

Por otra parte, si el espacio de retardo esta debidamente determinado, el problema de seleccion de
la estructura del modelo es sustancialmente reducido. Aunque algunas veces la generacién del
espacio de retardo puede resultar relativamente facil a prueba y error, puesto que es necesario
determinar un espacio de retardo suficientemente grande como un nimero adecuado de unidades

ocultas.
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2.2.10 Redes Neuronales Recurrentes para Identificacion

Las redes neuronales recurrentes poseen una gran capacidad en la aproximacion de funciones y su
aplicabilidad ha sido extensa en el campo de la identificacion y el control [47, 48, 49, 50], entre
muchos otros. El proceso de identificacion es muy importante para ciertas ramas de investigacion,
porque de alli se obtiene informacién de algun proceso, es decir, se puede conocer los parametros
de la estructura de una planta o sistema y obtener un modelo que se comporte igual. Existen
procesos complicados como los bioldgicos, quimicos o econémicos en los que tener un modelo

exacto es casi imposible.

La prediccion o el pronostico son éareas estrechamente relacionadas para modelado e
identificacion; mientras que los intentos de predecir estados futuros de un sistema son limitados
por la precision del modelo usado y el rango de correlacién de proceso aleatorios que afecta al
sistema. Mientras que la identificacion con redes neuronales ha emergido como una herramienta
efectiva para sistemas lineales y no lineales. Este enfoque o aproximacion del modelo usa las
versatiles caracteristicas de las redes neuronales las hace ideales para la obtencion de resultados
tedricos estables.

El proceso de identificacion de un sistema consiste en encontrar una descripcion matematica que
rija el comportamiento de un sistema estatico o dindmico, es decir, crear un modelo matematico
del sistema fisico real a través de una serie de medidas de las sefiales de entrada y salida de dicho

sistema.

La identificacion del sistema puede ser aproximado en diferentes maneras, dependiendo del nivel
de conocimiento a priori del sistema. Si la identificacion es basada en datos medidos, asumiendo
que no hay o sélo se tiene muy poco conocimiento del sistema, el proceso de identificacion es
Illamado blackbox modelling. Los modelos de identificacidn caja negra son capaces de
proporcionar una mejor aproximacion para sistemas dinamicos, como una celda de combustible,

sin la necesidad de conocer los parametros fisicos [46, 51].

En esta tesis, utiliza el enfoque del modelo de caja negra para conocer parametros de un sistema

de generacién de energia basado en celdas de combustible y predecir su comportamiento dindmico.
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Capitulo 3

3 Metodologia

En este capitulo se describe el procedimiento que se ha seguido para desarrollar el modelo que
emule las respuestas en estado estacionario y transitorio de una celda de combustible tipo PEM
mediante redes neuronales artificiales recurrentes. De igual forma también se describe la
identificacion de la PEMFC y su implementacion para emular el comportamiento eléctrico de la

celda de combustible.

3.1 Identificacion con Redes Neuronales Artificiales

3.1.1 Sistema bajo estudio

El sistema bajo estudio es una celda de combustible tipo PEM descrito en [52]. El experimento
realizado con la celda de combustible denominado “Placa Alemana, Membrana Comercial, Disefio
2”, en donde la evaluacion de la misma se realiz6 mediante mono celdas, y para cada mono celda
se utilizaron pruebas potenciodindmicas; ya que estas, son una forma de rapida de determinar el
comportamiento global de la celda, con ellas se puede caracterizar cualitativa y cuantitativamente
el sistema, y también se puede determinar las regiones de operacion 6ptima de la celda de
combustible [52].

Cada mono celda consta de una curva de polarizacion que es una gréfica de la corriente contra el
voltaje. La curva es obtenida variando la carga del circuito externo de una resistencia maxima a

una resistencia minima mediante un equipo automatizado [52].

En las figuras 3.1 y 3.2 se muestran las curvas de polarizacion para diferentes condiciones de
presion y temperatura de la celda de combustible para cada mono celda durante la
experimentacion. Las curvas muestran que el desempefio de la celda de combustible, aumenta con

el incremento de la presion y la temperatura.
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Placa Alemana, Membrana Comercial, Disefio 2
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Figura 3.1. Curva de polarizacién para la Placa Alemana, Membrana Comercial, Disefio 2 [52].
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Figura 3.2. Curvas de polarizacién, densidad de corriente y densidad de potencia para la Placa

Alemana, Membrana Comercial, disefio 2 [52].
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Con esta informacion se prosigui6 analizar los datos obtenidos de la celda de combustible tipo

PEM para la identificacion del sistema basado en redes neuronales recurrentes.

3.1.2 Anélisis de los datos
Para que el proceso de identificacion sea satisfactorio, es necesario que los datos utilizados para
tal fin contengan informacion significativa sobre el sistema. Esto implica una cuidadosa seleccion

de datos para la etapa de aprendizaje y la validacion del sistema a identificar.

Para el andlisis de los datos obtenidos de [52] del comportamiento dinamico del sistema bajo
estudio se optd que esos datos sean utilizados conforme al orden de los experimentos realizados
pero un modulo seguido de otro mddulo, conforme la temperatura y la presion fueron aumentando,
de manera que se tome el sistema como si estuviera en funcionamiento continuo y su demanda

eléctrica creciera.

En el apéndice A, se resume la adquisicion de los datos registrados por las graficas de las figuras
3.1y 3.2, los cuales son ordenados conforme se realizaron los experimentos en [52] para cada
mono celda ordenados en dos tablas: Una tabla (tabla Al) de datos para patrones de entrenamiento
o0 aprendizaje y la otra (tabla A2) de datos para patrones de validacion.

En la estructura para la RNA la temperatura, la presion y la corriente seran considerados como
datos de entrada del sistema y al voltaje como la salida del sistema. Esto seleccién se decidio
porque la temperatura, la presion y la corriente influyen directamente al sistema de generacion
basado en celdas de combustible. Respecto a la salida (voltaje), en el sistema real es el resultado

de la aplicaciéon de las entradas.

Una vez hecho este analisis sobre cuales variables tomarian el papel de entradas y salidas del
sistema y describan mejor su comportamiento se prosiguid introducirlos al software Matlab usando

el paquete “Neural Network Based System Identification”.

En la figura 3.3 se muestran todos los datos de entrada ordenados para ser usados en la

identificacion del sistema.
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Figura 3.3. Grafica de cada uno de los datos de entrada (temperatura, presion y corriente) para la

identificacion.

Los datos mostrados en la figura 3.3 son usados para estimular a la red neuronal y estas ajusten
sus parametros para proveer el mejor resultado posible. En la figura 3.4 se muestra la grafica de

los valores de salida (voltaje).

3.4. Grafica de las salidas del sistema.
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Los datos de figura 3.4, son el comportamiento deseado que se espera como resultado de la
identificacidn basado en redes neuronales recurrentes. En especial, los datos de salida en las redes
neuronales son usados para proveer una prediccion del comportamiento eléctrico en el sistema

identificado.

El siguiente paso en la definicién de la estructura de la RNAR consiste en determinar el orden del

sistema, el cual es descrito en la siguiente seccion.

3.1.3 Determinacion del orden del sistema.

La determinacion del orden del sistema es utilizada para identificar el orden correcto del sistema,
es decir, el nimero de las entradas y/o salidas pasadas. Si se seleccionan incorrectamente estos
valores pueden ocasionar diversos problemas en el entrenamiento de la red neuronal. Por otra parte,
si el orden seleccionado es menor al real, se pueden perder caracteristicas importantes del sistema,
lo cual provocaria una mala prediccion como resultado. Aun tomando estas consideraciones, no
siempre resulta exitosa la determinacion de orden del sistema; aunque, siempre es mejor tener

suficiente conocimiento fisico del sistema a ser modelado [53].
El método propuesto en [41] para determinar el orden del sistema se utiliza para saber cuantas

entradas y/o salidas pasadas necesita la arquitectura de red para proveer datos cercanos al real (ver
figura 3.5).
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Figura 3.5. Determinacion del nimero de entradas y/o salidas pasadas del sistema.

Aunque el algoritmo propuesto en [41] provea una grafica como la mostrada en la figura 3.5, es
complicado concluir algo seguro y aunque no parezca razonable suponer que el sistema pueda ser
modelado por un modelo de segundo orden o que nos asegure un mejor rendimiento del sistema

modelado, se realizaron pruebas heuristicas que permitan obtener un mejor resultado del sistema.

