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Resumen

La Red Neuronal en el Espacio de Estados
(RNEE) ha demostrado muy buenas propiedades
en el modelado de sistemas dinámicos. En este
art́ıculo, proponemos una evolución de dicha red
neuronal cuando la información sobre la estruc-
tura interna del sistema está disponible median-
te algún tipo de modelo. Con esta información se
puede obtener un modelo de caja gris que repre-
senta de forma más fidedigna el sistema modelado.
Este modelo ha sido bautizado como Red Neuronal
Estructurada en el Espacio de Estados (RNEEE).
Se presenta un ejemplo sobre un caso de estudio
en simulación.

Palabras clave: Modelo en espacio de estados,
Red neuronal, Modelo de caja gris.

1. INTRODUCCIÓN

Habitualmente, en identificación de sistemas con
redes neuronales, se suelen utilizar dos tipos: redes
perceptron multicapa con información de entra-
das/salidas pasadas, y redes recurrentes. En mu-
chos casos, las redes perceptron multicapa no son
capaces de capturar la información completa del
estado del proceso [9]. Además, debido a la nece-
sidad de incluir un número indeterminado de en-
tradas y salidas pasadas como entrada a la red, en
este tipo de redes el número de pesos crece rápida-
mente. El comportamiento de los sistemas dinámi-
cos puede ser representado por redes recurrentes
de una forma más natural [3], [4], [6].

En concreto, la red neuronal dinámica en la que
se basa este trabajo, RNEE (Red Neuronal en el
Espacio de Estados), fue presentada originalmen-
te en [9], donde algunas de sus propiedades más
importantes fueron analizadas como la estabilidad
asintótica de puntos de equilibrio y el estudio de
la respuesta temporal.

La RNEE es una gran herramienta para modela-
do de procesos no lineales como ha sido mostrado
en varios casos [2, 8, 10, 11] donde sus ventajas

en el modelado de procesos dinámicos no lineales
fueron demostradas a través de sus buenos resul-
tados. Las principales ventajas de esta aproxima-
ción al modelado son su capacidad para represen-
tar cualquier dinámica no lineal, y lo que podŕıa
denominarse como modelado paralelo: el modelo
representa la relación causa-efecto de la dinámica
del proceso sin considerar entradas pasadas y/o
salidas pasadas. La relación dinámica se modela a
través de la capa de estados, que calcula el esta-
do interno de la red usando solamente entradas al
modelo y valores de estado internos del periodo de
muestreo anterior. Debido a la existencia de cone-
xiones recurrentes, se desarrolló un algoritmo de
entrenamiento h́ıbrido, presentado en [1], donde la
parte estocástica basada en [7] fue mejorada para
acelerar su convergencia.

La arquitectura de la RNEE (ver figura 1) consis-
te en cinco bloques, y cada bloque representa una
capa neuronal. De izquierda a derecha, el número
de neuronas (o elementos de proceso) en cada ca-
pa es n, h, s, h2 y m. La tercera capa representa
el estado del sistema (la dinámica). Como puede
verse en la figura, existe una realimentación de la
capa de estado a la capa precedente, lo que signi-
fica que el estado actual depende (de una forma
no lineal) del estado en el periodo de muestreo
anterior. Las capas segunda y cuarta modelan el
comportamiento no lineal: de las entradas a los es-
tados y de los estados (y posiblemente entradas)
a las salidas, respectivamente. Las capas primera
y quinta aportan transformaciones lineales a las
entradas y salidas, respectivamente.

LIN: Linear Processing Elements
NL: Non-Linear Processing Elements
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Figura 1: Arquitectura genérica de red neuronal
en el espacio de estados

La RNEE se implementa a través de la siguiente
representación matemática, suponiendo un mode-
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lo discreto con periodo de muestreo unidad:

~̂x(t+ 1) = Wh · f1(W r · ~̂x(t) +W i · ~u(t) +Bh) (1)

~̂y(t) = W o · f2(Wh2 · ~̂x(t) +Wu · ~u(t) +Bh2) (2)

donde los parámetros son las matrices de pesos,
W , y los vectores de bias, B:

W i, Wh, W r, Wh2, Wu, W o son matrices de
dimensión h× n, s× h, h× s, h2× s, h2× n
y m× h2, respectivamente.

