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Resumen

La integracion de técnicas de inteligencia artificial
introduce nuevas perspectivas en la aplicacién de es-
tos métodos. Este trabajo presenta la combinacién de
redes neuronales y estrategias evolutivas para crear
lo que se conoce como redes neuronales artificiales
evolutivas (RNAE). Durante el proceso, se modificé
la funcién de excitacién de las neuronas para per-
mitir su reproduccién asexual. Como resultado, las
neuronas evolucionaron y se desarrollaron significati-
vamente. La técnica del controlador de temperatura
de un reactor de polimerizacién por lotes para pro-
ducir polimetilmetacrilato (PMMA) mediante radi-
cales libres se comparé con dos controles diferentes
(PID y GMC), demostrando asi la aplicabilidad de
los controladores basados en inteligencia artificial. Es-
tos controladores ofrecen mejores resultados que los
controladores convencionales sin crear funciones de
transferencia al proceso de control representado.

Palabras clave: RNA, redes neuronales evolu-

cionadas, lote de reactores, funcién de excitacion,
PMMA

Abstract

The integration of artificial intelligence techniques
introduces fresh perspectives in the implementation
of these methods. This paper presents the combina-
tion of neural networks and evolutionary strategies to
create what is known as evolutionary artificial neural
networks (EANNS). In the process, the excitation
function of neurons was modified to allow asexual
reproduction. As a result, neurons evolved and de-
veloped significantly. The technique of a batch poly-
merization reactor temperature controller to produce
polymethylmethacrylate (PMMA) by free radicals
was compared with two different controls, such as PID
and GMC, demonstrating that artificial intelligence-
based controllers can be applied. These controllers
provide better results than conventional controllers
without creating transfer functions to the control
process represented.
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1. Introduccién

Las redes neuronales artificiales son sistemas basados
en las capacidades cognitivas y de resolucién de pro-
blemas del cerebro humano. Sin embargo, la robustez
de las redes neuronales artificiales es mayor que la del
cerebro humano. Los sistemas basados en inteligencia
artificial y redes neuronales artificiales (RNA) presen-
tan un sobreaprendizaje de la dindmica del proceso,
caracteristica que se asemeja a la adaptabilidad del
cerebro humano [1-4].

Existen diversos tipos de redes neuronales y la elec-
cién de un tipo especifico depende de las caracteristicas
deseadas de la red y de los requisitos particulares del
proceso. Por consiguiente, la red que ofrece una mayor
robustez suele ser la configuracion mas adecuada. Sin
embargo, al igual que el cerebro humano [5-9], las re-
des neuronales artificiales también pueden mostrar un
aprendizaje no ajustable, conocido como sobreapren-
dizaje. Como parte de su ajuste, la red neuronal utiliza
valores calculados que no representan con exactitud el
sistema, lo cual es un aspecto crucial para la investi-
gacion sobre redes neuronales artificiales. La busqueda
de una red neuronal capaz de mitigar el sobreapren-
dizaje ha traido consigo el desarrollo de diversas redes
neuronales artificiales. Estos nuevos tipos de redes neu-
ronales combinan distintas técnicas de inteligencia ar-
tificial, como la légica difusa, los algoritmos evolutivos
y las técnicas de optimizacién (métodos estocésticos),
con el fin de mejorar la respuesta y el rendimiento
general de la red neuronal [10-14].

Una red neuronal artificial se puede utilizar para
el reconocimiento de patrones e imagenes o como con-
trolador. En este trabajo, se utiliza una red neuronal
artificial combinada con una técnica de evolucién para
crear una red neuronal artificial evolutiva, conocida
como control neuroevolutivo [15].

En este estudio se realiza una comparacion entre las
funciones de excitacion utilizadas en los controladores
neuroevolutivos y los controles convencionales, como
el PID y el GMC. Los resultados obtenidos demues-
tran que los sistemas basados en inteligencia artificial
y redes neuronales evolutivas proporcionan un mejor
ajuste que los sistemas de control tradicionales, como
el PID, asi como los no convencionales, como el GMC.
Este estudio resalta un nuevo aspecto de la aplicacién
de sistemas inteligentes en el control de procesos con
dindmicas impredecibles [16-18].

