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El caos del caldero se reflejaba
en los vjos de la bruja

Y cortenia el tiempo

pasado y futuro,

la veraad y el infinito.

Chrisiian 1. Enriquez

Nadie rebaje a lagr ma o reproche
esta declaracion de la mcestria de Dios,
que con magnifica ironia me dio a la vez

Los litros y la noche.

Jorge Luis Borges

- No importa tanto el horizonte
si el camino es lo que mas te gusta:
“la ciencia”
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RESUMI

Implementacion de algoritmo para la caracterizacion y control de sistemas no lineales
en un sistema experimental.
Por: Ing. Elizeth Ramirez Alvarez

En este trabajo se realiza la aplicacion del algoritmo de control propuesto por Bernal Ot orio
[9] a un sistema experimental en tiempo real para la promocién de dindmica caodtice. Se
utilizé el sistema de electrodisolucion de cobre en acido fosférico ya que se enccntrd
reportado en la literatura como un sistema que presenta una cascada de bifurcaiones amolia,
en la cual se encuentra periodo-3 y por consiguiente caos [13]. Adicionalmente, este
sistema puede servir como referencia para el desarrollo de potenciales aplicaciones ¢n el

area de corrosion.

El algoritmo en su forma original propone la desestabilizacion de orbitas de periodo-3 para
la promocién de caos, sin embargo debido a que el intervalo experimental en el que se
observa periodo-3 es pequefio comparada con las posibilidades de manipular el param etro
de control (voltaje), se decidi6 realizar la promocién de caos a partir de las oscilaciones de

periodo-2.

Se encontr6 que el algoritmo funciona de manera exitosa ya que se logra la promociér. del
caos partiendo de periodo-2 con la aplicacién de este algoritmo de control. Se piede
observar ademas que la presencia de arrastre en tiempo real y ruido experimental no ajecta
la eficiencia del controlador gracias a que el filtro de Kalman utilizado para su correc:ién

logra compensar dichos fenémenos.

Dirigida por : Dr. Ramiro Rico Martinez
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

Durante las Gltimas décadas se han desarrollado nuevas e interesantes ideas sobre el estiidio

de los sistemas dindmicos no-lineales.

Un fenémeno que presentan algunos sistemas dinamicos es el caos, caracterizado po: un
comportamiento aperiddico estable que depende sensiblemente de las condiciones iniciales
[1]. Se han observado dindmicas cadticas en sistemas quimicos, electroquimicos [2, 37, de

comunicaciones [4], electronicos y bioldgicos [5].

En la practica, a menudo se requiere controlar la presencia del caos en un sistema no liaeal
de tal forma que se modifique el desempefio del mismo [6]. El control o supresion del :aos
puede ser empleado en sistemas donde se requiera minimizar algunas operaciones
irregulares no benéficas para la aplicacién destinada. Por otro lado, el promover y mant :ner
un estado cadtico, puede otorgar ciertos beneficios en sistemas donde la dinamica cadtica es
requerida; por ejemplo, estudios de corrosion y factores que afectan el transporte de carza a
través de una interfase quimica [7], redes neuronales bioldgicas [5], mecanismos de

transporte de masa y energia, entre otros.

Debido a que los sistemas cadticos son sistemas de apariencia aleatoria pero de natura.eza
determinista, su caracteristica principal de alta sensibilidad a condiciones iniciales se liga
de manera inherente a la posibilidad de controlarlos. Las redes neuronales artificiales han
sido empleadas para la modelacion de este tipo de sistemas, construyéndose a travé: de

ellas modelos dindmicos capaces de predecir el estado de un sistema atin en la vecindad de
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un comportamiento caético; lo que hace que su aplicacion en el desarrollo de modelos que

representen sistemas cadticos sea conveniente [14,20]. Sin embargo, la eficacia de las redes
neuronales de reproducir exactamente todos los pardmetros o condiciones iniciales del
sistema se ve limitada por una aproximacién deficiente o ruido de medicion inevitable que
se proyecta en un error de prediccion del modelo respecto a la evolucidon del sisteme. El
acoplamiento de un filtro de Kalman a la prediccion de la red neuronal es capaz de seguir
fielmente el comportamiento real, ya sea en estado estable o transiente periodico, o cactico

[21,9].

En este trabajo se aplicard un algoritmo de caracterizacion y control de sistemas no-
lineales, que fue disefiado por Bernal Osorio[9], a un sistema electroquimico experimetal.
El algoritmo provoca la desestabilizacion de periodo-3 de un sistema electroquimico, v a la
promocion de un estado cadtico, utilizando una red neuronal artificial (RNA) acoplada 1 un

filtro de Kalman para predecir el estado del sistema.

1.1 Justificacion

La necesidad de que un sistema se mantenga en estado cadtico requiere del desarrollo de
técnicas de control que promuevan este comportamiento. Se han desarrollado verias
metodologias para controlar el caos estabilizando soluciones periddicas [4]; sin embargo,
aun son pocos los trabajos dedicados a la generacion de técnicas de control que favore::can
el comportamiento caotico. En el 2000, Louvier Hernandez [8] presenta un algoritmo »ara
el anticontrol del caos en un sistema electroquimico, basandose en un modelo de red
neuronal del mismo. Sin embargo, debido a que la red neuronal utilizada presenta una
desviacion considerable con respecto al modelo numérico del sistema, las perturbaciones de
control basadas en la prediccion de la red neuronal reflejan ese error al momento de aplicar
la accion de control. Por ello no se asegura que, en la aplicaciéon del algoritmo sobr¢: un
sistema fisico experimental, los resultados que se obtengan sean favorables debido a la

sensibilidad de los sistemas con dinamica caodtica.



Aunque el modelo de Louvier incorpora correcciones lineales de las desviaciones entie el

modelo de red neuronal y el modelo numérico, la correccion se realiza mediant: la
interpolacion lineal del comportamiento de estas desviaciones, manteniendo fijo el valor de
correccion a pesar de las ligeras variaciones en la dindmica del sistema. Sin embargo. los

errores presentes siguen siendo significativos.

En el trabajo de Bernal Osorio[9], se incorpora un filtro de Kalman a la predicciéon de la
RNA vy se encuentra que el error disminuye significativamente. El estudio del filtrc de
Kalman acoplado a redes neuronales ha sido objeto de estudio en la estimacion de

parametros de interconexidn de neuronas durante el entrenamiento de las mismas. [10,2 ]

En principio, la forma bésica del filtro de Kalman no pudo sustentar la reduccion del error
de prediccion de la red neuronal debido a su alta no-linealidad, siendo oportuno modificar
el esquema de operacion del filtro para acoplar la RNA y utilizar sus predicciones para
predecir los puntos de control conforme avanza la dindmica del sistema [9]. Una vez
corregidas las predicciones del modelo de red neuronal artificial con filtro de Kalinan
(RNA-FK), se utiliz6 en la implementacion de acciones de control sobre el modelo de: un

sistema electroquimico.

Se hace necesario realizar la verificacion de la accidn de control del modelo RNA-FK sobre
un sistema experimental en tiempo real que presente este tipo de atractor cadtico, y sobie el

cual pueda ser manipulado un parametro accesible al sistema que permita promover el ¢:.0s.

1.2 Objetivo

El objetivo general de este trabajo es aplicar el algoritmo de control no-lineal propuesto por
Bernal [9], para promover dindmica caética en un sistema electroquimico en tiempo rzal.
La aplicaciéon conlleva la caracterizacién del sistema con datos experimentales previos
aplicados al entrenamiento del modelo RNA-FK propuesto. Finalmente la aplicacién en

tiempo real del algoritmo de control al experimento electroquimico.
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Para la implementacién del algoritmo y tomando en cuenta que el arrastre no fue

considerado en el modelo RNA-FK, serd necesario realizar un andlisis en un intervalo de
variacion del parametro a fin de ver qué tan robusto es el algoritmo frente a este problema.
En caso de que el arrastre nos lleve a otro tipo de atractor no contemplado en el algoriimo,
sera necesario aplicar a éste las condiciones necesarias para que considere el arraste y

pueda ser aplicado al experimento electroquimico en tiempo real.

|



CAPITULQO

ANTECEDENTES

El presente trabajo de tesis se basa principalmente en el estudio de los sistemas dindmicos
no-lineales y del control que se ha desarrollado para aprovechar el comportamiento cactico
presente en algunos de estos sistemas. En este capitulo se expondran por consiguiente los
temas que ayudaran a conceptualizar y asimilar el caos. Asi mismo se retomara los trabijos
previos relacionados al tema de anticontrol del caos y los trabajos que dieron origea al

algoritmo de anticontrol propuesto por Bernal-Osorio [9] que se aplicard en este proyect .

2.1 Sistemas dindmicos

Los sistemas dinamicos son aquellos sistemas fisicos que presentan una variacion de las
magnitudes que los definen (posicion, velocidad, presion, etc.,) en el tiempo [11]. La
dindmica de estos sistemas se representa mediante la forma continua o discreta. Si el
tiempo es una variable continua, el sistema es continuo en el tiempo y puede ser descrit) en
términos de una serie de ecuaciones diferenciales ordinarias,

B o r=Fnn) Q.1

donde x es un punto en un conjunto abierto en R” :xe Ue R", te R, y | el pardmetro fijo de
evolucion del sistema, pe R” . La solucion queda definida por el valor de una condicién
inicial a un punto x, [11]. La funcién, Fe R", puede ser cualquier funcion arbitraria. Los
sistemas dinamicos pueden ser lineales o no lineales, segin sea la potencia, producio o
funcion de x. Si la dependencia en el tiempo no es explicita, el sistema continuc se
considera autéonomo y se describe en funcidn de las variables dindmicas:

Xy =B (X Xy ey X)) (2.2)




Si la evolucién del sistema se da a través de pasos discretos en el tiempo, se obtienc un
mapa que se representa de la siguiente manera:

Xy = G(xy, ) (2.3)
donde xy es un vector N-dimensional y G es el mapa que define el sistema.
El espacio de N dimensiones que ocupa el sistema mientras se desarrolla en el tiempo <e le

conoce como espacio fase, y a la trayectoria que sigue dicha evolucion se le llama 6rbita

2.1.1 Representacion grafica de sistemas dinAmicos

La dindmica de un sistema puede representarse graficamente a través de series de tienipo,
diagramas espacio-fase, secciones de Poincaré, espectros de potencia, entre otras formas; en
este apartado solo seran descritos aquellas que se requirieron para el algoritmo de control y

su analisis.