Con el fin de tomar todos los datos posibles del sistema, en los apartados siguientes se presenta la

prediccion del voltaje considerando dos casos:

e Caso uno, la prediccion del voltaje con la estructura NNARX sin consideracion de
retroalimentacion de salidas pasadas. La validacion con la estructura NNOE sin
consideracion de la retroalimentacion de las predicciones pasadas.

e (Caso dos, la prediccion del voltaje considerando la retroalimentacion de dos salidas
pasadas. Y la validacion con la estructura NNOE considerando la retroalimentacion de dos
predicciones pasadas.

Para la etapa de entrenamiento o aprendizaje y validacion del sistema a la red neuronal se le

presentan un conjunto par de datos entradas-salidas, donde sus pesos sindpticos y bias son
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ajustados conforme al algoritmo Levenberg-Marquardt (L-M) [54]. El entrenamiento de la red
neuronal se realiza con la estructura NNARX, ya que esta estructura proporciona informacién mas
rapida y de un rendimiento méas exacto por la retroalimentacion de sus entradas o salidas externas
reales del sistema en comparacion con la estructura NNOE, que se realiza en ausencia de entradas
y/o salidas reales del sistema [41]. La etapa de validacion se lleva a cabo con la estructura de
entrenamiento modificada a la estructura NNOE, es decir la salida de prediccidn es retroalimentada

a la red como una salida pasada.

Con el fin de construir un modelo adecuado para la emulacion del comportamiento dinamico de
una celda de combustible se deben proporcionar predicciones precisas para una mejor prediccion
en la salida. Aunque la estructura NNOE tiene la capacidad de realizar predicciones a varios pasos
adelante, se ha comprobado que es sensible a problemas de estabilidad y menos inmune al ruido
del sistema, es por esta razon que para tener un mejor comportamiento este problema de

inestabilidad se debe tratar durante la etapa de entrenamiento [55].

3.1.4 Caso 1 (sin retroalimentacion de salidas pasadas)
Con el fin de conocer el comportamiento del modelo a identificar se plantea este primer caso, lo
cual consta de la prediccidon del voltaje de la celda de combustible tipo PEM sin consideracién de

la retroalimentacion o el retraso de las salidas pasadas al sistema.

3.1.4.1 Prediccion del comportamiento eléctrico de la celda de combustible con la red
neuronal NNARX

La red neuronal utilizada para esta aplicacion es una de tipo Perceptron Multicapa con una
estructura no lineal y es utilizado para modelar un sistema MISO (Mdltiples Entradas Una Salida

por sus siglas en inglés).

La configuracion de la estructura NNARX se muestra en la figura 3.6. lo cual consta de dos capas,
una capa oculta o intermedia y una capa de salida. Se utilizaron 10 neuronas en la capa oculta y
una neurona en la capa de salida; para las neuronas de la capa oculta se usé una de funcion de
activacion sigmoidal como la mostrada en la figura 2.3, y para la neurona de la capa de salida de

una funcion lineal.
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El error medio cuadratico considerado es de 1le-3 y se alcanzo en la iteracion 247. El vector de
regresion utilizado es el que se define en 4.1, y se calculd durante la etapa de entrenamiento

(algoritmo de entrenamiento y validacion, apéndice B).

o =[y(t)u, (t-1)u, (t-2)u, (t-1)]" (4.1)

En (4.1) se utilizan tres entradas pasadas y una salida actual para la estimulacion de la red neuronal,
en este apartado no se considero el orden del sistema calculado con el método propuesto en [41]
porque puede no ser tan efectivo incluyendo mas entradas o salidas al sistema y puede ser

suficiente utilizando una buena eleccion en los datos en el entrenamiento de la red neuronal.

Siguiendo con (4.1), es necesario agregar las entradas pasadas externas u, (k —1)u, (k —1)u, (k —1)

, los cuales corresponden a la Temperatura (°C), la Presion (psi) y la corriente (mA), por lo que se
considera un sistema MISO. Es necesario considerar un sistema de este tipo para obtener el mejor
resultado del sistema, puesto que el sistema de generacién de energia basado en celdas de
combustible tiene un comportamiento dindmico y es por ello que se necesita contar todos los
parametros que influyan directamente en el sistema para obtener una mejor identificacion del

sistema estudiado. En la figura 3.6 se muestra la estructura general de la red neuronal utilizada.
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Figura 3.6. Estructura de la red utilizada.

El entrenamiento de la red neuronal se realizo fuera de linea por los datos estaticos que tenemos
del sistema [52]. Una vez finalizado el entrenamiento (cuando se alcanzo el error medio cuadratico
deseado) de la red neuronal NNARX con el algoritmo que se muestra en el apéndice B y se

obtienen los pesos de las conexiones entre neuronas que permiten realizar la prediccion del voltaje.

3.1.4.2 Validacion del modelo

Con la finalidad de evaluar el aprendizaje de la RNA, se realiza la validacion del sistema mediante
la simulacion del modelo obtenido haciendo la comparacion entre su salida obtenida (la prediccién
del voltaje) y la salida deseada del sistema (datos del apéndice A, tabla A2). Los datos de

validacion son datos que no fueron utilizados durante el entrenamiento de la red neuronal.
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Para la etapa de la validacion se realiza en el paso 6 del algoritmo mostrado en el apéndice B.

Dando como resultado la figura 3.7.

Figura 3.7 Grafica de Validacion (linea azul continua) vs grafica de prediccion a un paso (linea

discontinua roja).
En la figura 3.7 se muestra la comparacion entre las graficas los datos de validacion y de los datos
de prediccion del voltaje. Cabe mencionar que la estructura NNARX produce una prediccion de

un paso adelante. Esto se debe porque se requiere parametros reales del sistema a identificar.

A continuacién, la evolucion del error medio cuadratico se muestra en la figura 3.8 y en la figura

3.9 la evolucion del error de prediccion, ambos durante el entrenamiento de la red.
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Figura 3.8. La evolucion del error medio cuadratico a lo largo de las iteraciones.

la

Figura 3.9. Evolucion del error de prediccion durante el entrenamiento de la red neuronal.
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3.1.4.3 Analisis de los residuos
El analisis de los residuos permite constatar que los parametros seleccionados para el
entrenamiento de la red neuronal fueron los dptimos para el sistema y estos determinan la validez

del resultado de la identificacion, segun la expresion:

e(t)=¢(t,0)=y(t)-Yhat (4.2)

Siendo @ el vector de pardmetros del modelo, y(t)la respuesta real del sistema y Yhat la

respuesta estimada por el modelo para la misma entrada.

Idealmente, estos residuos deben ser independientes de la entrada. Si no sucede asi, significa que

hay componentesen ¢ (t) que proceden de la entrada u (t) , lo cual a su vez significa que el modelo

no es capaz de describir completamente la dinamica del sistema.

Por otra parte, el modelo serd mas exacto en cuanto méas se acerquen a cero los términos de la
correlacion. En la figura 3.10 se muestran los errores de correlacion. Los errores de correlacion
miden la influencia de las muestras pasadas de las entradas sobre el valor presente de la salida
(voltaje de la celda de combustible). Sin embargo, como la salida producida por el sistema es
dinamico y variable en el tiempo (en un experimento a largo plazo) el modelo resultante por lo

menos debe tener el orden del sistema calculado (orden del sistema) para cumplir con su objetivo.
En la figura 3.10 se muestra el comportamiento de cada término; estos terminos se mantienen

cercano al cero a pesar de que en algunos puntos logran salirse del margen de validez (lineas rojas

discontinuas) y otros se quedan al cercanos al limite del margen de validez.
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Figura 3.10. Grafica de los errores de correlacion para las entradas y salida.
En la figura 3.11, se presentan el histograma de errores, y representan la distribucion de los datos

de las entradas y los datos de la salida. El histograma contiene la desviacidn estandar de las

entradas y salidas pasadas los cuales se concentran alrededor de la media.
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3.11. Histograma de errores de prediccion.

3.1.4.4 Prediccion del comportamiento eléctrico de la celda de combustible con la red
neuronal con la estructura NNOE.
La estructura NNOE es utilizada para una prediccién a varios pasos adelante utilizando los

parametros de entrenamiento de la estructura NNARX.
Con el fin de conocer como es el comportamiento eléctrico de la celda de combustible y como

afectaria dicho comportamiento si la demanda eléctrica de la celda de combustible se prolongaréa

mas tiempo se usa la estructura actual. En la figura 3.12 se muestra la estructura de red NNOE.
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Capa de entrada Capa oculta ¢ intermedia Capa de salida

U3tt-1) ¥(t)

bias=l

Figura 3.12. Estructura de la estructura NNOE.