Bh and Bh2 son vectores de bias con h y h2
elementos respectivamente.

f1 y f2 son dos funciones (no lineales, en ge-
neral) que se aplican elemento a elemento a
un vector o una matriz. Usualmente son de
tipo sigmoide.

Las ecuaciones 1 y 2 representan un modelo en es-
pacio de estados discreto no lineal donde las fun-
ciones no lineales f1 y f2 modelan las no linealida-
des de los estados y las salidas, respectivamente.

Este modelo de red neuronal puede representar
cualquier sistema dinámico no lineal descrito por

~x(t+ 1) = f(~x(t), ~u(t)) (3)

~y(t) = g(~x(t), ~u(t)) (4)

donde ~x ∈ ℜs, ~u ∈ ℜn, ~y ∈ ℜm son los vectores de
estado, entrada y salida, respectivamente, y f y g

son funciones no lineales.

Sin embargo, en los trabajos presentados hasta
ahora con esta arquitectura no se utilizó informa-
ción estructural sobre los procesos para el diseño
de la RNEE más allá del número de entradas, sali-
das, y, eventualmente, número de estados. En este
sentido, la red neuronal se ha considerado como
un modelo de caja negra, donde las relaciones es-
pećıficas entre los estados y las entradas y entre
las salidas y los estados se deducen indirectamen-
te a través del proceso de entrenamiento. En este
trabajo, la información estructural del modelo ha
sido incluida en la estructura de la RNEE, usando
estas relaciones conocidas para obtener un mode-
lo de caja gris más adecuado para representar el
proceso.

El resto del art́ıculo está estructurado de la si-
guiente manera: en la sección 2 se desarrolla el
soporte matemático que describe la RNEEE (Red
Neuronal Estructurada en el Espacio de Estados)
y en la sección 3 se muestra un caso de estudio sen-
cillo donde se aplica el modelado con la RNEEE.
Terminamos el art́ıculo con unas conclusiones y
trabajo futuro.

2. RED NEURONAL

ESTRUCTURADA EN EL

ESPACIO DE ESTADOS

Si tomamos como base las ecuaciones 3 y 4, las
relaciones no lineales pueden ser expresadas para
cada estado y cada salida como

xi(t+ 1) = fi(~x(t), ~u(t)) (5)

yj(t) = gj(~x(t), ~u(t)) (6)

donde i = 1, . . . , s, j = 1, . . . ,m.

Con estas dos últimas ecuaciones (5 and 6), cada
bloque no lineal de la figura 1 puede ser dividido
en s y m subbloques, respectivamente (ver figura
2).

LIN: Linear Processing Elements
NL: Non-Linear Processing Elements
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Figura 2: Arquitectura de red neuronal estructu-
rada en el espacio de estados

El número de neuronas en cada bloque para la
primera capa no lineal es h1, h2, . . . , hs, siendo
h = h1 + h2 + . . . + hs. El número de neuronas
en cada bloque para la segunda capa no lineal es
h21, h22, . . . , h2m, siendo h2 = h21 + h22 + . . . +
h2m. De esta forma, la matriz Wh puede escribir-
se como una matriz particionada por bloques con
s particiones columna:

Wh =











Wh
11

Wh
12

· · · Wh
1s

Wh
21

Wh
22

· · · Wh
2s

...
...

. . .
...

Wh
s1 Wh

s2 · · · Wh
ss











◦











J1,h1
O1,h2

· · · O1,hs

O1,h1
J1,h2

· · · O1,hs

...
...

. . .
...

O1,h1
O1,h2

· · · J1,hs











(7)

donde Wh
ij es una submatriz con una fila y hj co-

lumnas, con i, j = 1, . . . , s. J1,hj
es una matriz de

todo unos de dimensión 1 x hj y O1,hj
es una ma-

triz nula de dimensión 1 x hj . El operador ◦ es
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el producto Hadamard (también conocido como
producto Schur o producto elemento a elemento).

De la misma forma, la matrizW o puede ser estruc-
turada como una matriz particionada por bloques
con m particiones columna:

W o =











W o
11

W o
12

· · · W o
1m

W o
21

W o
22

· · · W o
2m

...
...

. . .
...

W o
m1

W o
m2

· · · W o
mm











◦











J1,h21 O1,h22 · · · O1,h2m

O1,h21 J1,h22 · · · O1,h2m

...
...

. . .
...

