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Resumen

En la actualidad, son muchos los trabajos donde se utilizan modelos neuronales para reproducir las dindmicas de complejos
sistemas no lineales. Existe un amplio estudio para propuestas que contemplan sistemas monovariables. Pero cuando se trata de
lograr un modelo integral de un sistema multivariable (MIMO) son muchas las incégnitas que se presentan, ademas de las clasicas
relacionadas con la capacidad de la red neuronal de reproducir la salida del sistema en predicciones a una muestra o con la robustez
de dicho modelo neuronal a determinadas perturbaciones o incertidumbres aparecidas en el sistema. Cuando se trata de trabajar con
sistemas MIMO surgen nuevos retos como son la prediccion a futuro realizada por dicho modelo y los acoplamientos inherentes
en el mismo. Por ello, este trabajo propone introducir en la validacién de modelos neuronales un anélisis metodolégico donde se
consideren todas estas variantes. Como caso de uso, este trabajo presentard el modelo neuronal de un sistema de refrigeracién de
una pila de combustible tipo PEM.
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Study of the neural models behaviour of coupled MIMO systems.
Abstract

At present, there are many works where neural models are used to reproduce the dynamics of complex non-linear systems.
There is an extensive study for proposals that contemplate monovariable systems. But when it comes to achieving an integral model
of a multivariable system (MIMO), many issues arise, in addition to the classic ones related to the capacity of the neural network to
reproduce the output of the system in one-sample predictions or with the robustness of the neural model to certain perturbations or
uncertainties appearing in the system. When it comes to working with MIMO systems, new challenges arise, such as the forward
prediction performed by the model and the couplings inherent in it. Therefore, this work proposes to introduce in the validation of
neural models a methodological analysis where all these variants are considered. As a use case, this work will present the neural
model of a PEM fuel cell cooling system.
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1. Introducciéon do, los cuales se ajustan segtn el problema a resolver, como en
los trabajos de [Poznyak et al.|(2019), Martinez et al.| (2023) o
Continelli et al.|(2023)). En lo que respecta a la modelizacion de
sistemas reales con dindmicas complejas, las cuales engloban
comportamientos no lineales, saturaciones, modificacién tem-
poral de parametros, entre otras, es frecuente encontrarse con

La utilizacién de las Redes Neuronales Artificiales (RNA)
como herramienta de modelizacién estd ampliamente estable-
cido desde hace lustros. Prueba de ello son los innumerables
trabajos que presentan sus desarrollos apoyados en modelos
neuronales, con independencia del tipo de estructura emplea-
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RNA recurrentes para realizar una estimacion de la salida de di-
chos sistemas. Ejemplos recientes de estas topologias se pueden
encontrar en trabajos como el articulo de |Orang et al.| (2022)
donde se hace referencia a diversos dominios de aplicacion de
las estructuras neuronales Fuzzy Cognitive Maps. Otro ejemplo
se encuentra en el trabajo de [Mao and Sejdic| (2022) donde se
presentan multiples soluciones en el drea de la fisiologia.

En lo que respecta al drea de la Automadtica y el Control,
estos modelos neuronales son utilizados por diversas estrate-
gias de control avanzado (p.e. control predictivo) que necesitan
de un modelo del sistema real y en los casos donde es muy
complicado disponer de un modelo aproximado definido ma-
tematicamente o mediante algin otro método de identificacion
Calle Chojeda et al.| (2022); |Gomez et al.| (2022); |[Zabaljaure-
gi et al.[(2023). Estos modelos neuronales dindmicos se logran
en todos los casos mediante una buena metodologia en la fase
de entrenamiento de dichas RNA, considerando aspectos tan
relevantes como: el rango de operacién del sistema real, las
dindmicas predominantes en el tiempo que marcan los periodos
de muestreo adecuados, una experimentacion ajustada al rango
de trabajo del sistema para recoger ejemplos de funcionamiento
representativos del sistema y un estudio detallado de las posi-
bles estructuras a configurar con la RNA elegida (Zhao et al.
(2023); |Alhajeri et al.| (2021); ILi and Tong| (2021)); [Zhang et al.
(2023); [Friese et al.|(2023)).