2. Materiales y métodos

Las caracteristicas de un controlador de red neuronal
evolutiva se centran en una red neuronal artificial que
incluye una funcién de representaciéon neuronal basada
en los pesos de entrada (valores x;) y una funcién de
excitacion o. Esta ultima funcién permite propagar los

pesos a los valores méximos y minimos [19-22] (véase
ecuacion (1)).

y=o0 wo—i—Zwixi (1)
i=1

Donde wq representa el valor del peso inicial, el
cual puede reemplazar el papel de la funcién de ex-
citacién (o) para minimizar el error y asi evitar el
sobreaprendizaje. La Figura 1 muestra el esquema de
la estructura principal de una red neuronal artificial.
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Figura 1. Estructura bésica de las redes neuronales artifi-
ciales (RNA)

El controlador de red neuronal no requiere la linea-
lizacién del modelo de acuerdo con una ley matematica
de control determinada. Esto se debe principalmente
a que la red neuronal artificial primero linealiza el
modelo evolutivo para representar adecuadamente la
dindmica del proceso. La Figura 2 muestra el fun-
cionamiento de un controlador de red neuronal [23].
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Figura 2. Controlador de red neuronal

La respuesta del control basado en redes neuronales
evolutivas emplea algoritmos evolutivos que sientan las
bases de la evoluciéon de la red neuronal y modifican
la red neuronal bésica.

Cuando se emplean los tres métodos de evolucion
en una red neuronal, es necesario comprender que la
red neuronal funciona de forma dindmica. En este caso
solo se utilizan las dos primeras técnicas de evolucién
y esto se debe principalmente a que se emplea una
red neuronal estatica. La red neuronal no modifica
sus pesos estaticos ni sus interconexiones neuronales,
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sino que evoluciona generando nuevas neuronas para
almacenar informacién [24].

La implementacién de las técnicas en una red neu-
ronal evolutiva implica utilizar un algoritmo evolutivo
siguiendo una serie de pasos establecidos. La Figura 3
representa las etapas secuenciales involucradas en la
creacion de la estructura de una red neuronal artifi-
cial evolutiva. La etapa inicial del proceso de estruc-
turacion se basa en la obtencién de los pesos sinapticos,
los cuales pueden adquirirse mediante un proceso su-
pervisado o no. En el caso de modelos no lineales como
los reactores de fermentacion, los valores se obtienen
a través de un algoritmo no supervisado que se basa
en las variables del modelo matematico (T, P, creci-
miento de la levadura, concentracion, etc.) obtenidas
a partir de la solucién. Teniendo en cuenta el modelo
matematico, los pesos se utilizan en el proceso de en-
trenamiento de la red neuronal, que se combina con
el algoritmo de evolucion. Este ciclo se repite hasta
encontrar la estructura méis adecuada (fenotipo de
la red neuronal evolucionada), lo que indica que el
sistema puede seguir evolucionando. Si las variables
de control experimentan perturbaciones, se realizan
los ajustes mediante el proceso evolutivo de la misma
estructura de la red neuronal artificial evolucionada.
Esto se consigue mediante la aplicacién del método
de evolucion, que consiste en analizar los valores de
los pesos entrenados para obtener una nueva genera-
cién de neuronas evolucionadas que puedan adaptarse
eficazmente a la dindmica del sistema y lidiar con las
perturbaciones [25].

La configuracion de un sistema de control mediante
el uso de redes neuronales evolutivas comienza con la
arquitectura de una red neuronal primaria. Esta arqui-
tectura estd formada por una neurona de entrada, una
neurona en la capa oculta y una neurona en la capa
de salida, y se configura basdndose en el conocimiento
previo de que la variable a controlar es inicamente la
temperatura del reactor de polimerizacién [26].

