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Abstract

In this thesis, the concept of artificial neural networks with parameters in the domain of complex
numbers is taken up again. Specifically, it deals with a neural network topology, with which some
works have already been presented in terms of the identification and control of systems; but
among them there are some differences, mainly in the construction of the topology of the
networks, besides not mentioning the sufficient details for its application. For these reasons, it is
now intended to clearly describe the topology in the complex domain, together with sufficient
details for its use.

Also, the extension to the complex domain of another similar neural network topology is done,
which is more efficient for systems identification and control applications. Since this neural
network was developed to be able to work taking into account the effect of the disturbances that
arise in these processes, without the need to apply an independent signal filtering process to the
network.

To achieve this, this work is divided into four chapters. The first chapter deals with the
antecedents of the development of artificial neural networks, in order to understand their
importance and emphasize the benefits they have. In the second chapter, the neural network
topology that served as the basis for this work is taken up and its extension to the complex domain
is shown. Subsequently in the third chapter, details are given to apply the topologies that were
developed in the identification of systems, something similar is done in the fourth chapter but for
the systems control. Finally, based on the results obtained, conclusions and some ideas are given

for possible future work.
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Resumen

En esta tesis, se retoma el concepto de redes neuronales artificiales con parametros en el dominio
de los numeros complejos. En especifico, se trata con una topologia de red neuronal, con la cual
ya se habian presentado algunos trabajos en cuanto a la identificacion y control de sistemas; pero
entre ellos se tienen algunas diferencias, principalmente en la construccién de la topologia de las
redes, ademéas de que no se mencionan los suficientes detalles para su aplicacion. Por estos
motivos, ahora se pretende describir de forma clara a la topologia en el dominio complejo, junto
con los suficientes detalles para su uso.

Asimismo, se hace la extensién al dominio complejo de otra topologia similar de red neuronal, la
cual es mas eficiente para aplicaciones de identificacion y control de sistemas. Ya que, esta red
neuronal se desarroll6 para poder trabajar tomando en cuenta el efecto de las perturbaciones que
surgen en estos procesos, sin la necesidad de tener que aplicar un proceso de filtrado de sefiales
independiente a la red.

Para lograr lo anterior, este trabajo se divide en cuatro capitulos. El primer capitulo trata de los
antecedentes del desarrollo de redes neuronales artificiales, con lo que se busca comprender su
importancia y recalcar las bondades que éstas tienen. En el segundo capitulo, se retoma la
topologia de red neuronal que sirvid de base para realizar este trabajo y se muestra su extension
al dominio complejo. Posteriormente en el tercer capitulo, se mencionan los detalles para aplicar
las topologias que se desarrollaron en la identificacion de sistemas, algo similar se hace en el
cuarto capitulo pero para el de control de sistemas. Por Gltimo, en base a los resultados obtenidos,

se dan conclusiones y algunas ideas para posibles trabajos futuros.
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Capitulo 1. Antecedentes de Redes Neuronales Artificiales

En este capitulo se habla de las redes neuronales artificiales en general, con la finalidad de dar a
conocer los antecedentes necesarios, para la comprension del tema en el cual esta basada esta
tesis. Se aborda desde el desarrollo inicial de las redes neuronales, sus caracteristicas principales
y se describen sus procesos mas importantes.

1.1. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales, conocidas como RNA o RN, son poderosas herramientas usadas
dentro de diversos campos, entre los que destacan la informatica, la roboética, el control de
sistemas entre otros. El desarrollo inicial de las RN se inspir6 en los sistemas nerviosos de los
seres vivos (redes neuronales bioldgicas), ya que estos sistemas presentan caracteristicas
interesantes entre las que destacan: la memorizacion, la especializacién, el paralelismo, la
robustez, la densidad, el aprendizaje y la generalizacion.

A partir de diversos estudios sobre el sistema nervioso, tales como [1] y [2], se han desarrollado
diversos modelos matematicos que describen el comportamiento de las redes neuronales
biolégicas. Por ejemplo, en [3] se puede ver que las redes neuronales bioldgicas pueden
interpretarse como un sistema dinamico, el cual depende de su ambiente y que la respuesta de
cada neurona en la red depende del efecto que producen las otras neuronas conectadas dentro de

la propia red.

fe —

Figura 1.1 Representacion grafica de la neurona, unidad fundamental de una RNA.

Desde el punto de vista computacional, una RNA son todos aquellos modelos matematicos y de
calculo que intentan imitar las capacidades y caracteristicas de sus semejantes biologicos. En [4],
[5] y [6] se dan més detalles sobre el origen y desarrollo histérico de las RNA, en esta tesis solo
se habla de los conceptos mas destacados.

Una RNA estd formada por elementos relativamente simples de célculo, conocidos como
neuronas, las cuales se conectan entre ellas con una cierta organizacion, a esta organizacion se le

1



Ilama topologia. Destacan dos tipos de neuronas que son los perceptrones y los ADALINE
(revisar [2] y [7]), siendo los primeros las estructuras mas usadas. En la figura 1.1 se puede ver

de forma gréfica el modelo basico de una neurona, que matematicamente se puede expresar como:

n

y=f inwi (11)

4

Comparando la figura 1.1y la ecuacidn (1.1) destacan algunos elementos, los cuales se describen
a continuacion:

— Los elementos de entrada de la neurona denotados por x;, también conocidos como
conjunto de sinapsis, cada elemento de este conjunto es ponderado por un peso sinaptico
w; respectivamente. En algunas ocasiones se incluye una entrada constante con valor
igual a —1 0 1 y ésta es ponderada por un peso wy, al cual se le puede nombrar de dos
formas; cuando la entrada vale 1 a w,, se le conoce como bias, o bien, a w, se le llama
umbral si es que la entrada tiene el valor de —1.

— Se distingue un sumador, el cual es el cuerpo de la neurona y se encarga de sumar todas
las entradas ponderadas.

— Una funcion f(+), que es conocida como funcién de activacion, esta funcién se encarga
de generar la sefial de salida y de la neurona. Se puede interpretar al argumento de la
funcién como una combinacion lineal de las entradas de la neurona.

Existen diversos tipos de funciones de activacion. Para que una funcion matematica pueda ser
considerada una funcién de activacién, ésta debe de cumplir como requisitos ser derivable y
acotada, usualmente se usan funciones no lineales. Entre las funciones mas utilizadas estan: la
funcidn escal6n, la funcién sigmoide, la funcién tangente hiperbdlica y la funcion saturacién. Las
funciones mencionadas anteriormente tienen la propiedad de que su derivada esta en funcion de
ellas mismas, lo cual es aprovechado para realizar el ajuste de los parametros de la red, proceso
del que se hablara mas adelante.

Una caracteristica importante de las neuronas, es que en cada uno de los pesos sinapticos que las
conforman se almacena informacién sobre la forma en que responden ante los estimulos
producidos por sus entradas. Esta informacion es utilizada y modificada por medio un proceso
conocido como aprendizaje, el cual modifica a los parametros internos de la RNA.

Ya que se ha hablado de los elementos que conforman a una RNA, se puede dar una definicion

formal de ésta, la cual se puede encontrar en [4].

Definicion 1.1: una RNA es un procesador masivo y en paralelo construido de unidades de
procesamiento sencillas, la cual tiene una gran disposicién natural de almacenar conocimiento

experimental y hacerlo disponible para su uso.



Las RNA presentan las siguientes propiedades:

No linealidad: una red compuesta de neuronas no lineales interconectadas entre ellas es

no lineal.

— Mapeo Entrada-Salida: la RNA construye un mapeo de los elementos utilizados en su
entrada y sus correspondientes respuestas.

— Adaptabilidad: las RNA pueden adaptarse a su ambiente, una RNA que opera en un
ambiente especifico puede ser reajustada para tratar con cambios menores en el ambiente
en el que opera.

— Informacion contextual: la informacion adquirida por la red queda representada por el
estado de activacion de las neuronas, asi como la estructura global de la red.

— Tolerancia a fallas: si una neurona o sus conexiones son dafadas, no necesariamente se

afecta el desempefio global de la red. La RNA exhibe una degradacion en su desempefio

gradual en vez del fallo total en su funcionamiento.

— Implementacion a gran escala.