Las series de tiempo muestran la evolucién de una variable de estado con respecto del
tiempo en intervalos regulares por lo que se ven asociadas a mapas. La representacion ce la
evolucion de las variables dindmicas en el espacio fase queda plasmada en los diagra nas

espacio fase, donde el tiempo es una variable implicita [11].

En el estudio de las ecuaciones diferenciales que gobiernan los sistemas dinadmicos, los
mapas de proximo maximo / minimo son de gran utilidad, pues presentan de manera
compacta la dindamica del sistema. Estos se construyen utilizando los valores maximos o
minimos de la serie de tiempo, trazando una curva a partir de coordenadas de pares de
valores subsiguientes, (actual / previo, proximo/actual). Este procedimiento se ilustra ea la
Figura 2.1. Una serie de tiempo de una variable (Figura 2.1 (a)) se traduce a un mapa del
préximo méximo (Figura 2.1 (b)) utilizando como ordenada el valor de la variable e1 el
méximo de la serie de tiempo actual y como abscisa el valor previo. La serie de tierapo
caotica da lugar al objeto geométrico en forma de campana que se observa en la Figura 2.1
(b), y asi, un sistema de tiempo continuo se estudia como un sistema de tiempo disc eto
manteniendo la informacién de la dinamica del sistema original pero con las bondade:: de
analisis que otorga un sistema discreto, por ejemplo, la sensible reduccion en la cantidac! de

informacion a procesarse.
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Las representaciones graficas anteriormente descritas proveen de valiosa informacion sobre

la dinamica del sistema para valores especificos de los pardmetros, mientras que los
diagramas de bifurcacion exponen la dependencia de la solucion del sistema con respecto a
un cambio en el valor de los pardmetros de operacion, presentando la informacion ce la
dindmica de forma global [11]. Una bifurcacién queda definida entonces como un caribio
en el nimero de soluciones correspondiente a una ecuacion diferencial al variar el valcr de

un pardmetro.

T T L] T L}
[} 10000 20000 30000 40000 50000
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0.55

o \

0.40

- : T -
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Figura 2.1 a) Serie de tiempo y b) mapa de préximo maximo de la variable 0oy ma>.

mostrando dindmica cadtica.
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2.2 Teoria del caos

La teoria del caos se ha desarrollado con fuerza en los ultimos treinta afios, donde el intzrés
por los sistemas dindmicos no lineales y su comportamiento han aumentado. El térnino
caos es comunmente utilizado para describir desorden y confusién; sin embargo, el
significado técnico implica una apariencia de aleatoriedad bajo una naturaleza

deterministica controlada.

El caos se define entonces, como el comportamiento no lineal de un sistema cuya solu:ién
es altamente sensible a las condiciones iniciales [1, 11]. Mientras que para sistema: no
cadticos una pequefia diferencia en un valor inicial produce un error en la prediccion que
crece linealmente con el tiempo, para sistemas cadticos el error crece exponencialments en
el tiempo, por lo que el estado del sistema es desconocido después de un periodo cort> de

tiempo.

[os sistemas cadticos tienen como caracteristica el no repetir su comportamiento anterior,
aun cuando se aproxime. Sin embargo, a pesar de su apariencia irregular, este tipo de
sistemas pueden ser descritos por un modelo deterministico [11]. Lo anterior fue
demostrado por Lorenz quien expuso sus estudios sobre un modelo de flujo no periédico
relacionado con turbulencia, al concluir que su sistema de ecuaciones determinista tenia un

comportamiento aperioédico [10].

El caos deterministico ha sido encontrado en un gran nimero de situaciones fisicas ¢cymo
reacciones quimicas, laser, turbulencia en fluidos, entre otros. La presencia de caos e1 un

sistema quimico se ha relacionado con la caracteristica de buen mezclado y turbulencia.

Algunos sistemas dinamicos no lineales presentan un comportamiento caético dentro d= un
determinado valor de pardmetro, de manera que la solucion de un modelo de sisiema
dindmico no-lineal puede converger a un atractor caético. Este es un objeto geomé rico

delimitado en el espacio que cumple la condicion de sensibilidad a condiciones iniciales.

e ———————————eseew
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Dado un atractor caético es dificil llevar a cabo una accion de control de caos, sin embargo,
se puede llegar a estabilizar una de las orbitas periddicas inestables que coexisten con el

atractor [6].

2.2.1 Periodo-3 y caos

Al analizar la solucién de un sistema no lineal se observa, que después de un esado
transitorio inicial, ésta se estabiliza en una oscilacién regular o irregular que persiste tinto
como f—co. Cuando esta oscilacion se repite con una frecuencia determinada, se dice que la
orbita es periddica y la frecuencia de oscilaciéon determina el nimero de periodo. Sin
embargo, cuando la oscilacién es irregular y nunca se repite exactamente, se dice qu: es

aperiodica.

Liy Yorke [13] mostraron matematicamente que la presencia de periodo tres asegura la
existencia de oOrbitas de mayor periodicidad y, por consiguiente, caos. Queda establecica la
existencia de puntos peridédicos de distintas periodicidades bajo el siguiente teorema:

“Sea x,,,= f(x,) un sistema dindmico definido sobre un intervalo x € R que presenta un

n+l
punto periodico de periodo tres. Entonces, este sistema dindmico tendrd puntos periédicos

de todos los periodos posibles” .

Haciendo referencia al postulado anterior, en la Figura 2.2 (a) se aprecia la presencia de
regiones de periodo-3 intercaladas con regiones donde el comportamiento del sistemi es
cadtico para cierto valor del parametro de observacion s. El recuadro (Figura 2.2 (b))
muestra una ampliacién de una zona de la regién de periodo-3, donde se hace notar el

desdoblamiento del periodo hacia un periodo mayor hasta alcanzar la dindmica cadtica.
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Figura 2.2 a) Diagrama de 6rbitas donde se observa la presencia de periodo 3 y caos, t)
ampliacion de la region de periodo-3 donde se observa la continuidad del régimen caético a

partir de periodo-3.

2.3 Anticontrol del Caos

El control del caos se refiere a un proceso de estabilizacion de 6rbitas perioddicas inestables
que coexisten con un sistema cadtico. Esto se puede lograr mediante la perturbacién de uno
de los parametros del sistema cuando la dindmica alcanza la vecindad de la 6rbita deseada y

asi forzar al mismo a permanecer en esa orbita.

Existen reportes de aplicaciones exitosas del control del estado cadtico para aumentir la
potencia de léaseres, sincronizar las salidas de circuitos electronicos, controlar las
oscilaciones en reacciones quimicas, estabilizar el latido del corazéon de un animal enfermo

y codificar mensajes electronicos para comunicaciones seguras [3, 7].

La idea de controlar el caos con un control retroalimentado fue introducida por Ott y col.

[6]. El método se basa en pequefias perturbaciones que son aplicadas a un parametro de

“Eﬂ
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control. La dindmica de la variable a controlar es monitoreada en un mapa de Poincare¢ del
atractor cadtico. Cuando la trayectoria cruza esta seccion, es calculado el tamafio ce la
perturbacion mediante la ecuacién OGY, y el control requerido es aplicado en el siguiente

ciclo.

Sin embargo, aunque los métodos de control fueron inicialmente destinados a suprimir el
comportamiento caoético en la dinamica de algunos sistemas, estudios posteriores han
revelado varios sistemas donde la dindmica aparentemente anormal corresponde 1 la
correcta operacion del sistema, por lo que la presencia de un comportamiento cadtic) es
requerida para el buen funcionamiento del mismo. Asi, el promover y mantener un es:ado
cadtico (anticontrol) puede otorgar ciertos beneficios en sistemas donde la dinamica cactica

es requerida.

Algunos trabajos de anticontrol del caos fueron desarrollados en la Gltima década. Viszrath
In y col. [15], basdndose en mapas de retorno de datos experimentales de una cinta
magnetomecanica, lograron promover la presencia de caos utilizando ligeras perturbaciones
dependientes del tiempo sin utilizar ecuaciones de modelo para conocer la dindmica del

sistema.

Zheng-Mao y col. [27], realizaron un algoritmo de promocién de caos para sistemas
estables lineales controlables con una sola variable de entrada. Un sistema lineal estible
tiende a converger al origen de modo que el algoritmo propuesto introduce un ef:cto
expandido al sistema controlado a fin de que este efecto inherente y asintdtico de

estabilidad se vea afectado.

Zheng-Ming Ge y An-Ray Zhang [25], probaron que es posible encontrar caos realizando

anticontrol al sistema de orden fraccional del modelo van der Pol, agregando a éste un

término constante o bien un término periddico forzado del tipo k|x sinx donde x es una

variable de estado del sistema.



Ye y Chau [26], aplicaron eléctricamente control retroalimentado con tiempo de retraso a

un motor dc para obtener un mezclado cadtico y mejorar asi la eficiencia de la agitacién.
Utilizaron 3 parametros accesibles del motor como variables de control y lograron mejorar

la eficiencia del agitador en un 300%.

Louvier-Hernandez y col. [30], basdndose en la premisa de que el comportamiento cactico
puede ser benéfico para el mezclado en un sistema electroquimico, desarrollaror un
algoritmo para generar comportamiento cadtico en regiones donde se observabi la
presencia de periodo-3. Este algoritmo tuvo como objetivo implementar acciones de control
sobre un parametro del sistema para manipular la respuesta sobre la variable independiente

observada y asi mantener el sistema dentro de una regién de estado caético.