Para la estructura de red NNOE, se tomaron los pardametros obtenidos en el entrenamiento de la
estructura NNARX y solo se realizé la parte de la validacion, por lo que la prediccién es conocido

como varios pasos adelante con una retroalimentacion de la prediccion [y(t —1)]. Los resultados

obtenidos con la red NNOE se muestran a continuacion.

3.1.4.5 Validacion del modelo.
A continuacion, se muestran los resultados obtenidos con la red neuronal.
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Figura 3.13. Grafica de validacion (linea azul continua) vs grafica de prediccion con la red

NNOE (linea discontinua roja).

En la figura 3.13 se muestra la comparacion entre las graficas los datos de validacion (nuevos
datos) y de los datos de prediccion del voltaje. También se puede apreciar que el comportamiento
de la estructura actual es mas similar con el que se compara y esto es logrado al hacer la
retroalimentacion de su predicciéon, de manera que haciendo esto sus parametros tienen mas

oportunidad de tomar valores cercanos a los datos originales.

3.1.4.6 Analisis de los residuos
Las graficas de correlacion de los términos se muestran en la figura 3.14, y en ellas se pueden
apreciar que tienen un mejor comportamiento de manera que se encuentran con mas forma dentro

del margen de validez.
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Figura 3.14. La grafica de los errores de correlacion para entradas y salida.
En la figura 3.15, se muestra el histograma de errores donde la distribucion de los datos de las

entradas y de las salidas son méas cercanos a la media en comparacion con la estructura de red
NNARX.
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Figura 3.15. Histograma de errores de prediccion.

3.1.5 Caso 2 (considerando la retroalimentacién de dos salidas pasadas)

Para el segundo caso se consideran dos salidas pasadas en retroalimentacion del sistema. En este
apartado se realizan los mismos pasos que en caso 1y utilizando las estructuras de red NNARX y
NNOE, para el entrenamiento y validacion respectivamente, pero esta ocasion tomando en cuenta
dos retrasos de la salida actual para la red neuronal NNARX y en la validacion con estructura
NNOE tomando en consideracion la retroalimentacién de la prediccion atrasada dos veces.

En resumen, para este caso 2 tenemos: una salida actual y dos en retraso de la misma con tres
entradas pasadas para la red neuronal NNARX. Para la red neuronal NNOE una prediccion actual
y dos en retraso, utilizando tres entradas pasadas.

Para que nuestro sistema logre estar lo suficientemente caracterizado surge la necesidad de

considerar el orden del sistema para un mejor modelo resultante. De acuerdo con el orden calculado
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al menos debe contener de dos entradas y/o salidas retrasadas de la salida actual aplicadas al

sistema, sin embargo, es posible agregarle mas de dos entradas o salidas si se requiere.

3.1.5.1 Prediccion del comportamiento eléctrico de la celda de combustible con la red
neuronal NNARX utilizando dos salidas pasadas

La configuracion usada para este apartado de la estructura de la red NNARX se muestra en la
figura 3.16. En esta configuracion se utilizaron 10 neuronas en la capa oculta y una neurona en la
capa de salida; para la capa oculta se us6 una funcién de activacion tangente hiperbdlica para cada

neurona, y en la neurona de salida, se us6 una funcién de activacion lineal.

En esta configuracion, se utiliz6 un error medio cuadraticole-8 y se alcanzé en la iteracion 500 y

el vector de regresion utilizado es el que se define en 4.3.
o=[y(t-1)y(t-2)u(t-2)u, (t-D)u, (t-1)] (4.3)

En (4.3) se utilizan dos salidas pasadas y(t—1)y(t—2), y para la estimulacion de la red neuronal

se usaron tres entradas externas u,(t-1)u,(t-1)u,(t—1), los cuales corresponde a la

Temperatura (°C), la Presion (psi) y la Corriente (mA).
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Capa de entrada Capa oculta o intermedia Capa de salida

u1(t-1)
u2(t-2) gt

U3(t-1)

bias=1l

Figura 3.16. Estructura de la red neuronal.

De la misma manera que en el caso anterior, el entrenamiento se realizo fuera de linea para los
datos estaticos que tenemos del sistema estudiado en [52]. Una vez que se alcanzé el error medio
cuadrético o concluido con las iteraciones establecidas con el algoritmo del apéndice E se realiza

la prediccion y seguidamente se hace la validacion del modelo obtenido.

3.1.5.2 Validacion del modelo
Se hace la comparacion entre los datos de validacion y los datos de la salida deseada. Dando como

resultado la figura 3.17.
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Figura 3.17. Grafica de Validacion (linea azul continua) vs grafica de prediccion a un paso (linea

discontinua roja).

Al utilizar mas componentes en el entrenamiento de la red neuronal ocasiona una mejor
estimulacion en los parametros internos del sistema que genera en consecuencia una mejor
respuesta en la prediccion del voltaje y mas cercanos al voltaje deseado (datos de validacion). Para
complementar los resultados mostrados en la figura 3.17 se presentan las graficas de la evolucion
del error a lo largo de entrenamiento y las graficas de los errores de correlacion en las figuras 3.18

y 3.19, respectivamente.
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Figura 3.18. Evolucion del error medio cuadratico a lo largo de las iteraciones.

Cuando se utilizan mas salidas o entradas pasadas en el sistema, se necesitan mas iteraciones para
llegar al error medio cuadratico propuesto, pero, si en el comportamiento de la prediccion llegara
a estar muy cercano al deseado, entonces no es necesario agregarle mas iteraciones durante el
entrenamiento. Es necesario mencionar que se debe al menos entrenar a la red neuronal dos veces
y maximo tres, para no llegar a un sobre entrenamiento y que exista un sesgo en los valores

resultantes.

Figura 3.19. Evolucion del error de prediccion durante el entrenamiento de la red neuronal.

3.1.5.3 Analisis de los residuos.

En la figura 3.20 los errores de correlacion mantienen un comportamiento mas cercano al cero
dentro del margen de validez (lineas rojas discontinuas), esto es resultado de considerar a las
salidas pasadas en el entrenamiento por lo que, en la prediccion muestra un mejor comportamiento.
Los errores de correlacion pueden mejorarse si se usan mas salidas pasadas y/o entradas pasadas
en el entrenamiento si se desea. En la figura 3.21 se muestra el histograma de errores que de igual
manera tienen mas concentracion en la media por lo que para este sistema es suficiente haber

utilizado las dos salidas pasadas para complementar su comportamiento.
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Figura 3.20. Gréfica de los errores de correlacién para las entradas y salidas.
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Figura. 3.21. Histograma de errores de prediccion.

3.1.5.4 Prediccion del comportamiento eléctrico de la celda de combustible con la red
neuronal con la estructura NNOE utilizando dos salidas pasadas

Con la estructura NNOE se realiza la retroalimentacion de la prediccidn en una salida y se atrasa
en el tiempo dos veces (dos retardos unitarios). En la figura 3.22 se muestra la estructura de la red

NNOE (algoritmo de validacion del apéndice G).
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Figura 3.22. Estructura de red NNOE con retroalimentacion y retrasada dos veces.

Al realizar la validacién con la estructura actual tenemos los siguientes resultados.

3.1.5.5 Validacion del modelo

En la siguiente figura 3.23 se muestran las comparaciones entre las gréaficas de la salida deseada y
de la prediccién del voltaje. Se ha mencionado que para este caso 2, la retroalimentacion de la
prediccion y del atraso de la misma en el sistema juega un papel importante en el comportamiento

de la prediccion del voltaje.
En la figura 3.23 se muestra la mejor prediccion obtenida. Los resultados revelan que el modelo

NNOE proporciona una mejor prediccion utilizando de los parametros calculados con el método

propuesto en [41].
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Figura 3.23. Grafica de la salida (datos de validacidn, linea azul continua) vs la prediccion a

varios pasos (linea roja discontinua).

En complemento a la validacion del sistema se muestran las figuras de la evolucion del error de

prediccion y de los errores de correlacion en las figuras 3.24 y 3.25, respectivamente.

Figura 3.24. Evolucion del error de prediccion.

3.1.5.6 Andlisis de los residuos
En la figura 3.24 se muestran los errores de correlacion y estos se encuentran dentro del margen
de validez (lineas rojas discontinuas) y es debido a la consideracion de las salidas pasadas para

este apartado.
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Figura 3.24. Gréfica de los errores de correlacién para las entradas y salidas.

En la figura 3.25, la media y la desviacion estandar muestran como son la distribucion de los datos

de las entradas y las salidas para la estructura NNOE que estdn mas concentrados a la media.
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Figura 3.25. Histograma de errores de prediccion.