Una posible debilidad de los procesos de seleccién del me-
jor modelo neuronal radica en un estudio simplificado de su
comportamiento a la hora de reproducir la salida de un sistema
real. Sobre todo, este estudio se ve mds debilitado cuando lo que
se desea es disponer de una RNA que modelice un sistema mul-
tivariable, mas aun si en dicho sistema sus variables controladas
estdn significativamente acopladas. Es muy comun encontrarse
con estudios que basan la seleccién del mejor modelo neuronal
en un proceso de validacién que valora el error cometido en la
prediccién a una muestra en el tiempo. Cierto es que en ciertas
estrategias de control esto puede ser suficiente para garantizar
un desempeifio satisfactorio del control aplicado [Calle Chojeda
et al. (2022); (Gomez et al.| (2022)), mas adn si se trata de un
sistema monovariable |Continelli et al.| (2023). Pero esto pue-
de resultar poco adecuado si la estrategia de control requiere
de un modelo que, ademas de la estimacién a un periodo de
muestreo, necesite proyectar dichas estimaciones a futuro (p.e.
control predictivo) y no se haya tenido en cuenta esta cuestion
en los mencionados procesos de validacién del mejor modelo
neuronal. Ademds, este aspecto se hace especialmente critico
si el problema de control aborda sistemas multivariables, don-
de la influencia de las entradas afecta a todas las salidas, mos-
trando un comportamiento de acoplamiento entre sus variables.
Tampoco es muy frecuente encontrarse estudios de los modelos
neuronales seleccionados, en cuanto a su robustez en la estra-
tegia de control elegida en lo referente a incertidumbres en el
modelo o la aparicién de perturbaciones. Cierto es que para es-
tas ultimas cuestiones existen técnicas de control que ofrecen
soluciones a dichos inconvenientes, pero no deja de ser con-
veniente robustecer el proceso de seleccién del mejor modelo
neuronal, si se decide trabajar en esta linea, considerando todos
los aspectos mencionados.

Este trabajo desea ofrecer una propuesta de desarrollo me-
todoldgico en lo que respecta a la seleccion de la mejor estruc-
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tura de RNA en los procesos de entrenamientos de las mismas,
cuando se desea emular el comportamiento de sistemas reales
con complejas dindmicas y que muestran acoplamiento entre
sus variables. Se presentard como caso de uso un sistema de re-
frigeracion de una pila de combustible tipo PEM, en cuyo estu-
dio comparativo de modelos neuronales se aplicaran diferentes
pautas para elegir dicho modelo. A continuacidn, se presentarda
sintéticamente el sistema multivariable a controlar. Posterior-
mente, se determinard en qué fases se divide el proceso de vali-
dacién propuesto. Se seguird con una presentacion comparativa
de resultados por fase. Finalmente, se concluird remarcando las
aportaciones propuestas y los logros alcanzados en este trabajo.

2. Sistema de refrigeracion de una pila de combustible ti-
po PEM

El caso de uso sobre el que se va a desarrollar este trabajo
estd integrado en el sistema de control de un intercambiador de
calor como el mostrado en la Figura[T] que cumple la funcién de
refrigerar a su vez a una pila de combustible tipo PEM disefiada
por |Navarro Giménez et al.|(2019) en el Grupo de Control Pre-
dictivo y Optimizacién Heuristica de la UPV. En este sistema
de refrigeracion se desea controlar las temperaturas de entra-
da Tw;,(?) y salida Tw,,,(f) a la pila de combustible, actuando
sobre los caudales VMr,, (t) y VMr,,, (¢) del intercambiador
de calor interno, junto a una perturbacién medible i(¢) (intensi-
dad) derivada de la demanda de la red (Navarro Giménez et al.
(2020)). Todo ello se realizara en torno a un punto de trabajo de
la pila PEM, donde la temperatura de funcionamiento interno
es 54.45°C, la temperatura ambiente es 30°C y se desea contro-
lar las mencionadas temperaturas de entrada y salida del fluido
de refrigeracion a la pila PEM a los valores de 60°C y 65°C,
respectivamente.