En ausencia de datos experimentales, Louvier trabaja sobre un modelo de corrosion
propuesto por McCoy y col. [16], descrito mas adelante en el Capitulo 3. Este involucra tres
variables independientes y 5 parametros adimensionales de los cuales manipula uno
(pardametro s, referido al potencial anddico). Ademds, utiliza una red neuronal c)mo

herramienta de apoyo en la aplicaciéon del control de la siguiente manera:

1. A partir del modelo real (modelo de corrosion), se obtiene su solucién barriendo
sobre un amplio intervalo de valores para el pardmetro a manipular. Se realizi un
diagrama de orbitas para localizar las regiones de periodo-3.

2. Una vez obtenida la solucion, se compone un mapa de préoximo maximo (M M)
generado con los puntos maximos del comportamiento de una variable observeble,
en este caso la fraccion de electrodo cubierta Bow. Ello con el fin de reducir
dimensionalmente el sistema para su estudio sin perder la dindmica global del
mismo, y asi verificar la existencia de periodo-3 a un determinado valor del
parametro.

3. Se entrena una red neuronal con datos del modelo real con el fin de que ésta sea
capaz de reproducir de manera aproximada el comportamiento dindmico del moilelo

real.

12
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4.

Una vez entrenada la red, se usa como modelo de referencia para aplicar
perturbaciones que promuevan la transicién de periodo-3 a estado caético med:ante
un modo de control. Los modos de control implementados por Louvier [8] scn el
control proporcional retroalimentado y el control proporcional retroalimentado-
predictivo.

Como una alternativa para compensar el error presente en las desviaciones ¢n la
prediccion de la red neuronal de los puntos de periodo-3 Louvier realiza una
compensacion del error a partir de la previa observacion de la dinamica del sist:ma,
estimando, fuera de linea, la desviacion de la prediccion de la red respecto a la
respuesta correspondiente del modelo numérico para 6 valores del parametr> de

observacion y utilizando una interpolacion lineal sobre esos valores.

Bernal-Osorio [9], basandose en el trabajo de Louvier-Herndndez y las desviaciones ce su

algoritmo de RNA con el sistema de ecuaciones del modelo electroquimico, incorpora un

acoplamiento de filtro de Kalman a la RNA de modo que el error en la prediccién se

disminuye significativamente de un 10 hasta un 1%. En ausencia de datos experimentales,

Bernal trabaja con el mismo modelo utilizado por Louvier-Hernandez [8]. El algoritmo de

red neuronal artificial acoplado a un filtro de Kalman (RNA-FK) funciona de la sigu ente

manera:

La estrategia de control a aplicar es la misma utilizada por Louvier-Hernandez [8], y se

basa en la desestabilizaciéon de érbitas de periodo-3 para que logren un estado caotico

utilizando pequefias perturbaciones en el pardmetro s de la siguiente manera:

L]

Una vez encontrados los puntos de periodo-3 a partir de la prediccion de la red se
compone un MPM sobre el cual se llevara a cabo la accion de control.

Se realiza una corrida utilizando al modelo RNA-FK como modelo aproximado del
sistema y se extrac el MPM a un valor fijo del parametro donde se obszrvé
presencia de periodo-3.

Para la aplicacion del control se escoge un punto del MPM, en este caso se e 1gio
el de mayor valor, alrededor del cual se define una regién de control 7ccon el fin de

proporcionar un margen de accion del controlador.

13
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4. De la evolucidon del sistema en el tiempo (solucién del modelo numético)
obtenemos los méaximos para componer un MPM, utilizando dos puntos méaxinos

continuos, actual y previo (OOH o TR maan ik ), cada cual se evaluara con resp:cto

al punto de control de periodo-3 (@ ﬁ)mediante el célculo ce la

OH max i-1,p** OH max i,p

distancia entre ambos puntos. Esta distancia indicara si el punto esta dentro o fiera

de la region de control y dependiendo de ello sera la accion de control.

X 2 n e
d, = l:(goy e o ma.xr'—],p3) +(‘9£JH maxk — Oon max i,p3) } (2.4)

5. El modo de control es un control proporcional retroalimentado-predictivo, cado
por la siguiente ecuacioén

5=, +a(rf —df)+ }/(rf wdzz) (2.5)

donde d; y d> son las distancias de los puntos actual y predicho, respectivamente,

aplicando dos diferentes acciones de control, para mantener el sistema dentro ce la

region de estado cadtica y prevenir una futura tendencia del sistema hacii la

estabilidad del mismo. Los parametros o y ¥ son parametros del controlador.

El primer término de la ecuacion 2.5 corresponde al control proporcional »jara
modelos discretos y el segundo refiere la parte predictiva del control.

En este caso, el control predictivo trabaja sobre el valor de la variable actual :7 un
posible valor de la variable predicho. Para esto se utiliza a la red neurona. ya

entrenada como un modelo predictivo.

La parte predictiva del control hace uso de las predicciones de la red neuronal jara
estimar a futuro el estado del sistema y evaluar si es necesario prevenir la prese icia
de periodo-3 realizando una perturbacion al parametro en base a la distancia entie el

punto predicho y el punto de control.
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CAPITULO 3

FUNDAMENTO TEORICO

En este capitulo, debido a la necesidad de conocer el principio bésico de las rides
neuronales, se hace una descripcion de su estructura funcionamiento y entrenamiento. De
igual forma se describe el filtro de Kalman. Para terminar esta seccidén se describ: el

algoritmo de anticontrol en sistemas electroquimicos propuesto por Bernal [9].

3.1 Redes neuronales artificiales (RNA’s)

Las redes neuronales artificiales (RNA’s) son un conjunto de unidades llamadas neurcnas
conformadas en series de capas e interconectadas entre si mediante conexiones o axones,
donde a cada una se le asocia una funcién de entrada y una de salida [18]. Las neuronas son
entrenadas para reaccionar a los estimulos de entrada de una manera deseada en base i1 un
previo conocimiento del entorno del problema, emulando de cierta manera al cercbro

humano.

Esta tecnologia es muy util en aquellas aplicaciones en las cuales se dispone de un registro
de datos y se desconoce la estructura exacta y pardmetros que pudieran modelar el sistema.
Las redes neuronales tienen una gran habilidad de aproximar la no-linealidad lo que
permite la prediccién de series de tiempo cadticas con gran exactitud [18]. Pueden ser
usadas para aproximar cualquier funcién continua de n variables reales, mediant:: la

construccion de modelos continuos o discretos [§].

La entrada de cada neurona es la suma de las salidas (¥ 5 ) de la capa anterior a la cual se le

afiade un peso de interconexion (w i), y que es alimentada a una funcién de activaciér no




M-

lineal para el procesamiento de la informacién. La respuesta de la red es producida por las

neuronas de la capa final de salida, mediante una combinacién lineal de cada una de sus

entradas y el umbral (O y) correspondiente.

La estructura de la red o interconexion de sus elementos es la forma en la cual las unid«des
agrupadas en capas, de entrada, ocultas y de salida, comunican su salida a las entrada; de
otras unidades de manera que se tiene una red completamente conectada. Las capas de
entrada y salida quedan determinadas por el sistema y la forma en la que se procesa la
informacién. El nimero de capas necesario para obtener un resultado aceptable puede ser
tres o cuatro capas, de las cuales dos corresponden a las capas de entrada y salida. Para ijar
la estructura de la red, se requiere especificar una regla de activacién, un patrér de
conectividad y una regla de aprendizaje. Los dos ultimos se basan en una selec:ion
empirica. La regla de activacién corresponde a la combinacién de las entradas en cada

neurona para producir la salida y esta dada por la funcién de activacion.

La funcién de activacién se encuentra en cada neurona de red. Esta determina en parie el
tipo de red neuronal a utilizar y puede tener diferentes formas, siendo la mas comun la

funcién sigmoidal:

1
Y' == .F Y‘ e LSS .
g(¥i) = 0.5(1 + tanh(¥7)) e (3.1)

3.1.1 Arquitecturas de las RNA’s

El patrén de conectividad esta relacionado con la arquitectura de la red, la cual defire la
forma en la cual se transmite la informacion y queda determinada segun la aplicaciéon ce la
red. Las arquitecturas mas comunes son las de alimentacién hacia delante o de propaga:ion

hacia atras y recurrentes. En el presente trabajo se hace uso de las primeras.

La arquitectura de una RNA de alimentacion hacia adelante de cuatro capas se muestra en
la Figura 3.1. La conectividad entre neuronas se da de tal manera que cada neu'ona

distribuye la informacién o respuesta a todas las neuronas de la capa inmediata supe-ior.

M_

16



Las neuronas de entrada unicamente distribuyen sus entradas a la capa superior, la cuzl es

una capa intermedia oculta. Estas calculan su salida segin la funcion no lineal utilizendo
como variable la suma de la entrada, el peso de interconexion y un umbral correspondi :nte
a esa neurona:

Yi=wu Vit+ Oy (3.2)

Vai T

= + -
Capadesalida —» O — Var =8(Wan Vart W VsrtOa)

Wall \

Capas
O(flltas ; Osr JHat Val 03 V31=g(w311 V217w312V 22103 )

Vi=g(wa1 VartwinVar+0s))

Wi311 W1o1 w312 Wi322
o Vai=g(wa11Vi1+02))
% Var=g(w221V111022)
W211 szl

Capa de Entrada ——»

Vi T

Figura. 3.1 Esquema de una red neuronal de alimentacién hacia adelante.

Las neuronas de la capa de final o de salida producen su salida como una combina:ion

lineal de sus entradas y el umbral de la misma.

Las redes recurrentes tienen una estructura similar a las anteriormente descritas, exc:pto

que permiten el uso de lazos de retroalimentacion formando conexiones adicionales [18 .
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3.1.2 Entrenamiento de las RNA’s

Se debe especificar la regla de aprendizaje o entrenamiento de la red con el fin de qu: se
modifique la forma de conexién entre neuronas o se varie el valor de los parametro: de
interconexion a través de la experiencia del mismo entrenamiento, de manera que miniriice

el error entre los valores observados y los predichos por la salida de la red.