Inicializacién
aleatoria de
las RNAs

Seleccion basada /
— en rangos /l

Adicion de
conexién/nodo

Figura 3. Diagrama de flujo de la estructura principal de
la RNAE

Py =(V-omw;+y) — E; (2)

Donde o; representa la funcién de excitacion, w;
denota los pesos sindpticos (entrada), y; representa la
serie temporal de pesos sindpticos propagados, v e;
representa el error de entrenamiento.

Las expansiones de peso y la funcién de excitacion
se representan en las siguientes ecuaciones, las cuales
muestran cémo los pesos pueden expandirse en tres
dimensiones. Esto permite a la red neuronal propagar
la informaciéon de una manera muy similar al fun-
cionamiento del cerebro humano [14], (ecuacién (3) y
ecuacion (4)) .

El progenitor se representa como: (ecuacién (5)).

Una vez creada, la arquitectura bésica se establece Iosw;)  O(osw;)  Oosw;)
como progenitora para cada neurona (ecuacién (2)). O dy 92
ow; Ow; ow; Oo; 0o; Jo;
R DL R0 RS oL R Dokl oEL B0 ok 8
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9 3 o % 9 i 9 i o] i o] i
Py = [(Ji (22;1 o + 2 31’; + i 312 ) + w; (Z?=1 oz > i 32 +3, a(; ))}

tePa = | (00 (S B+ Sy B + il By

El sistema se utilizé para estudiar tres funciones
de excitacién distintas: la funcién tangencial (ecuacién
(6)), la funcién logaritmica (ecuacién (7)) y la funcién
de base radial (ecuacién (8)).
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o= 3 wig(lw - wall)

i=1

(8)

Donde Z?:l w; representa la pendiente de la fun-
cién de excitacion y w; los pesos de entrada de la red
neuronal. Los pesos de entrada de la red neuronal ar-
tificial pueden obtenerse generalmente a partir de un
modelo de referencia o a través de los datos experi-
mentales del sistema a comprobar.

La evolucién de la red neuronal se logra utilizando
la ecuacién de reproduccion del progenitor, que abarca
los estados evolutivos y las técnicas para evolucionar
(ecuacion (9)).

Pa = Pas,)  (9)

Donde S y T representan cada uno de los progenito-
res seleccionados y 7; denota un nimero aleatorio uni-
forme entre cero y la unidad [15]. Para el entrenamiento
de la red neuronal se utiliza el algoritmo de Levenberg-
Marquardt (LM). Este método de entrenamiento acel-
erado es capaz de funcionar simultdneamente como
un entrenamiento por descenso de gradiente y como
un entrenamiento Quasi-Newton (BFGS). El entre-
namiento LM utiliza el método Newton, que se basa
en la expansiéon de la serie de Taylor de segundo orden
para obtener la matriz hessiana de los pesos de la red.
Después de obtener la matriz hessiana, se aproxima
una matriz jacobiana, siguiendo varios pasos de entre-
namiento [26]. El método LM con el factor de escala
k. se puede expresar de la siguiente manera (ecuacién

(10)):

= PAS,i + 1 V X (PAT,'L'

n+1i

—1
Wit =

Wi, — [J7(Wy) - J(Wh) + - 1] (10)
k)

JE(Wy) - e(w

Donde J (wk) representa la matriz jacobiana, I
representa la matriz de identidad y e(wk) denota el
error de peso sinaptico.

El modelo de redes neuronales se aplica al mo-
delo evolutivo de un reactor de polimerizacién que
utiliza radicales libres de metilmetacrilato (MMA)
para producir polimetilmetacrilato (PMMA). El mo-
delo matematico incluye balances de masa, energia
y ecuaciones cinéticas. Este modelo proporciona un
enfoque directo para implementar el control mediante
redes neuronales, lo cual aplica también para las re-
glas necesarias para obtener las leyes de control de los
controladores GMC y PID [27].