Modelo NL

CONTROL

VM_Tw_out

Tout

[ Tw_out
SP_Tin

Tin

roup :
=1

Tt2

Tw_in

Tt2

Figura 1: Esquema de control de temperatura - PEMFC

El modelo neuronal a extraer seria el resultante de tomar,
con periodo de muestreo Ty = 0,1s, las siguientes variables: Co-
mo entradas los caudales muestreados VMr,, (k) y VMy,,,(k),
junto a la demanda i(k); Como salidas las temperaturas Tw;, (k)
y Twyu (k). En una simulacidn realizada con controladores li-
neales de configuracién PI se ha obtenido la evolucién de am-
bas temperaturas, representadas en la Figura [2] las cuales son
controladas con respecto a un punto de trabajo de la pila de
combustible (54,45°C), donde se han alterado las demandas de
potencia abastecida por la pila i(k), lo que ocasiona variaciones
en la temperatura interna de la propia pila PEM.
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Figura 2: Sefales I/O sistema PEMFC

3. Proceso de validacion de un modelo neuronal MIMO

Como en todo proceso de generacion y ajuste de modelos
neuronales, previo a analizar cudl es la RNA mas eficiente en
lo que respecta a la reproduccidn del comportamiento dindmico
de un sistema y la estimacioén de sus variables de salida, debe
de disefiarse un conjunto de experimentos con el sistema real (o
simulado) para llevar a cabo la etapa previa de entrenamiento
de forma correcta. Este conjunto de experimentos debe abarcar
todo el espacio de trabajo en el cual se desea controlar el siste-
ma a modelar, recorriendo de forma calibrada diferentes puntos
de trabajo que ofrezcan informacién de las diferentes dindmicas
implicitas en dicho sistema. Ademds de generar este conjunto
de experimentos, dicho conjunto se distribuira entre los que de-
ben ser empleados en la etapa de entrenamiento y aquellos que
lo seran en la de validacién, ya que esto podra garantizar que los
resultados seran analizados, entre otras cuestiones, en la medida
de la capacidad de generalizacion que tiene el modelo neuronal.
Por otro lado, otra estrategia adecuada en la etapa de entrena-
miento para garantizar la generalizacién del modelo neuronal
seleccionado es replicar el entrenamiento de una misma estruc-
tura en un nimero de veces significativo (p.e. 10 veces), a fin
de evitar malos resultados derivados del sobre-entrenamiento
de una tnica estructura. Estos entrenamientos deben tener su-
ficientes ejemplos (muestras), ya que es posible lograrlo en el
disefio de los experiemntos, como para que no se tengan que
utilizar métodos como la validacién cruzada.

En el presente trabajo se han estudiado los rangos en torno
aTwy =60+£2°Cy Twy, = 65+2°C, junto a i(¢) € [140,210],
ademds de las acciones de control VM7, €[2,101y VMy,, , €
[2, 10]. Por otro lado, se ha considerado estudiar estructuras de
RNA con una configuracién para la capa oculta de un ndimero
de neuronas N € [4,20] y con una repeticiéon de 10 entrena-
mientos por cada una de las estructuras creadas (cuya iniciali-
zacion de pardmetros de la RNA es siempre aleatoria) .

Si bien la etapa de entrenamiento se realiza habitualmen-
te obedeciendo a los estandares de ajuste de pardmetros de la
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RNA, basado en el estudio del gradiente del error dado en la sa-
lida del sistema a modelar, la posterior etapa de validacién que-
da enriquecida si al andlisis tradicional de los errores de salida
se les afladen nuevas pautas como las establecidas en el presen-
te trabajo. De hecho, este planteamiento de nuevas pautas en
la validacién podria ser realizado, tanto si el entrenamiento de
las estructuras neuronales se hiciese desde un punto de vista de
lazo-abierto (openloop, seglin se plantea en herramientas como
MATLAB@©), o de lazo-cerrado. En lo que corresponde a los
entrenamientos y validaciones tradicionales, lo habitual es en-
contrarse tablas comparativas ofreciendo resultados de indices
de error como el error cuadratico medio (del inglés, MSE) o el
error absoluto medio (del inglés, MAE).