El proceso de aprendizaje mds practico consiste en la adaptacion progresiva de los valores
de los pardmetros de las interconexiones (pesos y umbrales) que permita a la red aprender
un comportamiento deseado. Para esto es necesario un conjunto de datos de entrenamicnto
entrada-salida que representen al sistema de estudio. Los datos de entrada son aliment: dos
a la red neuronal y se compara la salida de la red con la equivalente salida de dato:: de
entrenamiento, cuya diferencia o error cuadritico medio se busca minimizar, de manera que
el proceso se repita mientras los valores de los pesos se ajustan. En la literatur:. se
encuentran diversos métodos que resuelven el problema de minimizacion del entrenamicnto
de redes neuronales, entre los cuales destacan el descenso inclinado y el métodc de
gradiente conjugado. Este tultimo es mas eficiente cuando se tiene un conjunto de

entrenamiento desde el inicio [18].

Es necesario definir un criterio que permita terminar la etapa de entrenamiento. Para ell» se
lleva a cabo la validacion del modelo de red mediante diferentes técnicas. La técnic:. de
validacion cruzada permite su aplicacidon durante el entrenamiento. Esta técnica consist: en
la distribucién de los datos con los que se desea obtener el modelo de red en un conjuntn de
datos de entrenamiento y otro de validacion. Este ultimo grupo de datos es utilizado para
verificar la habilidad de generalizacion del modelo, observando el comportamiento del

error con respecto al nimero de iteraciones para localizar el punto de minimo error [14].

Una vez entrenada la red, es posible alimentar una nueva entrada de manera que prodi zca

una respuesta razonable y concordante con ¢l sistema modelado.




3.2 Filtro de Kalman

El filtro de Kalman es una herramienta compuesta de ecuaciones dindmicas que puede ser
utilizada para estimaciones estocasticas a partir de mediciones erréneas, cuya hase
predictiva-correctiva minimiza la covarianza estimada de ese error. Por otra parte, es un
filtro adaptativo que opera sobre una serie temporal de entrada cuyos coeficientes pucden
variarse a voluntad, de un instante temporal al siguiente, mediante un algoritmo adaptativo.
Asi, estima el estado de un sistema a partir de mediciones con posibles errores, mediante

calculos iterativos en base a un estimado inicial de la variable [19].

Dada una medicion con ruido experimental considerado como ruido blanco con desvia:ion
media cero, es posible aplicar el filtro de Kalman si se conoce un valor previo de la variable
a corregir, la matriz de covarianza del error de la misma y un valor de medicion actual (e la

variable.

En la actualidad existen varias versiones del filtro, de entre las cuales las mas sencillas y
utilizadas son el filtro de Kalman en su forma original, también conocido como filtro de
Kalman discreto, y el filtro de Kalman extendido. El filtro de Kalman discreto aborca el
problema general de estimar un estado x € R”de un proceso discreto en el tiempo descrito
por la ecuacién en diferencias lineal estocastica [16],

X, = A%, + W, (3.3)
cuya medicién ze R” es,

z, = Hx, +v, (3.4)
donde wy; y v representan el ruido blanco del proceso y de medicion respectivame nte,

siendo independientes entre sf, con distribucién de probabilidad normal [p(w) =N(0.0),

p(v) zN(O,R)j, y cuyas matrices de covarianza Q y R se consideran constantes.

En ausencia de ruido de proceso, la matriz 4 relaciona el estado previo x;.; con el actua x;,
mientras la matriz H relaciona el estado x; con la medicién z,. Ambas matrice; se

consideran constantes.
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Siendo £; € R” un estimado a priori del estado  del sistema a partir del conocimiento de

un estado k-1, y £, € R" un estimado a posteriori a tiempo k a partir de una medicion z;
el filtro se concentra en estimar £, a partir de la combinacion lineal de £, y la difereacia
entre z; y una prediccion de la medicion H £, , multiplicada por un factor de peso K.

2, =% +K,(z, - H%; ) (3.5)
La matriz K se denomina ganancia de Kalman y se calcula a partir de las covarianzas del

error, P, entre el estado actual y las estimaciones a priori, de tal forma que se minimice la

covarianza del error a posteriori.

P; =AP,_A'+Q (3.6)
K, =B H'(HB H" +R) (3.7)
P =(1-K,H)E (3.8)

El filtro de Kalman estima el estado del proceso a un tiempo dado y obtiene una
retroalimentacion a partir de la comparacion de su estimado y la medicién errdnea,

actuando como una clase de control retroalimentado.

Las ecuaciones que conforman el filtro se clasifican en predictivas y correctivas,
correspondientes a las dos etapas de operacion del filtro. Las ecuaciones predictivas se
encargan de proyectar en el tiempo el posible valor de la medicién, a partir de un
conocimiento aproximado del estado y covarianza iniciales, para asi obtener el estimadc del

estado y covarianza a priori.

Estos estimados seran utilizados en la siguiente etapa de correccién-actualizaciér de
mediciones, donde al incorporar el valor actual de la medicion errénea z se calcula la
ganancia de Kalman para generar un nuevo estimado del estado y covarianza, obteni¢ndo
una mejor estimacién del verdadero estado actual del sistema. Los nuevos estimados son
nuevamente retroalimentados a la etapa predictiva, generando un ciclo de prediccion-
correccidn de estado de medicidn en el tiempo. Esta secuencia de funcionamiento del fltro

de Kalman es presentada en la Figura 3.2.
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Inicialmente el filtro de Kalman fue desarrollado directamente para sistemas muestread >s o

discretos los cuales son gobernados por ecuaciones en diferencias estocasticas line:les.
Posteriormente se amplid a sistemas no lineales, utilizando una forma que linezliza
alrededor del estimado actual utilizando las derivadas parciales de las funciones del proceso
y medicién del estado del mismo.

A esta modalidad se le conoce como filtro de Kalman extendido que de igual manera hasa
su operacion en generar ecuaciones predictivas y correctivas para la estimacion del es ado

actual de un sistema a partir de una medicion erronea.

Estimados iniciales:

-~

S

I

Prediccion

(1) Proyectar el estado
Xy =A% + W
(2) Proyectar la covarianza del error
B =4b. 4" +Q

J

Actualizacion

(1) Calculo de la ganancia de Kalman
K, =P H"(HP_ H" +R)"
(1) Actualizacion con z,
%, =x, + K,(z, — Hx})
(2) Actualizacién de la covarianza
del error
ﬁi = (1 - K!rH) ér(_

Figura 3.2 Diagrama de flujo de operacién del filtro de Kalman discreto.
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3.3 Modelo numérico del sistema electroquimico empleado por Bernal Osorio [9].

El modelo numérico de interés es el modelo de corrosion electroquimica propuesto por
McCoy y Col. [16] y corresponde a un sistema de reacciones quimicas que ocurren durinte

el proceso de electrodisolucién de un metal dentro de una celda electroquimica.

Este modelo considera una celda que contiene una muestra metélica o electrodo de trat ajo,
un electrodo de referencia, un electrodo auxiliar que proporciona la corriente de trabajo y
un electrolito capaz de reaccionar con el metal electro-depositado en uno de los electrodos
de la celda, donde se genera un cambio de potencial medible. A raiz de las reacciones ¢n la
interfase solucion-muestra metalica, el metal se disuelve en la solucién acuosa, suponicndo
buen mezclado. El potenciostato controla la diferencia de potencial entre el electiodo
auxiliar y de trabajo y mide el fluyjo de corriente entre ambos. Dentro de la c:lda
electroquimica, aunado al proceso de electrodisolucién, se lleva a cabo un proceso de
pasivacion o pérdida de reactividad quimica debido a que la superficie del metal puede
estar cubierta por peliculas adsorbidas de hidroxido (MOH) y o6xido (MO) del netal
reduciendo la superficie de reaccion. Las reacciones correspondientes a este iltimo pro:eso

son:

M—E>M +e
M* + HOT==(MOH), +H"
nM + A" —55> M A
Ky
(MOH), ===2(MOH),,
(MOH) ,—%—(MO) ,+H" +e

M +(MO)  + H,0—%>2(MOH)_,

donde, ki, k2, k3, ks, ks, ke, k-2, k-4 y k-s corresponden a las constantes de velocidad asociidas
a cada una de las reacciones; A™, son los iones presentes en la disolucion, cuyo product> de

reaccion y M, A4, es un precipitado inerte.
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El modelo numérico conformado por tres ecuaciones diferenciales ordinarias, se obtiere a

partir del planteamiento de las ecuaciones cinéticas para las reacciones presentedas

previamente [6, 10]. Las ecuaciones son:

Y=p(1-6,;-6,)—qY (3.9)
O =Y (1= =0p) = Oy [ €77 47| +250, (1-0,, =6, ) (3 10)
8y =1Bpy — 50, (1= 6,y —6,) (3 11)

Las variables que conforman el modelo son la fraccion de superficie de metal cubiert: de

6xido [ Op] y la fraccion de superficie de metal cubierta por hidroxido [ Ooy]-

Las variables independiente y dependiente a controlar en el sistema electroquiniico
experimental son la intensidad de corriente y el potencial generado entre electrodos. La
intensidad de corriente, traducida a variable independiente del modelo numérico, ssta

relacionada con la velocidad de reaccion.

El comportamiento periddico y caético del sistema depende de los valores dados a los
parametros. En [16] se reportan los siguientes valores de parametro a los que el modelo del

sistema electroquimico presenta un comportamiento estable de periodo-3:

p=2.0x10"

g=1.0x107

r =2.0x107
B=50

Estos pardmetros son adimensionales y estan en funcion de las constantes de velocidadl de
las reacciones (ki). El resultado de integrar numéricamente el modelo numérico aates
descrito utilizando el método de Runge-Kutta de cuarto orden se tomard como referencii en
ausencia de un sistema experimental, por lo que a partir de esta seccion se referirda como

modelo real.
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3.4 Modelo de red neuronal artificial

El modelo de red neuronal corresponde al esquema de alimentacion hacia delante utilizado
por Louvier [8], el cual esta basado en el trabajo de Gonzéalez-Garcia [14] sobre
construccién y entrenamiento de RNA’s para la obtencidon de mapas de proximo minirio a

partir de datos experimentales.