O1,h21 O1,h22 · · · J1,h2m











(8)

donde W o
ij es una submatriz con una fila y h2j

columnas, con i, j = 1, . . . ,m. J1,h2j es una matriz
de todo unos de dimensión 1 x h2j y O1,h2j es una
matriz nula de dimensión 1 x h2j.

Si es posible disponer de información a priori de
las ecuaciones de primeros principios o cualquier
otro tipo de relación que permita establecer de-
pendencias entre variables, un modelo de caja ne-
gra podŕıa ser demasiado genérico para represen-
tar al proceso. Este conocimiento puede ser usado
para restringir aun más la arquitectura del mode-
lo, de tal forma que resultaŕıa en un modelo de
caja gris que puede representar al proceso de for-
ma más fidedigna.

Consideremos que tenemos información sobre las
dependencias individuales de cada componente del
vector ~x e ~y con respecto a las componentes de los
vectores de estados anteriores y entradas. Estas
dependencias podŕıan ser expĺıcitamente incorpo-
radas en el modelo a través de matrices (0, 1):
M r, M i, Mh2, Mu con dimensiones s x s, s x n,
m x s, m x n, respectivamente. Estas matrices de
relación representan la dependencia entre varia-
bles, donde una entrada aij = 1 (fila i y columna
j) para cualquier matriz de relación A representa
que la variable i depende de la variable j. Estas
cuatro matrices (0, 1) se muestran en las tablas 1,
2, 3 y 4.

Tabla 1: Matriz M r con dependencias entre esta-
dos actuales y pasados.

x1(t) x2(t) · · · xs(t)
x1(t+ 1) M r

11
M r

12
· · · M r

1s

x2(t+ 1) M r
21

M r
22

· · · M r
2s

...
...

...
. . .

...
xs(t+ 1) M r

s1 M r
s2 · · · M r

ss

Tabla 2: Matriz M i con dependencias entre esta-
dos y entradas.

u1(t) u2(t) · · · un(t)
x1(t+ 1) M i

11
M i

12
· · · M i

1n

x2(t+ 1) M i
21

M i
22

· · · M i
2n

...
...

...
. . .

...
xs(t+ 1) M i

s1 M i
s2 · · · M i

sn

Tabla 3: Matriz Mh2 con dependencias entre sali-
das y estados.

x1(t) x2(t) · · · xs(t)

y1(t) Mh2
11

Mh2
12

· · · Mh2
1s

y2(t) Mh2
21

Mh2
22

· · · Mh2
2s

...
...

...
. . .

...
ym(t) Mh2

m1
Mh2

m2
· · · Mh2

ms

A partir de estas matrices, podemos expandir cada
elemento y generar una matriz particionada por
bloques donde cada elemento es una submatriz J
o O de dimensiones apropiadas.

Por ejemplo, para M r, si M r
ij = 1, la expandi-

mos a W r,flag
ij = Jhi,1. Si M r

ij = 0, la expan-

dimos a W r,flag
ij = Ohi,1. Aplicamos esto para

i, j = 1, . . . , s. De esta forma, definimos W r,flag

como una matriz particionada por bloques con s
particiones fila:

W r,flag =











W r,flag
11

W r,flag
12

· · · W r,flag
1s

W r,flag
21

W r,flag
22

· · · W r,flag
2s

...
...

. . .
...

W r,flag
s1 W r,flag

s2 · · · W r,flag
ss











(9)

y W r puede ser estructurada como:

W r =











W r
11

W r
12

· · · W r
1s

W r
21

W r
22

· · · W r
2s

...
...

. . .
...

W r
s1 W r

s2 · · · W r
ss











◦











W r,flag
11

W r,flag
12

· · · W r,flag
1s

W r,flag
21

W r,flag
22

· · · W r,flag
2s

...
...

. . .
...

W r,flag
s1 W r,flag

s2 · · · W r,flag
ss











(10)

donde las submatrices nulas podan conexiones que
no son relevantes según indique la tabla 1 y, por
tanto, los pesos correspondientes no necesitan ser
entrenados. Eso significa que la dimensión del pro-
blema de optimización para el entrenamiento de la
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Tabla 4: Matriz Mu con dependencias entre sali-
das y entradas.

u1(t) u2(t) · · · un(t)
y1(t) Mu

11
Mu

12
· · · Mu

1n

y2(t) Mu
21

Mu
22

· · · Mu
2n

...
...

