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Resumen

En este trabajo, se propone utilizar la poderosa herramienta de un Multi-Modelo Difuso-Neural,
cuya estructura consiste en una metodologia jerarquica compuesta por: Fuzzificador, reglas de
Takagi-Sugeno basadas en reglas difusas y Defuzzificador. Se combina con una topologia de redes
neuronales recurrentes de valor complejo. La topologia esta entrenada con dos algoritmos de
aprendizaje recursivo, Back-Propagation y Levenberg-Marquardt, ambos expresados en un
dominio complejo. El objetivo principal de la identificacion del sistema de plantas oscilatorias no

lineales es emitir estados y pardmetros para el control.

La identificacion del sistema us6 solo dos funciones de membresia (positiva y negativa) con una
pequefia superposicion en el vecindario de cero. En este caso, un seno y onda cuadrada se utilizan
como entrada. Los resultados de la simulacion muestran la comparacion entre la salida de la planta
oscilatoria (un modelo de robot de articulacion flexible de un grado de libertad) y la salida del
algoritmo de identificacion del sistema. Ademas, el algoritmo de Levenberg-Marquardt presenta
algunas ventajas sobre el algoritmo de propagacion hacia atras para las dos sefiales de entrada. La
funcién de costo minimizado de Levenberg-Marquardt (Instantaneo Significa Error Cuadrado) es
mas rapido que la Propagacion Reversa. Finalmente, los resultados de la simulacion comparativa
confirman una mejor calidad del Multi-Modelo Difuso-Neural Jerarquico expresado en una
identificacion compleja del sistema de dominio sobre la simple identificacion del sistema

compuesta Unicamente por la Red Neuronal Recurrente de Valor Complejo.

El sistema de control lo conforman las siguientes estructuras: modelo inverso de control directo,
modelo inverso de control directo con i-term y control de modo deslizante con i-term. Estas
estructuras se prueban bajo los dos algoritmos de aprendizaje, Back-Propagation y Levenberg-

Marquardt; y los resultados obtenidos son buenos para las tres formas de control.



Abstract

In this work, it is proposed to use the powerful tool of a Fuzzy-Neural Multi-Model, whose
structure consists in a Hierarchical methodology composed by: Fuzzyfier, Fuzzy Rule-Based
Inference Takagi-Sugeno rules and Defuzzyfier. It is combined with a Complex-Valued Recurrent
Neural Network topology. The topology is trained with two recursive learning algorithms, the
Back-Propagation and the Levenberg-Marquardt, both expressed in a complex domain. The main
objective of system identification of nonlinear oscillatory plants is to issue states and parameters

for control.

The system identification used only two membership functions (positive and negative) with a small
overlap in the neighborhood of zero. In this case, a sinus and square wave are used as input. The
simulation results show the comparison between the output of the oscillatory plant (one degree of
freedom flexible-joint robot model) and the output of the system identification algorithm.
Moreover, the Levenberg-Marquardt algorithm presents some advantages over the Back-
Propagation algorithm for the two input signals. The Levenberg-Marquardt minimized cost
function (instantaneous Means Squared Error) it is faster than the Back-Propagation. Finally, the
comparative simulation results confirm better quality of the Hierarchical Fuzzy-Neural Multi-
Model expressed in a complex domain system identification over the simple system identification
composed by only Complex-Valued Recurrent Neural Network.

The control system is made by the following structures: inverse model of direct control, inverse
model of direct control with i-term and sliding-mode control with i-term. These structures are
proved under the two learning algorithms, Back-Propagation and the Levenberg-Marquardt; and

the results has obtained are good for the three ways of control.
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1. INTRODUCCION

La evolucion es un factor primordial para que la humanidad haya llegado hasta este punto de la
historia, la ciencia y la tecnologia son consecuencia de lo anterior; sin embargo, también han
adquirido la categoria de “causa”, de tal manera que ahora son factores importantes para el continuo
desarrollo del hombre. Durante este proceso se han resuelto complejos enigmas, asi como
paradigmas correspondientes a cada una de las “eras” de la historia; todo ello posible a que en
algin momento se concibiera una “simple idea” dentro del cerebro humano, dado esto y el tiempo
era inevitable que se hicieran las siguientes preguntas: ¢Qué es el cerebro? ;Cémo funciona? Y

mucho mas complicado de responder, ; Como emulamos sus funciones artificialmente?

Los modelos son un medio, una manera de representar lo abstracto, el cerebro es complejo por su
naturaleza; por lo que se ha optado por hacer “caricaturas” que permitan resaltar sus diferentes
cualidades, tales como: resolver problemas, aprendizaje, memoria etc. Prueba de ello son las Redes
Neuronales Atrtificiales. Sin embargo, se ha incurrido en abuso de lenguaje dado que no son
verdaderos modelos de fendmenos bioldgicos 6 cognitivos. La Red Neuronal, “Es un procesador
distribuido masivamente en paralelo que tiene una propension natural a almacenar el
conocimiento experimental y hacerlo disponible para su uso”, tal y como se menciona en [1], [2],
[3]. De lo anterior es posible destacar que la propiedad méas importante es la habilidad para aprender
en un entorno, es por ello por lo que uno de los campos de aplicacion han sido los sistemas
dinamicos, cuyos estados evolucionan con el tiempo, dando la oportunidad a la teoria de control
de tener otra via para resolver dos problemas importantes que son la identificacion y el control;
esto fue empleado por primera vez por Narendra y Parthasarathy en su articulo de 1990, [4],
mostrando sus bondades tanto para sistemas lineales como sistemas no lineales. El trabajo realizado
a posteriori de los resultados anteriores y hasta la actualidad, ha mostrado que las redes neuronales
artificiales por su habilidad de aproximar funciones lineales y no lineales, sin importar su

naturaleza han ganado un lugar fundamental en el control adaptable.

Por otro lado, el uso de la l6gica difusa, para la identificacion y el control, basado en implicaciones
y razonamiento difusos, representan una herramienta matematica para expresar el modelo de un
sistema, asi como su identificacion, ademas aprovecha la experiencia del humano en una

determinada tarea para generar las acciones de control, Takagi y Sugeno en 1985 [5].
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Por lo tanto, su unidn ha representado la oportunidad de disefiar controladores de I6gica difusa con
el enfoque de entrenamiento y aprendizaje [6], [7]. La combinacién de las redes neuronales y la
I6gica difusa, han tenido como resultado los multi-modelos neuronales, algunos de sus resultados
es posible observarlos en [8], [9]. En la parte de control incluso ha sido combinada con técnicas
avanzadas de control tal como los Modos Deslizantes (Sliding Mode Control), teniendo buenos
resultados como se muestra en [10]. La mayoria de las aplicaciones de las redes neuronales
artificiales son expresadas en el dominio real, por lo que el dominio complejo tiene aplicaciones
muy escasas, uno de los mas importantes autores sobre el tema es A. Hirose, quien en sus libros,
[11], [12], muestra diferentes ejemplos de sistemas complejos donde el dominio complejo tiene
aplicacion, por ejemplo, la mecénica cuéntica con la ecuacion de Schrodinger 6 el mismo cerebro
humano, teniendo en, [12], una muy atrevida seccion llamada “Create a “SuperBrain” by

Enrichment of the Information Representation”.

Los algoritmos de aprendizaje tienen un papel fundamental dentro de cualquier red neuronal
artificial entrenable, ya que a través de ellos se busca reducir una funcién de costo ¢ indice de
desempefio, que tienen como variable el error. En 1991, se derivo el algoritmo Back-Propagation
en el dominio complejo, [13]. En [14], [15], retomaron la idea del algoritmo de aprendizaje y a
través de una red adjunta obtenida por el método diagramatico propuesto por [16]; esto se utilizd
para plantas no lineales oscilatorias con buenos resultados. La misma técnica fue utilizada para
obtener el algoritmo de aprendizaje Levenberg-Marquardt en el dominio complejo, [17], [18], en

los que se demostré que tiene ciertas ventajas sobre el algoritmo Back-Propagation.

El uso de las redes neuronales artificiales en el dominio complejo ha incrementado en los Gltimos

afios, y la atractiva propuesta de combinarlas con la ldgica difusa se presenta a continuacion.
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1.1 Planteamiento del Problema y Obijetivos

El campo de los numeros complejos C, posee diversas propiedades que, al ser aplicadas en las
Redes Neuronales, da la capacidad de extender sus parametros y representar mejor las dinamicas
de sistemas no lineales oscilatorios, tal y como se ha demostrado en los andlisis de circuitos

eléctricos, ondas electromagnéticas e incluso la mecénica cuantica.

El hecho de trabajar en el dominio complejo representa dificultades al haber pocos autores y
trabajos sobre la rama, es por ello por lo que aplicar las mismas consideraciones teoricas puede
desembocar en problemas en la obtencion de resultados, tal y como se observa en los trabajos, [14],
[15], [17], [18]. Al presentar ciertas irregularidades en la manera de elegir la Topologia de la Red

Neuronal Recurrente con Valores Complejos.

El presente trabajo busca llevar a cabo la unificacion de los trabajos antes mencionados con el fin
de realizar un analisis sobre el impacto que tienen los nimeros complejos en la Topologia
desarrollada dentro de [19].

Ademas, su implementacion en un Multi-Modelo Difuso, para llevar acabo la vieja y conocida
maniobra de guerra, “Divide y Venceras”, teniendo como ejemplos sistemas no lineales oscilatorios
de primer y segundo orden; en los cuales son sometidos a tareas de identificacion y control, con
los algoritmos de entrenamiento Levenberg-Marquardt y Back-Propagation. A fin de compararlos
de forma cuantitativa y cualitativa, bajo entradas de tipo cuadrada y senoidal.

Cabe mencionar que dada la arquitectura que toman los sistemas de identificacion y control al ser
aplicados en un Multi-Modelo Difuso-Neural Jerarquico, ha sido necesario puntualizar y modificar
las formas adoptadas de Topologia para los tipos de sistemas: una entrada y una salida, (SISO);

maultiples entradas y una salida (MISO), multiples entradas y multiples salidas (MIMO).
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1.2 Organizacion de la Tesis
Capitulo 1

Se lleva a cabo una recopilacion de los temas directriz del presente trabajo, los cuales son: Redes
Neuronales en el Dominio Complejo, pasando por un antecedente hasta su uso en los Gltimos afios.
También se plantea el problema a resolver que debe ser entendido como la motivacion del trabajo,
asi como un enfoque con el cual se piensa abordar el problema, esto es realizado a través de

objetivos especificos.

Capitulo 2

Se hace una descripcion de lo que son las Redes Neuronales en el Dominio Complejos, haciendo
mencién de sus caracteristicas principales, su modelo; asi como el aprendizaje realizado por las
redes recurrentes entrenables. En este capitulo se remarca que la funcion de activacién es la

caracteristica mas importante de las Redes Neuronales en el Dominio Complejo.

Capitulo 3

Se plantea las bondades del uso de los Sistemas Difusos, como una técnica de control, la cual usa
los conocimientos o saberes previamente adquiridos por una persona para el disefio de la estrategia
de control que sea capaz de realizar una actividad asignada, asi como responder de una manera

adecuada para las diferentes situaciones que se presenten durante su ejecucion.

Capitulo 4

Se muestra como la combinar las técnicas presentadas en los capitulos 2 y 3, se genera un Multi-
Modelo Difuso-Neuronal Jerarquico en el dominio complejo, la cual es aplicada para los problemas
de identificacion de sistemas, asi como diferentes estrategias de control, donde su aprendizaje es a

través de los algoritmos B-P y L-M.

Capitulo 5

Se presentan los resultados de Identificacion y Control.

Capitulo 6

Conclusiones Generales y Trabajos a Futuro.
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2. REDESNEURONALES EN EL DOMINIO COMPLEJO

La Inteligencia, es el discriminante que nos permite ser Unicos de entre todos los seres vivos
conocidos; es una de las principales caracteristicas de la naturaleza humana dada su complejidad y
su misterio, que intriga por si misma. Es por ello por lo que no solo ha sido estudiado unicamente
desde la perspectiva Cientifica, sino también desde otros puntos de vista tal y como lo son: la
Filosofia, el Psicoandlisis, la Biologia, etc. El cerebro es un sistema de procesamiento de
informacion altamente complejo, no lineal y paralelo, la forma en que organiza las neuronas para
resolver determinadas tareas se le denomina razonamiento humano. Esto ha generado un gran
interés en obtener un entendimiento y comprension simbolica de los mecanismos fisicos que le
otorgan la categoria de seres inteligentes. Todos los estudios tienen la intencion de disefar
dispositivos basados en el sistema nervioso y el cebero, tomando su funcionamiento, estructura y
propiedades ldgicas; para generar sistemas capaces de resolver problemas, con una propiedad de
adaptabilidad. Cabe mencionar que el cebero tiene un desempefio mucho mas rapido que uno

computacional [2] [20].

El humano ha tratado de imitar las diferentes funciones, caracteristicas y estructuras desarrollando

una red neuronal artificial. [2], ofrece una definicion formal de esto:

“Es un procesador distribuido masivamente en paralelo que tiene una propension natural a
almacenar el conocimiento experimental y hacerlo disponible para su uso. Es analogo al cerebro

en dos aspectos:

o El conocimiento es adquirido por la red del medio ambiente a través de un proceso de
aprendizaje.
o Las fuerzas de conexion inter-neuronal, pesos sinapticos, son usadas para almacenar el

1

conocimiento adquirido.’

A partir de aqui, la Red Neuronal Artificial sera simplemente llamada Red Neuronal; tiene como
objetivos principales el emular y obtener conocimiento, cuya meta es alcanzada a través de un
proceso de aprendizaje el cual es llevado a cabo por un algoritmo de entrenamiento, su funcion es

modificar los pesos sinépticos de una forma ordenada, hasta alcanzar la respuesta deseada.
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2.1 Modelo de una Neurona
En 1943, W. McCulloch y W. Pitts, [2], [20], [21], en el cual presentan un modelo de la estructura

y funcionamiento que permite obtener una representacion simplificada de las neuronas del cerebro,

donde las consideran como mecanismos binarios, es decir, apagado o encendido.
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Figura 1. Diagrama del Modelo de una Neurona Artificial.

La Fig. 1, consta de un conjunto de n valores de entrada U ={u,,u,,...,u, }, un estado interno el

cual estd dado por la sumatoria de los pesos sinapticos w, e R, i=1,2,...,n yunasalida y,, las

ecuaciones que describen lo anterior estan dadas por:

V() =S w (k) 2.1)
y(K) = p(v(K) 22)

Donde ¢(:) es la funcién de activacion y “k” es la variable en tiempo discreto.

En la Figura 1, se observan 3 tipos de neuronas:

o Aquellas que tienen una funcion sensorial para recibir estimulos externos, pueden ser
provenientes del entorno o medio ambiente o ser salidas de neuronas anteriores; por lo que se le
denomina como capa de entrada y forman un vector U de dimensién m.