1.1.1. Clasificacion de las RNA

Existen diversos tipos de clasificacion para las redes neuronales, pero la mas empleada se basa en
la manera en que la informacion se transmite en la red, de esta forma se tienen a las RNA con
conexiones hacia adelante y a las RNA recurrentes.
Las RNA con conexiones hacia adelante, también conocidas como RNA estéticas, tienen como
caracteristica principal que la respuesta de la red depende Gnicamente de sus entradas, es decir,
solo se realiza un mapeo desde el espacio de entrada al espacio de salida de la red, por lo que la
respuesta de la RN no depende del tiempo en el cual se aplica.
En general, las RNA estaticas se emplean en tareas de clasificacion de patrones, aproximacion de
funciones y memoria asociativa. Dentro de las RNA estaticas existen las RNA multicapa y las
RNA de funciones radiales basicas. Las RNA multicapa se construyen por neuronas organizadas
en capas (ver figura 1.2 inciso A, se muestra un ejemplo con una capa de entrada, dos capas
ocultas y una capa de salida, se puede notar que los nodos tienen una estructura similar a la
mostrada en la figura 1.1), en donde cada capa de la red tiene como entrada a todas o a un conjunto
de las salidas de la capa anterior. Este tipo de topologia tiene algunas desventajas, tales como no
tener una estructura fija y que el ajuste de sus parametros es lento.
Por otro lado, una RNA de funciones radiales basicas es una alternativa a las RNA multicapa (ver
figura 1.2 inciso B). El ajuste de los pesos de este tipo de red es mas rapido, porque tiene una
estructura fija conformada exactamente por tres capas en el siguiente orden: la capa de entrada,
gue consiste en las entradas de la red x;; la capa oculta formada por neuronas que tienen como
funcion de activacion una funcion radial basica G () (por ejemplo la campana de Gauss), estas
3



neuronas son distribuidas equitativamente; y por ultimo esta la capa de salida, que consiste en
sumar las salidas de las neuronas de la capa oculta. Cada capa estd completamente vinculada con
la siguiente, las conexiones entre la capa de entrada y la capa oculta no son ponderadas, mientras
que las conexiones entre la capa oculta y la de salida si son ponderadas. Una gran desventaja de
este tipo de red es que en ocasiones su topologia es complicada de aplicar.

Las RNA recurrentes, también denominadas RNA dindmicas, nacen a partir de que hay problemas
gue necesitan que un sistema tenga una respuesta dependiente de su estado anterior, por lo que se
recurre a estructuras que tengan una dinamica interna propia. Entre las tareas que destacan para
las RN recurrentes se encuentran la prediccidn de series, la identificacion y control de sistemas
dindmicos. Dentro de las RNA recurrentes existen diversos modelos, los cuales se inspiran de las
topologias de las RN estéticas, razon por la cual tienen muchas veces la misma forma que las
RNA estéticas, con la diferencia de que las RNA dindmicas también toman como entradas a
retados de las salidas producidas por la misma red. Entre las topologias que destacan se encuentra
la red de Hopfield y la méaquina de Boltzman, en [5] y [8] se muestran mas detalles de éstas.
Ademas de las topologias descritas anteriormente existen tambien topologias hibridas, es decir,
se combinan las estructuras de las RNA recurrentes y las estructuras de las RNA estaticas, tales
como las redes de Jordan y Elman, ver en [4], asi como algunas redes que se han desarrollado
recientemente como en [9] y [10].

A)

X1

X2

Figura 1.2 Topologias de RNA estaticas.
A) RNA multicapa. B) RNA de funciones radiales basicas.

Independiente de la topologia con la que se llegue a trabajar, las RNA en general se definen en
tiempo discreto, debido a que se implementan computacionalmente; los datos con los que trabajan
las RNA son tomados a partir de sefiales o patrones muestreados. Por lo que, cuando se trabaja
con RNA se hace uso en muchas ocasiones del teorema de muestreo de Shannon [11], el cual
establece lo siguiente: si la frecuencia de muestreo es lo suficientemente alta, en comparacion con
la componente de mas alta frecuencia que se incluye en la sefial en tiempo continlo, las

caracteristicas de amplitud de la sefial en tiempo continuo se pueden preservar en la envolvente



de la sefial muestreada. Entonces, para conocer el periodo de muestreo T, necesario para poder
recrear una sefial en tiempo continuo, se usa la siguiente formula:

T, (12)

< -
" 2fm
Donde f,, representa la componente de mas alta frecuencia del sistema. Mientras se cumpla la
desigualdad (1.2), se garantiza que, las caracteristicas de las sefiales en tiempo continuo se
conservan para su uso en las RNA.

Las RNA han tenido un gran numero de aplicaciones, debido principalmente a que su estructura
fundamental, la neurona, se acopla perfectamente a la descripcion del teorema universal de

aproximacion [4], que estipula lo siguiente:

Teorema 1.1: Sea ¢(+) una funcion continua, no constante, acotada y mondtona creciente. Sea
Lo Un hipercubo unitario de dimension m,. El espacio de funciones continuas en I,,, es
denotado por C(I,,,). Entonces, dada cualquier funcion f € C(I,,,) Y € > 0, existe un entero M

y conjuntos de constantes reales a;, 5; y w;jdondei = 1,..,my yj = 1,...,m, tal que se define:

mq my
F(xl,...,xmo) =Zai(p ZWUXJ +.8L
i=1 i=1

Con una realizacion aproximada de la funcion f(+), esto es:

|F(x1, ...,xmo) —f(xl, ...,xm0)| <¢g
Para todos x4, x5, ..., Xp,, que yasen en el espacio de entradas de la red.

Por lo anterior, las RNA son atractivas en aplicaciones de identificacién y control de sistemas,
siendo de los primeros trabajos en estos temas el mostrado en [12]. Posteriormente, en [13] se
exponen diversas topologias de RNA aplicadas en diversos tipos de sistemas mecanicos, en [14]
se le dan a las RNA un enfoque mas hacia el control adaptable de sistemas. En otros trabajos
como en [15], [16] y [17] se muestra que las RNA se pueden acoplar con la ldgica difusa,
obteniendo resultados favorables. Otros trabajos mas recientes hacen uso de topologias hibridas
de RNA, como en [18], [19], [20], [21], [22], [23] y [24] en donde se emplean a las redes como
estimadores de los parametros de diversos sistemas; a partir de la informacion obtenida de las

redes se definen leyes de control para tales sistemas.



1.1.2. Aprendizaje y Generalizacion las RNA

Se tienen dos procesos importantes para las RNA, el aprendizaje y la generalizacion. El
aprendizaje de una RN se refiere al proceso a través del cual los pardmetros de la red se modifican;
€s un proceso continuo de estimulacién y reduccion de un criterio de error dependiente de la tarea
que se quiere llevar a cabo. El proceso de generalizacion, trata sobre la RN produciendo una
respuesta razonable a estimulos que no se presentan durante el proceso de aprendizaje; si la RN
aprendié el comportamiento de un sistema usando determinados datos, se espera que, al cambiar
dichos datos la RN sea capaz de producir una respuesta similar a la del sistema con esa misma
informacion.

Entrando més en detalle en el proceso de aprendizaje, también conocido como entrenamiento de
la RNA, se puede resumir de la siguiente forma: la RN es estimulada por su ambiente, en
consecuencia, la RN realiza cambios internos y debido a esos cambios la RN responde de una
forma diferente. Hay dos formas para llevar a cabo el aprendizaje:

— Enlinea: a partir de un proceso en tiempo real, se toman datos de su dindmica y conforme
el proceso va evolucionando la RN va cambiando sus parametros para adaptarse a éste.
Tiene como desventaja que la RN puede tardar en reproducir la dindmica deseada, y a
veces es dificil ajustar el proceso de aprendizaje.

— Fuera de linea: en este caso, se toman datos guardados de la dinamica deseada y con esta
informacidén se entrena a la RN. Debido a esto, el entrenamiento de la RN se puede
realizar por lotes o épocas de entrenamiento (una época de entrenamiento es la coleccion
de datos de la dinamica que se quiere aprender). La ventaja de hacer el proceso de
aprendizaje fuera de linea es que se puede hacer ciclico, hasta obtener los resultados
deseados. Pero como desventaja, se tiene que en los datos guardados cabe la posibilidad
de que estos no contengan la suficiente informacion de la dindmica deseada, dando como
consecuencia que el entrenamiento de la RN no se haga correctamente.

El proceso de aprendizaje de una RNA se basa en paradigmas o modelos, asi como en los
algoritmos para realizar este proceso. Un paradigma de aprendizaje se refiere a la forma en que
interactta la RNA con su ambiente, se basa en los algoritmos encargados de ejecutar la tarea de
ajuste de pesos sinapticos de la RNA. Existen tres tipos de paradigmas:

— Aprendizaje supervisado: se supone la existencia de un maestro que tiene como funcion
orientar el aprendizaje de la RN, proporciona ejemplos de lo que se desea que sea
aprendido y la red asume que estos ejemplos estan libres de error. Una vez que se
asimilaron los ejemplos (entrenamiento), la RN debe de ser capaz de reproducir la causa-
efecto aprendida sin error o con algin grado aceptable de error (generalizacion), en
especial cuando se estimule a la RN con muestras diferentes a las proporcionadas en los

ejemplos.