...
. . .

...
ym(t) Mu

m1
Mu

m2
· · · Mu

mn

red neuronal se reduce significativamente.

Para M i, si M i
ij = 1, la expandimos a W i,flag

ij =

Jhi,1. Si M i
ij = 0, la expandimos a W i,flag

ij =
Ohi,1. Aplicamos esto para i = 1, . . . , s, j =
1, . . . , n. De esta forma, definimos W i,flag como
una matriz particionada por bloques con s parti-
ciones fila:

W i,flag =











W i,flag
11

W i,flag
12

· · · W i,flag
1n

W i,flag
21

W i,flag
22

· · · W i,flag
2n

...
...

. . .
...

W i,flag
s1 W i,flag

s2 · · · W i,flag
sn











(11)

y W i puede ser estructurada como:

W i =











W i
11

W i
12

· · · W i
1n

W i
21

W i
22

· · · W i
2n

...
...

. . .
...

W i
s1 W i

s2 · · · W i
sn











◦











W i,flag
11

W i,flag
12

· · · W i,flag
1n

W i,flag
21

W i,flag
22

· · · W i,flag
2n

...
...

. . .
...

W i,flag
s1 W i,flag

s2 · · · W i,flag
sn











(12)

De la misma forma, para Mh2, si Mh2
ij = 1, la

expandimos a Wh2,flag
ij = Jh2i,1. Si M

h2
ij = 0, la

expandimos a Wh2,flag
ij = Ohi,1. Aplicamos esto

para i = 1, . . . ,m, j = 1, . . . , s. De esta forma,
definimos Wh2,flag como una matriz particionada
por bloques con m particiones fila:

Wh2,flag =











Wh2,flag
11

Wh2,flag
12

· · · Wh2,flag
1s

Wh2,flag
21

Wh2,flag
22

· · · Wh2,flag
2s

...
...

. . .
...

Wh2,flag
m1

Wh2,flag
m2

· · · Wh2,flag
ms











(13)

y Wh2 puede ser estructurada como:

Wh2 =











Wh2
11

Wh2
12

· · · Wh2
1s

Wh2
21

Wh2
22

· · · Wh2
2s

...
...

. . .
...

Wh2
m1

Wh2
m2

· · · Wh2
ms











◦











Wh2,flag
11

Wh2,flag
12

· · · Wh2,flag
1s

Wh2,flag
21

Wh2,flag
22

· · · Wh2,flag
2s

...
...

. . .
...

Wh2,flag
m1

Wh2,flag
m2

· · · Wh2,flag
ms











(14)

Finalmente, para Mu, si Mu
ij = 1, la expandi-

mos a Wu,flag
ij = Jh2i,1. Si M

u
ij = 0, la expan-

dimos a Wu,flag
ij = Oh2i,1. Aplicamos esto para

i = 1, . . . ,m, j = 1, . . . , n. De esta forma, defi-
nimos Wu,flag como una matriz particionada por
bloques con m particiones fila:

Wu,flag =











Wu,flag
11

Wu,flag
12

· · · Wu,flag
1n

Wu,flag
21

Wu,flag
22

· · · Wu,flag
2n

...
...

. . .
...

Wu,flag
m1

Wu,flag
m2

· · · Wu,flag
mn











(15)

y Wu puede ser estructurada como:

Wu =











Wu
11

Wu
12

· · · Wu
1n

Wu
21

Wu
22

· · · Wu
2n

...
...

. . .
...

Wu
m1

Wu
m2

· · · Wu
mn











◦











Wu,flag
11

Wu,flag
12

· · · Wu,flag
1n

Wu,flag
21

Wu,flag
22

· · · Wu,flag
2n

...
...

. . .
...

Wu,flag
m1

Wu,flag
m2

· · · Wu,flag
mn











(16)

De esta forma, el sistema dinámico no lineal con
información estructurada puede ser descrito por

~x(t+ 1) = f(M r~x(t),M i~u(t)) (17)

~y(t) = g(Mh2~x(t),Mu~u(t)) (18)

y las ecuaciones de la Red Neuronal Estructurada
en el Espacio de Estados (RNEEE) permanecen
igual que 1 y 2, pero las matrices Wh, W o, W r,
W i, Wh2 y Wu son matrices particionadas por
bloques tal y como están expresadas en las ecua-
ciones 7, 8, 10, 12, 14 y 16.