[

Las unidades ocultas, que se encargan del proceso de la informacion, es donde se encuentran

los pesos sinapticos W, , donde cada uno de los elementos del vector W multiplica a cada elemento

del vector entrada, teniendo asi una ponderacion de la sefial de entrada; los pesos no tienen un valor
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fijo ya que son modificados con el fin de obtener un mejor desempefio. Estas neuronas internas no
tienen relacion con la informacion de entrada ni con la de salida.
o Neuronas de salidas: Su proposito es dar la respuesta del sistema, la cual se genera a través

de la adicion del producto u, *w;, obteniendo una combinacion lineal v(k), siendo este un campo

local inducido.

2.2 Funciones de Activacion en el Dominio Real

El comportamiento no lineal de una red es proporcionado por la funcién de activacion denotada

por ¢(-), es acotada y representa la salida de la neurona en términos del campo local inducido v(k),
por lo que ¢: R — R. El teorema universal de aproximacion de funciones da condiciones para
determinar si una funcion ¢ es una funcion de activacion, [2]. Las funciones cominmente

utilizadas, estan acotadas en la salida por [0,1] o [-1,1], también deben ser diferenciables en todo

su dominio.

o Funcion de Heaviside: También denominada funcion escalon, se encuentra definida por la

siguiente ecuacion:

V) 1 si v>0 2.3)
p(v) = i .
0 si v<O
<
S
S
Campo Vn
Figura 2. Funcion de Heaviside.
o Funcion saturacién: También llamada funcion linea con saturacion, definida por la

ecuacion:

0 si v<-05
p(vV)=<v+0.5 si -0.5<v<05 (2.4)
1 si v>0.5
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Funcion de Activacion

Campo Vn

Figura 3. Funcién Saturacion.

o Funcion sigmoidea: Es la funcién de activacion mas utilizada en la construccién de redes
neuronales. Cuenta con una region de comportamiento lineal, sin embargo, es diferenciable en todo

su dominio; y se encuentra definida por la ecuacion:

1
o(V)=—— (2.5)
l+e ™
&S
2
2
5
V(:
=
=
S
S
=
Campo Vn
Figura 4. Funcion Sigmoide.
o Funcion tangente hiperbdlica: Tiene un comportamiento similar a la funcion sigmoidea,

su intervalo de salida es de [-1,1]. Esta definida por la ecuacién:

e—2v

p(V) = 1_—2 (2.6)
+e
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Funcion de Activacion

Campo Vn

Figura 5. Funcién Tangente Hiperbolica.

2.3 Redes Neuronales en el Dominio Complejo

La realidad de las redes neuronales es gque s6lo se ha podido usar el nombre, asi como algunas de
propiedades generales, esto es porque el hombre no tiene mas que una pobre comprensién de sus
funciones en redes bioldgicas. Visto desde un punto de vista computacional, las neuronas son la
reflexion espacial y temporal de las sinapsis en las dendritas, donde la funcion de activacion limita
el rango de amplitud de la salida. El aprendizaje es la forma de conseguir nuevo conocimiento, uno
de los métodos mas usuales es el retro-propagacion del error basado en el gradiente descendiente,
al ser expresado en el dominio real pertenece a dimision 1 (1D), como ya se ha mencionado, las
redes neuronales artificiales se han usado para construir modelos matematicos que puedan
reproducir el comportamiento del intelecto humano. Tienen muchas aplicaciones teéricas y
practicas, las cuales muchas de las veces no requieren suposiciones fuertes. Esto se ha extendido a
dos dimensiones (2D) mediante el uso de los numeros complejos, [22], [23], este enfoque
proporciona una solucion mas eficiente computacionalmente en términos de complejidad y

desemperio.

El caso complejo de las redes neuronales es donde todos los pesos, funciones de activacion, bias,
entradas y salidas, son numeros complejos, [12]. Toda la informacién es tratada en un plano
bidimensional, donde los niUmeros complejos estdn compuestos por dos numeros reales que en
conjunto contienen una fase. Esto se ha utilizado en problemas donde es necesario recolectar
informacidn de la fase y ademas retenerlo duran un periodo de tiempo, por ejemplo, los pulsos que

viajan a traves del sistema nervioso, donde puede existir mas de uno con diferente amplitud y fase.
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Este podria ser una justificacion por el cual el dominio complejo ayuda a resolver problemas o
sistemas complejos de la naturaleza en el momento de emular su comportamiento. El problema de
la XOR es uno de los ejemplos favoritos de la bibliografia y ha sido resuelto exitosamente a través
del uso dos capas complejas insertadas en una red neuronal, [24], [25]. Otro campo de aplicacién
ha tenido lugar en la prediccion de series de tiempo, lo cual forma parte fundamental del problema
de aproximacion de funciones; los resultados obtenidos a partir de diferentes arquitecturas y

métodos de aprendizaje han sido efectivos en la solucion del problema, [26], [27], [28].

Cabe mencionar que las redes neuronales complejas presentan una mayor rigqueza en su
aprendizaje, cantidad de informacion que pueden almacenar, esto produce un aumento la capacidad
de procesamiento y desempefio en general. La representacion diagramatica de una red neuronal
compleja es una extension de la contraparte real, por lo que la definicidn de la funcidn de activacion

cambiara su arquitectura por lo general.
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Figura 6. Diagrama del Modelo de una Neurona Artificial Compleja.

Dada la figura anterior, una neurona en el dominio complejo queda expresada en términos

matematicos de la siguiente forma:
N - -
Vn = Z(WRe,nj +1- WIm,nj) ' (XRe,j +1- le,j) (27)
j=1

Yren +i Yimn = ¢(Un) (2.8)
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2.4 Funciones de Activacion en el Dominio Complejo

Histéricamente, la primera funcion de activacion de valor complejo para una neurona fue una
funcién de activacion dependiente de la fase y fue propuesta en 1971, [29], algunos trabajos, [13],
[22], han desarrollado totalmente una red neuronal en el dominio complejo basado en funciones
holomorfas, acotadas y sin puntos de singularidad en su dominio (ver Anexo 1).

Se destaca que por construccidn existe una dependencia entre las funciones de activacion de forma
directa con la arquitectura y derivacion del algoritmo de entrenamiento. Dado que no es posible
tener una funcién acotada en todo su dominio, sin puntos de singularidad y que a su vez sea
holomorfa; en trabajos relacionados con la extension del algoritmo de entrenamiento Back-

Propagation hacia el dominio complejo adoptaron funciones de activacién construidas, [23] [30].

Se ha propuesto que la siguiente funcion de activacion dada su simplicidad y habilidad para
mantener limitadas la amplitud y fase de sefiales complejas y ademas ser una extension de funcion

de activacion real, se encuentra descrita por la ecuacion, [28]:
fc(v) = f(R(V))+i- F(3(Vv)) (2.9

Donde, se tiene una adicion de f , una funcidn no lineal, con la separacion de argumentos reales
e imaginarios, se ha convertido en una de las més usadas, [12].

2.5 Aprendizaje en el Dominio Complejo

Como ya se habia mencionado, el aprendizaje es el proceso a través del cual una red neuronal
modifica sus pesos, cuando los pesos dejan de tener modificaciones, se dice que la red ha aprendido.
Una técnica popular para desarrollar algoritmos de aprendizaje o entrenamiento es la basa en el
gradiente descendiente, [13], [22], [23], [30], [31], y es dependiente como se menciond en la
seccion anterior que la funcion de activacion provee su arquitectura, por lo que, al dividir la parte
real y la parte imaginaria, los algoritmos adquieren la habilidad de evitar los puntos de singularidad
durante el proceso de entrenamiento. Con la funcién de activacion dividida, la actualizacion de las
reglas son una combinacion lineal de derivados de componentes reales e imaginarios de una

funcién de activacion, [28].
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2.6 Redes Neuronales Recurrentes Entrenables

Las Redes con Neuronas Recurrentes (RNR) tienen como caracteristica principal: crear conexiones
de tipo feed-forward y feed-back, de tal manera que pueden aparecer conexiones de una neurona
con ella misma, conexiones entre una misma capa, incluso con una capa anterior. Esto significa un
aumento considerable en los parametros ajustables dentro de la red, por lo tanto, facilita el
tratamiento de informacion temporal o patrones dindmicos, en [20], esto es explicado de forma
concisa “Patrones que dependen del tiempo en el sentido de que el valor del patrén en un
determinado instante depende de sus valores en instantes anteriores en el tiempo”. Las RNR que
no son entrenables debido al lazo de realimentacién, pueden presentar inestabilidad, [32], en la
literatura tratan sistemas sencillos SISO y no se profundiza en problemas de estabilidad y casos
MIMO. Desde hace varios afios Baruch y otros, han trabajado con Redes Neuronales Recurrentes
Entrenables, donde la salida es un campo local inducido, esto corresponde a los estados de la Red
Neuronal. Por otro lado, el objetivo que persigue es el de establecer unos valores para el vector de

pesos con los cuales el error cometido al evaluar los ejemplos de entrenamiento sea minimo.
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3. SISTEMAS DIFUSOS

Para poder hablar de Sistemas Difusos, es necesario mencionar en primer lugar a los Sistemas
Expertos, los cuales segin N. Kasabov, [33], los incluye como una parte del area de la Inteligencia
Artificial, cuyo principal objetivo es el desarrollo de modelos, métodos y tecnologias bésicas para

emular el proceso de conocimiento o razonamiento del ser humano.

Los Sistemas Expertos, se basan en el conocimiento previamente adquirido por una persona en una
determinada tarea, es decir, todo aquello que la persona ha experimentado como logro, fracaso, etc.
Le ha provisto de experiencia y conocimiento suficiente del sistema como para anticipar
comportamientos o solucionar problemas cuando se susciten. Cuando lo anterior se combina con
una herramienta computacional se obtienen excelentes resultados, ya que un operador sin
experiencia puede confiar y guiarse para la toma de decisiones con ayuda de estos sistemas, asi
como una mejor comprension de la tarea; una de las maneras que utilizan computacionalmente para
el aprendizaje de este tipo de sistemas es a través de las Redes Neuronales Artificiales. Este tipo
de sistemas se ha utilizado con éxito en diferentes campos donde ha presencia de la actividad

humana tales como lo pueden ser: ingenieria, ciencia, medicina, agricultura, finanzas, etc.

En conclusidn, los Sistemas Difusos, se basan en la generacion e interpretacion de reglas
descriptivas que son de facil entendimiento para todo ser humano, pero en contraparte el como
“explicar” a una maquina en su lenguaje este tipo de conceptos sin fronteras bien definidas es
altamente complejo, debido a que la experiencia adquirida por una persona y su habilidad para
comunicarla tiene diferentes sesgos como lo pueden ser ignorancia tedrica o ignorancia practica y
en su conjunto genera una incertidumbre en el esquema general de conocimiento sobre una
situacion o tarea en particular y el razonamiento de la solucion a un problema suscitado durante

la realizacion de esa misma actividad.

3.1 Légica Difusa

Los sistemas difusos son una consecuencia de los sistemas expertos basados en fuzzy rules
representan de manera directa el conocimiento y las habilidades de "sentido comun", o el
conocimiento que es subjetivo, empirico, ambiguo, vago o contradictorio; y fuzzy inference, esto
hace referencia a la interpretacion de las fuzzy rules, con el fin obtener valores difusos, a partir de

las variables de entrada. Algunas aplicaciones las podemos encontrar en el enfoque automatico de
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las camaras, control de sistemas de transmisién en nuevos modelos de automoviles, sistemas
automaticos de aterrizajes para aeronaves, control automatico de subterraneos, etc. Una de las
propiedades mas distinguidas de la logica difusa es la interpretacion de proposiciones difusas, es
decir, la relacion de variables lingiisticas como pueden ser: frio, caliente, pequefio, grande, etc. Y
a diferencia de la l6gica booleana, true o false, acepta toda una gama de grados entre dos extremos,
por ejemplo: entre el frio y caliente existe tibio.

Un sistema difuso esté definido por tres componentes principales:

o Variables de entrada y salida Difusas
o Conjunto de Reglas Difusas
o Mecanismo de Inferencia Difusa

Las virtudes y éxito de un Sistema Difuso estan en que son faciles de implementar, mantener, de
comprender; ademas son robustos y baratos. Por lo que, se puede decir de una manera formal la
Logica Difusa, “ES wuna Idgica multi-valuada que permite representar matemdticamente la

incertidumbre y la vaguedad, proporcionando herramientas formales para su tratamiento”, [34].

3.2 Conjuntos Difusos

El inventor de la légica difusa, L. Zadeh, [35] propone por primera vez la nocion de Conjunto
Difuso, la coleccidn de elementos que pertenece a un universo, puede tener un grado de pertenencia
dentro de dicho universo, es decir, se usan valores de 0 a 1, donde: 0 se puede entender como que
no pertenece al conjunto y 1 se entiende como que pertenece completamente al conjunto; y entre
estos valores existe un namero infinito de opciones para asociar a cada uno de los elementos del
conjunto. Por lo que, la Ldgica Binaria es un caso particular de la Légica Difusa, una manera

tradicional de representar si un elemento pertenece a un conjunto o no es de la siguiente manera:
uA(u) =1 (3.1)

Lo anterior se puede interpretar como: u es un elemento del conjunto A.

LAU) =0 (3.2)

La ecuacion (3.2) menciona que: u no es elemento de A. En conclusion, las ecuaciones (3.1) y (3.2),
dictaminan si un elemento u pertenece a un conjunto A.
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Dentro los conjuntos difusos, un objeto no necesariamente puede pertenecer totalmente a un
conjunto, esto abre la posibilidad a que tenga un grado de membresia, dicho de otra manera, forma

parte parcialmente y se puede escribir matematicamente de la siguiente manera:
Ha(u):U —>[0,1] (3.3)

Donde U es el universo y A es un subconjunto de U.

El proceso denominado Fuzzificacion, es el proceso de asociar conceptos a conjuntos difusos, el
intervalo de la ecuacidn (3.3) es de numeros reales e incluye los extremos, por lo que, al generalizar
dichos valores para asi indicar el grado de pertenencia de los elementos a ese conjunto, se obtendra
un FUNCION DE PERTENENCIA O MEMBRESIA de un determinado conjunto difuso. Este tipo

de funciones también llamadas de inclusion, son un conjunto de pares ordenados:
FM ={(u, stz (u) /u €U)} (3.4)

Para definir el tipo de funcion adecuada o que se usa convencionalmente se usan ciertas formas
estandar, por tener una relacion con un significado linguistico, las mas frecuentes son campanas de
Gauss, trapezoidal, triangular, exponencial, singleton, y tipo . Se puede tener una informacién

mas detallada en la tesis de J. Olivares, [10].

3.3 Variables Lingiiisticas

Este tipo de variables nos sirven para expresar la relacion que puede existir entre el conocimiento
y el razonamiento, es decir, es una variable que acepta palabras del lenguaje natural o artificial,
esto surge del hecho que hay fendmenos complejos que no es posible plantearlos en forma

numerica y no cuentan con definicion puntual.
En, [34], [36], es representado la variable linglistica como la quintupla:
(X,T(X),U,G,M) (3.5)

Donde:

e Xes el nombre de la variable
e T(X) es el conjunto de valores linguisticos

e U representa el universo en discurso
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e G es la gramatica libre de contexto por la cual se generan los términos en T(X)

e M es una regla semantica a traves de la cual se asocia el valor linguistico de X

En conjunto con lo anterior, se han afiadido una serie de prefijos y sufijos que permiten enfatizar

cada una de las variables linguisticas.