El rendimiento causado por el ajuste del orden del sistema y el nimero de iteraciones del algoritmo
muestra un importante resultado en las predicciones y el comportamiento en general, de manera
que en conjunto estos modelos son capaces de proveer un esquema completo del sistema real. Se
puede concluir que el modelo resultante utilizando estas dos estructuras de red son lo
suficientemente completos para caracterizar un sistema de generacion de energia con celdas de

combustible con un comportamiento dinamico.

3.2 Desarrollo del emulador
En esta seccion se describe el desarrollo del emulador, definiendo cada uno de los elementos que

se utilizaron. Se describe primero la estructura interna de la programacion realizada en la
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plataforma Labview. Posteriormente se hace mencién de la etapa de la salida de las sefiales por

parte del sistema embebido basado en la tarjeta NI myRIO.

3.2.1 Programacion de la red neuronal

La programacion en Labview es creado mediante un proyecto conformado en dos partes: La
primera parte consta de un VI alojado en el procesador de la computadora porque contiene mas
funciones y operaciones a utilizar, este VI realiza la lectura de los parametros de la red neuronal.
La segunda parte del proyecto consta otro VI alojado en el procesador de la tarjeta NI myRIO y
este juega un papel importante porque contiene un lazo cerrado llamado Control & simulation que
realiza las iteraciones para que la red neuronal NNARX-NNOE pueda realizar las operaciones
pertinentes con los patrones de validacion y los pesos sinapticos. Este segundo VI corre en tiempo
real y contiene otros VI's dentro de él, o también conocidos como SubVI's. La estructura del

proyecto se muestra en la figura 3.26.

Figura 3.26. Estructura de los algoritmos del proyecto.
La programacion de Labview comienza a partir de la lectura de los datos por parte del primer

algoritmo (primer V1) de la figura 3.27 del vector PHI. Estos datos estan ordenados en una matriz

transpuesta para facilitar el manejo por el algoritmo.
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Figura 3.27. Primera parte de la programacion en Labview (Lectura de datos de PHI).

En esta primera parte de la programacion se leen los patrones de validacion (apéndice A, tabla A2)
como archivos tipo .txt, estos patrones de validacidn son los mismos que fueron utilizados en el
apartado de la identificacion del sistema. EI programa lee el archivo .txt y lo descompone en
vectores fila para posteriormente almacenarlos en variables compartidas, esto para que puedan ser
introducidas a nivel del procesador de la tarjeta FPGA o al nivel del procesador de la computadora

segln se requiera.

La segunda parte de la programacion muestra V1 (figura 3.28), que se aloja en el procesador de la
tarjeta FPGA NI myRIO y las funciones del programa son extraer cada dato de las variables

compartidas en cada iteracion.

Este VI tiene un panel frontal donde se muestran tablas de los datos que son leidos por el programa,
mismos que se van introduciendo a un SubVI que juega el papel de la red neuronal y finalmente
se crea una tabla en el panel frontal donde se alojan los datos de la prediccion de la red neuronal,

asi como su gréfica.
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Figura 3.28. Segunda parte de la programacion. (localizado al nivel del procesador de la tarjeta
FPGA NI myRIO).

El programa de la figura 3.28 contiene un SubVI que toma el papel de red neuronal que a su vez
dentro de esta contiene otros subVI's y en cada iteracién los datos que son extraidos de las
variables compartidas son introducidos a estos otros subVI’s de la red neuronal. Los subVI's que
estan dentro del SubV1 de la red neuronal toman el papel de las neuronas de la capa oculta 'y de la

capa de salida.
Las conexiones que tienen estos subVI's unos con otros son la representacion de la sinapsis y
sirven para hacer las operaciones pertinentes de suma y multiplicacion de los pesos sinapticos con

sus funciones de activacion.

En la figura 3.29 se muestran los subV1’s que representan a las neuronas y sus conexiones con los

vectores de entradas y salidas del sistema.
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Figura 3.29. Estructura de la red neuronal (Capa oculta, 11 neuronas y para la capa de salida, una

neurona).
Cada subVI que representa a una neurona contiene una estructura como se muestra en la figura

3.30, y representa las operaciones que se deben llevar a cabo, para esto, cada salida y entrada son

multiplicados por su respectivo peso sinaptico (apéndice C, peso de la capa oculta W1).
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Figura 3.30. Estructura interna de cada neurona.

Y como parte final se muestra la parte frontal del VI principal (figura 3.31), que consta de vectores
fila y una grafica, donde al finalizar las iteraciones se grafica el comportamiento final de la

prediccion del voltaje.

Figura 3.31. Panel frontal de la segunda parte de la programacion.
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En la figura 3.32 se muestra la implementacion del sistema, que consta de un ordenador conectado
a la tarjeta FPGA y un osciloscopio para medir la sefial de voltaje de salida que provee la misma

tarjeta myRIO.

Figura 3.32. Implementacion del sistema.
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Figura 3.33. Tarjeta FPGA NI myRIO.

Figura 3.34. Osciloscopio.
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Capitulo 4

4 Resultados

4.1 Resultados de simulacion y experimentales

Con base a la metodologia en el apartado anterior de la identificacion del sistema y la emulacién
del sistema, se presentan en esta seccion los resultados de simulacion y experimentales de la
prediccion del comportamiento estacionario o transitorio de las celdas de combustible tipo PEM.

El modelo neuronal que se obtuvo presentd las siguientes caracteristicas:

e Se fundamenta con principios tedricos y es basado mediante datos experimentales reales

de una celda de combustible.

e Define la operacion de una celda de combustible tipo PEM.

4.1.1 Resultados de la identificacion del sistema.

En la figura 4.1 se muestra el resultado de la prediccion del voltaje a un paso adelante, con base
al orden calculado del sistema y considerando las salidas pasadas en atraso para la estructura
NNARX, esto ocasiond que el resultado fuera mas cercano al deseado, por lo que el modelo
identificado es capaz de predecir el comportamiento en estado estacionario o dinamico de las
celdas de combustible tipo PEM. Los resultados de validacion de la estructura NNARX, ofrecen
mas confiabilidad para realizar la parte experimental.
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Figura 4.1. Gréfica de la prediccién comportamiento del voltaje (linea roja discontinua) vs
grafica de del comportamiento deseado del sistema basado en celdas de combustible tipo PEM

para la estructura NNARX.
En la figura 4.2 se muestran los errores de correlacion los cuales se encuentran dentro del margen

de validez (lineas rojas discontinuas) y se consideran aceptables. Por ultimo, se muestra la

prediccion del voltaje con la estructura NNOE.
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Figura 4.2. Funcién de auto correlacion de la prediccién del error.
En la figura 4.3 se muestra la prediccion del voltaje, y a diferencia de la estructura NNARX, esta

estructura retroalimenta su prediccion como una salida y las retrasa dos veces para proporcionar

un mejor resultado. La gréafica de prediccion es muy cercana a la gréafica del voltaje deseado.
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Figura 4.3. Gréafica de la salida (datos de validacion, linea azul continua) vs la prediccion a

varios pasos (linea roja discontinua) para la estructura NNOE.

La figura 4.3 muestra los errores de autocorrelacion del error de prediccion de las entradas y salidas
de la estructura NNOE. Para este caso particular, al usar los mismos datos de entrenamiento que
la estructura NNARX y solo ajustar sus parametros finales provocan un mejor resultado y en la

grafica de errores de correlacion se aprecian mucha mas controlados dentro del margen de validez.
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Figura 4.3. Gréfica de los errores de correlacion para las entradas y salidas.

4.1.2 Resultados de la simulacion del sistema.

La figura 4.4 muestra las lecturas de los patrones de entradas y salidas para poder realizar la

prediccion del voltaje como se muestra en la figura 4.5, y posteriormente poder ser emulados en
la tarjeta NI myRI10O en tiempo real.
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Figura 4.4. Lectura de los datos para la estructura NNARX y NNOE.

La grafica mostrada en la figura 4.5 es el resultado de la prediccion del voltaje con la estructura
NNARX.

Figura 4.5. Gréfica de la simulacion del voltaje de prediccion con la estructura NNARX.
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Figura 4.6. Gréfica de la simulacion del voltaje de prediccién con la estructura NNOE.

Con la finalidad de validar mejor nuestro sistema se anexo6 un apartado de cosimulacién. Con el
motivo de poseer un sistema completo y poder realizar pruebas a nivel de simulacién. Para este
apartado se usa la estructura de prediccion NNOE del programa Labview en lazo cerrado con el

Multisim.