El procedimiento, por tanto, para diseñar la es-
tructura neuronal, es, en primer lugar, deducir, a
partir de un modelo de conocimiento del proce-
so, las relaciones entre estados y entradas, y entre
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salidas y estados. Estas relaciones se reflejan en
las matrices M r, M i, Mh2, Mu. A partir de estas
matrices, el resto de pasos se pueden automatizar:
generación de las matrices de pesos particionadas
por bloques y entrenamiento de la red neuronal
resultante con datos de proceso.

3. CASO DE ESTUDIO

3.1. DESCRIPCIÓN DEL DEPÓSITO

CALEFACTADO

Usaremos un sistema de ejemplo sencillo donde
ilustrar la aplicación de la RNEEE propuesta. El
sistema, que se muestra en la figura 3, está com-
puesto de un depósito, cuyo contenido es calentado
por medio de una resistencia eléctrica. El depósito
tiene una entrada en la parte superior que permite
al fluido entrar al depósito. El fluido abandona el
depósito a través de una válvula en la parte infe-
rior del depósito. La apertura de la válvula puede
ser modificada para permitir extraer más o me-
nos fluido del depósito. El fluido es calentado por
medio de una resistencia eléctrica, y el flujo de ca-
lor aportado al fluido puede ser modificado con el
voltaje aplicado a la resistencia. El nivel del tan-
que, h, el caudal de entrada Wi, la apertura de la
válvula Op, y las temperaturas de entrada y salida
Ti y To son variables medidas.

Figura 3: Ejemplo de depósito calefactado

Se supone condiciones de mezcla perfecta dentro
del depósito, por lo que la temperatura es ho-
mogénea dentro del tanque e igual a la temperatu-
ra del fluido a la salida To. La densidad del fluido
se considera constante y la entalṕıa espećıfica del
fluido se considera dependiente de la temperatura
a través de una relación no lineal. Con estas supo-
siciones, las ecuaciones que modelan el comporta-
miento del sistema se muestran a continuación:

A · dh
dt

= Wi −Wo (19)

A · h · ρdHo

dt
= Wi · ρ · (Hi −Ho) +Q (20)

Hi = fNL1(Ti) (21)

To = fNL2(Ho) (22)

Wo = k ·Op ·
√
h (23)

Q =
V 2

R
(24)

Siendo A el área transversal del depósito (m2), ρ
es la densidad del fluido (kg/m3), h es la altura
del depósito (m), W son los flujos volumétricos
(m3/s), T son las temperaturas del fluido (K), H
son las entalṕıas espećıficas del fluido (J/kg), los
sub́ındices i y o se refieren a los caudales de en-
trada y salida, Q es el flujo de calor aportado por
la resistencia (W), V es el voltaje de la resisten-
cia (V), R es el valor de la resistencia (Ω), fNL1

y fNL2 son ecuaciones no lineales que relacionan
la temperatura con la entalṕıa del fluido (correla-
ción directa e inversa, respectivamente), k es un
parámetro de ajuste para el cálculo del caudal de
salida y Op es la apertura de la válvula (%).

Evidentemente, si disponemos del modelo del sis-
tema en forma de ecuaciones diferenciales, una al-
ternativa a lo aqúı planteado seŕıa realizar un ajus-
te de los parámetros que figuran en el modelo, pero
hay que tener en cuenta que en muchos casos reales
hay una incertidumbre o desconocimiento de las
relaciones expĺıcitas entre variables que hacen in-
viable esa alternativa o directamente el modelo es
demasiado complejo lo que aumenta significativa-
mente la carga computacional de las simulaciones
necesarias para ajustar los parámetros del mode-
lo a los datos reales. El ajuste de parámetros de
un modelo DAE (Differential and Algebraic Equa-
tions) complejo requiere un esfuerzo de desarrollo
considerable y la solución del problema no es sen-
cilla cuando el número de parámetros es elevado,
mientras que el esfuerzo de desarrollo de la red es
mucho menor. En este caso de estudio se dispo-
ne del modelo completo, pero en sistemas reales,
con modelos matemáticos complejos, no se dispo-
ne de un modelo del sistema, sino de un modelo
básico, que puede contener algunas ecuaciones di-
ferenciales aproximadas, que a su vez contienen
relaciones entre las entradas y salidas del sistema
con los estados y ecuaciones que relacionan va-
riables, que pueden ser ecuaciones de correlación
o incluso cualitativas. Estas ecuaciones proporcio-
nan cierta información del sistema y de sus rela-
ciones, pero no son suficientes para representar de
manera fidedigna el comportamiento del sistema;
sin embargo, śı que se podŕıa utilizar la informa-
ción que proporcionan para diseñar una RNEEE.
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El caso de estudio aqúı presentado se ha queri-
do mantener sencillo a propósito para ilustrar la
técnica propuesta.