Balance de masa, ecuaciones (11) y (12):

dCm

dt - (KpO + kfm) Cm§0

(11)

dC;
dt

= —kyCh (12)

Balance de energia, ecuaciones (13) y (14):
dT _ (-AH,)R, UA(T -Ty) (13)
At Cp pmia CoV pmia
T Trsp— AT -T
di‘]:( JSP TJ)+U ( J) (14)
dt Ty CpiVips
Ecuaciones cinéticas ((15) a la (25))
1. 2874 10°
ka = 1.58 x 10%eap ( X ) (15)
—2. 6334 104
kpo = 7.0 x 10%ap < X ) (16)
4479 x 10*
kpm = 4.661 x 1096xp( - 79 x 10 ) (17)
1 104
kps = 1.49 x 109exp< —6.6 97 x 10 > (18)
, 1. 1700 10°
kop = 3.0233 x 103 exp ( X ) (19)
—1.4584 x 10°
kot = 1.4540 x 10%°¢; o exp <RT> (20)
kpo
b= (21)
(1+52)
k
ke = ——— (22)
(1+#0)
B 2.303(1 — ¢p)
D = cap [0.168 —8.21 x 10-5(T — 387)2 + 0.03(T — &,)
(23)
i MW,
¢p = — (24)
Pp
_Ef’m
Efm = Zfm 25
o= Zpm v () (25)

La implementacion de un sistema de control basado
en inteligencia artificial (IA), como las redes neuronales
artificiales evolutivas, difiere de los sistemas de control
convencionales porque solo requiere de entrenamiento
y conocimiento del comportamiento de las variables
del proceso a controlar. En el caso de un reactor de
fermentacién, los factores principales que se deben
tener en cuenta son la temperatura, la cinética de cre-
cimiento de los microorganismos y la concentraciéon del
producto final de la fermentacion. Este planteamiento
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desafia los paradigmas de ajuste tradicionales de los sis-
temas de control convencionales. Es crucial garantizar
que el sobreaprendizaje no se produzca repetidamente.
Esto puede lograrse aplicando un algoritmo de entre-
namiento autoajustable que se adapte a la dinamica
del propio proceso fermentativo.

Las siguientes ecuaciones describen las leyes de con-
trol para el controlador PID convencional y el contro-
lador GMC menos convencional [18]. Los métodos clési-
cos o heuristicos para determinar los pardmetros de
control PID fueron introducidos por Ziegler y Nichols
en 1942. Estos métodos han tenido un impacto signi-
ficativo en la préactica y contintian siendo una referencia
en la actualidad, a pesar de no brindar un ajuste 6p-
timo. Estos métodos se basan en la caracterizacién
de la dinamica del proceso utilizando dos parametros
para determinar los pardmetros del controlador PID.

El método de respuesta en frecuencia se imple-
mento para caracterizar la dinamica del sistema en
lazo cerrado utilizando tinicamente la acciéon de con-
trol proporcional. El proceso involucra incrementar la
ganancia proporcional, Kp, comenzando desde cero
hasta que el sistema exhiba oscilaciones sostenidas en
la salida. Este enfoque lleva al sistema al limite de la es-
tabilidad. Los parametros que caracterizan la dinamica
del sistema son Ku, la ganancia proporcional a la que
se producen oscilaciones sostenidas, y Tu, el periodo
de oscilacién correspondiente. Una vez determinados
estos pardmetros, se pueden obtener los pardmetros
del controlador PID utilizando la Tabla 1 [19].

Entrada
360, .