El Multisim fue utilizado para crear un circuito resistivo 0 carga que proporciona una corriente,
esta corriente se introduce al programa de Labview en cada iteracion del algoritmo como una
entrada pasada a la red neuronal. Al introducir esta corriente generada por el circuito resistivo se
complementa el algoritmo para poder proporcionar la prediccion del voltaje, los programas

dependen uno del otro para que el algoritmo funcione.
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Figura 4.5. Lectura de datos para la simulacion de la estructura NNOE en lazo cerrado con
MULTISIM.

Figura 4.6. Circuito resistivo en MULTISIM usado en lazo cerrado con Labview.
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Figura 4.7. Gréfica del comportamiento del voltaje en lazo cerrado con MULTISIM con la
estructura NNOE.

voltaje multisim Colecter Cerriente

= == ey corriente (Multisim) [u3(t-1]]
:I- % i ’
Yhat(t-1)
ey Yhat [t-1)
5
0.920316
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circuito O G Yhat [t-2)
Voltaje Labv il 3
AEN B
0.0920315
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MEN "
Temperatura [ult-1]) — Grafica de Prediccion
y 3
e k]
Presion [u2ft-1]] TeméeraturaI " E CEtD' Vhat
elemen =1 5
u !-l ] ¢ 4 I:.-E,
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element5s CEoEH

0.880972
1

Simulation Parameters

Figura 4.8. Algoritmo interno de Labview con lazo cerrado con MULTISIM.
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4.1.3 Resultados de la emulacion del sistema

Las siguientes figuras muestran los resultados finales utilizando el algoritmo NNARX-NNOE en
el programa Labview en conjunto con la tarjeta NI myRIO. Los resultados presentados
corresponden al sistema emulado con dos periodos de muestreo diferentes. Las gréficas fueron
tomadas del osciloscopio. Para tener una mejor percepcion de la sefial del voltaje en el osciloscopio
se multiplicé por un factor de diez y es por esta razon que en los datos que se muestran en el
osciloscopio pueden llegar a tomar valores cercanos a 10 V cuando en el sistema real los datos
méaximos se acercan a 1 V. Las primeras tres figuras (4.9, 4.10 y 4.11) muestran la emulacién del
sistema en un tiempo total de 5.7 segundos que corresponden a 57 muestras procesadas con un

tiempo de muestreo de 100 ms.

Figura 4.9. Gréfica de la emulacion del voltaje desde el osciloscopio.
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Tek Ik @ Stop M Pos: 15,00ms CURSORES
Tipo

Cursor 1
0,00%

1 Cursor 2
352v
CH1 2.00v M 1.00s CH1 ./ 7.40¢

Utilice el mando multiuso para mover el Cursor 1

Figura 4.10. Gréfica de la emulacion con amplitud del voltaje multiplicado por 10.
Los valores maximos en la emulacion difieren en 7 décimas de los valores resultantes de la

simulacion. La diferencia de los resultados experimentales y simulados son aceptables

considerando que representan un error de 7.35 %.
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Figura 4.11.
Grafica de la emulacion con marcadores de tiempo con un total de ~ 5.7 segundos.

Las siguientes tres figuras (4.12, 4.13 y 4.14) muestran la emulacion del sistema en un tiempo total

de 57 ms que corresponden a 57 muestras procesadas con un tiempo de muestro de 10 ms.
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Figura 4.12. Detalle del periodo de muestreo correspondiente a 10 ms.
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Figura 4.13. Gréfica del voltaje para un tiempo total de 57 ms.
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Figura 4.14. Grafica de resultados de la emulacion del voltaje.
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Figura 4.15. Gréfica de los resultados de la emulacién en un total de 57 ms.
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Capitulo 5

5 Resultados

5.1 Conclusiones y Trabajos Futuros
Este trabajo de investigacion presenté una metodologia para la identificacion de sistemas no
lineales empleando dos estructuras de redes neuronales (NNARX y NNOE) para obtener un

emulador de una celda de combustible tipo PEM.

Se realizd un estudio tedrico de las redes neuronales artificiales y de los algoritmos de
entrenamiento mas frecuentemente utilizados, también se hablé de las caracteristicas mas
importantes de las redes neuronales recurrentes que propiciaron su eleccion para este trabajo de

investigacion.

También se describe la manera en como se utilizo la plataforma Labview y la tarjeta NI myRio

para la emulacion de las sefiales de voltaje en la salida y asi como de la programacion del programa.

La realizacion de este trabajo permitio obtener una perspectiva del campo de estudio y aplicacion
de las redes neuronales. Finalmente se puede decir que los resultados obtenidos con las dos
estructuras empleadas son capaces de proporcionar predicciones altamente precisas del voltaje de
la celda de combustible. En particular los resultados revelaron que la estructura NNARX reproduce
el voltaje de la celda de combustible practicamente sin error y por otra parte se demostré que el
comportamiento variable en el tiempo de la celda de combustible puede ser bien aproximado por
un modelo NNOE.

El modelo neuronal puede ser mejorado si se consideran mas pardmetros que estimulen su
comportamiento ya que estos pueden afectar de manera positiva a la hora de la emulacion del

sistema.

El modelo resultante tiene las siguientes caracteristicas:
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e Es valido para valores de temperatura, presion, corriente y voltaje cercanos a los
presentados en este trabajo de investigacion. EI modelo tiene como Unica salida el voltaje,

respondiendo a cambios en la demanda de corriente, presion y temperatura.

Se cumple con el objetivo de desarrollar un modelo simple, de facil evaluacion y con un grado
error aceptable. De igual forma, se realiz6 una comparacion del comportamiento real y el de
simulacion y se comprob6 que el desempefio del modelo neuronal utilizado es bastante cercano al

sistema real.

TRABAJOS FUTUROS
Para los trabajos futuros se recomiendan:

1. Incluir en el modelo neuronal méas parametros que influyen directamente en el
comportamiento de la celda de combustible para poder evaluar si existe una mejoria de los
resultados obtenidos, entre mas parametros se utilicen para el sistema, mas real sera el
modelo resultante.

2. Los parametros utilizados en el algoritmo de entrenamiento de la red neuronal pueden
mejorase aumentando el nimero de capas ocultas y neuronas, asi también como el nimero
de las iteraciones y el tamafio de error medio cuadratico.

3. Se recomienda incrementar el grado del sistema aumentando el nimero de entradas y

salidas pasadas al sistema para no perder caracteristicas importantes del sistema real.
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Apéndice A

Patrones de entrenamiento y patrones de validacion para la red neuronal NNARX y la red neuronal
NNOE.
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Estos patrones de entrenamiento y patrones de validacion son usados en el software Matlab en
archivos tipo .txt para cada tabla, que son utilizados en el algoritmo que se muestra en el apéndice
2.

Tabla Al. Patrones de Entrenamiento o aprendizaje.