29 <¢ 2 ¢ 29 <¢

o Términos primarios: “bajo”, “alto”, “pequeno”, “grande”, ...,

° Modificadores: “muy”, “mas”, “menos,” lejano de”, “cercano de”

. Conectores légicos: NOT, AND y OR

Normalmente los términos primeros son lo que dictan la definicion de los conjuntos difusos, para
luego ser complementado con simbolos terminales de gramatica, por ejemplo, “Muy lento” o
también puede ser “No muy lento”, esto va depender claramente del experto que tenga la
informacidn sobre la dindmica de un proceso. El uso de este tipo de variables es utilizado en los
sistemas difusos para interaccion de reglas difusas. Cabe mencionar que el universo en discurso U
puede tomar cualquier rango de valores, sin embargo, en aplicaciones fisicas es conveniente tomar
extremos alcanzables de tal forma que los resultados esperados sean obtenidos bajo condiciones
normales de operacion. Evidentemente de cada variable linguistica se pueden obtener infinitas

particiones, y se encuentra debidamente explicado en tesis, [8] [10].

3.4 Principio de Extension

Este principio permite transformar conceptos no difusos en difusos, por lo que es parte fundamental
de la inferencia la cual se ocupa del razonamiento formal con proposiciones, sin embargo, dadas
las caracteristicas de la l6gica difusa es posible tomar valores intermedios entre 0 y 1, o entre falso

y verdadero.

Al tener dos universos U y V en discurso, existe f :U —V , esto es aplicando el principio que

para un conjunto difuso A en U se puede definir un conjunto B en V dado por la siguiente ecuacion,

[8]:

1 (V) =5Up, 1, [4a ()] (36)
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Se interpreta como: si (V) es el maximo de g, (u) para todos los ueU que cumplan con
f(u)=v donde veV vy bajo la suposicion de que f (V) es vacio paraalgin veV se definird a

#s (V) =0.

3.5 Operaciones Difusas

A la interaccion de conjuntos difusos se les denominara operaciones difusas, las cuales al tener
como entrada dichos conjuntos, produciran también otro conjunto, y para al menos dos conjuntos
etiquetados como por ejemplo A y B, asociados a una variable linguistica x, es posible definir tres

operaciones basicas:

° Uniodn
. Interseccion

o Complemento

Ademas, se pueden expresar en términos de las funciones de membresia de cada uno de los
conjuntos difusos. Cabe destacar que estas operaciones coinciden con las operaciones del mismo
nombre que se definen habitualmente para los conjuntos clasicos.

3.5.1 Union

Se define como, [34]:
Has(X) =L [/’lA(X)HuB (X)] (3.7)

Lo anterior debe satisfacer los siguientes axiomas, para considerarse como una unién difusa,

va,b,ce[0,1]:

° Conmutatividad:

L (a,b) =L (b, ) (3.8)

. Asociatividad:

1 (L(a,b),c)=L(a,L(b,c)) (3.9)
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o Monotonicidad: Si a<c yb<d entonces:
1 (a,b) =L (c,d) (3.10)
o Elemento Neutro:
1(a,0)=a (3.11)
La T-conorma que se utiliza en este trabajo es:
1 (a,b) =max(a,b) (3.12)

3.5.2 Interseccion

Se define como, [34]:

Harg (X) =T [ILIA(X)’/’IB (X)] (3.13)

Lo anterior debe satisfacer los siguientes axiomas, para considerarse como una unién difusa,

va,b,ce[0,1]:

J Conmutatividad:
T(a,b) = T(c,d) (3.14)
. Asociatividad:
T(T(a,b),c) =T(a, T(b,c)) (3.15)
o Monotonicidad: Si a<c yb<d entonces:
T(a,b) = T(c,d) (3.16)
o Elemento Neutro:
T(a,0)=a (3.17)

La T-norma que se utiliza en este trabajo es:

T(a,b) =min(a,b) (3.18)



3.5.3 Complemento

El complemento de un conjunto difuso se define como:
5 (X) =1— 1, (X) (3.19)

La anterior ecuacion tiene una interpretacion particular definida por c:[0,1] —[0,1] y que tiene

que cumplir con los siguientes axiomas, [34]:

o Condiciones de limite: ¢(0)=1yc(1)=0

o Monotonicidad: va,b [0,1] si a<b entoncesc(a) > c(b)
o ¢ es una funcion continua
) c es involutiva Va [0,1] se tiene c(c(a))=a

3.5.4 Propiedades de Operaciones Difusas para Sub-conjuntos

Ademaés de las operaciones basicas, también se cuentan con las siguientes propiedades, las cuales
permiten obtener diferentes combinaciones las cuales serviran para definir el grado de pertenencia

de un elemento a una funciéon de membresia.

e Conmutativa ANB=BNA

e Asociativa Au(BuUC)=(AuB)uC

e Distributiva AU(BNC)=(AuB)n(AuUC)
e Idempotencia AUA=A yANnA=A

e Involucién —(=A) = A

e Transitivaif (Ac B)n(BcC) then AcC!

3.6 Métodos Basicos de Inferencia

Las reglas difusas son del tipo: antecedente y consecuencia, es decir IF/THEN y expresan una
relacion o proposicion difusa. Recordando que este tipo de l6gica, el razonamiento es aproximado,
esto es que se puede inferir de una regla una conclusién sin que la premisa (antecedente) se cumpla

completamente. Existen dos métodos basicos de inferencia.
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3.6.1 Modus Ponens Generalizado

El modus ponens proveniente del latin: "el modo que, al afirmar, afirma™ y se describe como:

Tabla 1. Modus Ponens

Conocimiento Hecho Consecuencia

o, n o, .n

Si “x” es A Entonces “y” es B "x” es A’ y” es B’

Donde A, A’ y B, B’, son conjuntos difusos.

3.6.2 Modo Tollens Generalizado

El modus tollens proveniente del latin: "el modo que, al negar, afirma™ y se describe como:

Tabla 2. Modus Tollens

Conocimiento Hecho Consecuencia

o, .n

Si “x” es A Entonces “y” es B "x” es B’ “X" es A’

Donde A, A’ y B, B’, son conjuntos difusos.

3.7 Esquema Genérico de Ldgica Difusa

A continuacion, se presenta el esquema genérico de la ldgica difusa

ENTRADA SALIDA
Uk : . Y(k)
: —4>{FUZ.Z.]IE'_[C.‘AC.‘ION}—> INFERENCIA —»{DEFUZZIFICAC:[ON -
DIFUSA

h

‘BASE DE REGLA.‘)“

Figura 7. Esquema Genérico de la I6gica Difusa.

De la figura anterior se detallan las acciones contenidas en cada una de sus etapas:
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3.7.1 Fuzzificador

Dado que los datos del vector de entrada son no difusos, el fuzzificador establece una relacién para
los valores antes mencionados y los correspondientes a los conjuntos difusos, de tal manera que
sea posible determinar el grado de pertenencia. Es evidente que todos los valores fuzzificados
estaran limitados por el universo en cuestion y cada valor de entrada, se fuzzifica sobre todas las

funciones de membresia utilizadas en las reglas difusas.

3.7.2 Reglas y Modelo Takagi-Sugeno

Las reglas difusas pueden ser del tipo IF/THEN, causa-efecto, ya que al combinar uno o varios
conjuntos difusos de entrada llamados antecedentes, se les asocia un conjunto difuso de salida,
llamado consecuente, esta asociacion se lleva a cabo por medio de conectores l6gicos como lo
pueden ser: 0, y, etc. En sintesis, aqui es donde se logra expresar el conocimiento que se ha
adquirido sobre una determinada tarea, al tener una amplia experiencia entre los antecedentes y las
consecuencias de los mismos; y con lo cual es posible generar un conjunto de reglas sobre cada
situacion que pueda presentarse durante un proceso. Existen dos formatos populares para la
generacion de reglas, Mamdani y Takagi-Sugeno (T-S), en el presente trabajo es usado el enfoque
de T-S, se encuentra basado en la composicion de reglas de inferencia, las cuales cuenta con la

parte antecedente y consecuente son proposiciones difusas.

Si x(k) es A Entonces y es B, (3.20)
Donde i=1,2,3,....k Ay B son los términos linguisticos definidos por las funciones de membresia
y cada una de esas reglas, establece un valor determinado para cada par ordenado (X, y).

La mezcla de entre un modelo linglistico y un modelo de regresion matematica de Takagi y
Sugeno, [37] , producen un modelo T-S, en el cual la parte antecedente describe las regiones difusas
en el espacio de entrada y la parte consecuente es una funcion matematica no difusa del modelo de

entrada, esto es:
R, . si xes A entonces yi = fix), i=1,2,3,....k (3.21)

Donde normalmente la funcion es de la misma estructura y son los parametros los que varian para
cada regla propuesta; una parametrizacion simple y practica puede ser de la siguiente forma,

utilizando una forma lineal:

37



R, : si xesAientoncesyi= ax+b ,i=1,2,3,... .k (3.22)

Donde aj es un vector de parametros y bi es un offset escalar.

En el trabajo de Olivares, [8], se menciona que el modelo Takagi-Sugeno puede ser visto de la
siguiente manera: Tal que la parametrizacion de los elementos ai y bi, corresponden a una
linealizacion de una funcidn no lineal, descrita en la relacion del espacio de entrada. Una buena
linealizacion estd fundada en las regiones del nicleo de la parte antecedente, y para favorecer la
parte consecuente, es necesario identificar la forma adecuada de la funcién de membresia para que

la aproximacion del modelo sea efectiva.

3.7.3 Defuzzificador

Una vez realizado el proceso de Fuzzificacion para obtener un valor asociado y trabajarlo mediante
implicaciones difusas a traves de las reglas difusas, concretamente el modelo Takagi-Sugeno, es
necesario que el sistema regrese un valor no difuso para obtener asi un valor para salida, es decir,
en esta etapa se toma como entrada el conjunto difuso anteriormente obtenido para dar un valor a
la salida. Esta descrito por la siguiente ecuacion, proveniente de la Defuzzificacién por singleton,

[8], cuenta con la forma conveniente para desarrollar esta etapa dentro de un multi-modelo:

m

Z y' (12,0 (X))
y=12 (3.23)

S (11, (X))

Donde | es la parte consecuente de la regla i.
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4. MULTI-MODELO DIFUSO-NEURONAL COMPLEJO

Una vez abordado las partes que componen al tema central a tratar en este trabajo, las Redes
Neuronales Complejas y los Sistemas Difusos, al combinarlos es posible obtener una herramienta
poderosa para la identificacion y control de sistemas no lineales, ya que al hacer una extension del
caso real, el caso complejo afiade ciertas propiedades al FNMM, como lo es una mayor
convergencia en la estimacion de parametros, ya que los nimeros complejos permiten una mejor
representacion de las oscilaciones producidas por los sistemas no lineales oscilatorios, asi como la
reduccién de neuronas necesarias para la identificacion. Aqui es donde sale a relucir, las ventajas

del modelo T-S, ya que permite que la parte consecuente sea sustituida por un CVRNN.

Tomando en consideracion las cualidades que pueden presentar la parte difusa, dado que el
comportamiento de una planta cambia dependiendo de la region de operacion en el que se
encuentre, debido a fallas en el sistema, fallas en sensores y actuadores, perturbaciones externas y
variaciones en los parametros. Por lo anterior se puede pensar en dividir el espacio de operacion
en zonas, esto permite usar diferentes condiciones de operacién, y particularizar la identificacion

0 control para cada zona de operacion en la que se encuentre la planta.

El modelo de CVRNN que se propone a continuacion, es facil de aplicar para identificacion y
control de sistemas, ya que se encuentra descrito en la forma de espacios de estados.

Ademas de su facilidad para incorporarlo en sistema estructurado, esto hace posible que usando
solo dos CVRNN con un pequefio recubrimiento sobre una vecindad cercana a cero, las “funciones
de membresia” estan dispuestas como positivo y negativo. Por lo que la aproximacion de la
dindmica completa del sistema no lineal puede ser construida con 2 o mas CVRNN; por lo que el
numero de funciones de membresia puede estar dada segun sea la complejidad de la naturaleza del

sistema.

También es interesante no solo pensar en cambiar las condiciones iniciales del sistema para cada
una de las particiones que se tomen de la region de operacion, sino someter a diferentes entradas
el sistema no lineal, para validar la identificacion y control en esas zonas donde exista un switch
de sefial, a través de ello se pueden hacer estudios de estabilidad y convergencia de los algoritmos
de aprendizaje.
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4.1 Fuzzificacion en FNMM

Recordando lo mencionado en el capitulo anterior, la Fuzzificacion es la accion de determinar el
grado de pertenencia de un valor medido (u) de una variable a estudiar(U), esto es dictaminado por
las funciones de membresia y descrito por u, (u):u—[0,1], también llamadas funciones de

inclusion; pueden ser de tipo trapezoidal, S, campana de Gauss, etc. Para este trabajo se hace uso

de la funcion trapezoidal, y se encuentra descrito por lo siguiente:

0 u<a
(u—a)/(b—-a) a<u<b
T(u;a,b,c,d)= 41 b<u<c (4.1)
(d-u)/(d-c) c<u<d
0 u>d

Los parametros a, b, ¢, d, permiten el ajuste de la funcién para modificar su forma, esto sirve para
hacer recubrimientos entre funciones de membresia lo cual le permitira tener una mejor eficiencia,

al tomar en cuenta un mayor nimero de informacidn para determinar una salida.
A

M
- - ——— = = = = = = — -

D e gy K

Lz

Figura 8. Funciones de Membresia con un recubrimiento en cero

En la figura anterior se muestra, las funciones de membresia de tipo trapezoidal con un pequefio
recubrimiento en cero que se utilizan en este trabajo para una funcién oscilatoria, dado que los
parametros dado el multi-modelo esta descrito en el dominio complejo, el nimero de funciones de
inclusion se reduce debido a las propiedades del nimero complejo. El que se simplifique en nimero
de funciones de membresia le permite al sistema reducir el computo numeérico, dado que el nimero
de reglas e inferencia difusa se ve reducido de igual manera. Dependiendo de la complejidad del

sistema puede ser necesario aumentar el nimero de funciones de membresia para obtener
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resultados més precisos y exactos. Es conveniente normalizar el universo en discurso en un rango
de [-1,1], sin embargo, no es necesario. Con base en lo anterior las funciones de membresia son

descritas por:
4y (U):u—[-1,h] 4.2)
U (U):u—[-h1] 4.3)

Donde el termino h, es un valor pequefio para que las funciones de membresia tengan un
traslapamiento pequefio en cero. Esto es debido a que los trabajos realizados anteriores a este fueron
un tanto ineficaces aplicando una sola red neuronal en la zona cercana a cero. Ahora bien, si se
aprovecha el enfoque difuso, permitira aprender esta region mas de una teniendo como resultado
una mejor estimacion global de la dindmica deseada a identificar; todo esto tiene una dependencia
del valor h. La manipulacién de los factores a, b, ¢, d, que se mencionaron para la construccion de
las funciones de inclusion, no es necesario ya que la red neuronal, se encargara de todo espectro

que este contenido en la region [-1, h] y [-h, 1].