Entrada Salida de la planta

360

350 355
340
330
320 -

310

350 -
350 -

3450
345

83
Tabla 1. IISE y estados de evolucién
Arquitectura Funcién de Estados de
neuronal excitacién ISE 10-2 evolucién
(1,1,1) (FT, FL, FBR)
Cuatro Pendiente 9
salidas tangencial 1.5 0.3191 1.0737 x 10
Cufitro Pe}ldle.znte 0.2966 10737 x 10°
salidas logaritmica 1.5
Tres Pendiente de base
salidas radial gaussiana 0.5 0.1887 2z

Control PID: Ecuacién (26).

dx
= K
dt

1 t
/ (xsp —x)dt + Ty
0

d(zsp — )
T; dt

(26)

((xsp —x)+

Control GMC: Ecuacién (27).

t
B (2 — ) + o / (e —a)dt (27

3. Resultados y discusién

El objetivo del entrenamiento de una red neuronal es
determinar los parametros de linealizacién del modelo
matematico. En el caso del reactor de polimerizacién,
la Figura 4 ilustra el proceso de linealizacién del mo-
delo matemaético a través del entrenamiento de la red
neuronal evolutiva. Durante la fase inicial de entre-
namiento, se generan secuencialmente los parametros
que guian la evolucién de la red.

Salida de Ia planta

Entrada Salida de la planta

350 -
340 -
330 -
320
310

350 -
340 -
330 -
320

310-

355

350

345,

340. . . 800, - - 340 . L 300 : -
340 . .. 800 . | 0 100 200 0 100 200 B )
5 10 200 ; 100 200 0 100 200 0 100 200
En Salida NN
Error Salida NN 2, o . . Error Salida NN
1l 350 | 1 350, 1 350,
340 340.
ol 340, | ol ol
330 330 - 330
1 320 B 320 B 320.
2. - 310 ! 2t 310 2| 310
3. . . 300 . A 3L . .. 800: . L1 3. . .. 300 . 4
0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200
tiempo (s) tiempo () tiempo (s) tiempo (s) tiempo (s) tiempo (s)
(a) (b) (c)

Figura 4. Respuestas de planta y RNAE (a) Funcién logaritmica, (b) Base radial gaussiana, (c¢) Funcién tangencial

Los graficos de entrenamiento, validacién y prueba
de la Figura 5 ilustran las principales tendencias de la
red neuronal evolutiva. Especificamente, la Figura 5a
muestra el proceso de entrenamiento para la funcién
tangencial, que presenta un patrén de convergencia
similar al de la funcién logaritmica (Figura 5d) con

un valor de 0,79274. Por otro lado, el entrenamiento
de la funcién radial gaussiana converge a un valor de
0,99957, lo que indica que esta funcién tiene una menor
tendencia al sobreaprendizaje (Figura 5g).

Los gréaficos de validacién y prueba muestran un
comportamiento similar para las tres funciones.
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Entrenamiento : R=0.79274

Validacion: R=0.98013

Prueba: R=0.97599
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Figura 5. Entrenamiento, validacién y prueba de RNAE

Los resultados obtenidos de la red neuronal evo-
lutiva se presentan en la Tabla 1, la cual muestra la
arquitectura de la red neuronal artificial y el estado
evolutivo para diferentes funciones de excitacién. Es
valido mencionar que las simulaciones se realizaron
en Matlab, cambiando el nimero de salidas de la red
neuronal en un rango de 2 a 4 salidas para cada neu-
rona, mismas que se obtuvieron a partir de los estados
evolutivos. Los estados de evolucién proporcionan el
namero total de neuronas evolucionadas para el sis-
tema de control.

Una de las principales ventajas de implementar un
sistema de control utilizando redes neuronales artifi-
ciales evolutivas es la capacidad de obtener estructuras
neuronales simples que evolucionan segin la dindmica
propia del proceso. Esto significa que con un disefio
bésico (fenotipo neuronal), el sistema puede adaptarse
a la dindmica y a las no linealidades sin necesidad
de un entrenamiento constante, proporcionando un

sistema de autoaprendizaje en bucle cerrado o abierto,
que se adapta a los requisitos especificos del proceso a
controlar. En cambio, los sistemas de control conven-
cionales, como el PID, necesitan ser ajustados en un
bucle cerrado, lo que puede tomar mucho tiempo para
finalmente no adaptarse completamente a la dindmica
del proceso.