30 20 0.00030844 0.9428866
30 20 0.00246755 0.9002125
30 20 0.02085082 0.8402096
30 20 0.04978287 0.8143707
30 20 0.10271185 0.7901353
30 20 0.20542375 0.7599797
30 20 0.44631855 0.7102753
30 20 0.504861 0.7002234
30 20 0.766607 0.6603243
30 20 1.08122 0.6198702
30 20 1.3580175 0.5882963
30 20 1.5042815 0.5724476
30 20 1.9156845 0.5300817
30 20 2.214073 0.5004812
31 60 0.00141884 0.9447367
31 60 0.00777279 0.9044675
31 60 0.03078272 0.8606217
31 60 0.09611115 0.8206608
31 60 0.245213 0.7796517
31 60 0.3998052 0.7493111
31 60 0.512017 0.7296391
31 60 0.694061 0.7002851
31 60 0.954511 0.6611877
31 60 1.0943595 0.6413307
31 60 1.237354 0.6217203
31 60 1.504775 0.5861995
31 60 1.785768 0.5501238
31 60 2.002419 0.5228666
82 20 0.00024676 0.9511501
82 20 0.00987021 0.8798621
82 20 0.0981469 0.7989538
82 20 0.233122 0.7613363
82 20 0.39776945 0.7312424
82 20 0.5959755 0.7021968
82 20 0.9072575 0.6637161
82 20 1.096704 0.6424406
82 20 1.2795495 0.6232003
82 20 1.716121 0.5804644
82 20 2.001 0.5538239
82 20 2.2375765 0.5321785
55 40 0.00382471 0.8999041
55 40 0.05046145 0.8332412
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55 40 0.1776021 0.7897036
55 40 0.34107745 0.7573896
55 40 0.5016535 0.7313657
55 40 0.716269 0.7002234
55 40 1.0035535 0.661866
55 40 1.321251 0.6220903
55 40 1.676517 0.5799711
55 40 2.0022955 0.5426003
82 60 0.00820461 0.9206245
82 60 0.02967232 0.8809104
82 60 0.05262055 0.860745
82 60 0.1528649 0.8200442
82 60 0.4329321 0.7699699
82 60 0.591534 0.7506061
82 60 0.8785105 0.7205122
82 60 1.3098385 0.6810448
82 60 1.7783035 0.6423174
82 60 2.24245 0.60618
Tabla A2. Patrones de Validacion
30 20 0.00092533 0.0920315
30 20 0.00518186 0.9203162
30 20 0.01054879 0.880972
30 20 0.04182501 0.860375
30 20 0.0777896 0.8198591
30 20 0.1339264 0.7999405
30 20 0.2486676 0.7797135
30 20 0.3413859 0.7497428
30 20 0.6306445 0.7300091
30 20 0.9199655 0.6800581
30 20 1.005219 0.6398506
30 20 1.2480265 0.6291204
30 20 1.715504 0.6004448
30 20 1.999396 0.5504322
31 60 0.00037013 0.5217566
31 60 0.01739625 0.9675538
31 60 0.04762377 0.8793687
31 60 0.05496475 0.845698
31 60 0.1605143 0.8407646
31 60 0.33830145 0.8001255
31 60 0.5016535 0.7607197
31 60 0.6288555 0.7314891
31 60 0.825828 0.710522
31 60 1.0013945 0.6801198
31 60 1.169435 0.6544042
31 60 1.3772645 0.6309704
31 60 1.6317925 0.6029115
31 60 1.9616425 0.5697958
82 20 0.00178898 0.527985
82 20 0.03263338 0.9245713
82 20 0.1533584 0.8401479
82 20 0.28728485 0.7807001
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82 20 0.527069 0.7504212
82 20 0.74736 0.711632
82 20 1.0027515 0.6825865
82 20 1.1907175 0.6526775
82 20 1.4987295 0.6324505
82 20 1.8910705 0.6013082
82 20 2.0377665 0.5640608
82 20 2.437325 0.5504938
55 40 0.00030844 0.5139248
55 40 0.01357154 0.9381998
55 40 0.1035138 0.8703652
55 40 0.27593405 0.8100539
55 40 0.4468121 0.7691681
55 40 0.5765435 0.739876
55 40 0.8663575 0.7202039
55 40 1.1738765 0.679688
55 40 1.5007655 0.6402823
55 40 1.8530085 0.6006298
82 60 0.00030844 0.559559
82 60 0.01610078 0.9679238
82 60 0.0479939 0.9015075
82 60 0.0921631 0.8636433
82 60 0.2970933 0.8403946
82 60 0.5006665 0.7901352
82 60 0.685733 0.7613363
82 60 1.005836 0.7401226
82 60 1.505824 0.708302
82 60 2.004948 0.6643944
82 60 2.00495 0.6243719
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p .
Apendice B
Programa de entrenamiento y validacion de la estructura no lineal NNARX.

El programa que se muestra a continuacion, es un algoritmo modificado del “Neural Network
Based System Identification Toolbox” de Magnus Norgaard y es utilizado para el entrenamiento
y validacién de la red neuronal NNARX para tres entradas y una salida actual. Este algoritmo se

corre en el software Matlab.

close all

StopDemo=0;

figure

guihand=gcT;

for k=1:1, %dummy loop

% >>>>>>>>>>>>>>>> BUILD GUI INTERFACE <<<<<<<<<<<<<<<<<
[guihand,edmulti,contbut,quitbut]=pmnshow;
set(guihand, "Name®, "NNARX demonstration®);

I >>>>>>>>>>>>>>>> SCREEN 1 <<<<<<<<<<<<<<<<<

s0="1";

s1="The purpose of this demo iIs to show how the NNARX";
s2="function can be used for modelling a second order";
s3="nonlinear dynamic system.";

s4=[1;

s5="To generate the model we will use the noise corrupted”;
s6="data set shown above.";
smat=str2mat(s0,sl1,s2,s3,s4,s5,s6);

Y<<<<<<<<<<<Cargando datos para las entredas>>>>>>>>>>>>>>>

load DATOS_NNARX_NEWW.txt

U=DATOS_NNARX_NEWW(:,1:3)"; %Entradas de Temperatura, Presion, Corriente
Y=DATOS_NNARX_NEWW(:,4)"; %Salidas de voltaje

Ji<<<<<<<<<<Cargando datos para la validacion>>>>>>>>>>>>>>>
load DATOS_NNARX_NEW_VALIDACION.txt
Uu=DATOS_NNARX_NEW_VALIDACION(:,1:3)"; %Datos para validacion
Yu=DATOS_NNARX_NEW_VALIDACION(:,4)";

%Graficando entradas y salida

subplot (411)

plot(U);

title("Input sequence(training and test set, respectively)™)
subplot (412);

plot(Y); hold on

title("Output sequence”)
pmnshow(smat,guihand,edmulti,contbut,quitbut);
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if StopDemo==1, close all, break; end

W >>>>>>>>>>>>>>>> SCREEN 2 <<<<<<<<<<<<<<<<<L
s0="2%;

sl="First we have to select a model structure inside";
s2="which we wish to search for a good model.";
s3=[1;

s4="The model structure selection consists of two";
s5="subproblems: Choosing a regressor structure and”;
s6="choosing a network architecture.";
smat=str2mat(s0,sl,s2,s3,s4,s5,s6);
pmnshow(smat,guihand,edmulti,contbut,quitbut);

ifT StopDemo==1, close all, break; end

0 >>S>5>5>5>5>5>55>5>55>5>5>> SCREEN 3 <L L L L L L L L L L L < L
subplot(411);delete(gca);subplot(412);delete(gca)
subplot(“position”,[0.1 0.5 0.6 0.5])

Wl=rand(5,5);

W2=rand(1,6);

drawnet(W1,W2,eps,{"y(t-1)" “y(t-2)" “u(t-1)" “u(t-2)"},{"yhat(t)"});
s0="3%;

s1l="As regressors we will use one past inputs and~;

s2="one past outputs.”;

s3=[1:

s4="Furthermore we will choose a network architecture®;
s5="with 10 hidden ""tanh®"® units and one linear output unit.";
smat=str2mat(s0,sl,s2,s3,s4,s5);
pmnshow(smat,guihand,edmulti,contbut,quitbut);

if StopDemo==1, close all, break; end

% >>>>>>>>>>>>>>>> SCREEN 4 <<<<<<<<<<<<<<

s0="4";

sl="Now that a model structure has been selected, we are-;
s2="ready to begin training.";

s3=[1:

s4="Let""s run the NNARX function, which uses a Levenberg--;
sb5="Marquardt algorithm for generating a NNARX-model.";
smat=str2mat(s0,sl1,s2,s3,s4,s5);

% ——-——- Choose training parameters -----

trparms = settrain;

trparms = settrain(trparms, "maxiter”,300,"D",1le-3);

NetDef = ["HHHHHHHHHH® %hidden neurons
L *]; %last neuron

NN=[2 1 1;2 1 1;2 1 1];

pmnshow(smat,guihand,edmulti,contbut,quitbut);

if StopDemo==1, close all, break; end

0y >S>S>S>S>SSSSSSS>S>S>S>S> SCREEN 5 L L LL L L L L L Ll el
% ————- Train network -----

s0="5";

s1=[1;
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s2=" >> Trailning process in action!! <<*;

s3=[1;

s4=[1;

s5="We run up to 100 iterations so you may have to~";

s6="wait for a while.";

smat=str2mat(s0,sl1,s2,s3,s4,s5,s6);

set(edmulti,"String”,smat);

drawnow

[W1,W2,NSSEvec, iteration, lambda]=nnarx(NetDef,NN,[]1,[1,trparms,Y,U);

delete(gca);

subplot(“position®,[0.1 0.55 0.45 0.38]); %this part plot the criterion of
fit

semi logy (NSSEvec) ;

xlabel (" Iteration®);

ylabel("Criterion of fit");

grid

% >>>>>>>>>>>>>>>> SCREEN 6 <<<<<<<<<<<<<<<<<
% ————- Evaluate network -----

s1l="The network has now been trained and we conclude-;
s2="the session by validating the model on a fresh";
s3="data set.";

smat=str2mat(s0,sl,s2,s3);
pmnshow(smat,guihand,edmulti,contbut,quitbut);

if StopDemo==1, close all, break; end

[Yhat ,NSSE]=nnvalid("nnarx” ,NetDef,NN,W1,W2,Yu,Uu);

figure(l)