4.2 Inferencia Difusa en FNMM

La inferencia difusa es el arte de interpretar los valores obtenidos en la parte de fuzzificacion para
deducir una consecuencia a partir de un conjunto de reglas propuestas; lo anterior abre la
posibilidad a que existan diferentes maneras de hacer esta tarea, como lo pueden ser: Modelos
Linguisticos, Modelos Fuzzy Relacionales, Modelos Takagi-Sugeno. El primero es conocido como
el Modelo de Mamdani, y su principal caracteristica es que tanto antecedente como el consecuente
son proposiciones difusas. El segundo, se puede explicar como una extension del primero, donde
el mapeo entre la entrada y la salida de la inferencia difusa se expresa a través de una relacion
difusa, en otras palabras, existe un conjunto de reglas entre la fuzzificacion de los términos

linglisticos de entrada-salida, [8].

En el tercero, el modelo Takagi-Sugeno, surge a través y consecuencia de la evolucién de los
métodos, retomando lo descrito en el capitulo 3, es la combinacion de un modelo lingdistico y un
modelo de regresion matematica T-S; dando asi la oportunidad de describir la parte antecedente de
la regla como regiones difusas en el espacio de entrada. Y la parte consecuente como como una

funcién matematica no difusa del modelo de entrada. En, [6], proponen usar un método de
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aproximacion de sistemas dinamicos, a través de un modelo neuro-difuso, representado por una
red dinamica neuro-difusa, en donde la estructura del arreglo es tipo T-S. Baruch et. Al., [8], [10],
han seguido esa linea de investigacion de forma creativa, obteniendo buenos resultados, sin
embargo, la eficiencia obtenida se puede mejorar al incluir los nimeros complejos en los procesos
de aprendizaje, debido a las caracteristicas antes mencionadas que afiaden como propiedades a los
sistema de identificacion y control de plantas no lineales oscilatorias. Una de las caracteristicas
importantes es que el namero de funciones de membresia se vera reducido dado el buen desempefio

de las redes recurrentes neuronales con valores complejos.

Dicho lo anterior, al incluir en la parte consecuente una CVRNN, se obtiene que la aproximacion
queda descrita en espacio de estados, lo cual hace facil su implementacion en un sistema
estructurado de control adaptable e identificacidn y es posible describirlo como un modelo Takagi-

Sugeno con consecuencia neuronal y se encuentra descrito por:
R, : si U(K) es Ai entonces yi = Ni[xi(k),ui(k)], i=1,2,3,....k (4.4)

Con lo anterior que establecido usar el modelo de la CVRNN para asi formar un multi-modelo
neuronal, la estructura de dicho modelo se presenta a continuacion. Cabe destacar que el uso de
tiempo discreto favorece el método, ya que al poderlo asociar a puntos en el tiempo esto le permite
usar el pasado y o el futuro, para predecir el presente, es decir, que cuando se requiere calcular un
evento del presente se pueden hacer ciertas suposiciones con el fin de que se obtengan valores

aproximados, para realizar un ajuste.

4.3 Topologia de CVRNN

La topologia en consideracion para el caso complejo es presentada en, [14] [17], y ese en una
extension de [19]. La topologia es afectada por la estructura jerarquica del FNMM, por lo que es

necesario precisar las topologias de cada uno de los siguientes casos.

Se considera el modelo discreto basado en la forma candnica de Jordan para la CVRNN definida

en su forma matricial como:

X (k +1) = Ax(k) + BU (k) (4.5)

Z(k) = @[ X ()] +i- @[ X, (K)] (4.6)
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V(k)=C-Z(k) 4.7
Y(K) =T [Vge (K)]+i-T[V,, (K)] (4.8)

De la subseccién 2.4 se sabe que la funcidn de activacion debe ser construida para que, de esta
manera, cumpla con los requisitos de ser holomorfa, acotada y sin puntos de singularidad, por lo

que queda descrita por la siguiente ecuacion:
f (z) = tanh[Re(k)]+i-tanh [Im(k)] (4.9)

Es conveniente hacer una aclaracion. Cada vez que se multiplican matrices complejas se produce

el siguiente resultado, se tomara como ejemplo el producto que da como resultado V (k),

V (k) = B(k) +i-(5(k)) +i*(r(K)) (4.10)
Donde g esreal, i(5) es imaginarioy y es real por el término i* = 1.
Dado lo anterior es posible escribir lo siguiente:
V (K) =Vg (K)+i-V,, (k) (4.11)

Es posible observar que el termino y, con cada iteracion afiadira dinamica a la salida de cada

CVRNN, por lo que con esto se cumple una propiedad importante de las redes neuronales

complejas, que es la rapida convergencia frente a la realiza por el caso real.

Recordado que el error para el HFNMM es la diferencia que existe entre la salida deseada, es decir,
la dinamica de la planta y la salida obtenida de la CVRNN, por lo que queda descrita por la

siguiente forma:
E(k):Re[Yd(k)—Y(k)]+i~Im[Yd(k)—Y(k)] (4.12)

De una manera compacta,

E(K) = En, () +i-E,, (K) (4.13)

Las dimensiones de los vectores y matrices de la topologia de la CVRNN estan dados por lo
siguiente: Ae C ™" | es la matriz de pesos de realimentacion, B € C ™™, es la matriz de pesos de

entrada, X € C "es un vector interno, Z € C " es un vector oculto, U € RMes la entrada de la red
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neuronal, Y e CP es la salida de la red neuronal, I'[-] y @[] son funciones de activacién tanh ().

€69

El nimero de entradas es “m”, el nimero de neuronas ocultas €s “n” y el nimero de salidas € “p”.
La siguiente expresion es condicion que preserva estabilidad y es impuesta en la matriz A diagonal

a blogues.
A=diag(A) | A <1 i=1..,N (4.14)

Retomando la ecuacion 4.4 y sustituyendo la parte consecuente por las ecuaciones 4.5-4.8, se

obtiene que:

R, :si U (k) es A entonces

X (k +1) = Ax(k) + BU (k)

Z(k) :d)[XRe(k)]Jri-(D[X,m(k)] (4.15)
V(k)=C-Z(K)

Y (k) = F[VRe(k)]+ i -F[V,m (k)]

Compactando la ecuacion anterior:

R, . si U(k) es Aj entonces yi =CVRNN;, i=1,2,3,....k (4.16)

Como se ha mencionado, la aproximacién utilizando la l6gica difusa depende del nimero de reglas
y funciones de membresia para obtener buenos resultados, aqui se demuestras que para dos
ejemplos de plantas no lineales oscilatorias basta con i=2, y un pequefio recubrimiento en la region

cero. Con todo lo expuesto, ahora es posible nombrar al nivel jerarquico, tal y como se propuso en,

[8]:

H1 M2
R T B
| |
| CYRNN CVRNN |
Yq Y3

Figura 9. Nivel Jerarquico Bajo
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La anterior figura muestra el Nivel Jerarquico Bajo, y utilizando el enfoque de un sistema difuso,
se plantean dos CVRNN para la parte consecuente de un Multi-Modelo Jerérquico, por lo tanto, es
posible nombrarlo como un conjunto de CVRNNSs independientes, en las cuales se tiene un nimero
determinado de neuronas en la capa oculta para realizar un trabajo aceptable. Los numeros
complejos tienen un impacto en estas neuronas ocultas ya que la neurona esta compuesta por una
parte real y una parte imaginaria, teniendo asi el doble de parametros y en consecuencia el niUmero

de neuronas se puede ver reducido debido a esta propiedad.

4.4 Defuzzificacion de FNMM

Recordando que el proceso de Defuzzificacion consiste en transformar un valor obtenido de la
inferencia difusa y la Fuzzificacidn, en un valor no difuso, y desde el punto de vista de la ecuacion
3.23, es decir una suma ponderada, bien se podria describir como un multi-modelo neuro-difuso,
[8]. Si esto lo transformamos a un enfoque multi-modelo difuso-neuronal-jerarquico , el cual se
revisard de manera formal mas adelante, en la sub-seccion anterior, ya se hablo de un Nivel
Jerarquico Bajo, ahora se desarrollara el Nivel Jerarquico Alto, y ambos estableceran el Multi-
Modelo Difuso-Neuronal Jerarquico; retomando este enfoque la Defuzzificacion quedara denotada
por una CVRNN, al ser una extension del caso real, no modifica que la CVRNN ofrece la relacién
de la salida con respecto de las funciones yi entradas provenientes de la ponderacion de cada regla
de forma independiente, mostrando una similitud al modelo T-S, se omitira el tratamiento
matematico ya que la extension al caso complejo supone un incremento en los parametros internos
de las variables descritas en ese trabajo, al tener parte real y parte imaginara, obteniendo lo

siguiente, [8]:

Y=>"Wy, (4.17)
Donde Wi:
» CB
w=y 11 418
1 ijl (ZI _ A) ( )
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De tal manera que Nivel Jerdrquico Alto, esta descrito por la siguiente figura:

Y1 YZ

T — ]

| CWEMM |

|___l M4

Y

Figura 10. Nivel Jerarquico Alto.

4.5 Descripcion de HFNMM

Por sus singlas en ingles HFNMM, significa Multi-Modelo Difuso-Neuronal Jerarquico, a

continuacion, se presenta su estructura:

El HFNMM, esta compuesto por: Fuzzificador, Reglas Difusas de inferencia a través de las reglas
de Takagi-Sugeno (T-S) y Defuzzifcador. En el Fuzzificador, la entrada de la planta se normaliza
y se divide en “Positivo” y “Negativo”, debido a las funciones de membresia. Las reglas T-S son
una combinacion del modelo linglistico de Mamdani, y modelos de regresion matematica. Esta
compuesto de antecedente y consecuente, y representado por una oracion IF / THEN. Recordando

la ecuacion 4.16 y poniendo como limite a i=2:
R, : si U(K) es M; entonces yi(k) =CVRNN;, i=1,2 (4.19)

Ya que el indice 1 corresponde a la parte “Positiva” y el indice 2 corresponde a la parte “Negativa”,
entonces U (k) es la entrada, Mi es la funcion de membresia (Positiva y / 0 Negativa) que esta
definida por conjuntos difusos (la parte consecuente esta dada por yi (k)). La salida se calcula
mediante CVRNN-1 y/o CVRNN. Cabe remarcar que el operador anterior “0” se debe a que se
considerd un pequefio recubrimiento sobre la region cero, esto produce un traslapamiento de

salidas, y por tanto dos valores de entrada para el NJA.

Cada modelo de espacio de estado podria aprenderse mediante un error de aproximacion local:
E; (k) =Y, (k) -Y; (k) (4.20)
Donde Ygq es la dindmica deseada y Yi es la dindmica obtenida a través de la aproximacion.
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La CVRNN tiene una topologia que permite calcular la salida Y; esta dada por las ecuaciones 4.5-
4.8, las cuales definen la salida local, este procedimiento serd mateméaticamente denotado por Y =

IT(L, M, N, Yq, U, X, A, B, C, E) y reemplaza la parte consecuente de la ecuacion 4.19:
R, : si U(K) es M entonces yi(k) =11 (L, M, N, Y4, U, X, A, B, C,E)  (4.21)

La salida del HFNMM, que aproxima a la planta no lineal, es una suma ponderada de las salidas
de los modelos CVRNN, que aparece en la parte consiguiente 4.17, y viene dada por la siguiente

ecuacion:

Y=Y" Wy, (4.22)

Las ponderaciones dependen de la forma de las funciones de membresia. Proponemos realizar la
defuzzyfication a través de otra CVRNN, donde las entradas son Yi (k). Por lo tanto, el resultado

de la identificacién del sistema viene dado por:
Y (k)= 17 (L, M, N, Y4,Yo,U, X, A, B, C, E) (4.23)

Donde, el vector de entrada Y, se forma a partir de los vectores yi (k), el error de aprendizaje E =
Yd -Y y I1 (-) es un procedimiento de aprendizaje CVRNN, su aprendizaje ha sido probado con dos
métodos diferentes el Back-Propagation y el Levenberg-Marquardt.

La figura, presenta un resumen esquematico de la descripcion del HFNMM. En este caso, solo usé

dos inferencias basadas en reglas difusas de Takagi-Sugeno.

Uik) Ydik)

[
| FUZZIFICACION |

) Y
. Regh1l ‘%«J.n

X, B
e e, B G
NIB
¥l ¥ +
DEFUZZIFICACION —
CWRNN MIA -

Yik)
Figura 11. Diagrama Detallado de HFNMM.
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4.6 Algoritmos de Aprendizaje

Recordando que al utilizar en este trabajo con Redes Neuronales Entrenables, los algoritmos de
entrenamiento tienen un papel fundamental para la evolucién y desempefio de las mismas. El
proceso de aprendizaje de una red neuronal se puede entender como la capacidad de ajustar los
pesos sinapticos para que su relacion entre el medio ambiente (dindmica deseada) y la
aproximacion hecha por la misma tenga un indice de error de practicamente cero, ya que analizado
desde un punto de vista practico el error nunca va ser cero. En la tesis presentada del trabajo, [14],
se presentan los tratamientos para obtener un algoritmo de primer orden en el dominio complejo,
Back-Propagation, el cual esta basado en el gradiente descendiente. De la misma manera en, [17],
se desarrolla el algoritmo de aprendizaje en el dominio complejo recursivo, a partir de algoritmos
de segundo orden, Levenberg-Marquardt. Ambos algoritmos desarrollan una red adjunta, [38], para
poder encontrar el ajuste correspondiente para que error sea menor a cada iteracion; esto fue

logrado a través de las reglas diagramaticas, [16], las cuales son una herramienta de teoria graficas.

4.6.1 Back-Propagation
El algoritmo de aprendizaje en tiempo real de CVRNN con término momentum se encuentra dado

por la siguiente ecuacion
W(k+1)=W(K)+7-AW(K)+a-AW (k-1) (4.24)

Donde: W es una matriz de peso general (A, B, C), AW es el cambio en W, n es una constante de

aprendizaje, y a es una constante de un término de momentum.

La siguiente desigualdad es una variacion de la propuesta en [10], en el presente trabajo se propone

que el peso hacia delante sea restringido con respecto al peso anterior:
IW (k +1) <W (K)| (4.25)

En [16], se aplicaron las reglas esquematicas que permiten obtener el CVRNN adjunto en el
dominio complejo, utilizado esto es posible reescribir el siguiente algoritmo de actualizacion de

Pesos:
E, (k) =¢'[Re(Y (k)] Eg. (k) +i- ¢ TIm(Y (k)] E,, (k) (4.26)
AC(K) = E, (K)-Z (k) (4.27)
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E, (k) = C*(K)-E, (k) (4.28)

E, (k) =T"[Re(Z(k))]- Epre (k) +1-T'[IM(Z (k))]- E;, (K) (4.29)
AAK) = E,(K) - X (k) (4.30)
AB(K) = E,(k)-U (k) (4.31)

La transposicién conjugada se denomina por *.