Aprendizaje reforzado: la RN tiene la oportunidad de saber, después de un conjunto de
acciones de causa-efecto, si se lograron cumplir con los objetivos deseados. En términos
simples, existe un elemento de critica al final del proceso en vez de tener ejemplos durante
el entrenamiento.

Aprendizaje no supervisado: se carece de un elemento externo que indique que debe ser
aprendido, se considera que la RN es capaz de extraer las caracteristicas que necesita de
la misma informacioén que se proporciona para el entrenamiento y afiade ésta a su

comportamiento.

A continuacion, se nombran los algoritmos mas significativos que se encargan del ajuste de pesos

sinépticos de una RNA, en [4] estos algoritmos se muestran con mas detalle y se habla de algunos

otros.

Aprendizaje por correccion del error: ha servido de base para diversos algoritmos mas
avanzados, hace uso de una sefial de error generada por la diferencia entre una salida
deseada y la salida que ofrece la RN. Tomando una neurona r, construida por un nodo en
la capa de salida de una RN, con forma similar a la mostrada en la figura 1.1, la sefial de

error se describe a continuacion:

e (k) = y2(Kk) = ¥, (k) (13)

Con:

- e,(k), sefial de error producida por la neurona .

- y2, salida deseada para la neurona r.

- ¥, salida de la neurona .

El objetivo es minimizar una funcién de costo que toma en cuenta a todas las neuronas

de la capa de salida, la funcion a minimizar es el error cuadratico y se define como:
1
e(k) =5 ) e2(k) (14)
T

La forma en que se minimiza a la ecuacion (1.4) debe de estar en términos de los pesos

sindpticos, para lo cual se utiliza la regla delta [4]:

Donde a 7 se le llama indice de aprendizaje o velocidad del algoritmo de aprendizaje,
este parametro asegura la estabilidad del algoritmo.

Entonces, el ajuste de pesos sinapticos (1.5) tiende a ir en la direccion del minimo global
de la superficie del error formada por la funcién (1.4); si la RN consta de neuronas

lineales, la superficie del error es una funcién cuadratica con un minimo global. Pero si
7



las neuronas son no lineales, la superficie del error tendrd un minimo global y
posiblemente varios minimos locales, que podrian representar un problema: ya que el
algoritmo inicia en un punto arbitrario de la superficie del error y va paso a paso en busca
del minimo global, pero puede caer en un minimo local y quedarse ahi.

— Aprendizaje basado en memoria: la experiencia pasada de la salida de RN, se guarda
;. . . . N
explicitamente en una memoria de ejemplos entrada-salida {x;y J,_,- Cuando la

respuesta de una entrada no conocida x;.s; €S requerida, el algoritmo responde
recuperando y analizando los datos de entrenamiento que se encuentran dentro de una
vecindad de x;p;-

— Aprendizaje Hebbiano: el ajuste de los pesos sinpticos entre dos neuronas conectadas
entre si dentro de una RN se incrementa selectivamente, si es que ambas son activadas
simultdneamente. El ajuste se decrementa si las neuronas se activan en tiempos diferentes.

— Aprendizaje competitivo: las neuronas en cada capa de una RN compiten entre ellas para
elegir cudl de todas alcanza su valor méximo de salida. Es llevado a cabo por conexiones
recurrentes de activacion e inhibicidn por parte de las neuronas vecinas.

— Aprendizaje de Boltzman: este aprendizaje es de tipo estocastico. Si las neuronas de una
RN con una topologia recurrente operan de forma binaria, con los estados de encendido
y apagado denotados por 1y — 1 respectivamente. Para el ajuste de pesos sinépticos, se

puede considerar una funcion de energia de la siguiente forma:

1
E=—§ Z Wi jXn X} (16)

jnj#n

Con x; como el estado de la neurona j, w,,; como el peso sinaptico entre las neuronas
nyj. La red elije una neurona al azar en cada iteracion del proceso de entrenamiento,
cambiando su estado x; a —x; en una temperatura virtual T, siguiendo la regla de
probabilidad:

1
> )= 1.7
P(xp, = —xp) T3 oot (17)
n
Con la aplicacion repetida de esta regla, la red llegara a un “equilibrio térmico” por lo
que el entrenamiento habra terminado.
También existen algoritmos de aprendizaje que emplean métodos de optimizacion, los cuales se
basan en el algoritmo de correccion por error como se menciono antes y son usados con frecuencia

actualmente. Estos algoritmos consisten, basicamente, en tomar la funcién del error medio



cuadrético (1.4) en términos de los pesos sinapticos w y a partir de ésta encontrar a los pesos

sinapticos 6ptimos w, de tal forma que se satisface la siguiente expresion:
ew) < e(w) (18)

Lo anterior se interpreta como un problema de optimizacidn sin restricciones, donde se busca la
solucion éptima, minimizando a la ecuacién de costo e(w) respecto a w. La condicion necesaria
de optimizacidn se muestra en (1.9) y corresponde a un algoritmo de optimizacion de primer

orden.
Ve(w) =0 (1.9)

Los algoritmos de optimizacion sin restricciones, basados en el descenso local iterativo, inician
desde una condicion inicial w(0) generando asi una secuencia de pesos, de tal forma que la

funcidn de costo es reducida en cada iteracion (ecuacion (1.10)).
e(wk + 1)) < e(w(k)) (110)

Eventualmente se espera llegar a la solucién éptima w, pero como se menciond anteriormente
esto no es seguro, ya que el algoritmo puede quedarse en un minimo local que se considere
suficientemente bueno.

Se tiene entonces, un conjunto de pesos sinapticos iniciales w(0), se calcula la direccion de
méaxima variacion del error que se define como el gradiente Ve(w(k)) en w(0); el ajuste de pesos
se efectlia en sentido contrario del indicado por el gradiente (direccion de maximo decrecimiento).
De esta manera, se espera producir un descenso por la superficie formada por error hasta llegar a

un minimo. Lo anterior queda expresado de la siguiente forma:

w(k +1) = w(k) —nVe(w) (111)
w(k +1) =w(k) —ng (k)

La condicién de optimizacion mostrada en (1.9) se debe cumplir. Para mostrar esto, se inicia un
desarrollo a partir de (1.10), en donde se realiza una expansién en series de Taylor de primer

orden alrededor de w(k) para aproximar a g(w(k + 1)).
e(wk + 1)) = e(w(k)) + g7 (k) Aw (k) (112)
Definiendo:

g(k) = Ve(w)
Aw(k) =w(k +1) —w(k)



Y continuando con el desarrollo, se tiene:

e(wk + 1)) =e(w(k)) +ng" (k) g(k) (113)
e(w(k + 1) = e(w(k) +nllg(OII>

El parametro n tiene un gran peso en el comportamiento del algoritmo de aprendizaje. Cuando n
es pequefio se tiene una respuesta sobreamortiguada por parte del algoritmo, por lo que la
trayectoria que sigue w (k) es suave. Sin es grande, la respuesta del algoritmo es subamortiguada,
por lo que w(k) sigue una trayectoria oscilatoria. En [4], se ha establecido que n debe de
encontrarse en un conjunto de valores entre cero y uno, si se cumple esta condicion se considera
que el algoritmo tiene menos probabilidades de fallar.

El método de propagacion del error hacia atras, conocido en inglés como backpropagation (BP),
es el método mas popular y el mas probado dentro de los algoritmos de optimizacion de primer
orden. El funcionamiento de este algoritmo es el siguiente: se introduce a la RN un patrén de
entrada, este patron se propaga a traves de toda la red para producir un patrén de salida, entonces
se forma un error entre el patron de salida deseado y el patron que la RN produce. El error
resultante se propaga hacia atras; desde la salida de la RN, pasando por las capas intermedias de
la red hasta llegar a la entrada de la misma. El error que pasa por cada neurona es proporcional a
la contribucion de éstas en el error total de la red, de esta forma se realiza el ajuste de parametros
de toda la RN.

A continuacién, se ofrece una descripcion matematica del algoritmo BP, en donde se emplea a la
ecuacion (1.3) y a la ecuacion (1.4) como funciones de error y de costo respectivamente. Primero

se extiende la descripcidn de la neurona hecha en (1.1), de tal forma que se tiene:

! (1.14)
up(k) = Z WyjX;
=1
vy (k) = uy (k) + by
Yr(k) = fr(vr(k))

Donde r representa a la neurona de salida sobre la que se esta trabajando, j es el nimero de
elementos de entrada (pueden ser salidas de neuronas de capas intermedias) que tiene dicha
neurona, pueden ser hasta [ elementos. La variable v,.(k) es el cuerpo de la neurona, que toma en
cuenta a las entradas ponderadas por los pesos sinépticos u,.(k) y al bias o compensacion b,., en
caso de que éste exista. Finalmente, f,. representa a una funcion de activacion, necesaria para la
obtencion de la salida y,.(k) de la RN.

