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Resumen

Este trabajo presenta un estudio preliminar donde se valorará la eficiencia de las redes neuronales artificiales de topologı́a
NARX (Nonlinear Autoregressive eXogenous) en la reproducción del comportamiento de sistemas con dinámicas complejas. Es-
tas estructuras neuronales se diseñarán para reproducir tanto sistemas monovariables, como multivariables, siguiendo un mismo
planteamiento metodológico. Los mencionados estudios están dirigidos a proporcionar dichos modelos neuronales a futuras estra-
tegias de control dependientes de modelos dinámicos, como es el caso del control predictivo no lineal basado en modelos, el cual
constituye una lı́nea de trabajo dentro del grupo de investigación de control intelgente (GICI) de la UPV/EHU.
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Abstract

This work presents a preliminary study that evaluates the NARX artificial neural network performance in reproducing the the
behaviour of complex dynamics systems. These neural structures will be designed to reproduce both monovariable and multiva-
riable systems, following the same methodological approach. These studies are aimed at providing neural models to future control
strategies dependent on dynamic models, as is the case of non-linear predictive control based on models, which constitutes a new
line of work within the Intelligent Control Research Group (GICI) at UPV/EHU.
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1. Introducción

En el mundo real, los sistemas a controlar son complejos, ya
que incluyen no linealidades e interacción entre las diferentes
entradas y salidas de este. Esto causa que la identificación de
las caracterı́sticas del sistema para desarrollar un modelo sea un
proceso complicado, especialmente si el modelo será usado en
métodos como Model Predictive Control (MPC), que requieren
de una buena aproximación de los parámetros del proceso.

En este ámbito, se ha extendido el uso de Redes Neurona-
les Artificiales (RNA) para la modelización de estos sistemas,
ya que se ha comprobado que son aproximadores universales
(Hornik et al., 1990), (Jagannathan y Lewis, 1996), (Perrusquı́a
y Yu, 2021). Estos modelos neuronales son ası́ implementables
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en las estrategias de control mencionadas, como MPC o su ver-
sión no lineal (NMPC) (Camacho y Bordons, 2007), obteniendo
buenos resultados (Bamimore et al., 2021).

En este trabajo, se busca modelizar sistemas no lineales me-
diante RNA, tanto con una única salida y entrada (Single Input
Single Output, SISO), como con múltiples (Multiple Input Mul-
tiple Output, MIMO), comparando la respuesta obtenida res-
pecto al modelo real.

2. Presentación del problema

Los sistemas empleados en este trabajo son sintéticos, que
buscan valorar el rendimiento de este método de identificación,
debido a que presentan regiones con grandes no linealidades.
Estos sistemas han sido empleados anteriormente en otros tra-
bajos relacionados con la identificación de modelos no lineales
(Larrea et al., 2015). Para ofrecer una representación de las no
linealidades de ambos sistemas, se presenta en la Figura 1 un
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Figura 1: Relación de entradas/salidas de los sistemas en régimen estacionario

conjunto de puntos de operación en régimen estacionario, me-
diante la relación entrada/salida, cuyos rangos abarcan dinámi-
cas no lineales suficientemente significativas.

Estos modelos son ambos modelos monovariables y se ha
estudiado uno de ellos, el SNL5, para el primer caso (SISO).
Para el estudio del segundo caso (MIMO), sin embargo, se ha
generado un sistema multivariable no acoplado con ambos. Para
ello se ha creado un sistema compuesto por SNL1 y SNL5.

Las RNA empleadas son de arquitectura NARX en lazo
abierto, haciéndose un estudio del rendimiento de las mismas
con distintos valores para el número de neuronas en la capa
oculta y retardos de las entradas, con el objetivo de obtener re-
des neuronales que realicen una buena aproximación al sistema
real, pero sin sobredimensionamiento.

2.1. SISO

En primer lugar, se ha estudiado el sistema no lineal deno-
minado SNL5:

yk+1 =
1,5 · yk · yk−1

1 + y2
k + y2

k−1

+ 0,7 · sin (0,5 (yk + yk−1)) ·

· cos (0,5 (yk + yk−1)) + 1,2uk

(1)

Al ser un sistema con una única entrada y una única salida,
se variarán el valor del número de neuronas entre 2 y 6, siendo
los retardos de las entradas externas (u) 0 o 0/1, y los retardos
de la salida real (target) 1 o 1/2.