Los parametros de aprendizaje del algoritmo deben ser restringidos por lo siguiente:
n>0 & a<l (4.32)

4.6.2 Levenberg-Marquardt
El general CVRNN algoritmo de aprendizaje en tiempo real LM, [ [18]], es dado por:

W (k +1) =W (k) + P(k)- DY[W (k)]- E(K) (4.33)

Con la misma restriccion que el algoritmo BP, ecuacién 4.25.

A partir de la red adjunta, los términos de gradiente se derivan y se necesitan para los pesos de

actualizacién, que se describen mediante las siguientes ecuaciones:
D, (k) = (¢ 'TRe(Y (k)] +1i- ¢ TIm(Y (k))]) - | (4.34)

D, (k) = (I''[Re(Z'(k))]- Re(C ") +1i-T"'[Im(Z '(k))]- Re(C ")) D, (k) (4.35)

DY[C(K)] = D, (k)-Z (k) (4.36)
DY[A(K)] = D, (k)- X (k) (4.37)
DY[B(K)] = D, (k)-U (k) (4.38)

La matriz P se calcula recursivamente utilizando la siguiente ecuacion de Riccati:

P(k) = "(K)[P(k =1 = P(k =1)- Qy ) * Sy - sy - P(K =1)] (4.39)
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Donde las matrices Qw y Sw son dadas por:

s DY W (k)] 2.40
Qe { 0---1---0 } (4.40)
SW(k) :a(k)'A+Q\;/(k) : P(k_l)'QW(k) (441)
A*:F O} (4.42)
0 p

De nuevo, las matrices P y Sw tienen dimensiones (Nw x Nw) y (2x2) respectivamente, donde Nw
es el nimero de pesos en el vector W. La matriz Qw tiene dimension (Nw x 2), la segunda fila de

Qw" de (Nw - 1) ceros y una unidad en la i - ésima posicion calculada por:
I =k-mod(Nw)+1 (4.43)
Los parametros del algoritmo deben ser restringidos por lo siguiente:

10°<p<10™
097<a(k)<1 (4.44)
10° < P(0) <10°

En el presente trabajo, se encuentra el parametro o (k) para cada instante k, basado en la obtencion

del menor error posible en el intervalo a.

4.7 Convergencia y Estabilidad
En [19, 22], se discuten las pruebas de estabilidad y convergencia en la topologia, la HFNMM y
los algoritmos de aprendizaje, en el dominio real, actualmente estamos trabajando en las pruebas

de estabilidad y convergencia para el caso complejo.

Consideramos que la manera de hacer las pruebas de estabilidad y convergencia para el HFNMM
en un dominio complejo es seguir las presentadas para el caso real; sin embargo, teniendo en cuenta
la seccidn 1, las redes neuronales en un dominio complejo, lo mas importante en la topologia es la
funcidn de activacion que necesita ser un holomérfico, limitado y sin puntos de singularidad en su

dominio.
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Tomando en consideracion las siguientes definiciones y teoremas, [39]:

« Definicién: Sea f una funcién de un dominio D y M> 0, con M ¢ R. Se dice que f esta limitado si

| f(x) | <M para cualquier punto x ¢ D.

» Teorema de Lioville: Para todas las funciones holomorfas complejas f, si f esta limitado en todo

C, y f es funcién constante en todo C.

« Teorema "Pequefio” de Picard: Si una funcion compleja f es entera y no constante, entonces el

conjunto de valores que puede tomar f (z) es el plano complejo C menos un punto.

« Definicidn: Si una funcién f no es holomorfa en un punto zo, pero si es para cualquier punto en la

vecindad de zo, entonces zo es un punto de singularidad.

Por lo tanto, una funcién no puede ser holomorfa y limitada al mismo tiempo y no debe tener puntos
de singularidad. Si la funcién de activacion no cumple con esto probablemente el sistema nunca

convergeria.

La funcidn de activacion, ecuacion 4.9, es una extension de la funcion de activacion real y, ademas,
construida, resulta holomorfa, delimitada y sin puntos de singularidad en su dominio. Por su
sencillez y capacidad de manejar los parametros de amplitud y fase de sefial compleja, esta funcion

de activacion utilizada en el dominio complejo red neuronal, [33].
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5. IDENTIFICACION Y CONTROL CON HFNMM

En las sub-secciones siguientes se presentan dos plantas no lineales oscilatorias, de primer y
segundo orden, las cuales fueron tomadas como ejemplos para aplicar el HFNMM, en los

problemas de identificacion y control.

5.1 Descripcion de la Planta de Primer Orden

El sistema identificado es un modelo no lineal idealizado de un brazo robotico de articulacion
flexible, con DOF (Barouh, 2015), [14] , ilustrado por la Fig. EI modelo de la articulacion del robot
consiste en un actuador conectado a una carga a través de un muelle de torsion que representa la
flexibilidad de la articulacion, y este efecto (la flexibilidad) es generado por un accionamiento
armonico, que es un tipo de mecanismo de engranaje de robot con alta transmision de par, y tamafio

compacto.

Figura 12. Planta idealizada de un grado de libertad.

Aqui, el par del motor como la entrada u de una planta. Las ecuaciones de movimiento del robot

de articulacion flexible se dan de la siguiente manera:

J,0, +B,O, + Mgl -sin(®,) +k(®, +©_) =0

) . (5.1)
3,6,+B,0, —k(®,+0,)=u

Donde: Ji, Jm son inercias de carga y de motor; B, Bm son constantes de amortiguacion de la carga
y del motor; u es el par de entrada aplicado al eje del motor; M y L son la masa del eslabén y la
longitud entre el eje y el centro de masa del eslabdn; k representa la constante de rigidez de torsion

del engranaje impulsor arménico.

El sistema es sub-actuado, porque la planta se describe mediante dos ecuaciones diferenciales de

segundo orden, que representan un sistema con dos grados de libertad, pero solo una entrada.
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Donde los pardmetros utilizados para esta planta no lineal oscilatoria, representada en su forma
idealizada por la figura 12, se presentan en la siguiente tabla:

Tabla 3. Tabla de parametros de la planta de un grado de libertad.

Parametros Magnitud Unidades
J 1 [kg-m]
N 1 [kg-m]
B, 0.1 [kg-m-s?]
B. 0.1 [kg-m-s?]
k 0.1 [kg-m-s?]
M 0.5 [ka]
L 0.5 [m]
g 9.81 [m-s?]

5.2 Descripcion de la Planta de Segundo Orden
Para tener un mejor entendimiento y alcance del sistema se propone una segunda planta que

consiste en un brazo robotico idealizado con dos grados de libertad, (Barouh, 2015), [17].

Figura 13. Planta idealizada de dos grados de libertad.

Cada junta o articulacion consiste en un actuador conectado, a una carga por medio de un resorte
torsional, esto representa la flexibilidad de la articulacidn. Se respetan las suposiciones hechas en,

[18], para obtener un modelo matematico simplificado y se presentan a continuacion:
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o El momento de inercia del rotor de cada articulacion es simétrico es simétrico respecto a
su eje rotacion. Por lo que el centro de masa de cada eslabon, la velocidad del rotor, asi como los
términos gravitacionales, son independientes de la posicion del motor, [18].

o El movimiento es estrictamente de rotacion respecto a su marco inercial, y la energia

cinética actuando sobre el rotor de cada eslabon se debe Unicamente a su rotacion, [18].

Figura 14. Planta de dos grados de libertad.

Se toma a las posiciones angulares y el par de los motores de cada articulacion, como sefiales de
entrada u(t) y salida y(t).

Las ecuaciones que region la dindmica del sistema antes mencionado se encuentran dadas por, [18]:

D(®,)8, +C(0,,0,)0, +G(0,)+K(®,-0,,)=0

. (5.2)
Ju®Ou —K(®,-0,)=u

Donde ®, y ®,, R representan las posiciones angulares en forma vectorial, ya que son vistas
desde el motor y el eslabon respectivamente. De las articulaciones D :R — R™ es una matriz
definida positiva en la cual sus elementos representan los términos inerciales, de los eslabones.
C:R™ — R™ contiene todos los términos de Coriolis y de fuerzas centrifugas que actdian sobre

la dindmica de la planta. En G : R" — R" se presentan los términos gravitacionales. K: R — R™
es una matriz definida positiva diagonal, que contiene los coeficientes de rigidez de los resortes de

cada junta. J_eR™ es una matriz definida positiva donde se presentan todos los términos

inerciales de los motores de cada articulacion, por dltimo U € R" es el vector de pares de torsién

de entrada.
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Tomando como vector extendido:

e, - { © } (5.3)

Es posible escribir de forma matricial a 6.2, de la siguiente forma:

D, (©,) = [D(f ) Jﬂ (5.4)
C,(©,0,)= {C(@)c')’ ©) g} (5.5)
G, (@)= {G(?')} (5.6)

K, :ﬁ( _ﬂ (5.7)

u, :mu 59

Por lo anterior, la planta es un sistema dindmico sub-actuado, no lineal, oscilatorio descrito por
cuatro ecuaciones diferenciales ordinarias de segundo orden MIMO por su sigla en inglés

(Mdltiples entradas y Mdltiples salidas).

Donde los parametros utilizados para esta planta no lineal oscilatoria con dos grados de libertad,
cabe mencionar que dicha planta es presentada en la forma idealizada por la figura 14, y los datos

recopilados en las tablas 3 y 4 son los usados en el trabajo [17], se presentan en la siguiente tabla:

55



Tabla 4. Tabla de parametros de la planta con dos grados de libertad.

Parametros Magnitud Unidades
JJ0 0.5 [kg-m]
NN T 0.2 [kg-m]
B, By, 0.1 [kg-m-s™]
By1» By 0.1 [kg-m-s™]
Kk, k, 0.1 [kg-m-s?]
M;, M, 1 [ka]
L,L, 1 [m]
g 9.81 [m-s]

5.3 Resultados de Identificacion

El problema de identificacién es uno de los tres grandes problemas de la teoria del control
automatico, por lo que existen diferentes técnicas que permiten encontrar una aproximacion de la
dinamica de un modelo de una planta desconocida, bajo ciertas condiciones iniciales y sefiales de
entrada. La aplicacion de las Redes Neuronales es bastante recurrente para este tipo de tareas ya

gue no necesita de suposiciones fuertes para hacer la tarea mencionada.

U(k)

{ PLANTA » Y
" PLANT:
r— T === = — — — 3 I -
| ] \
ki N :{ En(k) |
| Yy + 2 |
e i I
r- T — — -7 = = = — = = u
|
|
|
I
1 |
L |l

L Yk
Figura 15. HFNMM para Identificacion.

En la figura 15, se presenta el esquema de identificacion, con dos niveles jerarquicos, y dos

funciones de membresia (Positivo y Negativo).
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Cabe recordar que para poder utilizar el HFNMM las sefiales continuas de entrada y salida se

discretizan con un tiempo de muestro (7).

El error medio cuadrético instantaneo es el indice de desempefio que toma como referencia para

evaluar el trabajo realizado por la el HFNMM y se encuentra dado por la siguiente ecuacion
MSE (K) = %(E(k) E(K)) (5.9)

Se escogio este parametro ya que nos interesa saber cual es el comportamiento de la aproximacion

con respecto a la dinamica deseada.

5.3.1 Identificacion en una planta de un grado de libertad

Al aplicar el esquema de identificacion propuesto por la figura 12, utilizando los métodos de
aprendizaje Back-Propagation y Levenberg-Marquardt, ademé&s con un tiempo de muestro de 7
=0.01.

Tabla 5. Tabla de parametros para las CVRNN utilizadas para la identificacion de una planta de un grado de
libertad

CVRNN
1
2
3

N N S =

m
1
1
2

&~ b~ B S

Como entrada para el esquema de identificacidn se usé una sefial senoidal cuya ecuacién esta dada

por:
1 1

u, (t) =sen(—-tj+0.5-sen[—-tj (5.10)
10 25

Obteniendo lo siguientes resultados:

5.3.1.1 Resultados Back-Propagation

En donde los parametros utilizados durante la simulacion son: 7=0.3 yo =0.01, cabe recordar

que para el método propuesto en las sub-seccion 4.6, las condiciones iniciales deben ser complejas

en una vecindad de radio o cercano a cero en el plano complejo, y no mayor a un radio de 0.5.
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Figura 17. MSE Instantaneo de la Parte Positiva de Identificacion (BP).
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Figura 16. Parte Positiva de Identificacién (BP).
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Figura 18. Parte Negativa de Identificacion (BP).
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Figura 19. MSE Instantaneo de la Parte Negativa de Identificacion (BP).
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Figura 21. MSE Instantaneo de ldentificacion (BP).
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Figura 20. Sefial Completa y de Identificacion (BP).
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5.3.1.2 Resultados Levenberg-Marquardt

En donde los parametros utilizados durante la simulacion son: 7=0.3 y« =0.01, cabe recordar

que para el método propuesto en las sub-seccion 4.6, las condiciones iniciales deben ser complejas

en una vecindad de radio o cercano a cero en el plano complejo, y no mayor a un radio de 0.5. El

tiempo esta dado en segundos.
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Figura 23. MSE Instantaneo de la Parte Positiva de Identificacion (LM).
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5.4 control

Ademas de la Identificacion de sistemas, otro de los problemas de Control Automatico, es el
problema de Control, es decir, hacer que un sistema haga algo cuando se requiera, la mayor parte
de la teoria de sistemas de lineales y sistemas no lineales se enfoca en desarrollar técnicas que
permitan gobernar un sistema, las redes neuronales artificiales y los sistemas difusos han tenido un
buen aprovechamiento para tal fin, ahora se ejemplificara el uso de HFNMM como medio control
se ha propuesto dos esquemas de control:

o Control Adaptable por Modelo Inverso

o Control Adaptable por Modelo Inverso con Termino Integral

Los cuales seran aplicados a una planta idealizada de dos grados de libertad, la cual es representada
por la figura 13. Donde se sigue respetando, que haya dos funciones de membresia con un
recubrimiento en una vecindad cercana a 0. Un tiempo de muestreo de 7 =0.01. Y condiciones

iniciales complejas, con las restricciones propuestas en la seccion anterior.

5.5 control Adaptable por Modelo Inverso
A continuacion, se presenta el esquema del Control Adaptable a través de un HFNMM aplicado a

una planta idealizada de dos grados de libertad.