La red utilizada durante el entrenamiento esta compuesta por cuatro capas, dos de ¢llas
ocultas conteniendo cada una 12 neuronas activadas con una funcion sigmoidal. La capi de
entrada consiste en una neurona para la variable de estado y una neurona para el pardmetro
de operacion. La variable de estado de observacion es la fraccion de superficie de m etal

cubierta de hidréxido.

El modelo de red ha sido entrenado con datos obtenidos de la integracion del modelo real
en los valores de pardmetro p, g, r y P expuestos en la seccion 3.1. Se utilizaron como

valores iniciales para resolver el modelo real:

Y'=0.105, 80#=0.320,00=0.1168
Y=0.114170, 0 0 =0.264339, 60 = 0.116420

Los datos se obtuvieron a partir de 32 simulaciones del modelo real, utilizando como
entrada los valores maximos de Box obtenidos a partir de la serie de tiempo, realizando un
barrido sobre § = [9.62><10'5,10.2><10'5] donde se registra la dindmica periédica mixta,
utilizando intervalos irregulares del pardmetro s. El conjunto de datos de entrenami:nto
incluye los datos de los transientes para las soluciones periodicas y 100 datos para las
soluciones caoéticas, siendo en total 1021 datos de entrenamiento.

La entrada de datos de manera discreta otorga al modelo de red neuronal la forma:

éOH maxk-1 = Sana (éOHmaxk—l ;5) (3.12)

con la cual se obtendran directamente datos discretos para la construcciéon de los mapa; de

proximo méaximo utilizados en la etapa de control mas adelante descrita.
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Para encontrar los parametros de la red se utilizd como criterio de optimizaciéa la
minimizacion de la siguiente funcion del error:
1 2 .
&= _Z(ggﬂexp - ggﬁ) :-13)
2 P
donde la diferencia corresponde al error de la prediccion de la red neuronal respecto a la
respuesta del modelo real evaluada para el p-ésimo punto del conjunto de dato; de

entrenamiento. Mediante el método de gradiente conjugado se obtuvo un porcentaj: de

error promedio de 1.2%, después de 41 ciclos del gradiente conjugado.

3.5 Adaptacion del filtro de Kalman para la reduccién de errores de prediccion del
modelo de RNA (modelo RNA-FK)

El filtro de Kalman en su forma original es una buena herramienta predictora y correctora
de sefiales en las cuales se tiene cierta incertidumbre; sin embargo, esta enfocado a sistemas
gobernados por ecuaciones en diferencias estocasticas lineales. La versién extendida para
sistemas no lineales, es inapropiado para nuestro sistema pues también se basa en métodos
de linearizacién alrededor de un punto o trayectoria provocando una perturbacién o crror

del modelo.

Se propuso una modificacién de la estructura del filtro, de modo que éste incorpore le no-
linealidad de la red y el error de prediccién pueda ser reducido. La propuesta se basa en que
al alimentar a la red neuronal y al sistema real un mismo valor 0 oamexk-1 a tiempo k-1 para
obtener una respuesta 8 ox maxk del sistema real y del modelo de red a un tiempo £, es po:iible

definir un error a partir de la diferencia entre ambas respuestas:

€k = Von mas k ‘fm(gcw max H;S) (c.14)

3.6 Diseiio y aplicacién del modelo RNA-FK.
La metodologia de disefio y adaptacién del filtro de Kalman es de la siguiente manera:

e Sean

€ 1 max i1 » 12 TESpUESta del sistema real a tiempo &-1;

61 o i1 » @ una prediccion inicial de la red neuronal a tiempo &-1;
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“
05 ma i » 12 prediccion de la red neuronal a tiempo ;

0 s v » €] valor corregido de la variable a la salida del filtro.

e Se puede considerar a la salida de la red neuronal como una medicion ruidosa (e la
respuesta del sistema real, donde el error puede ser actualizado al tiempo £, de niodo

que se tome como valor de referencia para la accion de filtrado la respuesta cle la

funcién de red evaluada en un valor previo conocido del sistema real &, ...

Jrer :fR_.N'.»!(QOHmaxk»-]’S) {:i18)

e La parte predictiva del filtro de Kalman trabaja de manera independiente al est mar
el estado del sistema a partir de un valor previo estimado, por lo que es posible

sustituirla por la funcionalidad no lineal predictiva del modelo de red neuronal.

g_Oﬂmaﬂ :fR;\"A(QOHmaxk\I’S) (:‘16)

e Por otra parte, la parte correctiva del filtro trabaja con datos en tiempo real para su
correccion, por lo que es apropiada una segunda modificacion al esquemi de
operacion del filtro de Kalman. En la ecuacion de actualizacion (ver Ecuacion 3.5)
se incluye el modelo de referencia o medicion de red neuronal alimentado co1 un
valor previo de la respuesta del sistema real. Esto ayuda a obtener de manera di: ecta
la desviacion de la red neuronal a partir de un valor de respuesta previo del sis'ema
y facilita la eliminacion del error.

QOH maxk = Jrna (905; max k-1 ;5)+ K(fMA (gt)H max k=13 S) ~ Jrwa ({'joH max k=1 S)) (= 17)

-

Optmest = Ot ¥ E\Frg ~Diitoui) (:.18)
La aplicacion del filtro de Kalman una vez incorporadas las modificaciones se presenia de
manera grafica en la Figura 3.3 mediante un diagrama de flujo. La dindmica del filtro :s la
siguiente:

e Sean

Z, » larespuesta 0,, . . del sistema real a tiempo k-1;

2, , la salida de referencia de la red neuronal alimentada entada con z,_,;
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£,.,» laprediccion 8, , | previa de la red o un dato retroalimentado del filtro;
£k, la prediccion 8 ommaxk de la red neuronal a partir de 4

£,.,»¢lvalor 8., .. corregido por el filtro;

e Se inicializa el filtro a partir de un estimado inicial, £,_, , utilizando la red neur>nal

para obtener una prediccion £, del estado.

25 i By S (3.19)

e De igual manera, se obtiene la prediccion de la red neuronal a partir de un valor z,_,

del sistema real con el fin de obtener el valor de referencia o medicién ruidosa, 2, .

2 :fRM(ZK--l:S) (3.20)
. Se calcula la covarianza del error presente en la prediccion de la red, 2 a partir de

un estimado inicial B, ;.

Py =aP A" +0 (3.21)

e Estos estimados serdn utilizados en la siguiente etapa de correccion-actualizacid 1 de

mediciones, donde al incorporar el valor actual de la medicién errénea 2, se cal :ula

la ganancia de Kalman K para generar un nuevo estimado del estado y covarianz.

K, =B H (HE, H™ + R (3.22)
2, =% +K,(2, - He;) (3 23)
B =(1-KH)E (324)

e Los valores £, , y P, arrojados por el filtro son retroalimentados. El prin.ero

retorna al modelo de red neuronal como valor de entrada, mientras que el seguado

es utilizado en el filtro en la siguiente iteracion. Para la estimacién del valor de



referencia medicidn en el siguiente paso en el tiempo k+1, se utiliza el valor rea. del

sistema correspondiente al tiempo £, y asi sucesivamente.

Estimados iniciales:

~

Xgers Breors Zimy
Prediccion

(1) Proyectar el estado RNA
X = fona (i'k—ws)
(2) Proyectar el estado real
Z = fana (Zk—ls 5)
(3) Proyectar la covarianza del error
Py =AP_ A" +0

I

Actualizacion

(1) Calculo de la ganancia de Kalman
K, =P H"(HE_ H™ +R)"
(1) Actualizacion de x;
%, =x; + K, (z, - Hx})
(2) Actualizacion de la covarianza
del error
B -(-K )R,

Figura 3.3 Diagrama de flujo de operacién del filtro de Kalman con la adaptacion de rad
neuronal (modelo RNA-FK).

3.7 Prediccién de puntos de control (Periodo-3)

Una vez acoplado el filtro de Kalman a las predicciones de la red neuronal, éste servira ara
determinar los puntos de control sobre los cuales actuard el controlador par: la
desestabilizacion del sistema. Se requiere que el sistema no alcance el estado de estabil dad

periodica, por lo que es preciso conocer los valores de convergencia de periodo-3 e el
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menor tiempo posible. Para esto es necesario utilizar la prediccion de la red neuronal; sin
embargo, como se ha comentado anteriormente, esta prediccion contiene desviaciones de
comportamiento real, por lo que los puntos predichos no corresponden a los valores reales,
siendo necesaria la aplicacion del filtro de Kalman para eliminar la mayor cantidad de crror

y asi poder predecir de una manera mas precisa los puntos de periodo-3.

La red neuronal requiere de igual manera un tiempo para estabilizar su prediccion por lo
que se plantea la necesidad de utilizar la menor cantidad de puntos predichos por la red para
encontrar el valor estable de periodo-3. Debido a que el control se realizara en la vecindad
del estado de periodo-3, las predicciones de la red tendrdn un comportamiento particular, en
el que los valores maximos de la variable de estado irdn oscilando alrededor de cada p into
del periodo tanto para la solucion del modelo real como para la salida de la red neuronal, y
conforme el nimero de iteracion incrementa la oscilacion se estabiliza hacia el valcr de

estado estable.

Ordenando los datos segtin el correspondiente grupo asociado a un punto del periodo-3}, es
posible evaluar las predicciones de 0 ox max de la red neuronal mediante comparaciones ¢ntre
2 valores continuos de cada grupo, sujetas a una tolerancia de convergencia definida la cual
definira el nimero minimo de predicciones a utilizar para la estimacion del punto estable de
periodo-3. Una vez obtenido el Gltimo valor de una serie que cumpla la toleranciz, se
promedia este ultimo con un valor previo y asi obtenemos el punto al cual converger a la
solucion. El valor de la tolerancia se escogera de tal forma que represente la mejor

aproximacion al valor del estado estable del periodo-3.