Se analizaron las tres funciones de excitacién con
diferentes pendientes, valorando su influencia en la
evolucién de los estados. Ademads, se calculd el error
cuadrético integral (ISE) para determinar qué red neu-
ronal se ajusta mejor a la dinamica del proceso.

La Tabla 2 muestra el andlisis del error cuadratico
integral (ISE) de los dos controladores utilizados en la
comparacion (PID y GMC). Este andlisis proporciona
informacion crucial para establecer el ajuste 6ptimo
de los controladores a la dindmica del proceso.
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Tabla 2. ISE de los controladores PID y GMC

Tipo de Control ISE
PID 0.3662
GMC 0.0198

La estructura de la red neuronal seleccionada pre-
senta errores minimos. La red neuronal evolutiva con
una funcién de base radial gaussiana con un valor de
a = (0.5 arroja el menor nimero de estados de evolucion,
con un total de 27. Estos pocos estados de evolucién
indican que las redes neuronales anadidas no presentan
sobreaprendizaje. Los errores se reparten eficazmente
entre los pesos y se incorporan al proceso de entre-
namiento. Ademads, la red neuronal estd configurada
con tres salidas, lo cual es una eleccién adecuada, ya
que evita la formacién de nuevas neuronas que podrian
dar lugar al sobreaprendizaje.

La Figura 6 muestra la respuesta del sistema de
control neuronal utilizando la funcién de base radial
gaussiana con tres salidas de red neuronal. Se puede
observar que el sistema sigue adecuadamente el punto
de ajuste en un corto periodo de tiempo sin generar
una respuesta brusca, lo que indica un control efectivo
por parte del controlador.

Las Figuras 7 y 8 muestran la respuesta del con-
trolador para las otras dos funciones de excitacién con
diferentes pendientes y ntmero de salidas, como se
indica en la Tabla 1. La respuesta de la funcién de
control tangencial con cuatro salidas exhibe un pico
transitorio en la temperatura de la chaqueta, como se
muestra en la Figura 7. Sin embargo, cuando se utiliza
la funcién logaritmica con una pendiente de 1,5 y el
mismo numero de salidas, la respuesta de control esta
bien ajustada al punto de ajuste. Esta respuesta mues-
tra un comportamiento similar a la respuesta obtenida
con la funcién de base radial con una pendiente de
0,5. Es importante tener en cuenta que la funcién
logaritmica presenta un mayor nimero de estados de
evolucion, lo que puede provocar un sobreaprendizaje
en la red neuronal evolutiva.

Perfilde temperatura de RNAE utizando una
funcién de base radial con pendiente de 05
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— == - Temperatura deajuste

L L L L L L L L L
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tiempo (5)

Figura 6. Perfil de temperatura de RNAE Control, uti-
lizando una funcién de base radial
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Figura 8. Perfil de temperatura de RNAE Control, uti-
lizando una funcién logaritmica.

La respuesta del control PID se muestra en la
Figura 9. Es valido mencionar que el control PID fue
ajustado utilizando la técnica de Zeigler-Nichols [19]
para cada una de las constantes del controlador. La
respuesta del control PID muestra un sobreimpulso
mas significativo que el control con redes neuronales.
Esto puede atribuirse principalmente a la técnica de
ajuste, la cual tiende a aumentar el sobreimpulso. El
control GMC también requiere de ajuste porque de-
pende de una constante del controlador. La técnica de
ajuste utilizada para el control GMC es la propuesta
por Lee-Sullivan [18] y la respuesta del control GMC
se muestra en la Figura 10. Comparado con el control
PID, el control GMC no muestra un sobreimpulso sig-
nificativo en su respuesta de control, lo cual confirma
que la técnica de ajuste del controlador es sensible a
la respuesta del sistema.
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Perfil de temperatura utilizando un control PID
Ke=1.2, 1i=14y10=0.5
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Figura 9. Perfil de temperatura, utilizando un control
PID
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Figura 10. Perfil de temperatura, utilizando un control
GMC