El algoritmo de propagacion hacia atras aplica una correccion Aw,.; (k) al peso sinaptico w,.;(k),

el incremento que se realiza es proporcional al gradiente descendiente.

10



oe(k)

. =7 (1.15)
i) = G,
De acuerdo con la regla de la cadena del calculo, se puede expresar a (1.15) como:
de(k)  0e(k) de,(k) 0y, (k) v, (k) (116)

awrj(k) - aer(k) aYr(k) avr(k) aer

En (1.16) se tiene un factor de sensibilidad, representado por de(k)/dw,;(k), que determina la
direccion en la blsqueda de los pesos sinapticos w. ;.

Diferenciando ambos lados de la ecuacion (1.4) con respecto a e, (k) se tiene que:

de(k)
3o (0) = e, (k) (117)

Diferenciando a la ecuacion (1.3) con respecto a y;,. (k) se tiene:

de, (k) _

=—-1 (1.18)
dy, (k)

Diferenciando a y,-(k) del conjunto de ecuaciones (1.14) con respecto a v,.(k) se tiene:

dyr (k)
dv, (k)

= fr, (Ur (k)) (1.19)
Diferenciando a v, (k) del conjunto de ecuaciones (1.14) con respecto a w,.; (k) se tiene:

o)
TR o)

Entonces, en base al desarrollo anterior la expresion (1.16) se puede reescribir como:

0 ,
T 00 = ~er R (o () (00 (121)

La correccion Aw,; (k) que se aplica a w,; queda en funcion de la regla delta:

de(k)

(1.22)
dw; (k)

Awrj(k) =N

Donde 7 se interpreta como la velocidad del algoritmo de aprendizaje, este parametro tiene la
misma funcion de la que se hablé antes. De acuerdo con (1.21) y (1.22) se obtiene la siguiente

ecuacion:

11



Aw,; (k) = =6, (k)x;(k) (1.23)
Con &, (k) como el gradiente local, que se define como:

0e(k) _ 0e(k) D () 9y (k) _

0 () = = 5000 = e, () 93, (k) D0y (k)

e, () f; (v, (K)) (124)

Cuando la neurona r esta localizada en la capa de salida de la red, la actualizacion de w,.; (k) se

hace usando a (1.23) y (1.24), cuando la neurona r se encuentra en una capa oculta, se redefine el
gradiente local &;(k) para la neurona j de la capa oculta como:

de(k) ay; (k) de(k)

8 (k) = - ay;(k)av;(k) ~ 9y, (k)

fi (v) (1.25)

Retomando a (1.4) y diferenciandola con respecto de y; (k) se tiene:

de(k) de,(k)
5y,0) = Z e, (k) —ayj B (1.26)

Aplicando la regla de la cadena para de,.(k)/dy;(k), (1.26) se reescribe como:

oe(k) de,(k) dv,(k)
= er(k (1.27)
33, = 2.0 50 33,0
Retomando a (1.3) y diferenciandola con respecto a v,.(k) se tiene:
dey(k)
LA (1.28)
avr(k) fT (vr(k))

Del conjunto de ecuaciones (1.14), tomando solo a v,.(k) y diferenciandola con respecto a y; (k)

se tiene:

dvr (k)
=W, (1.29)
Utilizando a (1.28) y (1.29) en (1.27) se obtiene la derivada parcial que se busca:

os(k) _
ay; (k)

D erGf (5 () () = = ) 8,(Iwy () (130)
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Donde 6, (k) es el gradiente local usado en la definicion en (1.24). Por ultimo, utilizando a (1.30)
se llega a una formula conocida como “propagacion dacia atras para el gradiente local &;(k)”

descrita como:
50 = 7 (00 Y 8w (k) (131)

Cuando la neurona j esta oculta. La correccion Awj; (k) del peso sinaptico wy; (k) que conecta a

la neurona i con la j se define por la regla delta:
Awy (k) = n6;(k)x; (k) (1.32)

Donde el calculo del gradiente local depende de si se trata de una neurona de la capa de salida r
o0 de una neurona de alguna capa oculta j. Si es el gradiente local de una neurona de la capa de
salida se utiliza a (1.24) y si es de una capa oculta se utiliza a (1.31).

En [4], se muestra una modificacion para (1.32), en la que se agrega el término momento «, para

corregir la oscilacion propia del algoritmo BP:
AW]l(k) = nSJ(k)xl(k) + aAW]L(k - 1) (1.33)

Existen también los algoritmos de optimizacion de segundo orden, los cuales se basan en algin
método como el de Newton (ecuacion 1.34), en donde el objetivo del algoritmo es minimizar una
aproximacion cuadratica de e(w) empleando la expansion en series de Taylor de segundo orden
alrededor de w(k).

Ae(w(k)) =e(wlk + 1)) — e(w(k)) =~ gT(k)Aw(k) + %AWT(k)H(k)AW(k) (1.34)

Donde H (k) es la matriz Hessiana de (k). Diferenciando a (1.34) con respecto a Aw, el cambio

Ae se minimiza cuando:

g(k) + H(k)Aw(k) = 0 (135)
Que implica;
Aw(k) = —H (k) g (k) (136)
Pero también:
w(k + 1) = w(k) — H(k)g(k) (137)
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La ventaja de este método de actualizacién de pesos sinapticos, es que no presenta oscilaciones y
usa menos iteraciones que los anteriores [5]. También se tienen algunas desventajas, tales como
que la ecuacién (1.4) debe de ser dos veces diferenciable con respecto a los pesos sinépticos y
que la matriz Hessiana debe ser definida positiva e invertible.

Por lo anterior, se han desarrollado métodos conocidos como “cuasi Newton”, que son similares

a los métodos de primer orden. Estos métodos se describen a partir de las siguientes ecuaciones:

w(k +1) =w(k) +ns(k) (1.38)
s(k) = =S(k)g(k) (1.39)

Donde, s(k) es un vector de direccion definido en términos del gradiente g(k) y S(k) es una
matriz definida positiva que se ajusta en cada iteracion, de forma que s(k) sea aproximado a la
direccion del método de Newton de segundo orden. Un método cuasi Newton usa informacion
del método de segundo orden de Newton, sin requerir calcular la matriz Hessiana y por tanto su
inversa, solamente se emplea a las iteraciones sucesivas k + 1y k de g(k). Continuando con el

desarrollo, se definen:

qk) =gk +1) — gk) (1.40)
Aw(k) =wlk+1) —w(k) (141)

La curvatura de la funcién de error se puede aproximar por medio de la siguiente ecuacion:

dg(k)
k) ~|——=|Aw(k (1.42)
q() (aw(k) w(k)
En particular, dado un incremento linealmente independiente en el vector de pesos w, esto es
Aw(0),Aw(1), ...,Aw(k — 1), y su respectivo incremento de gradientes, la matriz Hessiana se

aproxima como:
H(k) = [q(0) q(1) .. q(k—D]q0) q1) .. ql—D]™ (143)
Y su inversa por medio de:
H™'(k) = [Aw(0) Aw(1) ... Aw(k—1D)][q(0) q(1) .. q—D]! (144)

Con (1.44) se puede obtener para (1.39) al término S(k). Ante la dificultad para obtener a la
matriz Hessiana y de lo complicado de los calculos de los algoritmos de segundo orden, se han
desarrollado ademas algoritmos hibridos, los cuales toman caracteristicas tanto de los algoritmos
de primer orden, asi como de los de segundo orden. Entre ellos destaca el algoritmo de Levenberg-
Marquardt (LM), ver [25] y [26].
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Para hacer una descripcion del algoritmo de LM se retoma a la ecuacion del error cuadratico (1.4),

el vector gradiente y la matriz Hessiana se definen de la siguiente forma:

L
e(wk)) = Y e?(w(k)) (145)
g(k) = " (E(w(k)) (146)
H(k) = JT()J () + S(w(k)) (147)

Con J(k) como la matriz jacobina de la red, E(w(k)) es un vector de errores de las salidas de la

red. La matriz S(w(k)) se calcula de la siguiente forma:

L
S(w() = ) e (wlk))Ve; (w(k) (148)
=1

J

Para el método de Newton se supone S(w(k)) ~ 0, por lo que la actualizacion de pesos (1.36),

usando a (1.46) y (1.47) se reescribe de la siguiente forma:

Aw (k) = —[JT ()] (O™ (OE(w(k)) (149)

La ecuacion (1.49) es una variante conocida como el método de Gauss-Newton, a la cual se le
debe de agregar un término de regularizacién p para obtener la actualizacion de pesos usando por

el método de Levenberg-Marquardt:

Aw (k) = =[JT (k)] (k) + pI17Y T ()E (w (k) (1.50)

Donde I es una matriz identidad de dimensiones adecuadas, p puede variar con cada iteracion y
depende de (1.45); si ésta aumenta p es multiplicado por un coeficiente 3, si disminuye entonces
p es dividido por B. Para valores grandes de p, el método que se ha descrito se asemeja a los
métodos de gradiente descendiente de primer orden, mientras que para valores pequefios se
asemeja los algoritmos de segundo orden. El objetivo del algoritmo LM se cumple si la funcion
(1.45) ha sido reducida dentro de un intervalo admisible.