W >>>>>>>>>>>>>>>> SCREEN 7 <<<<<<<<<<<<<<<<<
s1=[1;

s2=" >> THE END <<*;

smat=str2mat(sl,sl,sl1l,s1,s2);
set(edmulti,"String”,smat);
drawnow

end

El siguiente programa es una modificacion del programa anterior, la modificacion se efectud en la
parte de la validacion, con el fin de optimizar ciertos pasos, pero sin cambiar los pesos calculados
durante el entrenamiento de la red neuronal.

clear all;

close all;

load NNARX_TRAINED_TESIS2017_MAYOl.mat %carga el espacio de trabajo y los
parametros de la red entrenada

load DATOS_NNARX_NEW_VALIDACION.txt %Carga los nuevos datos para la validacion
de la red

Yu=DATOS_NNARX_NEW_VALIDACION(:,4)";

Uu=DATOS_NNARX_NEW_VALIDACION(:,1:3)";

% SSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSS>> INITIALIZATIONS
<LLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLLL
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Ndat = 61; % # de datos

na = NN(1);
% ————————- NNARX model --—--——-
[nu,N] = size(Uu);
nb = NN(2:1+nu);
nk = NN(2+nu:1+2*nu);

nc = 0;

nmax = max(max([na nb+nk-17));
% ————————= Common initializations ----—-—-
nmax = max([na,nb+nk-1,nc]);; % "Oldest” signal used as input to the
model
nab = nat+sum(nb); % na+nb
nabc = nab+nc; % na+nb+nc
outputs =1; % Only MISO models considered
N = Ndat - nmax; % Size of training set
L _hidden = find(NetDef(1,:)=="L")"; % Location of linear hidden neurons
H_hidden = find(NetDef(l,:)=="H")"; % Location of tanh hidden neurons
L _output = Find(NetDef(2,:)=="L")"; % Location of linear output neurons
H_output = Find(NetDef(2,:)=="H")"; % Location of tanh output neurons
[hidden, inputs] = size(Wl);
inputs = inputs-1;
E = zeros(outputs,N);
yl = zeros(hidden,N);
Yhat = zeros(outputs,N);

% SSSS>SSS>SSS>SSS>>>> CONSTRUCT THE REGRESSION MATRIX PHI
<LLLLLLLLLLLLLLLLLLLL

PHI = zeros(sum(nab),N);

JJ = nmax+l:Ndat;

index = 0;

for o=1:outputs,

for k = 1:na(o), PHI(k+index,:) = Yu(o,jj-k); end
index = index+na(o0);
for kk = 1:3,
for k = 1:nb(o,kk), PHI(k+index,:) = Uu(kk,jj-k-nk(o,kk)+1); end
index = index + nb(o,kk);
end
end
% SSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSS> COMPUTE NETWORK OUTPUT

<LLLL L L L L L L L L <

Yu = Yu(:,nmax+1:Ndat); %Hace el recorrido
hl = W1*[PHI;ones(1,N)];

y1(H_hidden,:) = pmntanh(hl(H_hidden,:));
y1(L_hidden,:) = hl1(L_hidden,:);

h2 = W2*[yl;ones(1,N)];
Yhat(H_output,:) = pmntanh(h2(H_output,:));
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Yhat(L_output,:) = h2(L_output,:);

E = Yu - Yhat; % Error between Y and deterministic
part
SSE = sum(sum(E.*E)); % Sum of squared errors (SSE)
Pl = SSE/(2*N); % Performance index
PHI
Yhat
E
% SSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSS>> PLOT THE RESULTS

<L LL L L L L L L L L L L L <
si=figure-1;

% ————————— Output, Prediction and Prediction error —--—-—-———-—-
%Plot the OutPuts
for ii=1:outputs,
figure(si+ii)
subplot(211)
plot(Yu(ii,:),"b-"); hold on
plot(Yhat(ii,:),"r--");hold off
xlabel ("tiempo (muestras)”)
ylabel("voltaje en mV") %agregué
if outputs==1,
title("Output (solid) and one-step ahead prediction (dashed)*®)
else
title(["Output (solid) and one-step ahead prediction (dashed) (output # *

num2str(ii) ")"D;

Yhat(ii,:);
end
grid
subplot(212)

plot(E(ii,:));
title("Prediction error (y-yhat)")
xlabel("time (samples)”)

grid

subplot(111)

drawnow

end

% ————————- Correlation functions ---———-———-

for ii=1:outputs,
figure(si+toutputs+ii)
subplot(nu+1,1,1);
M=min(25,N-1);
Eauto=crossco(E(ii,:),EC(ii,:),M);
Eauto=Eauto(M+1:2*M+1);
conf=1.96/sqrt(N);
plot([0:M],Eauto(1:M+1),"b-"); hold on
plot([O0 M],[conf -conf;conf -conf], "r--");hold off
set(gca, "xlim",[0 M]);
xlabel ("lag®)
if outputs==1
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title("Auto-correlation function of prediction error®)
else
title(["Autocorrelation coefficients for prediction error (output # *
num2str(ii) ")"D;
end
grid

for i=1:nu,
subplot(nu+1,1,i+1);
UEcross=crossco(E(ii,:),U(i,1:N),M);

plot([-M:M], UEcross, "b-"); hold on
plot([-M M],[conf -conf;conf -conf], "r--");hold off
xlabel ("lag™)
title(["Cross-correlation coef. of u® num2str(i) ° and prediction error™])
ymax=min(5*conf,max([abs(UEcross)]));
axis([-M M -ymax ymax]);
grid
end
subplot(111)
drawnow
end

—————————— Extract linear model from network ---—--—-—--—-—-
dy2dx=zeros(outputs*(inputs+1),N);

% Matrix with partial derivative of each output with respect to each of the
% outputs from the hidden neurons
for t=1:N,
dy2dyl = W2(:,1:hidden);
for j = H_output”,
dy2dyl(j.,:) = W2(,1l:hidden)*(1-Yhat(j,t).*Yhat(,t));
end

% Matrix with partial derivatives of the output from each hidden neurons with
% respect to each input:
dyldx = W1;
for j = H_hidden~,
dyldx(d,:) = Wi1(J.,:)*(1-y13.9)-*yl(d,.D);
end

% Matrix with partial derivative of each output with respect to each input
dl = (dy2dyl * dyldx)";
di(inputs+1, :)=dl (inputs+1, :)+W2(:,hidden+1)";

dy2dx(:,t) = dI(:);

end

Ffigure(si+2*outputs+l)

subplot(212)
plot(dy2dx(1:outputs*inputs,:)")
title("Linearized network parameters-)
xlabel ("time (samples)”)

grid

for ii=1:outputs,
subplot(2,outputs,ii);
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hist(E(ii,:),20)

end

subplot(2,outputs,1);

title("Histogram of prediction errors®)
subplot(111)

figure(si+l)
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Apéndice C

Tablas de los pesos sinapticos para la capa oculta y la capa de salida.

Los pesos que fueron obtenidos durante el entrenamiento de la red neuronal NNARX en el

software Matlab se presentan en las siguientes tablas:

Tabla C1. Pesos de la Capa Oculta:

yhat(t) yhat(t-1) yhat(t-2) Presion Temperatura Corriente bias
neurona 1 0.047768802 -0.326896275 -0.561437506 0.73603014 -0.977609424 0.0768596 -0.57659859
neurona 2 0.034983843 0.010270571 -0.117345467 -0.237295484 0.001455121 -0.145849228 -0.03810294
neurona 3 -0.023800428 0.138567519 0.251596869 -0.02300123 0.022415789 -0.003165101 -0.67701373
neurona 4 0.128734259 0.204138161 0.197944341 -0.100966748 -0.211287427 0.238010652 0.1310983
neurona 5 0.447472365 0.329899711 0.389091856 -0.003147371 0.003909361 3.817550574 1.12844336
neurona 6 -3.280269928 -1.425231241 8.154607619 -0.026486781 -0.265116624 -0.607044294 0.3028985
neurona 7 0.043849899 -0.195703194 -0.345540854 0.078331185 -0.015572306 0.039417723 -0.95564546
neurona 8 0.606157901 0.053792011 0.34974766 -0.008184872 0.295421324 -1.592999949 0.17893654
neurona 9 0.024936201 -0.144969205 -0.201523874 0.090724405 0.130584411 0.104095626 0.06738786
neurona 10 -0.072080414 0.181558771 0.448191282 -0.122507396 0.474895753 -0.273988066 0.03425897
Tabla C2. Pesos de la capa de salida.
neurona 1 neurona 2 neurona 3 neurona 4 neurona 5 neurona 6 neurona 7 neurona 8 neurona9  neurona neurona 11
-1.80503111  -0.32112868  -6.89600766  -0.24190933  -2.29193735 -1.21048532  -4.80637143 0.66882672  0.21145119 (1)91785264 0.51119421
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Apéndice D