Lo que se propone afiadir en el presente trabajo es una serie
de medidas de validacién complementarias que permitan ana-
lizar con mas detalle cudl de las RNA entrenadas cumplira de
forma mas satisfactoria los requerimientos de la estrategia de
control seleccionada en cada caso. Dichas medidas quedan pau-
tadas en la siguiente lista:

= Error MSE calculado en lazo cerrado. Se compararan los
resultados obtenidos de analizar cudl es el error de la sali-
da ante estimaciones en horizontes de un nimero elevado
de muestras.

= Acoplamiento de las variables de salida. Se comparara
el nivel de acoplamiento que tiene el sistema a controlar
mediante experimentacion, con respecto al mismo efecto
ofrecido por cada uno de los modelos neuronales.

= Robustez del modelo neuronal ante perturbaciones e in-
certidumbres. Si bien estas cuestiones estdn vinculadas
principalmente a la estrategia de control seleccionada, el
comportamiento del modelo seleccionado debe permitir
una correccion satisfactoria de los efectos mencionados.

En el siguiente capitulo se mostrardn comparativas grafi-
cas y numéricas que apoyan una mejor seleccion del modelo
neuronal que serd utilizado para reproducir adecuadamente el
comportamiento dindmico del sistema MIMO utilizado en este
trabajo; el sistema de refrigeracién de una pila de combustible
tipo PEM, |[Navarro Giménez et al.[(2020).

4. Resultados

Con objeto de validar el estudio de las pautas adoptadas pa-
ra mejorar el proceso de seleccién de un modelo neuronal can-
didato, se van a presentar los resultados obtenidos en las com-
parativas establecidas entre las metodologias tradicionales y la
propuesta en este trabajo. Se presenta a continuacién, mediante
las tablas y figuras correspondientes, las diferencias encontra-
das al seleccionar los mejores modelo neuronales candidatos,
estableciendo fundamentalmente comparativas sobre los erro-
res establecidos al estimar dicho modelo las futuras salidas del
sistema MIMO elegido para este estudio.

4.1. Estimacion de salidas futuras dentro de un horizonte de-
finido

En esta seccién se presentan los resultados del estudio com-

parativo del comportamiento del modelo neuronal en estimacio-

nes de salidas a muestras futuras, cuando dichas estimaciones
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se deben realizar a partir de sus propias estimaciones previas
(configuracion lazo-cerrado).

A partir de los procesos de entrenamiento y validacién
tradicionales realizados bajo los criterios de modificacién de
pardmetros y seleccion de la estructura de la RNA NARX in-
dicada en el capitulo anterior, los resultados obtenidos para la
seleccidn tradicional del mejor modelo neuronal candidato die-
ron lugar a las mejores estructuras NARX mostradas en la Tabla
[Il Esta seleccién fue hecha teniendo en cuenta exclusivamente
el error MSE que ofrecia cada red NARX en su reproduccién
de las salidas, para la configuracion lazo-abierto.

Retardos  Num MSE MSE MSE
In/ Out Neur MIMO Tw_in Tw_out
[0]/[1:4] 4 4,02E-08 2,48E-08 1,54E-08
[0:3]1/[1:4] 7 1,54E-06 7,30E-07 8,13E-07
[0:1]/[1:3] 10 1,84E-06 1,04E-06 7,91E-07
[0:1]/[1:4] 6 2,34E-06 1,61E-06 7,27E-07
[0:2]/[1:4] 4 2,54E-06 2,13E-06 4,10E-07
[01/[1:3] 7 4,33E-06 243E-06 1,91E-06
[0:2]/[1:4] 9 4,35E-06 3,08E-06 1,27E-06
[0:3]/[1:2] 5 5,05E-06 2,65E-06 2,40E-06
[0:2]/[1:3] 5 5,07E-06 3,15E-06 1,92E-06
[0:2]/[1:3] 7 5,46E-06 2,35E-06 3,12E-06