Existe otra variacion mas eficiente del algoritmo de LM, la cual se desarrolla a partir de un
entrenamiento recursivo en el cual se utiliza un vector de errores instantaneos E (k), definido

como:

E(w(i) = (Y40 - Y (k) (151)
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Con Y4(k) como el vector de salida deseado y Y (k) como el vector de salida generado por la
RN. Siguiendo lo establecido en [27], se puede obtener un estimado de la matriz Hessiana de la

siguiente forma:
R(k) = a(k)R(k — 1) + (1 — a(k))g(w(k)) g™ (w(k)) (1.52)

Bajo las restricciones 0.97 < a(k) <1, y renombrando a la matriz Hessiana como R(k).

Entonces, la actualizacion de pesos se toma de la siguiente forma:
w(k + 1) = w(k) + R (k)g(w(k))E(w(k)) (153)

Para calcular la inversa de R(k), se emplea una formula resultante del lema de inversion de
matrices (ver [28] y [29]), que se muestra en (1.54), debido a que es mejor hacerlo de esta forma

computacionalmente hablando.
(A+BC) '=A4"1—A"'B(I +CA™1B)"1cA™? (1.54)

Aplicando (1.54) para obtener la inversa de (1.52) se tiene:

P(k — 1 g(w(k))g" (w(k))P(k — 1) (1.55)

1
P(k) =2 [Pk =1 = a(k) + gT(w(k))P(k — 1)g(w(k))

a(k)

Con P(k) = R~1(k), alamatriz P(k) se le puede interpretar como la matriz de covarianza de los

pesos sinapticos estimados [27], entonces la ecuacién (1.53) queda redefinida como:
w(k + 1) = w(k) + P(k)g(w(k))E(w(k)) (1.56)

De (1.52) se puede deducir el algoritmo LM de forma recursiva, mediante la incorporacion de un

término de regularizacion:

R(k) = a(k)R(k — 1) + (1 — a(k))(g(w(k))g" (w(k)) + pI) (157)

Pero de esta forma no se puede aplicar el lema de inversion de matrices, por lo que (1.57) se

modifica de la siguiente forma:

R(k) =a()Rk—1) + (1 —a(k))(g(wk))g" (w(k)) + pZ) (1.58)

Donde Z es una matriz diagonal, con todos los elementos de la diagonal igual a cero con excepcién

de uno, el cual cambia de posicion dentro de la diagonal de la siguiente manera:
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{1, cuando i = kmod(N,,) + 1y conk > N,, (159)
Zy = '
0, de otra forma

Con esta modificacion en conjunto con la incorporacién de nuevas variables, la ecuacion (1.52)

se puede reescribir de la siguiente forma:

R(k) = a(k)R(k — 1) + (1 — a(k))(w(k)A*()QT (w(k)) (1.60)
@ (w) = [o .%].(Wfk).).. 0] (Hon)

- 10
A t(k) = [0 s (162)

Con Q(k) como una matriz de dimensiéon N,, X 2, con la primera columna correspondiente al
gradiente g(w(k)) y con la segunda columna definida por un vector de dimensién N,,, X 1, este
altimo se forma por elementos cero a excepcion de uno, el cual cambia de posicion dentro del
vector de acuerdo con (1.59), similar que en el caso de la diagonal de Z.

Continuando con el calculo de S(k) y P(k) se tiene:

S(w(k)) = a(k)Ak) + T (w(k))P(k — DQ(w(k)) (1.63)
1

PO =20

[P(k — 1) = P(k — DQ(w(k))S~H(w(k))QT(w(k))P(k — 1] (1.64)
Finalmente, se usa la misma la formula que se muestra en (1.56) para aplicar el algoritmo LM en
forma recursiva. Se tiene que tomar en cuenta que este algoritmo, tal y como se describi6 es para
topologias de RNA de sistemas MISO o SISO, para sistemas MIMO se tiene que modificar.

En general, para los algoritmos de optimizacion se deben de tener condiciones iniciales diferentes
de cero para los pesos sinapticos bajo entrenamiento, asi como también los pardmetros que se
empleen dentro de los algoritmos, ya que es recomendable que estos Gltimos varien en cada

iteracién del algoritmo, aunque también se pueden tomar como constantes.

1.2. RNA en el Dominio de los NUmeros Complejos

En las secciones anteriores solo se habl6 de las RN en el dominio de los nimeros reales, dado que
los primeros aportes sobre el tema se hicieron en este dominio y es donde hay més trabajos
realizados, ademés de que en el dominio real las RN son relativamente faciles de implementar.
Entonces, una red neuronal compleja (RNC) es similar a una RN, con la diferencia de que sus
parametros, funciones de activacion, sus patrones de entrada y sus patrones de salida estan
definidos en el dominio de los nimeros complejos. Al definir los pardmetros de una RN en el

dominio complejo se tiene una mayor riqueza en cuanto a la informacién que maneja la red,
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aumenta su capacidad de aprendizaje y su capacidad procesamiento. En general, la incorporacion
de pardmetros en el dominio complejo genera un mejor rendimiento por parte de la RN.

El desarrollo de las RNC es relativamente reciente, esto debido a que son dificiles de implementar
computacionalmente hablando, por lo que, conforme hay nuevos avances en el campo de la
computacion se avanza paralelamente en el desarrollo de las RNC.

En [30], [31], [32] y [33] se da una vision general de las RNC, desde desarrollos histéricos,
caracteristicas y aplicaciones. Entre los primeros trabajos que se tienen de RNC destaca [34], en
donde por primera vez se hace una extension de una topologia de RN en el dominio real al dominio
complejo. En [35] se presenta una aplicacion utilizando un algoritmo de minimos cuadrados en
su version compleja, de forma similar en [36] se utiliza una topologia de RN en el dominio
complejo y se muestra una variacién del algoritmo BP en ese dominio. Asimismo, en [37] se
trabaja con una topologia compleja, pero dividiendo los valores de los paramentos de la RN en
parte real y parte imaginaria, mostrando que la derivacion del algoritmo de entrenamiento puede
ser mas facil de esta forma. En otros trabajos como en [38], se proponen RNC con funciones de
activacién que contemplan el mddulo y el argumento de los pardmetros de la red. En cuanto a
aplicaciones de las RNC se destacan las mostradas en [22], [39], [40], [41] y [42] en donde se
realizan tareas de modelado e identificacion de sistemas, para el control de sistemas han destacado
los resultados exhibidos en [24] y [43].

Retomando todos los trabajos mencionados en esta seccion, se puede notar que los sistemas en
los que se han aplicado las RNC estan definidos en el dominio complejo, es decir, que se puede
representar con facilidad en este dominio; tales como el procesamiento de imagenes, circuitos
eléctricos, posicionamiento de robots en el eje (x,y), entre otros. Para sistemas definidos
totalmente en el dominio real no hay muchos trabajos, dado que es complicado acoplar las RNC
con sistemas que no estan definidos en el mismo dominio.

La topologia de una RNC se ve afectada en gran medida por la funcion de activacion de ésta, por
consecuencia también el algoritmo de entrenamiento. En el caso de las RN en el dominio real,
solo basta que las funciones de activacién sean derivables y acotadas, como se menciono al inicio
del capitulo, pero para el caso complejo se piden condiciones extras, [30] y [44]. Las funciones
de activacion para las RNC deben de ser holomorfas, acotadas y sin puntos de singularidad, a

continuacion, se da la definicién de funcion holomorfa.

Definicion 1.2: una funcién compleja f, se dice holomorfa en un punto z, si su derivada f'(z)
existe en z, y en cada punto de una vecindad alrededor de z,. O bien, f es holomorfa en un

conjunto abierto D < C, si su derivada existe para cada punto de este conjunto.

Esto representa una gran desventaja para las RNC, ya que no es facil encontrar funciones

complejas que se adecuen a estas condiciones, en [45], [46] y [47] se hace un analisis de las
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funciones de activacion para las RNC, resultando que las funciones construidas son la mejor
opcion a esta problematica. Una funcidn construida, se refiere a modificar una funcion de tal
forma que se eliminen las propiedades que no permiten que ésta sea holomorfa y acotada al mismo
tiempo, generalmente este tipo de funciones se definen en ciertos intervalos o tomando por
separado la parte real e imaginaria de los parametros de la RNC.