A la vista de las ecuaciones del sistema (o en otros
casos por conocimiento f́ısico de las relaciones en-
tre variables), podemos establecer un modelo en el
dominio discreto con las dependencias espećıficas
para los estados h y Ho, y la salida de interés To:

h(t+ 1) = f1(h(t), Op(t),Wi(t)) (25)

Ho(t+ 1) = f2(h(t), Ho(t),Wi(t), Ti(t), V (t)) (26)

To(t) = g(Ho(t)) (27)

A partir de estas relaciones, y estableciendo co-
mo vector de entrada ~u = [Op,Wi, Ti, V ]′, como
vector de estados ~x = [h,Ho]

′ y vector de salida
~y = [To], podemos construir las matrices de rela-
ción M r, M i, Mh2 y Mu:

M r =

(

1 0
1 1

)

(28)

M i =

(

1 1 0 0
0 1 1 1

)

(29)

Mh2 =
(

0 1
)

(30)

Mu =
(

0 0 0 0
)

(31)

3.2. DISEÑO DE LA RNEEE

Las ecuaciones 25, 26 y 27 permiten establecer una
red neuronal estructurada como la figura 4 donde
se ve claramente que solamente existen aquellas
conexiones que dicta el modelo de conocimiento,
estableciendo una estructura neuronal más pare-
cida a las relaciones que prevé el modelo de cono-
cimiento planteado. Las relaciones entre variables
siguen siendo modeladas por las capas no linea-
les como relaciones no lineales a ajustar, pero la
estructura es más adecuada para representar el sis-
tema, con muchos menos parámetros (pesos de la
red neuronal) a ajustar que un modelo genérico.
En concreto, si cada capa oculta no lineal constara
de 10 neuronas, en total la reducción de paráme-
tros seŕıa de un 30% aproximadamente.

3.3. DATOS EXPERIMENTALES

Para generar datos del proceso con los que entre-
nar la RNEEE, en primer lugar vamos a parame-
trizar el sistema como se indica en la tabla 5. El
sistema ha sido simulado en entorno Matlab [5].

Wi

Ti

h

Ho

NL

h1

To

Op

V
NL

h2

NL

Figura 4: RNEEE que modela el depósito calefac-
tado

Tabla 5: Parámetros del depósito calefactado.
Parámetro Valor

A 2,25 dm3

ρ 1 l/kg
k 10−3

R 50 Ω

En cuanto a las entradas, supondremos que el cau-
dal de entrada Wi se mantiene normalmente cons-
tante, pero generaremos experimentos con diver-
sos valores del caudal en el rango [2, 4] l/min. Rea-
lizaremos la misma suposición sobre la temperatu-
ra de entrada Ti, considerando valores en el rango
[13, 17] ◦C. En cuanto a la apertura de la válvula
Op y el voltaje V aplicado a la resistencia, genera-
remos señales para identificación, con valores alea-
torios (dentro de un intervalo [10, 90] % para Op y
de [0, 220] V para V ) que se mantienen constantes
durante un tiempo aleatorio (fracción del tiem-
po de establecimiento del sistema: 200 segundos
aproximadamente). El sistema parte de unas con-
diciones iniciales en las que la altura del depósito
se encuentra en 10 cm y la entalṕıa de salida del
fluido es de 63 kJ/kg, lo cual corresponde con una
temperatura de 15 ◦C. El sistema está en equili-
brio inicialmente. El periodo de muestreo de los
datos es de 20 segundos.

Con estas premisas, generamos un experimento
para obtener datos con los que entrenar la red
neuronal tratando de cubrir varios puntos de fun-
cionamiento. Estos datos pueden verse en la figura
5.

De forma similar, se genera un conjunto de datos
para validación.