Tabla 1: Selecién modelo neuronal: lazo-abierto

Si bien estas estructuras elegidas como las mejores ofrecian
unos resultados de validacién muy satisfactorios en lo que res-
pecta a la estimacion de la muestra siguiente, no mostraron un
comportamiento muy adecuado en configuracién lazo-cerrado,
tal y como se muestra en la Figura 3]

N =4 |inDel [0] - tgDel [1,2,3,4]
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Figura 3: Mejor modelo neuronal: Sel.OL; Sim.CL
Por el contrario, si el criterio de seleccién de la mejor red

NARX se fundamenta en los resultados que ofrece cada estruc-
tura en cuanto a la reproduccion de las salidas para la configura-
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cién lazo-cerrado, se puede observar un mejor comportamiento
tal y como se muestra en la Figurad] a pesar de que los errores
presentados en lazo-abierto son algo superiores a la seleccion
anterior, tal y como se puede ver en la Tabla[2}
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Figura 4: Mejor modelo neuronal: Sel.CL; Sim.CL
Retardos Num  MSE MSE MSE
In/Out Neur MIMO Tw.in Tw_out
[0:3]/[1] 8 0,0041  0,0012 0,0028
[0:1]/[1] 9 0,0053 0,0018 0,0035
[0:3]/[1] 6 0,0054 0,002 0,0033
[0:1]/[1] 5 0,0057 0,0019 0,0037
[0:2]/[1] 6 0,0061 0,0022 0,0039
[0:1]/[1] 7 0,0064 0,0027 0,0036
[0:2]/[1] 9 0,0065 0,0025 0,0039
[0:3]1/[1] 4 0,0067 0,003 0,0036
[0:3]/[1] 5 0,0068 0,003 0,0038
[0:1]/[1] 4 0,0072 0,003 0,0042

Tabla 2: Selecién modelo neuronal: lazo-cerrado

A pesar de que el modelo neuronal seleccionado bajo el cri-
terio de lazo-abierto no diverge significativamente en las prime-
ras muestras futuras cuando se realiza una simulacién en lazo-
cerrado, ha demostrado inestabilizarse y entrar en un compor-
tamiento oscilatorio, tal y como se muestra en la Figura @ Por
el contrario, si el criterio de seleccion es el de lazo-cerrado, a
pesar de evolucionar en el tiempo (hasta 25000 muestras) el
modelo neuronal seleccionado no muestra divergencias signifi-
cativas que lo inestabilicen (Figuraf). Para establecer una com-
parativa a un nimero de muestras futuras (20 méximo) acorde
a lo que suelen utilizar las estrategias de control que emplean
en sus configuraciones los modelos neuronales, se presenta la
Figura 5] donde se aprecia el grado de divergencia que podria
existir en cada uno de los casos.
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Por lo tanto, del andlisis de los resultados se puede despren-
der que, una buena praxis de cara a seleccionar la estructura
neuronal NARX que sirva como modelo MIMO y que mejor
reproduzca la dindmica de estos sistemas, es aquella que se de-
sarrolla en la etapa de validacién mediante la evaluacion de las
pruebas realizadas en configuracién de lazo-cerrado.

4.2.  Acoplamiento de las variables del sistema

Cuando se estdn modelizando sistemas multivariables es ne-
cesario tener en cuenta que un modelo neuronal integral aina
todas las entradas y salidas del sistema MIMO en una unica
RNA, por lo que debido a su estructura siempre habra un aco-
plamiento, por pequefio que sea, entre las variables del siste-
ma (entradas activadoras y salidas estimadas). Por ello, se hace
igualmente necesario conocer cudl es el nivel de acoplamiento
real de las variables del sistema mediante pruebas experimen-
tales y comparar dichos acoplamientos con los que ofrecen los
modelos neuronales seleccionados del conjunto de estructuras
entrenadas.