2.2. MIMO

En segundo lugar, se ha estudiado el caso de un sistema
MIMO desacoplado, compuesto por el sistema SNL5, y otro
sistema no lineal denominado SNL1:



y1,k+1 =
1,5 · y1,k · y1,k−1

1 + y2
1,k + y2

1,k−1

+ 0,7 · sin
(
0,5
(
y1,k + y1,k−1

))
·

· cos
(
0,5
(
y1,k + y1,k−1

))
+ 1,2u1,k

y2,k+1 =
y2,k

1 + y2
2,k

+ u3
2,k

(2)
Al ser un sistema MIMO, más complejo, se aumentará el

rango de valores de número de neuronas entre 8 y 20, en saltos
de 2, para reducir el número de redes a entrenar; y los retardos,
al igual que en el anterior caso, de las entradas externas (u) 0 o
0/1, y los retardos de la salida real (target) 1 o 1/2.
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Figura 2: MSE de configuraciones de redes para el sistema SISO

3. Resultados

Para la obtención de los modelos neuronales se ha realiza-
do un barrido de parámetros, siendo las entradas y targets de
entrenamiento iguales para todas las redes.

Debido a que el punto de comienzo de cada entrenamiento
es aleatorio, no se puede asegurar que la red sea óptima, por
lo que se han entrenado 4 redes distintas para cada combina-
ción de parámetros, y de estas se ha escogido aquella con mejor
rendimiento en validación con entradas distintas a las de entre-
namiento.

Tras obtener la mejor red para cada combinación de paráme-
tros, se ha realizado un gráfico de barras del Error Cuadrático
Medio (Mean Square Error, MSE) para tomar la decisión de la
mejor red del conjunto. Finalmente, se ha realizado un gráfico
de la validación de esta red para observar el comportamiento y
la aproximación del sistema a identificar.

3.1. SISO

Realizando el proceso de entrenamiento de las redes men-
cionado, se ha obtenido el gráfico de MSE de las redes (figura
2). En este gráfico se observa que el parámetro que mayor im-
pacto tiene en la disminución del error son los retardos de entra-
da y target. Ası́, observando el gráfico, se ha decidido elegir la
red con 4 neuronas, y retardos de entradas 0/1 y retardos de tar-
gets 1/2. No se ha seleccionado un número mayor de neuronas,
debido a que la reducción del error obtenida es muy pequeña en
comparación con el aumento del tiempo de computación nece-
sario.

Graficando la respuesta del sistema frente a una entrada u
en el rango [−2, 2] (figura 3), se ha obtenido una respuesta muy
buena, siguiendo la salida real del sistema con error muy redu-
cido.

3.2. MIMO

Tras realizar el entrenamiento de las redes con la combina-
ción de parámetros mencionada, se han obtenido los gráficos de
los MSE para ambas salidas (figuras 4 y 5). En estos gráficos,
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Figura 3: Respuesta de la red neuronal obtenida frente a una entrada de valida-
ción
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Figura 4: MSE de configuraciones de redes para el sistema MIMO: Subsistema
SNL5

se puede observar de nuevo que el parámetro que mayor im-
pacto tiene en la reducción del error es el retardo, en este caso,
de las entradas u, aunque el retardo de los target también tiene
impacto al combinarlo con el anterior.

Observando los errores, se ha decidido elegir la red neuro-
nal con 14 neuronas, y retardos de entradas 0/1 y retardos de
targets 1/2. De nuevo, no se ha seleccionado un número mayor
de neuronas debido a la pequeña disminución del error relacio-
nada con aumentar más el número de neuronas.

Realizando una validación con entradas en los rangos [-2,5,
2,5] para la primera entrada (SNL5), y [-1,8, 1,8] para la se-
gunda entrada (SNL1) (figura 6), se comprueba que la respuesta
para ambas salidas es excelente, y sigue muy de cerca ambas
salidas simultáneamente, con un error muy ajustado.
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Figura 5: MSE de configuraciones de redes para el sistema MIMO: Subsistema
SNL1

Num Neuronas = 14 | inputDelay [0,1] - targetDelay [1,2]
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Figura 6: Respuesta ante validación de la red neuronal elegida para el sistema
MIMO

4. Lı́neas de trabajo futuras

En el futuro, el objetivo es el desarrollo de un modelo neu-
ronal MIMO de un sistema acoplado. Un ejemplo de este es
el modelo Twin-Rotor, provisto por Feedback Instruments Ltd
(Feedback Instruments, 2001); que se trata de un modelo MI-
MO 2x2 fuertemente acoplado.

Adicionalmente, también queda ampliar el uso de estos mo-
delos neuronales a estrategia de Control Inteligente, como el
iMO-NMPC (Valera Garcı́a et al., 2012) para estos sistemas
acoplados, en los que resulta crucial que el error del modelo
sea mı́nimo para que el control funcione.

Otro posible desarrollo futuro de estos modelos neurona-
les pasa por la inclusión de otros parámetros no contemplados,
como la adición de capas adicionales, o otras arquitecturas de
redes.

Finalmente se buscará la integración de los modelos obte-
nidos en aplicaciones de tiempo real de MATLAB/Simulink a
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modo de código adicional de s-functions.
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