3.4. ENTRENAMIENTO DE LA

RNEEE

Una vez definida la estructura de la red neuronal
y generados los datos de entrenamiento, se proce-
de al entrenamiento de la misma. Como se indicó
en la sección 1, se ha utilizado un algoritmo es-
tocástico cuyo objetivo es minimizar la suma de
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Figura 5: Datos de entrenamiento

errores al cuadrado entre la salida generada por la
red y la temperatura real del sistema, teniendo co-
mo variables independientes el conjunto de pesos
y bias de la red.

Repitiendo el entrenamiento 10 veces para cubrir
posibles problemas de convergencia dependiendo
de las condiciones iniciales, obtuvimos un RM-
SE (Root Mean Squared Error, ráız cuadrada del
error cuadrático medio) de unos 0, 4 ◦C.

Seleccionando los pesos de la red neuronal que nos
dio mejores resultados en el entrenamiento, proce-
dimos a generar la salida de la red con los datos
de validación, obteniendo en este caso un RMSE
de 0, 5 ◦C. Como se puede apreciar en la figura
6, los resultados son excelentes excepto para tem-
peraturas muy altas (por encima de 22 ◦C), zona
de operación donde la red no dispuso de mucha
información en el entrenamiento.

0 500 1000 1500 2000
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22

24
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T
o
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Real

RNEEE

Figura 6: Resultados de la RNEEE sobre datos de
validación

4. CONCLUSIONES Y

TRABAJO FUTURO

En este art́ıculo se ha mostrado una evolución de
la Red Neuronal en el Espacio de Estados en la
que se introduce información estructurada prove-
niente de un modelo de conocimiento (o cualquier
otra información que se disponga sobre el siste-
ma), obteniendo de este modo una red estructura-
da, pasando de un modelo de caja negra a uno de
caja gris (las dependencias entre variables provie-
nen de información por conocimiento del proceso
y el aprendizaje de las relaciones se lleva a ca-
bo con estructuras neuronales). Se ha mostrado
cómo, partiendo de la información estructural del
modelo, se pueden definir las matrices de pesos en
las que muchos de sus elementos son cero.

Los resultados obtenidos en un caso de estudio
sencillo son excelentes, comprobándose que la ca-
pacidad de la red neuronal en la representación
de sistemas dinámicos no se ha visto alterada. De
hecho, realizamos una comparación con una red
sin estructurar (mantenemos las matrices de pe-
sos con todos sus elementos), y los resultados eran
similares.

Además de que la RNEEE tiene la misma capaci-
dad de representación que un modelo RNEE equi-
valente, nos falta por ver si tiene alguna venta-
ja adicional además de necesitar menos paráme-
tros efectivos. A pesar de tener que ajustar me-
nos parámetros, nuestros resultados indican que
los tiempos de entrenamiento son similares, debi-
do a que a la hora de generar la salida de la red
debemos reconstruir las matrices completas (aun-
que muchos de sus elementos sean cero) y la mayor
carga computacional se da precisamente en la si-
mulación de la red neuronal. Tampoco el número
de elementos a cero de las matrices es tan grande
como para poder considerar matrices dispersas, no
obteniéndose ninguna ventaja computacional con
ese supuesto.

Adicionalmente, pretendemos llevar a cabo una
experimentación sobre un sistema real similar al
mostrado como caso de estudio, para comprobar
si la capacidad de representación sigue siendo bue-
na sobre datos reales, teniendo en cuenta las limi-
taciones de aproximar cualquier sistema real por
un modelo de representación del mismo. De esta
forma, podŕıamos realizar una comparativa entre
el modelo RNEEE y, por ejemplo, un modelo de
conocimiento en forma de DAEs, en cuanto a los
errores de modelado, carga computacional, tiem-
pos de ajuste, etc.
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English summary

STRUCTURED STATE SPACE

NEURAL NETWORKS AS GREY-

BOX MODELS

Abstract

State space neural networks (ssNN) has de-
monstrated very good properties when mo-
delling dynamic systems in the past. In
this paper we propose an evolution of the
neural network when information about the
inner structure of the system is available
in the form any kind of model. With this
information, a grey-box model is obtained
that represents in a better way the system
to be modelled. This model has been na-
med structured state space neural network
(sssNN). A simulated example is presented
as a case study.

Keywords: State space model, Neural

network, Grey-box model.
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