En el presente trabajo se ha ensayado con el sistema de la
Figura[I] El sistema se ha simulado en un punto de trabajo de-
terminado (Tw;, = 60°C y Tw,,, = 65°C) y una vez alcanza-
do dicho punto se han generado variaciones especificas sobre
las entradas del sistema: VMr,, (k), VMr,, (k) e i(k). De igual
manera, se ha estimulado independientemente cada una de las
entradas del modelo neuronal para medir las variaciones que
producen en ambas salidas: Tw;, (k) y Tw,,:(k). Las pruebas pa-
ra realizar el mencionado estudio han sido realizadas a lo largo
de 10 segundos, utilizando el mismo periodo de muestreo que
se configur6 en la etapa de entrenamiento de las RNA, 7'y = 0,1.
El punto de operacién empleado se ha fijado en valores de en-
trada de VMr,, = 5,00, VMr,,, = 4,33 ei = 170, con sus
correspondientes valores de salida de Tw;, = 60y Tw,,; = 65.
El estudio de acoplamientos del modelo matemadtico integrado
en el sistema de control implementado en Simulink ha dado co-
mo resultado la Tabla
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valor A valor A Prueba

Tw_in Tw_.in | Tw_out | Tw_out realizada
60,0008 | -0,0008 | 64,9975 | 0,0025 | Punto Operacion
59,9958 | -0,0050 | 64,9970 | -0,0004 | +10% VM_Tw_in
59,9942 | -0,0066 | 64,9969 | -0,0005 | +20% VM_Tw_in
60,0064 | 0,0056 | 64,9979 | 0,0005 -10% VM _Tw_in
60,0083 | 0,0075 | 64,9981 | 0,0006 -20 % VM _Tw_in
60,0168 | 0,0160 | 64,9548 | -0,0426 | +10 % VM _Tw _out
60,0688 | 0,0680 | 64,8194 | -0,1780 | +20% VM _Tw_out
59,9828 | -0,0179 | 65,0454 | 0,0480 | -10% VM_Tw_out
59,9186 | -0,0822 | 65,2186 | 0,2212 | -20% VM_Tw_out
60,0041 | 0,0033 | 65,2854 | 0,2880 +10% i
60,0064 | 0,0056 | 65,5536 | 0,5561 +20 % i
59,9980 | -0,0028 | 64,7554 | -0,2421 -10% i
59,9962 | -0,0046 | 64,5468 | -0,4507 -20 % i

Tabla 3: Influencia del acoplamiento I-O: Avs %

Del andlisis de las pruebas resultantes se ha observado que
la variacién de la demanda i(k) es la que mayor influencia tiene
sobre las salidas. Ademads, en lo que respecta a las entrdas es es-
pecialmente interesante observar que la entrada VM7, afecta
mayormente a su salida contraria 7w;,.

5. Conclusiones

Este trabajo ha presentado un método de validacién de mo-
delos neuronales de sistemas MIMO con complejas dindmicas,
pautado segin criterios complementarios que permiten mejorar
el proceso de seleccion de la estrutura de RNA tipo NARX que
reproduzca de forma satosfactoria el comportameinto de un sis-
tema MIMO. En concreto, este trabajo ha utilizado como caso
de uso el sistema de refrigeracion de una pila de combustibles
de tipo PEM, modelizando un sistema multivariables de 3 entra-
das (2 acciones de control y 1 perturbacién medible) y 2 salidas
(2 variables controladas, las temperaturas del intercambiador de
calor).

Los resultados han demostrado lo importante que es con-
siderar incorporar las pautas propuestas en este trabajo en los
procesos de validacién, ofreciendo los modelos neuronales se-
leccionados mejores estimaciones de las salidas, en lo que res-
pecta a la reproduccién del comportamiento dindmico de los
sistema MIMO.
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