Esta forma sencilla de determinar cada uno de los puntos de periodo-3 se debe a que los
valores de prediccién van trazando a través de la convergencia una trayectoria haci:. un
punto estable, haciendo posible (en este caso) definir este Gltimo analizando las diferencias
entre cada punto. Ademas, la convergencia de los datos puede variar ya sea qu: la
estabilizacion se dé de manera oscilatoria alrededor de un valor como en este caso o de
forma asintotica, siendo de igual manera conveniente el promedio de los dos ultinos

valores.
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3.8 Diseno del algoritmo de control

La estrategia de control a aplicar se basa en la desestabilizacion de érbitas de perio 1o-3
para que logren un estado cadtico utilizando pequefias perturbaciones en el parameto s.
Una vez encontrados los puntos de periodo-3 a partir de la prediccion de la red se compone

un MPM sobre el cual se llevara a cabo la accion de control.

Se realiza una corrida utilizando al modelo RNA-FK como modelo aproximado del sistema
y se extrae el MPM a un valor fijo del pardmetro donde se observé presencia de perioc 0-3,
el cual esta graficamente representado por 3 puntos en la Figura 3.4. Para la aplicaciér: del
control se escoge un punto del MPM, el cual puede ser cualquier punto de periodo-3, sero
en este caso, para realizar futuras comparaciones, se elige el punto de mayor valor
alrededor del cual se define una regién de control 7 c con el fin de proporcionar un margen

de accidn del controlador.

El estado del sistema se evalia de la siguiente manera: De la evolucion del sistema ¢n el
tiempo (solucion del modelo numérico) obtenemos los méaximos para componer un MPM,

utilizando dos puntos maximos continuos, actual y previo(ﬁm, T - k), cada cual

se evaluara con respecto al punto de control de periodo-3 [éOH i i i )medi ante
max -1, p max i,

el célculo de la distancia entre ambos puntos. Esta distancia indicara si el punto esta dentro

o fuera de la region de control y dependiendo de ello sera la accién de control.

El modo de control a aplicar es un control proporcional retroalimentado-predictivo, €l zual

esta dado por la Ecuacidn 3.18:

s=sy+alr? —d?)+ 2 - a?) (3.25)

donde d; y d; son las distancias de los puntos actual y predicho, respectivamente, aplice ndo
dos diferentes acciones de control, para mantener el sistema dentro de la regién de es ado

cadtica y prevenir una futura tendencia del sistema hacia la estabilidad del mismo.
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Figura 3.4 Mapa de proximo maximo (MPM) representando la dindmica de periodo-3 del

sistema electroquimico para s =9.86x107

Los parametros o. y y son parametros del controlador. El primer término de la ecuacion 3.18
corresponde al control proporcional para modelos discretos y el segundo refiere la parte
predictiva del control. El procedimiento de control se ilustra en la Figura 3.5 de manera

global.

Primeramente, al resolver el modelo real, éste es evaluado para determinar si habra accioén
de control, aplicando una accién correctiva sobre el pardmetro controlable alrededor del
punto de control segin la presencia de una o ambas variables, actual y predicha, dentro de
la regién de control. Si un punto del MPM del modelo real cae dentro de la regi61 de
control, se aplica una accién de control que modifique el valor del parametro manipu able
para asegurar que el proximo punto no caiga en la regién de control y el sistema no ti:nda
al estado de periodo-3. El valor del pardmetro perturbado es retroalimentado hacia el

modelo real a manera de ciclo.




Incrementar
paso de
integracion

MPM
80Hnjaxk’sk' de 90}fmax)(+]’

|RNA

5

h 4
Control proporcional
Resolver i
5 7} , Obtener HOH maxk s Sk predictivo

onini>So modelo onk:5o vo
numérico de del :’ﬂPM s=s,+a(r” —d’)

corrosion, £ 2 g2
modelo (. —dy)

Incrementar paso
de integracion

Figura 3.5. Diagrama de flujo del control proporcional retroalimentado-predictivo.

Para evaluar una posible convergencia del sistema hacia el periodo-3 mediante las
predicciones del modelo RNA-FK, se realizan 3 estimaciones hacia adelante en el tiempo.

Para la primera estimacién se utiliza la red neuronal acoplada con el filtro de Kalman, sara
que la prediccion del estado sea lo més precisa posible. Las tltimas dos estimaciones 36lo
cuentan con la informacion de la red. Esto se debe a que el filtro utiliza valores del sistzma
al momento de corregir la estimaciéon de la red, siendo solamente una prediccion la que

puede ser corregida utilizando el valor actual de MPM del sistema real.

La distancia de estas predicciones con respecto al punto de control se calcula para cada una

de ellas:

d, = [( Oott max -1 ~ éoy max i—1, p3 )2 + (%H maxk éOH max i, p3 )2 ]UIS (3.26)

La perturbacion del pardmetro dependeré de la relacion entre las distancias de los val ores
actuales y predichos con respecto al punto de control. Puede ocurrir cualquiera de los

siguientes casos, en base a la Ecuacién 3.18:
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Caso 1: Sid;>r1. y dy > 1. . El pardmetro s toma el valor nominal al no haber ac:idén

correctiva ni preventiva sobre el sistema, entonces:

s=sy+alr? —d? )+ y(r2 - a2) (3.27)
Caso 2: Sidy> 1.y 0 <d; <r,. Es necesario aplicar una accién preventiva para e itar
que el sistema se estabilice y vuelva a obtener un comportamiento de periodo-3.
Asi:

§ =5, +cr(rf -df) (3.28
Caso 3: Si 0 <d; <r.y dy > r.. En este caso, la accién de control se reduce i1 un
simple control proporcional retroalimentado, corrigiendo el estado actual.
Obtenemos entonces la siguiente perturbacion:
s=s,+7(r2 - d?) (3.29)

Caso 4: Si 0 <d; <r.y 0 <d, <r Es necesario aplicar una perturbacién mas fuerte
para asegurar que los siguientes estados del sistema se mantengan en es ado
transiente al caos. En tal caso:

s=s,+alr? —d? )+ 2 - a2) (3.30)

Las magnitudes de los pardmetros de control pueden ser iguales o diferentes, dependiendo
de la respuesta del sistema con respecto a la acciéon de control. Estos pardmetros son

sintonizados experimentalmente segun sea la eficacia del controlador.

Durante cada desestabilizacion, el valor del parametro s es regresado a su valor nominzl so

con el fin de no cambiar la dinamica del sistema.



CAPITULC

METODOLOGIA

En esta seccion se describe el sistema electroquimico seleccionado asi como el equipo
utilizado en el experimento. Se describe ademas el uso del equipo experimental pari un
lazo abierto del controlador a fin de obtener los datos para el entrenamiento de la red

neuronal y, posteriormente la adaptacién del algoritmo de control a lazo cerrado.

4.1 Sistema electroquimico experimental
Se encuentran reportados distintos trabajos con sistemas electroquimicos que utilizan c>bre
[17,2,22], platino [20] y hierro [23,24] principalmente y que presentan distintos tipos de
atractores.
El sistema seleccionado fue la electrodisolucion potenciostatica de un electrodo de cobie en
acido fosférico. Este sistema electroquimico, descrito en la Figura 4.1, es conocido por
mostrar una amplia variedad de comportamientos complejos cuando se varia el potercial
[17].
Cw®— Cu™ +2¢
Cu** + HyO <> Cu(OH), 5 + 2H'
Cu®" + (POy? - CuPOy
Cu(OH); o «> Cu(OH); a4
Cu(OH); i¢ =& CuO, + H,O
Cu’® + CuO u + 3H,0 — 2 Cu(OH), 4+ 2 H;

Tabla 4.1 Sistema de reaccidén experimental

34



El sistema experimental (Perkin Elmer model 616 RDE), mostrado en la Figura 4,
consiste de un electrodo de disco rotatorio que contiene una barra de cobre de Smm e
diametro, recubierto de resina formando un cilindro de 1.2 cm de diametro (ver Figura 4.1
(b)), una varilla de platino con un area superficial de 10 cm’ como electrodo auxiliar y 1n
electrodo de referencia calomel saturado (SCE). La velocidad de rotaciéon fue mantenida a
6000 rpm. Los tres electrodos son colocados en un frasco de 5 cuellos de 125 ml qie
contiene 100 ml de una solucién al 85% de 4cido fosforico. Los electrodos son colocadds
equidistantes y sumergidos Smm para el electrodo de cobre, Smm para el electrodo calom el
y 2.5c¢m el electrodo de platino de manera que este Gltimo tuvo una superficie sumergida de

5cm?’.

Rotor

Electrodo de trabajo

Electrodo Auxiliar

Electrodo de Electrolito
| Referencia

(a)

(b)

Figura 4.1 Sistema electroquimico experimental. (a) Sistema de rotacion Perkin Elme y

celda electroquimica, (b) Electrodo de trabajo cobertura inerte.




El potencial anédico es medido con relacion al electrodo de referencia calomel (SCL),
siendo el catodo la varilla de platino. Se utiliza un potenciostato (Princeton Applizd
Research model 263A) para regular el potencial del electrodo de trabajo con respecto al
electrodo SCE y poder monitorear la corriente entre el 4nodo y el catodo. El potenciosta o,
controlado manualmente, es conectado a una computadora, haciendo uso de una tarjeta de

adquisicion para el monitoreo de datos (Figura 4.2).

Computadora

Tarjeta de Potencistato/Galvanostato
adquisicién y control

Figura 4.2. Sistema de adquisicién y control del sistema experimental.

4.2 Entrenamiento de la red neuronal
La red neuronal es entrenada con datos obtenidos con el sistema experimental, haciendo un
barrido en el potencial y midiendo la intensidad para encontrar el rango en el que se

presenta el atractor caético y el periodo-3 que es donde se desea trabajar. Con los datos de




este rango se entrena a la red neuronal hasta obtener los parametros de €sta utilizando ¢omo

criterio de optimizacion la minimizacion de la siguiente funcién de error:

€= %Z(Min” - Ming,, )2

exp
P

Donde la diferencia corresponde al error de la prediccion de la red neuronal respecto a la
respuesta del sistema experimental evaluada para el p-ésimo punto del conjunto de datcs de

entrenamiento.