Los analisis, asi como los algoritmos de entrenamiento para RNC se obtienen de manera similar
a como se hizo para las RN en el dominio real, salvo por el uso de las funciones construidas que
se acaban de mencionar. Para manejar a las funciones definidas en el dominio de los numeros
complejos, se deben que tener mas consideraciones a diferencia de las funciones en el dominio
real. El calculo de Wirtinger es una herramienta matematica por medio de la cual se pueden
manejar a las funciones en el dominio complejo, en [48] se habla de esta herramienta y se muestra

la manera en que se hace la manipulacion de nimeros y funciones complejas.

1.3. Motivacion del Trabajo de Tesis

Una vez que se han revisado todos los antecedentes, ventajas y desventajas de las RNA en el
dominio de los nimeros reales, asi como en el de los nimeros complejos, se puede notar que las
topologias de RN que utilizan pardmetros complejos son superiores. A partir de eso, surge el
interés usar RNC en aplicaciones de identificacion y control de sistemas, en especial expandir la
topologia de RN presentada en [9] al dominio de los nimeros complejos. Esta RN, conocida como
RNRE, ha demostrado tener buenas propiedades en aplicaciones referentes a identificacion y
control de sistemas lineales y no lineales, pero solo se ha trabajado en el dominio de los nimeros
reales. Entonces, se pueden esperar mejores resultados en estas tareas al utilizar las RNRE con
parametros complejos.

A pesar de que se tienen trabajos precedentes, en donde se ha se extendido a la RNRE al dominio
de los numeros complejos, tales trabajos presentan algunas incongruencias y falta completar
algunas partes en ellos para poder emplear de forma correcta a la RNRE con parametros
complejos. Por lo que, se tiene como objetivo en este trabajo, el describir de forma clara a las
topologias y dar los detalles necesarios para aplicar las RNRE con parametros complejos.
Ademas, se busca dar la extension de otra topologia de red neuronal, conocida como RNREE, la
cual toma como base a una RNRE, pero es mas eficiente para aplicaciones de identificacion de
sistemas (de esto se habla mas a fondo en el capitulo dos). Esta es una razon suficiente para
plantear como otro objetivo, el aprovechar las caracteristicas de una RNREE, en conjunto con las
ventajas que da el uso de parametros complejos en las RN para la identificacion de sistemas.

El siguiente capitulo trata sobre las topologias de RN base de este trabajo, sus algoritmos de
aprendizaje y la extension al dominio complejo para éstas. En los siguientes capitulos, se

mencionan las consideraciones necesarias para aplicar las topologias desarrolladas en las tareas
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que se han mencionado. Se muestran simulaciones con sistemas no lineales retomados de los
trabajos anteriores, con la finalidad de que se note la diferencia entre trabajar con pardmetros en

el dominio real y pardmetros en el dominio complejo.

1.4. Conclusion

En este capitulo se habl6 de los conceptos y caracteristicas sobresalientes de las RNA tanto para
el dominio real, asi como en el dominio complejo. Se describi6 el proceso de aprendizaje de una
RNA, el cual es el mas importante, debido a que en este proceso se representan todas las
propiedades de una RNA'y es a partir de éste que se empieza el desarrollo de los diversos trabajos
que hay en este tema de investigacion. Con base en todo esto, se definieron los objetivos de este
trabajo, los cuales buscan establecer los requerimientos necesarios para trabajar con RNRE en el
dominio complejo, para la identificacion y el control de sistemas.
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Capitulo 2. Topologias Basadas en Redes Neuronales

Recurrentes Entrenables

Se presentan en este capitulo a las topologias de RN usadas como base para el desarrollo de esta
tesis; se retoman sus caracteristicas principales, sus algoritmos de entrenamiento y se muestran

estas topologias de RN extendidas al dominio de los nimeros complejos.

2.1. Topologias de RNRE

En [9] se expone una topologia hibrida de RN, conocida como RNRE por las siglas de “Red
Neuronal Recurrente Entrenable”, ésta se compone de una etapa recurrente y una tapa estatica.
La figura 2.1 muestra en forma de diagrama de bloques a la topologia caracteristica de la RNRE;
la parte recurrente esta definida hasta la sefial Z(k) y la parte estatica se define después de ésta.
Variaciones de esta topologia se muestran en [49], pero en este trabajo se limitara a tal cual se

muestra en la figura 2.1, sin ningdn término de compensacion adicional.

Uk) Y X(k+1) X(k) Z(k) Y. V(k) Y(k)

—1{ B gt J \T(XU)) — ¢ —je(Vi))—
P

/7 7/

Figura 2.1 Topologia de una RNRE.

Matematicamente la topologia de la RNRE se describe como:

X(k+1) = AX(k) + BU (k) (21)
Z(k) =T(X(k)) (22)

V(k) = CZ(k) (2.3)

Y (k) = ®(V(k)) (24)

Donde:
— A€ R™™ es una matriz diagonal de pesos sindpticos, se puede interpretar como una
matriz de retroalimentacion de estados de la RNRE.
— B e R™™ esuna matriz de pesos sinapticos que pondera a las entradas de la RNRE.

— € € R™™, es una matriz de pesos sinapticos que pondera a los estados de la RNRE.
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—  X(k) € R", es el vector de estados internos de la RNRE.

—  Z(k) € R™, es un vector auxiliar de la RNRE.

—  V(k) € R, es un vector auxiliar de la RNRE.

— U(k) € R™, es el vector de los pardametros de entrada de la RNRE.

— Y(k) € R, es el vector de los parametros de salida generados por la RNRE.

— T()y ®(), son funciones de activacion, ambas tangentes hiperbdlicas.
Los subindices n, m y [ representan al nimero de neuronas en la capa recurrente, nimero de
parametros de entrada y nimero de pardmetros de salida de la RNRE respectivamente.
Esta topologia puede ser interpretada como un sistema cuasi lineal, en donde las no linealidades
son causadas por las funciones de activacién. La estabilidad de la red, durante su funcionamiento,
se asegura si todos los valores propios de la matriz A se encuentran dentro del circulo unitario
definido en el plano complejo. Lo anterior, es una condicion de estabilidad para los sistemas
dinamicos en tiempo discreto y se puede consultar en [11].
La RNRE es similar a la topologia de RN desarrollada en [10], a la cual se le denomino DRNN
por las siglas en ingles de “Diagonal Recurrent Neural Network™ (red neuronal diagonal
recurrente). Ambas topologias tienen diferencias importantes, entre las que destacan las
siguientes: la ecuacion de estado de la RNRE es lineal, mientras que la de la DRNN es no lineal,
por lo tanto, la RNRE presenta propiedades tanto de observabilidad, asi como de controlabilidad.
Ademas, se puede usar la informacion de la RNRE directamente en algoritmos de control, ya que
se toma como un estimador de parametros de cualquier sistema, mientras que las propiedades de
controlabilidad y observabilidad de la DRNN dependen de la funcion de activacién con la que se
trabaje. Esto hace a la RNRE una buena topologia para poder trabajar en problemas de
identificacion de sistemas, en comparacién a otras topologias que se han desarrollado a lo largo
del tiempo desde el desarrollo de las RNA.
Por otra parte, en [50] se mostré que la RNRE no funciona adecuadamente cuando se tienen
perturbaciones externas en los datos con los que trabaja, tales perturbaciones pueden ser ruidos
en la medicion de variables, entre otros factores. Una solucién a esta problematica fue el incluir
filtros pasa bajas en las mediciones, de esta manera se logra un mejor desempefio de la RNRE,
aunque se tiene la desventaja que el ajuste de los filtros se hace independiente al ajuste de los
parametros de la red.
Posteriormente, en [51] y [52] se plante6 una nueva topologia de RN que toma en cuenta el efecto
de perturbaciones externas sin la necesidad de agregar elementos ajenos a la red. Esta nueva
topologia se ideo para la identificacion de sistemas y se le conoce como RNREE, por las siglas
de “Red Neuronal Recurrente Entrenable Extendida”, o también se le conoce como KFRNN por
las siglas en ingles de “Kalman Filter Recurrent Neural Network™ (red neuronal recurrente de

Filtro de Kalman), debido a que se tom6 como base para crear a esta topologia a la estructura de

22



una RNRE en conjunto con las ecuaciones del filtro de Kalman. El desarrollo de la topologia de

la RNREE se muestra a continuacion, empezando por considerar sistemas no lineales de la forma:

X ;(k+1) =G[X, k), U(k)] (25)
Y4(k) = F[Xq(k)] (26)

Donde X, representa a los estados del sistema, U, representa a las sefiales de entrada del sistema
y Y; representa a las sefiales de salida del sistema. Las funciones G[-] y F|[-], describen el
comportamiento de los estados del sistema y el comportamiento de la salida de éste
respectivamente. La representacion mostrada en (2.5) y (2.6) puede ser modificada a una forma
cuasi lineal, quedando redefinida como:

X (k +1) = Ay(k)X (k) + By(K)U(K) + 0, (k) (27)
Yq(k) = Cq(k)Xq(k) + 0, (k) (28)

Con:

—  Ay(k) € R"a*"a matriz de retroalimentacion de estados del sistema.