En el diagrama se observa que, al tener dos entradas y dos salidas, se puede plantear dos controles
independientes que a su vez son divididos en parte positiva y parte negativa, debido a las funciones

de membresia.
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Por lo que los controles quedan definidos por:
Yc, (k) =Y, (k) +Y, (k) (5.11)
Yc, (k) =Y, (k) +Y,(k) (5.12)

Donde los errores de aprendizaje son:

E,, (k) =U , (k) =Yy, (K) (5.13)
E, () =U,, (k) =Yy, (k) (5.14)
E,, (K) =U , (k) =Y, (K) (5.15)
B (K) =U 5 (K) =Yg, (k) (5.16)

Al aplicar el esquema anterior, se compara el aprendizaje llevado a cabo por Back-Propagation y

Levenberg-Marquardt, donde cada una de las CVRNN tienen:

Tabla 6. Tabla de pardmetros para las CVRNN utilizadas para Control Adaptable por Modelo Inverso de una
planta de dos grados de libertad.

CVRNN n p m
1 4 1 1
2 4 1 1
3 4 1 1
4 4 1 1

Como entrada para el esquema de control usaron sefiales cuadradas las cuales estan dadas por:

U, () = Ac*square (w, *t +¢),i =1,2
Ac=0.2, $=05 (5.17)
w, =0.001* 7z, w, =0.003* 7z

Donde: Ac es la amplitud, ¢ es el ciclo util, W, es la frecuencia.
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5.5.1 Back-Propagation Salida 1
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Figura 29. Entrada para la Sefial de Salida 1 (BP).
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Figura 30. Parte Positiva de la Entrada de la Sefial 1 (BP).
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Figura 31. Parte Positiva de la Sefial de Salida 1 (BP).
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Figura 32. Parte Positiva del Control de la Sefial de Salida 1 (BP).
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Figura 33. Comparacion de la Parte Positiva de la Sefial de Entrada con la Sefial de Salida (BP).
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Figura 37. Parte Negativa del Control de la Sefial de 1 (BP).
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Figura 38. Comparacion de la Parte Negativa de la Sefial de Entrada con la Sefial de Salida (BP).
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Figura 39. Error Medio Cuadratico Instantaneo de la Parte Negativa de la Sefial 1 (BP).
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Figura 41. Error Medio Cuadratico Instantaneo de la Sefial 1 (BP).

Nota: El tiempo esta dado en segundos.
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5.5.2 Back-Propagation Salida 2
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Figura 42. Entrada para la Sefial de Salida 2 (BP).
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Figura 43. Parte Positiva de la Entrada de la Sefial 2 (BP).
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Figura 45. Parte Positiva del Control de la Sefial de Salida 2 (BP).
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Figura 46. Comparacion de la Parte Positiva de la Sefial de Entrada con la Sefial de Salida (BP).
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Figura 49. Parte Negativa de la Entrada de la Sefial 2 (BP).
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Figura 50. Parte Negativa del Control de la Sefial de 2 (BP).
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Nota: El tiempo estd dado en segundos.
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5.5.3 Levenberg-Marquardt Salida 1
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Figura 55. Entrada para la Sefial de Salida 1 (LM).
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Figura 56. Parte Positiva de la Entrada de la Sefial 1 (LM).
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Figura 57. Parte Positiva de la Sefial de Salida 1 (LM).
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Figura 58. Parte Positiva del Control de la Sefial de Salida 1 (LM).
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Figura 59. Comparacion de la Parte Positiva de la Sefial de Entrada con la Sefial de Salida (LM).
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Figura 61. Parte Negativa de la Entrada de la Sefial 1 (LM).
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Figura 63. Parte Negativa de la Entrada de la Sefial de 1 (LM).
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Figura 64. Comparacion de la Parte Negativa de la Sefial de Entrada con la Sefial de Salida (LM).
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Nota: El tiempo esta dado en segundos.



5.5.4 Levenberg-Marquardt Salida 2

Entrada

Parte Positiva de la Entrada

0.2

0.15

0.1

0.05

-0.05

-0.1

-0.15

-0.2

0.2

0.15

0.1

0.05

-0.05

Figura 69. Parte Positiva de la Entrada de la Sefial 2 (LM).

Tiempo

0 20 40 60 80 100
Tiempo
Figura 68. Entrada para la Sefial de Salida 2 (LM).
Parte Positiva de la Entrada
0 20 40 60 80 100

88



Parte Positiva de la Salida

Parte Positiva del Control

-0.05 :

Parte Positiva de la Salida

0.3

0.25}

0.15(

0.05F

Figura 70. Parte Positiva de la Sefial de Salida 2 (LM).

40

60
Tiempo

80

Parte Positiva del Control

100

1 T T
r =
-
™ == ey - . ey e
05|
O -
_0.5 Il 1 Il 1
0 20 40 60 80
Tiempo

100
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Figura 74. Parte Negativa de la Entrada de la Sefial 2 (LM).
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Figura 75. Parte Negativa de la Entrada de la Sefial de 2 (LM).
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Figura 76. Parte Negativa del Control de la Sefial de 2 (LM).
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Figura 77. Comparacién de la Parte Negativa de la Sefial de Entrada con la Sefial de Salida (LM).
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Figura 78. Error Medio Cuadratico Instantaneo de la Parte Negativa de la Sefial 2 (LM).
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Nota: EI tiempo esta dado en segundos.

94



5.6 Control Adaptable por Modelo Inverso con Termino Integral

A continuacion, se presenta el esquema del Control Adaptable con termino integral a través de un

HFNMM aplicado a una planta idealizada de dos grados de libertad.

En la figura 81, se observa que, al tener dos entradas y dos salidas, se puede plantear dos controles

independientes que a su vez son divididos en parte positiva y parte negativa, debido a las funciones

de membresia; ademas se agrega a la ley de control un término integral, cual ayudara a eliminar el

error de una manera mas rapida, mejorando notablemente los resultados con respecto a los

obtenidos en 5.5.

Por lo que los controles quedan definidos por:
Yc, (k) = (Y, (k) +Ti,(k)) + (Y, (k) +Ti, (k))
Yc, = (Y, (k) +Tiy (k) + (Y, (k) + Ti, (k))
La ecuacion que describe el termino integral es:

Ti(k +1) =Ti(K) +7-Ki- E(k)

Donde 7 es el tiempo de muestreo, Ki es una gananciay E(K) es el error.

Los errores de aprendizaje son:
E,p (k) =U 1 (K) =Yy, (k)
By (K) =U (k) =Yg, (k)
E,p (k) =U 5 (k) —Yy5(k)

By (k) =U 5 (k) =Yy, (k)

(5.18)

(5.19)

(5.20)

(5.21)

(5.22)

(5.23)

(5.24)
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Figura 81 Esquema de Control Adaptable por Modelo Inverso con Termino Integral para una planta de dos

grados de libertad
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Al aplicar el esquema anterior, se compara el aprendizaje llevado a cabo por Back-Propagation y
Levenberg-Marquardt, donde cada una de las CVRNN tienen:

Tabla 7.Tabla de parametros para las CVRNN utilizadas para Control Adaptable por Modelo Inverso con
Termino Integral de una planta de dos grados de libertad.

CVRNN n p m
1 4 1 1
2 4 1 1
3 4 1 1
4 4 1 1

Tabla 8.Tabla de los valores usados de las ganancias integrales para el Control Adaptable por Modelo Inverso
con Término Integral.

Ti Ki-BP Ki-LM
1 0.02 0.02
2 0.02 0.02
3 0.02 0.02
4 0.02 0.02

Como entrada para el esquema de control usaron sefiales cuadradas las cuales estan dadas por las

ecuaciones descritas en 5.17:
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5.6.1 Back-Propagation Salida 1 con Termino Integral

Entrada

Parte Positiva de la Entrada

-0.05

-0.15

0.05 1 1 L 1 L 1 L 1 L

0.2 T T T T T T T T T

015

01

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Tiempo

Figura 82. Entrada para la Sefial de Salida 1 (BP-Ti).
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Figura 83. Parte Positiva de la Entrada de la Sefial 1 (BP-Ti).
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Figura 85. Parte Positiva del Control de la Sefial de Salida 1 (BP-Ti).
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Figura 84. Parte Positiva de la Sefial de Salida 1 (BP-Ti).
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Figura 86. Comparacion de la Parte Positiva de la Sefial de Entrada con la Sefial de Salida (BP-Ti).
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Figura 87. Error Medio Cuadratico Instantaneo de la Parte Positiva de la Sefial 1 (BP-Ti).
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Parte Negativa de la Entrada

Parte Negativa de la Salida
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Figura 88. Parte Negativa de la Entrada de la Sefial 1 (BP).
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Figura 89. Parte Negativa de la Entrada de la Sefial 1 (BP-Ti).
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Parte Negativa del Control
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Figura 90. Parte Negativa del Control de la Sefial de 1 (BP-Ti).

Entrada Negativa
= = Salida Negativa

0.1 T T T T T T T T T

0.05 !

-0.05 u

-0.15 b

Entrada Negativa vs Salida Parte Negativa

I I I i d
‘I 1 ‘I 1 ‘I 1 lI 1 |.I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tiempo

-0.2

Figura 91. Comparacién de la Parte Negativa de la Sefial de Entrada con la Sefial de Salida (BP-Ti).
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Figura 92. Error Medio Cuadratico Instantaneo de la Parte Negativa de la Sefial 1 (BP-Ti).
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Figura 93. Comparacion de la Sefial de Entrada con la Sefial de Salida para la Sefial 1 (BP-Ti).
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Figura 94. Error Medio Cuadratico Instantaneo de la Sefial 1 (BP-Ti).

Nota: EI tiempo esta dado en segundos.
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5.6.2 Back-Propagation Salida 2 con Termino Integral
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Figura 95. Entrada para la Sefial de Salida 2 (BP-Ti).
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Figura 96. Parte Positiva de la Entrada de la Sefial 2 (BP-Ti).
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Figura 98. Parte Positiva del Control de la Sefial de Salida 2 (BP-Ti).
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Figura 97. Parte Positiva de la Sefial de Salida 2 (BP-Ti).
Parte Positiva del Control
3 T T T T T . . . .

05| T

05 1 1 1 1 1 I I I I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Tiempo

106



Entrada Positiva
— — Salida Positiva

0.25 T T T T T T T T T

[V o T e T e T e T e O O O o O e O e O e I e O e O

015

01y

Entrada Positiva vs Salida Parte Positiva

7005 Il Il Il Il
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Tiempo

Figura 99. Comparacion de la Parte Positiva de la Sefial de Entrada con la Sefial de Salida (BP-Ti).
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Figura 100. Error Medio Cuadratico Instantaneo de la Parte Positiva de la Sefial 2 (BP-Ti).
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Figura 101. Parte Negativa de la Entrada de la Sefial 2 (BP-Ti).
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Figura 102. Parte Negativa de la Entrada de la Sefial de 2 (BP-Ti).
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Figura 103. Parte Negativa del Control de la Sefial de 2 (BP-Ti).
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Figura 104. Comparacion de la Parte Negativa de la Sefial de Entrada con la Sefial de Salida (BP-Ti).

109



0.2 T T T T T T T T T

0.16 | T

0.14 | b

0.08 | T

0.06 | b

0.04 | b

| | | | | n n n L
10 20 30 40 50 60 70 80 90 1

Tiempo

Error Medio Cuadratico Instantaneo Parte Negativa

00

Figura 105. Error Medio Cuadratico Instantaneo de la Parte Negativa de la Sefial 2 (BP-Ti).
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Figura 106. Comparacion de la Sefial de Entrada con la Sefial de Salida para la Sefial 2 (BP-Ti).
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Figura 107. Error Medio Cuadratico Instantaneo de la Sefial 2 (BP-Ti).

Nota: El tiempo esta dado en segundos.
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5.6.3 Levenberg-Marquardt Salidal con Termino Integral
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Figura 108. Entrada para la Sefial de Salida 1 (LM-Ti).
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Figura 109. Parte Positiva de la Entrada de la Sefial 1 (LM-Ti).
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Figura 110. Parte Positiva de la Sefial de Salida 1 (LM-Ti).
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Figura 111. Parte Positiva del Control de la Sefial de Salida 1 (LM-Ti).
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Figura 112. Comparacién de la Parte Positiva de la Sefial de Entrada con la Sefial de Salida (LM-Ti).
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Figura 113. Error Medio Cuadratico Instantaneo de la Parte Positiva de la Sefial 1 (LM-Ti).
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Figura 114. Parte Negativa de la Entrada de la Sefial 1 (LM-Ti).
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Figura 115. Parte Negativa del Control de la Sefial de 1 (LM-Ti).
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Figura 116. Parte Negativa del Control de la Sefal de 1 (LM-Ti).
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Figura 117. Comparacion de la Parte Negativa de la Sefial de Entrada con la Sefial de Salida (LM-Ti).
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Figura 118. Error Medio Cuadratico Instantaneo de la Parte Negativa de la Sefial 1 (LM-Ti).
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Figura 119. Comparacion de la Sefial de Entrada con la Sefial de Salida para la Sefial 1 (LM-Ti).
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Figura 120. Error Medio Cuadratico Instantaneo de la Sefial 1 (LM-Ti).

Nota: EI tiempo esta dado en segundos.
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5.6.4 Levenberg-Marquardt Salida 2 con Termino Integral
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Figura 121. Entrada para la Sefial de Salida 2 (LM-Ti).
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Figura 122. Parte Positiva de la Entrada de la Sefial 2 (LM-Ti).
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Figura 123. Parte Positiva de la Sefial de Salida 2 (LM-Ti).
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Figura 125. Comparacion de la Parte Positiva de la Sefial de Entrada con la Sefial de Salida (LM-Ti).
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Figura 126. Error Medio Cuadratico Instantaneo de la Parte Positiva de la Sefial 2 (LM-Ti).
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Figura 127. Parte Negativa de la Entrada de la Sefial 2 (LM-Ti).

Parte Negativa de la Salida

0.05

-0.05

-0.15

02 |/ i i i i

_0.25 | | 1 1
0 20 40 60 80 100

Tiempo

Figura 128. Parte Negativa de la Entrada de la Sefial de 2 (LM-Ti).
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Figura 129. Parte Negativa del Control de la Sefal de 2 (LM-Ti).
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Figura 130. Comparacion de la Parte Negativa de la Sefial de Entrada con la Sefal de Salida (LM-Ti).
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Figura 131. Error Medio Cuadratico Instantaneo de la Parte Negativa de la Sefial 2 (LM-Ti).
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Figura 132. Comparacion de la Sefial de Entrada con la Sefial de Salida para la Sefial 2 (LM-Ti).
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Figura 133. Error Medio Cuadratico Instantaneo de la Sefial 2 (LM-Ti).

Nota: El tiempo esta dado en segundos.
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5.7 control por Sliding-Mode con termino Integral
A modo de plantear un problema a futuro se propone que en el esquema de control figura 133, una
de las entradas de la planta uno y dos grados de libertad sea controlada por un control Sliding-

Mode, este control se encuentra dado por la siguiente ecuacion:

U,(k)=(C-B)™ {—c -J-Ak)+R(k +1)+Zp:;/iE(k —i+1)}|yi| <1 (5.25)

Ua(k)  ug <y,
U, U, (k) /U, (k)| 2 U,

U*(k) = (5.26)

Donde U, es el limite superior de control, », es un pardmetro deseado para el error del modelo.