Adema&s de minimizar el error cuadratico integral
(ISE) en el control, es necesario considerar las pertur-
baciones que puedan surgir en el sistema para evaluar
la capacidad de respuesta del sistema de control. En
este estudio los tres sistemas de control: PID, GMC
v RNAE se sometieron a dos perturbaciones: ajuste
con el menor tiempo muerto (Td) y con una frecuen-
cia minima. La respuesta del controlador PID a la
perturbacién se caracteriza por un fallo en el retorno
al punto de ajuste, provocando la inestabilidad del
control, tal y como se muestra en la Figura 11. El
control GMC presenta variaciones en la trayectoria de
los cambios del punto de ajuste, tal y como se muestra
en la Figura 12 El control RNAE sigue el punto de
ajuste secuencialmente sin ninguna variacion, como se
muestra en la Figura 13. Las perturbaciones demues-
tran la robustez del sistema de control, demostrando
que las redes neuronales evolutivas con funcién radial
gaussiana ofrecen mejores resultados que los métodos
de control PID y GMC.
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Figura 11. Control PID con perturbacién
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Figura 12. Control GMC con perturbacién
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4. Conclusiones

Este estudio presenta un enfoque de control innovador
basado en redes neuronales artificiales evolutivas. El
sistema de control incorpora diferentes funciones de
excitacion y permite modificar el nimero de salidas de
la red neuronal. El analisis de estas dos variables pone
de manifiesto la tendencia evolutiva de la red neuronal.
El reactor de polimerizacién utilizado en el caso de
estudio para producir polimetilmetacrilato (PMMA)
es un sistema dindmico que implica retos y desafios
para los métodos de control convencionales como el
PID y otros enfoques menos tradicionales como el
GMC. Aunque estos métodos pueden ofrecer resulta-
dos satisfactorios, se ven limitados por la necesidad
de ajustes constantes del controlador. Sin embargo, el
control basado en redes neuronales evolutivas supera
esta limitacién al adaptarse a la naturaleza dinamica
del proceso sin requerir ajustes constantes. Ademés,
el control basado en redes neuronales evolutivas logra
reducir eficazmente el sobreimpulso en comparaciéon
con métodos de control convencionales como PID y
GMC.

Con respecto a los diferentes tipos de funciones de
excitacién, resulta evidente que la funcién méas com-
pleja, la de base radial, genera una mejor respuesta del
controlador basado en redes neuronales evolutivas. Al
comparar el control basado en la funcién logaritmica
con el de la funcién de base radial, se aprecia una dife-
rencia notable en los estados de evoluciéon minimizados.
La funcién de base radial requiere menos salidas de la
red neuronal, lo que se traduce en un menor niimero
de estados de evolucién. Esta es una caracteristica sig-
nificativa, ya que reduce la probabilidad de que la red
experimente sobreaprendizaje. Por lo tanto, la funcién
de base radial ofrece una ventaja al minimizar el riesgo
de sobreaprendizaje, garantizando asi una respuesta
de control mas efectiva.

Una opcién viable para entrenar redes neuronales
artificiales evolutivas es el aprendizaje profundo, el
cual puede ser implementado utilizando un esquema de
entrenamiento supervisado de redes neuronales. Este
enfoque puede ser una alternativa para este tipo de
sistemas, principalmente cuando se dispone de pesos
suficientes para proyectar la dindmica del proceso. En
este contexto, es posible utilizar estructuras o arqui-
tecturas neuronales simples en un proceso de entre-
namiento supervisado. Ademads, la exploracién de al-
goritmos de evolucién de redes neuronales abre un
camino prometedor para el control de procesos no line-
ales, proporcionando un nuevo y emocionante campo
de estudio.
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