—  By(k) € R"@*™da matriz de entrada del sistema.

—  C4(k) € Rla*"a matriz de salida del sistema.

—  X4(k) € R™4, vector de estados del sistema

—  U(k) € R™4, vector de entradas del sistema.

— Y4 € R4, vector de salidas del sistema.

- 0, e R™ y 0, € R4, representan las no linealidades de las ecuaciones (2.7) y (2.8)

respectivamente.

Donde n, representa el nimero de estados del sistema, m, representa al nimero de entradas del
sistema y [, representa al nimero de salidas del sistema.
Entonces, segun lo establecido en [53], si se quiere aplicar al filtro de Kalman como un estimador
para los pardmetros del sistema descrito por (2.7) y (2.8), se deben de cumplir los siguientes
requisitos:

— Conocer la informacién completa tanto de la entrada y de la salida del sistema.

— Tener todos los pardmetros de las ecuaciones (2.7) y (2.8).

— Conocer las condiciones iniciales, asi como estadisticas (media y varianza) de 0, y 0.
Las ecuaciones que describen al filtro de Kalman como un estimador de parametros y salidas son

las siguientes:

X (k+1) = A, ()X (k) + K. (K)Y (k) + B4(k)U (k) (29)
A (k) = Ay(k) — K (k)Cyq(k) (2.10)
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Yo(k) = Cq(k)X (k) (211)

Con:

—  A.(k) € R™*™ matriz de retroalimentacion de estados del sistema estimado.

—  B,(k) € R™*™d matriz de entrada para el sistema estimado.

- C,(k) € Rla*"e matriz de salida para el sistema estimado.

- K, (k) € R"%*la matriz de ganancias optimas del filtro de Kalman.

—  X.(k) € R, vector de estados del sistema estimado.

— Y, € Rl vector de salidas del sistema estimado.
Donde n, representa al nimero de estados estimados, K, se calcula por medio de métodos de
optimizacién como se muestra en [53]. Otro inconveniente, ademas de los requisitos para el
disefio del filtro, es que el filtro de Kalman no puede estimar parametros al mismo tiempo que
filtra las perturbaciones del sistema. El proceso de filtrado de las perturbaciones se hace mediante
K., pero al estar esta ganancia en retroalimentacion se corre el riesgo de que se amplifiquen los
componentes de las perturbaciones en el error, especialmente cuando la ganancia es grande.
Como solucioén a los problemas que presenta el filtro de Kalman, se propuso combinar a la RNRE
y a las ecuaciones que describen al filtro, ya que la RNRE puede cubrir las carencias de
informacién del sistema porque es un estimador de parametros del mismo. Para esto, primero se

reescribe al sistema de ecuaciones (2.9)-(2.11) de la siguiente forma:

X(k+1) = Ag(l)X, (k) — K (k)Y (k) + B1(k)U, (k) (212)
By (k) = [i dgg (213)

U,(k) = [;Jd((% (2.14)

Y (k+1) =AY (k) + Z(k) (2.15)

Z(k) = Cy(k) X, (k) (2.16)

Donde A; es una matriz de retroalimentacion de dimensiones adecuadas. Comparando y
combinando a los elementos de las ecuaciones (2.12)-(2.16) con los elementos de las ecuaciones
(2.1)-(2.4), se puede llegar a la topologia de una RNREE, la cual se puede ver en la figura 2.2 y

matematicamente se expresa como:

X(k + 1) = AX(k) + BU(k) — FY (k) (247)
Z(k) =T(X(K)) (2.18)

V(k +1) = DV(k) + CZ(k) (219)
Y(k) = ®(V(k)) (2.20)
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Todos los elementos que son similares entre las ecuaciones (2.17)-(2.20) y las ecuaciones (2.1)-
(2.4) se definen de la misma forma que para la topologia de la RNRE, los nuevos elementos que
aparecen se describen a continuacion:

— F € R™!, matriz de pesos sinapticos de retroalimentacion global.

— D € R™!, matriz diagonal de pesos sinapticos.
Al ser lamatriz F de la RNREE andloga a la matriz K, del filtro de Kalman, se pueden considerar
a los algoritmos de entrenamiento de la RNREE como anélogos de los métodos de optimizacion
para calcular a K, de esta forma se cubren los requisitos del filtro de Kalman dando lugar a otra
topologia de RN.

U(k) Y Xtk+1) Xx(k) Z(k) 7 Vik+1) V(k) Y (k)
—1 B 0:‘ 9:;‘ q rx@) — ¢ gt o o(V(K)) >
/ z / Fa
A [ D e
’
/ /
F
/

Figura 2.2 Topologia de la RNREE.

Para la RNREE, se conserva la condicién de estabilidad durante el funcionamiento de la RNRE
para la matriz A y se afiade que los valores propios de la matriz D deben de cumplir con la misma
condicion. Al comparar las figuras 2.1y 2.2, resalta el hecho de que para generar a la RNREE, se
cambid la etapa estatica de la RNRE por otra etapa recurrente y se afiadio una retroalimentacion
global a ésta. La primera retroalimentacion de la RNREE se encarga de estimar los pardmetros
del sistema, la segunda retroalimentacion, asi como la retroalimentacién global de la red se
encargan de filtrar a las perturbaciones del sistema. Las propiedades de observabilidad y
controlabilidad de la RNRE expuestas en [49] y [51], se conservan para la RNREE segun lo
establecido en [51] vy [52].

2.2. Algoritmos de Entrenamiento para RNRE

Para entrenar a las topologias mostradas anteriormente, en un principio se uso el algoritmo BP.
En [49] se muestra la forma de derivar este algoritmo, similarmente a como se hizo en el primer
capitulo, aplicando la regla de la cadena para obtener los gradientes necesarios para el ajuste de
pesos sinapticos. En el caso de topologias pequefias de RNRE esto no representa mucha dificultad,
pero cuando se trata de topologias grandes el grado de dificultad aumenta, debido a que se tienen
mas términos que derivar por lo que ya no es conveniente usar esta metodologia. En trabajos

subsecuentes, como en [51], [19] y [21] se emplea un método alternativo para la derivacion del

25



algoritmo BP, el cual se basa en los diagramas de bloques de las topologias de RN y fue
desarrollado a partir de lo mostrado en [54]. A este método se le conoce como método
diagramatico, este método usa la teoria de flujos gréficos para manipular diagramas de bloques
formados por las topologias de RN; se considera un algoritmo de entrenamiento basado en
optimizacion semejante al BP, ya que busca minimizar funciones de costo como la ecuacion
(1.24), por eso se tomo en cuenta.

El objetivo principal del método diagramético es crear una red adjunta, esta red representa en
forma grafica a los gradientes necesarios para el ajuste de parametros de la RN. La construccion
de la red adjunta implica el uso de la propagacion del error entre parametros deseados y obtenidos
por la red a través de ésta. Dada una representacion en diagrama de bloques de una topologia de
RN, para obtener la red adjunta que correspondiente a este diagrama, se debe de aplicar una
inversion en el flujo de sefiales del diagrama en combinacion con un conjunto de reglas, las cuales
establecen lo siguiente:

— Las salidas del diagrama de bloques se convierten en entradas.

— Los puntos suma del diagrama a blogques se cambian a puntos de bifurcacion.

— Los puntos de bifurcacién del diagrama de blogues se cambian a puntos suma.

— Las funciones de una variable dentro del diagrama de blogues son cambiadas por sus

derivadas, las funciones multivariables son cambiadas por sus Jacobianos.

— Los operadores de retardo dentro del diagrama de bloques son cambiados por operadores

de adelanto.

— Los matrices que representan a los pesos sinapticos se sustituyen por sus transpuestas.
Aplicando lo anterior al diagrama de flujo de la figura 2.1 se consigue la red adjunta de la RNRE,
que corresponde a la figura 2.3, se puede ver en esta figura que el error formado a partir de los
parametros deseados y los parametros obtenidos de la red se propaga a través de toda la red
adjunta. De esta forma se obtienen los gradientes necesarios para aplicar el algoritmo BP, el uso
de esta metodologia facilita en gran medida el proceso de aprendizaje y es aplicable a RNRE de

cualquier tamario, sin que aumente la complejidad del proceso.
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Figura 2.3 Red adjunta de una RNRE, para el algoritmo de entrenamiento BP.