4.3 Implementacion del algoritmo de control al sistema experimental.
Una vez entrenada la red neuronal con datos experimentales de intensidad-voltaje, se
determinara el valor del pardmetro del control retroalimentado y el tamafio regi6i de

control haciendo uso de la red para simular al sistema experimental real.

Con la region de control y pardametro del control proporcional retroalimentado definidcs se
procederd a acoplar al algoritmo de control la correccion del filtro de Kalman y se aplicara

en linea el control retroalimentado-predictivo.

Para la aplicacion del algoritmo de anticontrol de caos en tiempo real es necesario creir el
programa que servird de interfase entre la tarjeta de adquisicién y control y el algor tmo
propuesto. Ademas debera permitirme ver el efecto de variar los parametros del control :dor

en linea.

Una vez en linea con el sistema experimental se determinaran los parametros de Kal nan
que reduzcan el error en la predicciéon de la red neuronal y el pardmetro del control

predictivo.

El algoritmo de control del sistema no-lineal con los parametros obtenidos para la RN:y, el
filtro de Kalman y el controlador, sera aplicado al sistema experimental haciendo uso de
una computadora con procesador intel Pentium 4 conectada a la tarjeta de adquisicion y
control que mandara los impulsos necesarios de voltaje al potenciostato que controla la

celda electroquimica.




CAPITULC

RESULTADOS Y DISCUSION

En este apartado se muestra el andlisis previo realizado para probar si la respuesta del
algoritmo de Bernal [9], mantiene al sistema en el mismo tipo de atractor para el cual fue
disefiado, a pesar de la existencia de arrastre con el tiempo de la variable manipulada.
Posteriormente se describe el tipo de control aplicado y el conjunto de entrenamiento cle la
red neuronal. Se presenta ademas el ajuste de los pardmetros de control retroalimenta io y
predictivo, asi como los parametros del filtro de Kalman. Y finalmente se muestrar los
resultados del sistema experimental al aplicarle el algoritmo de control para sistemas no-

lineales y la discusion de los mismos.

5.1 Analisis del arrastre en el tiempo del pariametro de control en el algoritmo de
control de sistemas no-lineales propuesto por Bernal (2006).

El algoritmo de control de sistemas no-lineales propuesto por Bernal (2006) manejii un
parametro de control que no es funcién del tiempo y sélo varia con la respuesta del
controlador. En sistemas electroquimicos experimentales se presenta un fendmeno de
arrastre sobre las variables del sistema de modo que el pardmetro de control, en nucstro
caso el potencial, tendra una dependencia con el tiempo que no ha sido contemplada ¢n el

algoritmo propuesto.

Los mecanismos de corrosién real suelen ser extremadamente complejos comparados con
sistemas quimicos homogéneos, no tnicamente por los compuestos formados pcr el
contacto del metal y el electrolito sino porque también se ven afectados por una seriz de

factores fisicos como es la superficie, transporte, cuestiones ambientales. La presencia de




e e
estos factores son los que provocan el arrastre natural del sistema conocido también ¢>mo

drift.

El lograr mantener controlados y constantes los parametros del sistema experimental, ¢ >mo
son temperatura y potencial, no serd suficiente para lograr que la dindmica caracteristica no

se vea afectada con el transcurso del tiempo.

Se pensé que el algoritmo podria sin embargo corregir este error en la prediccion de 1z red
neuronal provocado por el arrastre, gracias al acoplamiento del filtro de Kalman que utiliza
para la correccién de la prediccion datos que se actualizan conforme avanza el experimento.
De no ser cierta esta hipdtesis serfa necesario acoplar al algoritmo las condicinnes

necesarias para predecir este arrastre.

Para probar la robustez del algoritmo de Bernal [9] se modificé el mismo para tencr el
parametro s, (parametro de control) como una variable que aumentara con el tiempo d :sde
un 15% hasta un 50% del rango en que se encontré6 un comportamiento cadtico 1+ de
periodo-3 en 50 minutos de operacion. Este rango del valor del parametro s, de 9.60x1)7 a
10.2x107 fue de 6.0x10°. Se analizé la respuesta del algoritmo para valores del parametro
s, después de una 50 min de operacién de: 10.3x107 correspondiente al 16.66%, 10.35x107
correspondiente al 25%, 10.37x107 correspondiente al 27% y 10.5x107 correspondien e al

50%.

Como se observa en la Figura 5.1 (a), el algoritmo de control presenta un comportami:nto
similar al obtenido por Bernal para aumentos del pardmetro de hasta un 41.6%. A partir de
este valor, el tipo de atractor que se tiene cambia para 50 minutos de operacion. En la fijrura
5.1 (d) se muestra el mapa de proximo méaximo para el 58.3% de aumento del valor del

parametro s, que es otro tipo de atractor cadtico.
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Figura 5.1 Mapa de préximo méximo para aumento en el tiempo del parametro s, de un (a)

27.5%, (b) 33.3%, (c) 41.6% y (d) 58.3% del valor del rango analizado por Bernal (2006).

En la figura 5.2 (a) se presenta la serie de tiempo de la variable de control, 8on, paa el
algoritmo con variacion del pardametro de control en el tiempo de hasta un 33.3% para

35,000 iteraciones. Se mantiene el caos en este rango y se observo de igual forma pa-a el
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total del tiempo de operacion por lo que se puede decir que el algoritmo de cortrol

funciona.
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Figura 5.2. (a) Serie de tiempo con un aumento del pardmetro s en el tiempo de un 33.3%,
(b) Serie de tiempo con un aumento del pardmetro s en el tiempo de un 58.3%.
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La serie de tiempo de la variable de control, Bon, para el algoritmo con variacion del
parametro de control en el tiempo de hasta un 58.3% muestra un periodo-3 en las primreras
25,000 iteraciones, posteriormente un trasiente y periodo dos. A lo largo del tiempo tot:l de
operacion se observaron respuestas como ésta, con distintos tipos de periodos lo cual
concuerda con el mapa de proximo maximo mostrado anteriormente y nos lleva a afiimar
que el algoritmo deja de controlar al sistema para valores del parametro s, mayores 1 un

58.3% ya que no mantuvo el caos como se pretende.

Ya que no se espera un aumento mayor al de 58.3%, en el tiempo de la aplicacion del
algoritmo de control, se decide utilizar este algoritmo tal y como esta para controla: un

sistema electroquimico experimental que presenta este tipo de atractor.

5.2 Método de control.

En la Tabla 5.1 se muestran los estados dindmicos encontrados con el sistema experime 1tal,
cobre en 4cido fosforico, para incrementos en voltaje. Después de hacer varias pruebas >ara
encontrar la cascada de bifurcaciones en el sistema experimental utilizado, se observo,
como lo muestra la Tabla 5.1, que dicha cascada se presenta en un rango de
aproximadamente 50 mV. Se encontré ademas que el rango que presenta periodo3-ci0s-
periodo3 es de aproximadamente 3mV. La zona para aplicar perturbaciones a nuestro

parametro de control V, seria entonces de 3mV.

Ademas se observo la presencia de arrastre en el tiempo de la variable a controlar
(Intensidad de corriente, I) de nuestro sistema electroquimico. Se pueden esperar entonces
variaciones en la ventana de comportamientos dindmicos, tanto por ruido experimental

como por arrastre en el tiempo.

El potenciostato Perkin Elmer mod. 264 con que se cuenta, tiene una exactitud de voltaj : de
milésimas de volt. Mantener el sistema en una ventana de un milivolt sin poder realizar

perturbaciones de un tamafio menor a un milivolt no seria posible.
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Estados
Voltaje, mV dinamicos
560-564 P1
565-568 P2
569 P3
570 C
571 P3
572-581 P2
582-610 P1

Tabla 5.1 Estados dindmicos del sistema electroquimico cobre en acido fosforico.

Debido a lo anterior se decidio probar la desestabilizacion de orbitas periddicas de periodo
2 en las oscilaciones de relajacion. Se realiz6 la desestabilizacion de dichas orbitas ¢n el
sistema experimental aplicando perturbaciones de entre 5 y 10mV. En la Figura 5.3 se
muestra el efecto de aplicar una perturbaciéon de -6mV, llevando al sistema de 638 a
632mV, una perturbaciéon manual con duracién de 4 segundos para volver a 638m\". El
efecto que se observa en dicha figura es la perturbacién de las orbitas perioclicas

llevandonos a un trasiente cadtico.

-0.02 —

ELibatin

-0.07 T T T 1
41000 41500 42000 42500 43000

t

L

1

Figura 5.3 Aplicacion de perturbacion hacia atras en 6mV sobre el sistema experimental a

partir de oscilaciones de periodo 2.

43



s e B o - e e e e et )
La perturbacién hacia delante en 6mV se muestra en la Figura 5.4, en la que se tuvo de

igual forma un aumento de 636 a 642 mV en 4 segundos para regresar a 636mV. La
perturbacion en este sentido funciona de igual forma, llevandonos de un periodo 2 1 un

trasiente cadtico.

T T v 1
600 800 1200 1500 1800

Figura 5.4 Aplicacion de perturbacion hacia delante en 6mV sobre el sistema experime ntal

a partir de oscilaciones de periodo 2.

Para la aplicacion de control sera extraido el mapa de proximo minimo de periodo 2 a un
valor inicial fijo del pardmetro de control (voltaje), graficamente representado por dos
puntos, en este caso se escoge el punto con el valor mayor para ser excluido mediante la

definicion de una region de control en torno a él.

5.3 Entrenamiento de red neuronal.

Para el entrenamiento de la red neuronal se realizé un barrido en el voltaje = (560-6101aV),
donde se registré la dindmica periédica mixta, con incrementos de 5 mV cada 20 seguidos
en el sistema experimental a -16°C y 6,000 rpm. Para cada incremento de SmV se tomaron
1250 datos, haciendo un total de 13,750 datos y del cual se obtuvieron 279 minimos para el
entrenamiento de la red. En la figura 5.5 se muestra el diagrama de o6rbitas del conjunto de
entrenamiento en el que se define, con algunos datos ruidosos, la cascada de bifurcacicnes.