Programa de validacion para la estructura NNOE solo una prediccion como retroalimentacion.

load NNARX_TRAINED TESIS2017 MAYOl.mat %carga el
parametros de la red entrenada

[Yhat2 ,NSSE]=nnvalid("nnoe" ,NetDef,NN,W1,W2,Yu,Uu);
figure(1)
sample=1:1:60;
plot(sample,Yhat,sample,Yhat2)

espacio de trabajo y los
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Apéndice E

Programa de entrenamiento y validacién para la red neuronal NNARX con dos salidas pasadas.

close all

StopDemo=0;

figure

guihand=gcft;

for k=1:1, %dummy loop

0 >>>>>>>>>>>>>>>> BUILD GUI INTERFACE <<k

[guihand,edmulti,contbut,quitbut]=pmnshow;
set(guihand, "Name®, "NNARX demonstration®);

l >>>>>>>>>>>>>>>> SCREEN 1 <<<<<<<g<gg<<<

s0="1";

s1l="The purpose of this demo is to show how the NNARX";
s2="function can be used for modelling a second order-;
s3="nonlinear dynamic system.";

s4=[1;

sb="To generate the model we will use the noise corrupted”;
s6="data set shown above.";
smat=str2mat(s0,sl,s2,s3,s4,s5,s6);

Y<<<<<<<<<<<Cargando datos para las entredas>>>>>>>>>>>>>>>

load DATOS_NNARX_NEWW.txt

U=DATOS_NNARX_NEWW(:,1:3)"; %Entradas de Temperatura, Presién, Corriente
Y=DATOS NNARX_ NEWW(:,4)"; %Salidas de voltaje

Yh<<<<<<<<<<Cargando datos para la validacion>>>>>>>>>>>>>>>
load DATOS_NNARX_NEW_VALIDACION.txt

Uu=DATOS_NNARX_ NEW_VALIDACION(:,1:3)"; %Datos para validacion
Yu=DATOS_NNARX_NEW_VALIDACION(:,4)";

%Graficando entradas y salida

subplot (411)

plot(U);

title("Input sequence(training and test set, respectively)”)
subplot (412);

plot(Y); hold on

title("Output sequence”)
pmnshow(smat,guihand,edmulti,contbut,quitbut);

ifT StopDemo==1, close all, break; end

W >>>>>>>>>>>>>>>> SCREEN 2 <<<<<<<<<<<<<<<<<L
s0="2";

sl="First we have to select a model structure inside";
s2="which we wish to search for a good model.";

s3=[1;

s4="The model structure selection consists of two";
sb="subproblems: Choosing a regressor structure and";
s6="choosing a network architecture.”;
smat=str2mat(s0,sl,s2,s3,s4,s5,s6);
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pmnshow(smat,guihand,edmulti,contbut,quitbut);
if StopDemo==1, close all, break; end

0 >>S>5>5>55>555>5>55>5>5>> SCREEN 3 <L L L L L L L L 55K

subplot(411) ;delete(gca);subplot(412);delete(gca)
subplot(“position®,[0.1 0.5 0.6 0.5])

Wil=rand(5,5);

W2=rand(1,6);

drawnet(W1,W2,eps,{"y(t-1)" “y(t-2)" “u(t-1)" "u(t-2)"},{"yhat(t)"});
s0="3";

sl="As regressors we will use three past inputs and”;

s2="two past outputs.”;

s3=[1;

s4="Furthermore we will choose a network architecture®;
s5="with 10 hidden *"“tanh®"® units and one linear output unit.";
smat=str2mat(s0,s1,s2,s3,s4,s5);
pmnshow(smat,guihand,edmulti,contbut,quitbut);

if StopbDemo==1, close all, break; end

% >>>>>>>>>>>>>>>> SCREEN 4 <<<<g<g<gg<<

s0="4";

sl="Now that a model structure has been selected, we are”;
s2="ready to begin training.";

s3=[1;

s4="Let""s run the NNARX function, which uses a Levenberg--;
sb="Marquardt algorithm for generating a NNARX-model.";
smat=str2mat(s0,s1,s2,s3,s4,s5);

% ————- Choose training parameters -----

trparms = settrain;

trparms = settrain(trparms, "maxiter”,500,"D",1e-8);

NetDef = ["HHHHHHHHHH® %hidden neurons
L "1; %last neuron

NN=[3 111111];

pmnshow(smat,guihand,edmulti,contbut,quitbut);
if StopDemo==1, close all, break; end

0 >S>S>S>S>S>S5S>S5S>55>5>5>S>> SCREEN 5 <L L L L L L L L 1 5 L LK
% ————- Train network -----

s2=" >> Training process in action!! <<*;

s3=[1;

s4=[1;

s5="We run up to 500 iterations so you may have to~";

s6="wait for a while.";

smat=str2mat(s0,sl1,s2,s3,s4,s5,s6);

set(edmulti,"String”,smat);

drawnow

[W1,W2,NSSEvec, iteration, lambda]=nnarx(NetDef,NN,[]1,[1,trparms,Y,U);
delete(gca);

117



subplot(“position®,[0.1 0.55 0.45 0.38]); %this part plot the criterion
fit

semi logy(NSSEvec) ;

xlabel (" Iteration®);

ylabel("Criterion of Tit");

grid

0 >>S>5>5>5>5>5>55>5>55>5>5>> SCREEN 6 <L L L L L L L L L L Ll < L

% ————- Evaluate network -----

s0="6";

s1="The network has now been trained and we conclude-;
s2="the session by validating the model on a fresh-";
s3="data set.";

smat=str2mat(s0,sl1,s2,s3);
pmnshow(smat,guihand,edmulti,contbut,quitbut);

it StopbDemo==1, close all, break; end
[Yhat,NSSE]=nnvalid("nnarx” ,NetDef,NN,W1,W2,Yu,Uu);

figure(l1)

% >>>>>>>>>>>>>>>> SCREEN 7 <<<<<<<<<<<<<<<<<
s1=[1;

s2=" >> THE END <<*;

smat=str2mat(sl,sl,s1,s1,s2);
set(edmulti,"String”,smat);
drawnow

end
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Apéndice F

Programa de validacién para la red neuronal NNOE con retroalimentacién de dos predicciones
pasadas.

load MAYO Ol.mat %carga el espacio de trabajo y los parametros de la red
entrenada

[Yhat2 ,NSSE]=nnvalid("nnoe" ,NetDef,NN,W1,W2,Yu,Uu);
figure(l)
sample=1:1:58;
plot(sample,Yhat,sample,Yhat2)

Yhat

Yhat2
PHI
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Apéndice G

Pesos sinépticos para la capa oculta y la capa de salida.

Los Pesos que fueron calculados durante el entrenamiento de la red neuronal NNOE en el software
Matlab.

Tabla G1. Pesos de la capa oculta.

yhat(t) yhat(t-1) yhat(t-2) Presién Temperatura Corriente bias
neurona 0.047768802  -0.326896275 -0.561437506 0.73603014  -0.977609424 0.0768596 -0.57659859
ieurona 0.034983843  0.010270571 -0.117345467  -0.237295484  0.001455121  -0.145849228 -0.03810294
ieurona -0.023800428  0.138567519 0.251596869 -0.02300123  0.022415789  -0.003165101 -0.67701373
2eur0na 0.128734259 0.204138161 0.197944341  -0.100966748  -0.211287427 0.238010652 0.1310983
ﬁeurona 0.447472365 0.329899711 0.389091856  -0.003147371 0.003909361 3.817550574 1.12844336
ﬁeurona -3.280269928  -1.425231241 8.154607619  -0.026486781  -0.265116624  -0.607044294 0.3028985
geurona 0.043849899  -0.195703194 -0.345540854  0.078331185 -0.015572306  0.039417723 -0.95564546
;eurona 0.606157901 0.053792011 0.34974766  -0.008184872 0.295421324  -1.592999949 0.17893654
ﬁeurona 0.024936201  -0.144969205 -0.201523874 0.090724405 0.130584411 0.104095626 0.06738786
E(e)urona -0.072080414  0.181558771 0.448191282  -0.122507396  0.474895753  -0.273988066 0.03425897

Tabla G2. Los pesos para la capa de salida:

neurona 1 neurona 2 neurona 3 neurona 4 neurona 5 neurona 6 neurona 7 neurona8  neurona9 neurona neurona 11
10
-1.80503111  -0.32112868 -6.89600766  -0.24190933  -2.29193735 -1.21048532  -4.80637143  0.66882672 0.21145119  0.4785264 0.51119421
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