De esa ecuacion se puede observar que la estructura de control depende las matrices A, B, C, por
lo que la etapa de identificacion tiene que ser adecuada. Cabe destacar que el control necesita la
parte real de las matrices antes descritas, asi como la parte real del error de control.

k)
Rik) +  SMC-1 -| PLANTA | *Ydik)

s r
| CVRNN-
——._ Eik)
-t
W =
Yoy
v Wik

Figura 134. Esquema de Control Por Sliding-Mode.
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5.7.1 Sliding-Mode Control con i-term para una planta de un Grado de Libertad
Se ejemplifica con un método de aprendizaje Back-Propagation esta estrategia de control
obteniendo los siguientes resultados, bajo condiciones iniciales complejas, y un tiempo de

muestreo 7z =0.001. ante una entrada cuadrada, ecuacion 5.17 con i=2:
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Figura 135. Comparacion de la Entrada y la Salida (SMC).
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Figura 136. Error Medio Cuadratico Instantaneo
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5.7.2 Sliding-Mode Control con i-term para una planta de dos Grado de Libertad

Se ejemplifica con un método de aprendizaje Back-Propagation esta estrategia de control

obteniendo los siguientes resultados, bajo condiciones iniciales complejas, y un tiempo de

muestreo 7 =0.001. ante una entrada:

Entradav vs salida

Error Medio Cuadratico Instantaneo

1 1
u.(t)=0.1sen| —-t |+0.1-sen| —-t (5.27)
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Figura 137. Comparacion de la Entrada y la Salida (SMC).
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Figura 138. -Error Medio Cuadratico Instantaneo.
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6. CONCLUSIONES

El uso del Multi-Modelo Difuso-Difuso Jerarquico como medio para la resolucion de los problemas
de Identificacion y Control de sistemas no lineales, han sido satisfactorios, sin embargo, combinar
esta herramienta con una Red Neuronal Recurrente con Valores Complejos, amplia el rango de
accion de la misma, ya que los valores complejos dotan de un mejor medio para descripcién de
modelos no lineales oscilatorios. A traves de la experimentacion se comprobd que la adicion de los
nameros complejos, pueden llegar a simplificar el nimero de neuronas que se necesitan para llevar
a cabo los aprendizajes, ya que provee a cada neurona con dos parametros, uno real y uno
imaginario, al llevar a cabo las simulaciones se encontrd una diferencia con las Redes Neuronales
Artificiales con Valores Reales es que la convergencia es méas rapida debido a los numeros
complejos, esto es asi porque en los algoritmos de aprendizaje Back-Propagation y Levenberg-
Marquardt, tienen en si mismos productos de matrices complejos que dan como resultado un dos
términos reales, y uno imaginario, la suma de los términos reales se le denomina adicion de
dinamica, por lo que es claro el porqué de la convergencia es mas rapida, una vez que el indice de
desempefio (MSE instantaneo) es bajo, el ajuste realizado por los algoritmos de aprendizajes es
practicamente nulo; el incremento de la dindmica es un arma de doble filo ya que ante una mala
eleccion de las condiciones iniciales puede significar la existencia de un error muy grande lo cual
implicaria una compensacion demasiado grande y ante el producto de matrices complejas, esa
adicion de dinamica puede volver inestable el sistema. Que una Red Neuronal Artificial con
Valores Complejos, converja depende también de la funcion de activacion, la cual debe ser

holomorfa, acotada y sin punto de singularidad.

Una forma de saber cuéntas funciones membresia son necesarias para tener una identificacion
certera es probar con una sola Red Neuronal Artificial, y en donde graficamente se observen
desviaciones o dificultades para el aprendizaje, en esa zona se puede proponer un recubrimiento o
una funcion de membresia entera para esa parte en especial, de tal manera que el Multi-Modelo

refuerce el trabajo sobre esa region.

En cuanto a identificacion de la planta de un grado de libertad, resulta que los resultados obtenidos
por el algoritmo de aprendizaje Levenberg-Marquardt, son mejores que los obtenidos por el

algoritmo de Back-Propagation. Esto es posible apreciarlo graficamente.
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El control adaptable por Modelo-Inverso, resulta eficaz, ya que al tener como control una Red
Neuronal Recurrente con Valores Complejos, y tener como error aprendizaje a la diferencia de la
entrada y la salida. Es beneficia al Multi-Modelo Neuronal-Difuso, ya que el nUmero de Redes
Neuronales es visiblemente reducido, minimizando el costo computacional, y por ende el tiempo
de simulacion. Del mismo modo que en identificacion, el algoritmo Levenberg-Marquardt presenta

mejores resultados que el algoritmo Back-Propagation.

Para el Control Adaptable por modelo Inverso con Termino Integral, maximiza el aprendizaje ya
que el control en las primeras épocas de aprendizaje elimina el error de manera mas rapida debido
a la ganancia del Termino integral. Esto mejora aun mas los buenos resultados presentados por el

algoritmo Levenberg-Marquardt sobre el algoritmo Back-Propagation.

En la discusion de que algoritmo es mejor, entran caracteristicas tales como resultados, facilidad
de implementacidon, estabilidad, y manejo del algoritmo. Con base en lo anterior, aunque el
algoritmo Levenberg-Marquardt presenta mejores resultados, el tiempo y dedicacion invertido para
su correcto funcionamiento, es mucho mayor que el utilizado para el Back-Propagation por lo que

la accesibilidad de uso es mejor el segundo mencionado.

6.1 Trabajo a Futuro

Dentro de este apartado se propone trabajar sobre las pruebas de estabilidad de los algoritmos, ya

que las condiciones de las funciones de activacion son Unicamente necesarias, mas no suficientes.

También la implementacion de la identificacion a través del Multi-Modelo Neuronal-Difuso, como

estimador para el uso de un control por Sliding-Mode.
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Anexo
Background Matematico

NUmeros Complejos
Recordando, [39], propiedades basicas de los nUmeros complejos, se tiene que:

C={(a,b) talque a, b e R}

Definicion. El sistema de los nimeros complejos esta formado por todas las parejas (a,b) con a

Yy b numeros reales.

. . 2 . . .
Por lo que el conjunto C es posible expresarlo como R”, ademas para este conjunto es posible

definir las operaciones suma y producto de la siguiente manera:

suMA: (a,b)+(c,d)=(a+c,b+d)
PRODUCTO: (a,b)-(c,d)=(a-c-b-d,b-c+a-d)

Las operaciones antes definidas, el resultado de ellas también serd un nimero complejo. Estos

nameros tiene una representacion bindmica la cual queda representada por:
z=a+ib

Tal que, 8,0 € R | por lo que el nimero a es la parte real del nimero Z y b es la parte

imaginaria de Z .Y cumplen con las siguientes propiedades:

SUMA

. CONMUTATIVA Lt =5t

J ASOCIATIVA 2,+(2,+2;)=(2,+2,)+1,

. NEUTRO ADITIVO 30=0+i0 talque 0+z=2z+0

o INVERSO ADITIVO Vz=a+ib,3(-z)=—-a-ibtalque(-2)+z=2+(-2)
PRODUCTO
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. CONMUTATIVA 2,2,=12,-7

J ASOCIATIVA 2,(z,-23)=(z,- 2,)z,
o NEUTRO MULT. 31=1+i-0 talque 1.z=2-1=2
. INVERSO MULT. Vz#0,3z7%|z-2'=z"2z=1

DISTRIBUTIVIDAD 7,(Z, +2,) = 2,2, + 2,Z,

Lo anterior es defino como propiedades de campo. Y por ellas forman un campo geométricamente

similara R? .

Definicion. Sea z =a+ib un nimero complejo, por lo que complejo conjugado se define como:
Z=a-ib

Definicion. Sea z =a+ib un nimero complejo, su norma Euclidiana esta definida como:
|z|=Va* +b?

En su conjunto, el complejo conjugado y la norma Euclidiana, cumplen con las siguientes

propiedades:
. (z,+2,)=7,+7Z,
d (lez) = 71_2
— 2
. 27 = |z|
° |12.2,| =|2]|2,|
. |z]>0 entonces |z|=0«>z=0
o |zl-+ 22|f;|21|4—|22|

Dado que el defecto algebraico los R, es que no puede ser algebraicamente cerrado, es decir,
existen ecuaciones polindmicas con coeficientes reales que no tiene soluciones reales, por esto la

principal ventaja de C esto no ocurre, por lo que algebraicamente es cerrado.
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Funciones Complejas, Funciones Holomorfas o Analiticas y Funciones Armonicas

Al hacer uso de funciones complejas la definicion y propiedades de la derivacion son muy similares
a las aplicadas para funciones reales, sin embargo, después de un minucioso estudio se puede llegar
a la conclusion que la derivabilidad compleja es una condicién mas fuerte que la derivabilidad real
dadas las condiciones de Cauchy-Riemann, [40]. Ademas, en la tesis de E. P. Reynaud, [17], se

hace un analisis mas extenso de lo siguiente:

Definicion. Se define como funcion compleja un mapeo f:Q e C— C, tal que para todo nimero

Z al aplicar f, se obtiene otro nimero complejo.

f(z)=f(a,b)=u(a,b)+i-v(a,b)

. .. 2
Donde u,v son funciones definidas en R*.

Definicion. Sea Qc C, abierto. Sea f:Q—>C y z,eQ, entonces f es derivable en z,, si

existe:

f1(z,) eC = lim A= 1(Z)

-7, 7— ZO
De tal manera que el resultado de dicho limite, se le puede llamar derivada de f en z,.

Teorema. De una funcion compleja f | si la derivada es cero para todo un dominio Q se dice que

f es constante en cualquier punto del dominio Q.

Definicion. En el conjunto abierto Qc C, si f es diferenciable, se dice que f es una funcién

holomorfa o analitica.

Condiciones de Cauchy-Riemann
Se tiene que:

f:Q->C, f(z)=u(a,b)+i-v(a,b)
Por lo que
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z=a+ibeQyz,=a,+ib, e

Teorema. La funcion compleja f, cumple con la propiedad de derivabilidad en el punto z,, si'y

solo si:

J u,v son diferenciables en z,

o Las llamas condiciones de Cauchy-Riemann se cumplen:
up o oup
08l p) Ol n) 08lany Dl

Teorema. Si las derivadas parciales provenientes de las condiciones de Cauchy-Riemann, son

continuas en el punto z,y para una vecindad s, entonces f '(z,) existe.
Definicion. Una funcion compleja f se dice holomorfa, si el teorema anterior se cumple.

Definicion. Una funcion compleja f se dice entera si es holomorfaen C.

Otra manera de probar que una funcién es holomorfa es a través del concepto de funcién compleja

armonica.

Definicion. Se dice que f arménica sobre un dominio Q = R?, s tiene derivadas parciales de

primer y segundo orden, son continuas y definidas para cualquier punto de Q.Y ademas cumplen

con la siguiente ecuacion.

o° o’
—u(a,b)+—v(a,b)=0
P (a,b) ™ (a,b)

Teorema. Si f(z)= f(a,b)=u(a,b)+i-v(a,b) esunafuncién compleja holomorfa, entonces las

funciones reales u,v son armonicas.

Teorema. La funcién compleja f (z) = f(a,b)=u(a,b)+i-v(a,b) es holomorfa en Q vy solo si
V es el conjugado armonico de U .

Es decir que se cumple
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o° o°
— f(a,h)+— f(a,b)=0
0a’ (8.b) ob? (@.b)

Dado que dos funciones u,v son armonicas en Q, y sus derivadas parciales de cumplen la anterior

ecuacion, se dice que V es el conjugado armonico de u.
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Abstract—

In this paper, we propose to nse the powerful tool of a Fuzzy-
Meural Mult-Model whose smactore consists in 8 Hieranchical
methodelogy composed by: Fuzzyfier, Fuzzy Fule-Based Inference
Takagi-Sugeno mles and Defiizzyfiar. It is combined with a Conmplex-
Valued Beomrent Heural Network topolegy. The topology i tained
with two recursive leamning alzorithms, the Back-Propazation and the
Levenbarz-Marquardt, both expreszed in a complex domsin. The main
objective of system identification of nonlinear oscillatory plants is o
issue states and parameters for control. The system identification used
only two membership fimctions (positive and negative) with a small
overlap in the neighborhood of zeto. In this case 2 sions and square
wave are nsed as input. The sinmlation results show the comparison
betwesn the ontput of the oscillatory plant (one degree of freedom
flexdblejoint robot modal) and the outpar of the system identification
alzorithm Morepver, the Levenbers-Marquandt slzorithm presents
some advantages over the Back-Propagadon slzordm for the mwo
imput sigmals. The Levenbers-Marguardt minimized cost function
(imstantaneons Mesnz Squared Emor) it is faster than the Back-
Propazation. Finally, the comparative sinmilation rasults comnfinm better
quality of the Hisrarchical Fuzzy-Meural Mult-Modsl expressed in a
complex domain system identification over the szinple system
identification composed by only Complex-Valned Facurent MNeural
Hetwork.

Eeywords— Complex Valwed Fugy Newral Muli Model,
Systems Idemeificadon, Nonlmear Dymamical Plony Hybrid
Inteiligens Systems, Real Time System, Back-Propagation learning
Levenberg-Marquards learmimng

1. INTRODUCTION

The systems 1dentification 15 an essential part of the control
theory becanse many times the mathemanical model and
parameters of the plant are not known. The complex domain has
several properfies that are applied n the Newral Networks: 1t
gves the ability to extend the mumber of parameters, [1.2],
which consequently, benefits the representation of the nonlmear
oscillatory svstems; as demonstated i the ewewt anabysis,
electneal systems wath lgher nonhneanty, power
transformers, electromagnetic waves, even the quanfum
mechames, [3, 4, 5], thus, this has been used in problenys where
it 15 necessary to collect information from the phase and also to
retain it for a peniod of ftume; for example, pulse fraveling
through the nervous system and there mavy be more than one

with different amphitude and phase It 15 remarkable that the
activafion funchions m a complex doman have a direct
relationship wath the architecture and the leamng algonthm,
[5]. also the conditions to choose them are stronger; therefore,
the activaton fimetion needs to be a holomorphie, bounded and
without singulanty pomts in it 15 domain For example, the
fanhy-), presents recwrrent singulanfies. Mareover, m several
works, [6, 7, 8], it has been proposed to construct a complex
funchion and with these froubles are aveided m the activation
funchion.

The book of N. Kasabov, [9], descnbes the fuzzy systems
as a process of ariculating knowledge by using lingwmstic terms,
fuzzy mules and membership fiunchons; these are used for
problems such as famal recogmiton and mage retmeval, [5, 10,
11], systems modelling, [12]; also, when 15 necessary to use the
experience of an “expert” operator and the control law based on
inaceurate concepts derived from huis experience. The fuzzy
systems depend on the selection of the membership functions
and its parameters, this has an evident impact on the results, i
[13], auto-tuming of fuzzy suparisor i proposed to avold the
selections of parameters. Some other appheations of Newral and
Fuezy-Mewral MWetworks have been apphed for chache
ascillatory systems, [14, 13, 16].