Algunos datos ruidosos se observan a 560 mV, valor en ¢l cual se espera observar sol> un

T T e e P T e W | e e Ui e e ———— ) P Py [ ]
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grupo de puntos ya que para este valor del parametro la dinamica es de periodo-1. De ig,u_al
forma para 580 mV que se esperan oscilaciones de periodo-2 y por tanto dos puntos ¢n el
diagrama de orbitas, en su lugar encontramos dos grupos de puntos que aunque es posible

observar que se trata de un periodo-2 vemos que son datos con ruido experimental.

0020
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-0.026 —‘

-0.028 ~
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Amplitud

-0.032

-0.034 4

-0_035- l | H B
] i I

-0.038

-0.040

: : 1 T T T T T
560 570 580 580 600 610
mv

Figura 5.5 Diagrama de 6rbitas del conjunto de entrenamiento.

El entrenamiento de la red neuronal se realizé hasta un total de 50 ciclos de gradi:nte
conjugado obteniéndose un error promedio en la prediccion de la red de 7.3%. Pode nos
decir que error en la prediccion de la RNA es pequefio ya que como se ha mencionado el
error encontrado en la RNA entrenada por Louvier Hernandez [8] a partir del moiielo
numeérico de corrosiéon es de un 7%, aunado a que el error serd reducido po: el
acoplamiento del filtro de Kalman. En la Figura 5.6 se muestra el diagrama de 6rbitas para

la prediccién de la red neuronal una vez entrenada.
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Figura 5.6 Diagrama de orbitas de la prediccion de la red neuronal.

5.4 Analisis de los parametros para el control retroalimentado.

Una vez entrenada la red neuronal que predice el comportamiento del sistema real cobrz en
acido fosforico, se realizo el ajuste del parametro region y el parametro gamma del comntrol
retroalimentado (ver ecuacion 3.29). Para la busqueda de estos parametros se utilizo le red
neuronal ya entrenada como sistema experimental y se le aplicé a ésta cortrol
retroalimentado para mil minimos. Se encontré que los valores de los parametros optimos
para llevar nuestro sistema experimental a caos con control retroalimentado son los
siguientes:

region = 0.0016 y gamma = 200

En la Figura 5.7 (a) se muestran estos resultados en un mapa de proximo minimo del
sistema controlado con el control retroalimentado y en la figura (b) se muestra la accid1 de

control para mil minimos.
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Figura 5.7 (a) Mapa de proximo minimo aplicando control retroalimentado con un valcr de
region = 0.016 y gamma = 200, (b) En esta figura se muestra la accién de control para inil

minimos.

5.5 Aplicacion del control en linea con el sistema experimental.

El sistema de control en linea se realiza haciendo uso de una tarjeta de adquisicion y control
de dos canales SUENTECH que se conecta al potenciostato y la computadora. Se rezlizd
un programa en el simulador Lab-view que toma los datos adquiridos por la tarjeta en l'nea
con el sistema experimental a través del canal A y manda sefiales de aumento de volta e al
potenciostato a través del canal B. El programa en Lab-view construye la serie de tiemp) de
intensidad de corriente y encuentra los minimos que son necesarios para la construccior del
mapa de préximo minimo. Posteriormente es llamado el programa de control del cuzl se
construyé una DLL (Dynamic link library). De este modo, una vez tomada una accion de

control, la tarjeta envia la sefial de incremento de voltaje necesario al potenciostato.

5.6 Resultados de la aplicacién del control.

El sistema experimental se prepar6 a las condiciones antes establecidas en el capitulo ¢ en
las que se encontrd el comportamiento deseado para aplicar el control. En la Figura 5.3 se
muestra la serie de tiempo del sistema electroquimico experimental en las oscilacione:; de

periodo 2 sin aplicacion de control encontradas a 570mV. Se construyd el diagram: de
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préoximo minimo a partir de estos datos que como puede verse en la Figura 5.9 estd sien
representado por dos conjuntos de puntos como es de esperarse para la respuesta de per odo
2. Sin embargo, y como se mencioné antes, es de esperarse que en lugar de tener dos puatos

se observen estos dos conjuntos de puntos debido al error experimental.
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Figura 5.8 Serie de tiempo de oscilaciones de periodo 2 antes de iniciar la aplicacién =1

control.
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Figura 5.9. Mapa de proximo minimo de la serie de tiempo antes de iniciar la aplicacion

del control.
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Se realizé la aplicacién del control retroalimentado y predictivo en linea al sis ema
experimental y se buscé los valores de los pardmetros que desestabilizan las oscilacion¢s de
periodo 2 para promover caos. En la Figura 5.10 se muestra la serie de tiempo del sis ema
experimental al inicio de la aplicacién del control retroalimentado y predictivo. Los
parametros del controlador fueron fijados en los siguientes valores:

vy =200

a =100

region = 0.005
Con estos parametros se logré desestabilizar el sistema de periodo 2 para promover el ¢:aos.
Como se puede ver en la serie de tiempo de la Figura 5.10, para de los primeros 3000 catos
de la variable a controlar (I) con la aplicacion de control, el sistema es llevado a estado

caotico.

En la Figura 5.11 se presenta el mapa de préximo minimo de los primeros 50 minimos una
vez aplicado el algoritmo de control y podemos decir que la respuesta del sistema es
aperiddica de manera que el algoritmo logra promover el caos. Se muestra la regioa de
exclusion alrededor del punto de periodo-2 para un valor de region de 0.003, que file la
utilizada en el control, y se puede ver que en torno a este radio se ve la exclusior del
periodo 2 pocos puntos dentro del area de control. Lo anterior, nos deja ver que aun falta
definir de mejor manera el atractor cadtico por lo que sera necesario realizar una bisq ieda

minucioso de los parametros éptimos del filtro de Kalman.
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Figura 5.10. Serie de tiempo de los primeros 3000 datos al iniciar la aplicacién del control

al sistema experimental.
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Figura 5.11. Mapa de préximo minimo de los primeros 3000 datos al iniciar la aplicaci¢n

del control al sistema experimental.

50



En la Figura 5.12 se muestra la serie de tiempo de los ultimos datos tomados con la

aplicacion del algoritmo de control, y se puede observar que el efecto de arrastre en el
tiempo no afecta la eficiencia del controlador. La implementacién del filtro de Kalman »ara
la correccion de la prediccion de la red neuronal ademas es capéz de manejar el arrastrz de
manera que el control sigue funcionando. Esto se debe a que la correccion del filtro de
Kalman es adaptativa de tal forma que se modifica el tipo de correccion para el valor

actual.
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Figura 5.12. Serie de tiempo de los tltimos 3000 datos de la aplicacién del control a.

sistema experimental.

En la Figura 5.13 se presenta el mapa de proximo minimo de los ultimos 50 minimos de la
aplicacion del algoritmo de control y podemos decir que la accién de control no s¢ ve
afectada por el efecto de arrastre con el tiempo de la variable a controlar ya que no se
observa una diferencia importante entre este mapa y el construido con los primeros 50
minimos en la Figura 5.11. Lo anterior se confirma si observamos la regiéﬁ de control, de
radio 0.003 marcado en el circulo rojo, en la que podemos ver una muy ligera meyor
cantidad de puntos no excluidos por el algoritmo de control, comparado con la cantidac. de
puntos encontrados en la zona de control de la Figura 5.11 para los primeros dittos
controlados.

—ii
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Figura 5.13. Mapa de proximo minimo de los tltimos 3000 datos de la aplicacion del

control al sistema experimental.

Si comparamos mas detenidamente los mapas de proximo minimo obtenidos con la
aplicacion del algoritmo de control, podemos observar que la dispersion de los datos en el
de la Figura 5.11 nos demuestra la existencia de caos, mientras que la dispersion del mapa
para los altimos datos controlados (Figura 5.13) nos muestra zonas de puntos que 10s
llevan a pensar que existe una alta periodicidad que podria considerarse caos. Es decit, el
algoritmo realiza la promocién de caos ain con la presencia de arrastre en el tiempo d: la

variable a controlar,
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Los mapas de préximo minimo nos dejaron ver que es posible promover caos en un
sistema electroquimico en tiempo real mediante la aplicacién de éste algoritmo de
anticontrol de caos. La presencia de ruido externo y arrastre en el tiempo de la variable

del sistema a controlar no afectaron la eficiencia del controlador de manera importante,

El tipo de atractor cadtico que se esperaba obtener con la aplicacién del algoritmo de
control, no fue la encontrada, esto puede deberse a que es necesario encontrar los
valores 6ptimos de los parametros del filtro de Kalman de modo que la prediccion de la
red neuronal corregida con el filtro sea mas precisa. Atn sin encontrar el atractor
cadtico esperado se demostrd que el filtro de Kalman es capaz de atacar el problema de
error en la prediccion de la red neuronal ante arrastre en el tiempo, acercandose al
comportamiento real, de manera que no se ve limitada la aplicacion del algoritmo de

control para errores en la lectura de datos experimentales con arrastre.

Algunas de las recomendaciones para trabajos futuros en torno al presente se enlistan a

continuacion:

e Se hace necesario realizar un andlisis minucioso de los parametros del filtro de
Kalman de modo tal que la prediccién de la red neuronal artificial sea lo mas
precisa posible.

e La eficiencia en la prediccion del modelo red neuronal acoplado al filtro de
Kalman para un sistema experimental en linea nos permite pensar en la
posibilidad de utilizarlo para la identificacion de bifurcaciones en linea a pesar

de que el sistema presente arrastre en el tiempo y ruido. [28]
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e Actualmente se han realizado estudios en los que se plantea la induccién de

orden a través de ruido, es decir, generar fluctuaciones estocdsticas en un
pardmetro de control para inducir una dindmica regular. Este fendémeno
conocido como Resonancia Coherente, puede ser utilizado para aplicarlo a un
sistema electroquimico experimental que ademds presente arrastre en tiempo

real. [29]
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