Thus, the approach of mult-model, take on consideration,
that the model of the plant depends on the remon of operation,
1t 15 posatble to divide the operating space 1n regions and
1denfify the sigmal of the plant as a function of these remons,
o that 1t 15 possible to obtain a state space model with vanable
parameters.

In[17, 18, 19, it 15 proposed a Hierarchical Fuzzy-MNewral
Mult-Model (HEMMW) for state estmation and adaptive
confrol of nonlinear plants, expressed in 2 real domain, working
with tree membership fimetions (Positive, Zero, and MNegatrve),
with overlapping. The present work 15 an extension of the
HFMMM expressed in a complex domain, obtained throughout
the mtegration of the Complex- Valued Recurrent MNewral
Network (CVENMN). The learmmg of thiz newsl network 1=
made by the Back-Propagation (BF) and the Levenberg-
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Marquardt (LM) alzonthms. In [8, 20], the diagrammatic rules
were wsed fo construct an adjoint network to propagate the
complex output eror and so fo obtain the weight adjustment.
The HFNMM used two membership functions (Posifive and
Negative) with 2 small overlapping in the neighbarhood of zero
and the defuzzyfication i made by a CVENN. Furthermare, the
ment of the topology 15 a prediction/eshimaton of the states of
the systemy; directly by the state-rpace model. This model has
the advantage to be conpletely parallel so itz dynmamics
depends only on the previous step and not on the other past
steps.

The mam objective of the paper 1= the study of an 1dealized
plant of one degres of freedom flexible joint in case of zin and
square waves by means HENMM m a complex domam and his
compansen with CVENN presented m [21], using the leamng
algonthms BP and LM.

II. TOPOLOGY AND LEARNING OF CVERN

The generz] topology m consideration 15 presented m [21],
to the conplex-valued (CV) case and 1f 15 an extension of [22].
The CVENN has complex states vectors and conplex 4 B, C
weight matrices, as 1t 15 defined as follows:

Xik+1) =Axk) + BUR m
ik} = S[XafbI] = E[XlE)] @

Vit = CZ®) 3
Tkl = IR = i T Xik]] &)

In this case, the complex achvation fmenon fank() 15 wsed,
[3, 7, 21], because 1t does not have any singulanty, and 1t 15
represented by the next equanion:
fizh = ranh(Refkl] + i-tanhTmik/] (3

For example, let us consider (3). Here the result Vis a
product of two matnices C and Z wlhich gives:

Vi) = Bk = o) = fyiki) (6)
Where 5 - 15 real, i(6) is imagmary and p is real by i*=-].
Let us rewnite (8) m the forme:

Vil = Vak) = i-Tinlh) U]
The i term add some dynamics to the output of CVENN, with
thus, the 1dentificaton wmproved the eshmation and obiamed
better performance. Thus, the emor 15 expressed by:

Efb=Real/ Td(E)-TIk) + iImagTdik-Tk)  (8)

E(k=En k)i Eiki )]

The vectors and mamnces dimensions of the CVENN
topology are grven as follows: A ¢ 0" s the feedback weight
matrx, B ¢ € j5 the mput weight matmee, C ¢ £ 15 the oufput
welght matnx, X ¢ £ 15 the mbemal state vector, Z € C° is the
hdden state vector, U £ B™ 15 the retwork mput, ¥ ¢ O the
network output and the $[-], IT-] are complex valued vector
activaion functions. The mumber of mputs 15 (m), the mmber
of newrons in the lndden layer 15 (n) and the mumber of ouiputs
15 ip). The following mequality 1z a stability preseving
condifion, imposed also on the diagonal blocks of the matx A,

A=diagidy), l=l, =1.N (10}

The performance index to be mimmvized 15 given by:
o= (1) SERVE &) an
This fimetion (k) 15 2 mapping of the error £ O R, [23].

A. Learming of CVENN with Back-Propagation algerithm

The general CVEXN real ime BP leamms alzonthm with
momentum term 15 given by:

Wik=1) = Wiki=y AWk} +a ATE-1) 1))
Where: IWis  general weight matrix (A, B, C), AW is the

change 1 T, 77 15 2 constant of learmng, and @ 15 & constant of
3 momenion term.

The following mequality 15 2 vanaten of the proposed m
[17], mn the present work it 15 uzed that the forward weight 1=
resincted with respect of the previcus weight:

| Wik=1) = Wik) i13)

In [20], the complex-valued dizgrammatic mles were
apphed which permut to obtamn the adjomnt CVENN, nsed to

wnite the next algorithm for weights update:

Ei(k= € [Real(T(k))]Esdk) = -8 [Tmag{TkJEuk) (14)
AC(=Ei(k)-Z(K) e
EkFCK E®) 18)

k)= I"[Real Z(k)] Emdk) + i [Inag(2)] Exald) (17
AAK)=ES) N a8
AB=Eik)-URK) a9

141



The conjugate transpose is denoted by *.

The leaming parameters of the algonthm should be restricted as
follows:

b=p & a=l] (200
B. Leaming of CVENN with Levenberg-Marquardt algorithm

The generzl CVENN real time LM learmng algonthm [24],
15 mven by:

Wik=1) = Wik~ P&-DY[WE]-Eik) 21
With the same resinction that the BP, {14).
From the adjowmnt network, the gradient terms are denved, and
needed to the update weightz, which are desenbed by the
following equations:
Dyiki= ¢ [Real{ RN + i-2 [ImagiTRL] T (22)
Dofkl=(T"[Re(Z" (k)] RefC )i [Im(Z (k)] ImfC)ID, k) (23)

DY[C®] = Difki-Z(%) (24
DIA®] = Dofkl-Xik) 3
DI[B(&] = D:kiUik) (26)

The matnx P 15 computed recursively wang following Ficezh
equation:

Piki= e (RPE-1)- PE1) Qe F gy Do PEL] 27)
Where the matnices O and Sy are gven by:

- [Pr V@)

Bivy = [OF 1 3 28)

'I:'.H"I'k] = El:lk].d ""ﬂ;‘.u:] & Pl:k - ” ¥ HH"I'!’] [29)
Lo
eby o

Agaim the matnees P and Syhave dimensions (N, x N, and
{x2) respectively, where N, 15 the mumber of weights m the
vector W. The matrix @ has dimension (N, x J), the second
row of 2y consists of (N, x 1) zeros and 2 umt in the i-th
posifion computed by

i=k-mod(N,) +1 (31)

The parameters for the algonthm should be restcted as
follows:

107 < p < 107%,0.97 < a(k) < 1,10° < P(0) < 10° (32)

In the present work, the parameter a(k) [22], 15 found for
ezch instant k, based on obtaining the least possible emor in the
T Tange.

C. Comvergence and Stability

In, [19, 22], 1t 1z discussed the proofs of stabulity amd
convergence 1n the topology, the HFNMM and the alzorithme
of leaming, in the real domain, we are currently working on the
stabality and comvergence proofs for the complex caze.

We consider that the way to make the proofs of stability and
convergence for the HFNMM in a complex domam 1= to follow
those presented for the real case; however, taking imto
considerzhon the sechon I, the Neural Networks m 2 complex
domain, the most mmportant thing mto the topology 15 the
activation function which needs to be a holomorphie, bounded
and without singulanity points m ifs domam.

Taken on conmderztion the following defimtions and
theorems, [23]:

+  Defimition: Let fa funchion of 3 domain D, and et
M=), with M ¢ B It 15 smd that 15 bounded of
[ffx)|= M for any point x € D,

+  Theorem of Lipvills: For all complex holomorphic
functions £, if f1s bounded in all €, and f1s constant
funchon in all .

+  “Small” Theorem of Picard: If a complex function
f1z enfire and not constant, then the set of values
that can take fiz) 1= the complex plane € minus one
point.

+  Defimition: If 2 fimetion {1z not holomerphue m at
a point zp, but of it 15 for any point m the
neighborhood of =, then z;15 2 peint of smgulanty.

Therefore, 2 finction cannot be holomorphie and boundsd
at the same time and should not have pemnts of angulanty. If
the activation fimetion does not fulfill wath this probably the
system would never converge.

The actvahon funchon (3), 1= an extension of real
activation fimction and moveover, constructed, results a
bolomorpluc, bounded and wathout singulanty pomis m its
domain. For its simphicity and ability to handle the parameters
of amplitude and phase of complex sigpal this activation
function used in complex domam newral network, [3].
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Fig. 3. Idelizad mode] representing robot joint flexibility

Here, the moter torque as the mput v of 2 plant. The equations
of motion of the flexable-joint robot are given as follows:

Jily # By, + Mglsin®, + k(6 +8,) =0 38)
Sl + By = k(B +8,) =u
Where: J;, J, are load and motor inerhias; B, B, are load and
motor dampmg constants; u 15 the mput torque applied to the
motor shaft; M and I are the mass of the link and the length
between the shaft and the center of mass of the link: krepresents
the torsional stffess constant of the harmome dnve gear.

The system 15 sub-zctuzted, because the plant 15 desenbed
by two second order differennial equations, represeming a
system with two degrees of freedom but only one imput.

V. SIMULATION RESULTS OF IDENTIFICATION

The plant under 1denfification 15 represented by a HENMM
and 1t structure 15 gven in the Fig 2. In this case the LLT has
four newrons m the hdden layer, the CWVENN-1 and CVENN-
2 have the followmg dimensions: n=4; m=I; p=1. In the ULI
the CVENN-3 has the following dimensions n=4; m=2; p=I,
with a sanpling fime of Ty=0.01. The mmencal values of the
plant parzmeters used i the plant model are |, = 1, |, = 0.1,
By=1B,=1M=05g=981=05k=01

The mput plant sigmals wed for system 1dennfication are
u(t) and usq{t]. Naturally, both signals are discretized and
gven by followmng equations.

ug(k) = sin(0.1-k) + 0.5-sin(0.04- k) (3%
(k=03 -51gni0. 5 sin(0. 1K) + 0.8-=m{0.033-K))  (40)
A Simulation Resultz abtained with the BP algorithm

This pat dlusirates the BP alzonthm of identification
described in part 2.1 In this case, the leamms parameters are
chosen a5 11323 = 0.05,0.1,025 & @, 53 = 0,005,0.01,0015.
The mmtal values of the matnees A B, € and the state vector X
are complex with values chosen i a small rank. The graplucal
results of the plant ideptification are miven m Fig. 4, and Fig 5.
In both cases the output of the plant 15 compared with the output
of the HFNMM.

ey

Fiz, 4, Similation results ofId;nﬁ.ﬁI:aﬁnn with BP and simus
wave. The output of the plant (contmuous hne) 15 compared
with the output of the HFNMM (segmented line].

auning

Fig.5. Smmlation results of Identification with BP and square
wave. The output of the plant (contmuous hne) 15 compared
with the output of the HFNMM (segmented Line].

B. Simulation Results obtained with the LM alzorithm

This part dlustrates the LM algonthm of 1denhfication
described m part 2.2, For this case, we use an imfial vector as
097 < alk) < 1. The imitial value of the parameter P (0) and
for the matmices are & B, C, P, ; (1) = 10°. The value of the
small parameter 15 g = 0.0001. The mitial conditions of the
mamees A B. C and state vector X are complex, with small
values. The graphical remlts of the plant 1dentification. wath a
sin wave of leaming 15 grvenin Fig. 6 and the Fig. 7, shows the
results for the squared wave. Here the output of the plant 15
compared with the output of the HFNMAL

are

Fie. 6. Sinmlation resulfs of Idenification with LM and sin
wave. The output of the plant (continuous line) 15 compared
with the output of the HENMM (sezmented line).
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Fig. 7. Simulation results of Tdentification with M and square
wave. The output of the plant (confmuous line) 15 compared
with fhe output of the HFNMM (segmented line).

C. Comparative Final MSE results. Simulation Results of
Nemlinear Oscillatory Flant Identification, with both
algorithms.

The M3E mstantaneous values obtamed dunng identification
experiments with both algonithme (see Table I), demonstrates

Table I
Instantaneous MSE(K) of leaming during system idenhification

Learming of Smus

Wave

N of Tteration LM wath LM wath CVENN

HFNMM
5000 L1607e-07 2 5046e-07
16000 12546e-10 4587308
24000 9927909 4 644508
29000 1023507 3.6621e-07
37000 1.1768e-05 2973605
40000 1.1932e-07 1.8368e-07
Leammng of
Squared Wave
N. of Iteration LM wath LM warth CVENN
HFNMM

5000 7610529 2.4205e-20
16000 1.1830e-07 6.8342e-05
24000 46241e-31 J.646de-25
29000 3.3662e-23 1.5727e-18
37000 5.0841e-32 4.3595e-26
40000 4.2468e-32 3.8546e-28

that ILM has better performance over BP.
TableI
Instantaneous MSE(K) of learming during system identfication
Learning of
St Wave
N oflteration | Back-Propazaton Levenbers-
Marquardt
5000 212076e07 1.1607=-07
16000 4683308 2.25462-10
24000 4241508 0927909
29000 34651407 1.0235-07
37000 1770605 1.1768e-05
40000 1606807 1.1932e-07
Learning of
Square wave
N oflteration | Back-Propagation Levenbers-
Marquardt
5000 1.8501e-16 7.6105-29
16000 6389209 1.1830e-07
24000 1.8717e-19 4.624]e-31
29000 1.7376e-15 1.3662e-23
37000 1.3434e-20 5.0941e-32
40000 1.6227e-22 4.2468-32

D. Final MSE results of the comparasion beteween the
HFNMM and LM with a single CVENN. Simulation
FResultz of Nenlinear Oscillatory Plant Identification with
LM

The M3E instantaneous values obtamed dunng identification
experiments with both approaches (see Table I,

VI CONCLUSIONS

In this paper, we present a Hierarchical Fuzzy-Neural Mul-
Model, which uses two membership fimetions (positrve and
negative) and a small neighborhood mn zero. The consequent
part of fuzzy mules of the Takam-Sugeno model we use a
Complex Valued Recwrrent Mewral Network. This Hybnd
Topology is learned by two different learming alzorithms: The
Back-Propagation and the Levenberg-Marquardt leammmg
algonthms.

The first one (the BF) reduces the emor gradually, while the
sacond ore (the LM) reduces the emor faster than de BP.
Furthermore, 1 the simmlation results the BP presents greater
flexabality in the selections of the inthzl conditions of the matix
weights; the graphical esults show better performance of
identification with the LM wath respect to the BP.

The leaming 15 vahdated by the results of M3E zivenmm  Table
I, where the companson of the MSE mmmene results of the
HFNMM-BP and HFNMM-LM, show better results of
minmmization of the mstantaneous MSE (k) by means of LM
learmng algonthm for the both mputs.

The proposed HERMM were used for idenfification of an
1dealized plant of one DOT Sexble jomt and extubited supenor
results of idenfification under two types of inputs (sin wave and
square wave) with respect of the simple CVENN and 1t 1=
validated in Table IL
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