A partir de la figura 2.3, se pueden definir los elementos necesarios para aplicar el algoritmo de

aprendizaje BP que es definido por la siguiente ecuacion:
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Wk + 1) = W(k) + nAW (k) + aAW (k — 1) (2.21)

Donde:
— W (k), representa una matriz de pesos sinapticos, para el caso de la RNRE puede ser A4,
BocC.
— 7, velocidad del algoritmo de aprendizaje, se toma constante en un intervalo de valores
entre cero y uno para asegurar la estabilidad del algoritmo.
— a, termino momento usado para atenuar el efecto de las oscilaciones que produce el
algoritmo BP, generalmente se toma en el mismo intervalo de valores que 7.
— AW(k), matriz de ajuste de los valores de los pesos sinapticos, utiliza los gradientes
obtenidos por la red adjunta y se define igual que en el capitulo uno.
Para este algoritmo se tiene la condicion de estabilidad |W;;| < W, la cual indica que mientras
todos los términos de las matrices de pesos sinapticos se encuentren acotados dentro de
determinada frontera, el algoritmo BP convergera de manera estable. Esta condicion de
estabilidad se desarroll6 en [55] y se muestra a detalle en [51].
Los elementos de la red adjunta mostrada en la figura 2.3, asi como las matrices de incrementos
para aplicar el algoritmo BP se obtienen de la siguiente forma:

E(k) = Y, (k) — Y (k) (222)
Ey(k) = ®'(Y(k))E(k) (2.23)
E,(k) = CTE, (k) (2:24)
Es(k) =T'(Z(k)) (225)
AC = E;(k)Z" (k) (226)
AB = E;(k)UT (k) (2.27)
AA = E;(K)XT (k) (2.28)

En donde Y, (k) es la salida deseada, Y (k) es la salida obtenida de la red, los vectores E; (k),
E,(k) y E3(k) son errores a través de las distintas capas de la RNRE, ademas CD’(Y(k)) y
F’(Z (k)) se manejan como matrices diagonales, es decir, como matrices Jacobianas.

Posteriormente, para el ajuste de los parametros de la RNRE se utiliz6 el algoritmo LM. Este
algoritmo, para poder ser usado en una RNRE, se desarroll6 a partir de la descripcion hecha en el
primer capitulo (ecuacion (1.56) y ecuaciones (1.60)-(1.62)) y lo expuesto en [27] y [56], tal y
como se puede apreciar en [50], [51] y [19]. La ecuacion que describe al algoritmo LM esta dada

por:

Wk + 1) = W(k) + B, (k)VY(W (k))E (k) (2.29)
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Donde:
— W (k), representa a un vector de pesos sinapticos, para el caso de la RNRE puede se forma
por los elementos de las matrices A, Bo C.
— B, (k), es la matriz cuadrada de covarianza correspondiente a A, B 0 C, esta matriz debe
ser definida positiva y toma valores iniciales P,,(0) en un rango de valores entre 1 x 1073
y 1 x 107°, sus dimensiones dependen del nimero de elementos de W (k).
— VY(W(k)), es el vector gradiente de la salida de la RNRE con respecto a W (k).
— E(k), se toma de la misma forma que en (2.22), es el vector de error.
Los términos de los gradientes empleados en la actualizacién de pesos sinapticos de la red se
obtienen por medio del método diagramatico, al igual que para el algoritmo BP, pero tomando en
cuenta algunas consideraciones. En lugar de transmitir al error E (k) a través de la red adjunta, se
transmite un vector H(k), tal y como se aprecia en la figura 2.4; los elementos de este vector son
igual a uno y la dimensidn de éste es igual a la dimensién del vector de salida de red. Con estas

consideraciones, se obtienen los términos del gradiente de la salida con respecto a los pesos

sinapticos.
H(k) H, (k) 2 Ha(K) H; (k) ).
— d'(Y(k)) 1 CT r'(z (k) q*tt BT —
/ 7 /
AT
/

Figura 2.4 Red adjunta de una RNRE, para el algoritmo de entrenamiento LM.

Los términos de la red adjunta en la figura 2.4 para el algoritmo LM se definen como:

H(k) =1 (2.30)

Hy(k) = @'(Y(k))H (k) (231)
Hy(k) = CTH, (k) (232)
Hs(k) = T"(Z(k))H, (k) (233)
VY (C) = H,Z" (k) (234)
VY(B) = H3UT (k) (235)
VY (A4) = H3XT (k) (2.36)

Con H,, H, y H; como vectores auxiliares para obtener a los gradientes de salida, CD’(Y(k)) y
I"(Z(k)) se manejan igual a como se especificd para el algoritmo BP.

Se tienen algunas diferencias con respecto al algoritmo BP, siendo la principal que el algoritmo
LM opera en forma vectorial; se descomponen las matrices de pesos sindpticos en vectores y
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después de que se aplica la actualizacion de pesos dada por (2.29) se reconstruyen estos vectores
en las matrices que corresponden, para que la red opere con los pardmetros corregidos. De esta
manera se sigue hasta que se alcanza un desempefio aceptable del error. Para obtener a la matriz

de covarianza de los pesos sinapticos, Py, (k), se aplican las siguientes ecuaciones:

T _[ wh(w)) _
rwa)=[, |
_ 1 0
Al(k)=[0 , (2.38)
S(WK)) = an(k) + QT (W (k))Py (k — QW (k)) (2.39)

B, (k) = %[Pw(k —1) = B,(k = VAW E)S (W) (W(K))P, (k—1)]  (240)

Con las siguientes restricciones: 097 <a <1y1x 1074 <p<1x107°.

Como se dijo, Py, (k) es una matriz cuadrada definida positiva cuyas dimensiones son Ny, X N,,,,
siendo N,, el nimero de elementos del vector W (k) de pesos sinapticos. Esto implica que para la
ecuacion (2.37) el elemento Q(W(k)) es una matriz de dimension Ny, x 2, donde la segunda
columna de esta matriz se compone por elementos que cambian de posicion entre ellos: estos
términos son todos iguales a cero a excepcién de un término igual a uno, como se puede notar,
esto es similar a lo planteado por la ecuacion (1.61), por lo que también sigue lo establecido en
(1.59) para la posicion de los elementos de esta columna. La matriz A(k) mostrada en (2.38) es
diagonal de dimensién 2 x 2, al igual que la matriz S(W(k)), aunque esta Gltima no es diagonal.
Cabe aclarar que la ecuacion (2.9) y el conjunto de ecuaciones (2.37)-(2.40) solamente son validas
para el caso de sistemas SISO o0 MISO.

Para el caso de sistemas MIMO, el vector gradiente VY(W(k)) cambia a ser una matriz, la cual
se compone por los vectores fila de los gradientes de cada salida estimada del sistema con respecto
a la matriz de pesos sinapticos con la que se esta trabajando en el ajuste. Por ende, la matriz
Q(W (k)) también cambia sus dimensiones de acuerdo con el niimero de salidas, pero mantiene
a su Gltima columna igual. Asimismo, se tiene un aumento en el tamafio de la matriz A(k), en la
cual se incrementan el nimero de elementos igual a uno en su diagonal de acuerdo con el nimero
de salidas.

Por ejemplo, en el caso de un sistema MIMO de dos entradas y dos salidas, la diagonal de la
matriz A(k) se compone por tres elementos, dos elementos iguales a uno y al final de la diagonal
el termino p, por lo que la dimension de A(k) ahora sera de 3 x 3 al igual que la de S(W (k)).
Las dimensiones de Q(W (k)) cambian a ser de Ny, x 3, donde las primeras dos columnas
corresponden a los gradientes de cada salida con respecto a W (k) y la ultima columna se conserva

igual que en (2.37).
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Segun lo establecido en [19] y [57], el algoritmo LM no necesita una prueba de estabilidad, debido
a que se derivo a partir del método de Newton, como se mencioné en el primer capitulo y ademés
se le considera una extensién del algoritmo BP, por lo que la condicién de estabilidad |Wl-j| < W,
se conserva. Otro detalle que resalta para este algoritmo es que la ecuacion (2.29) se aplica de
forma vectorial, mientras que el conjunto de ecuaciones (2.30)-(2.36) se aplican de forma
matricial.

Para la RNREE también se usaron los algoritmos BP y LM en el entrenamiento de sus parametros,
tomando en cuenta a las mismas consideraciones que se hicieron para la RNRE. En la figura 2.5
se muestra la red adjunta para el algoritmo BP, mientras que en la figura 2.6 se muestra la red

adjunta correspondiente al algoritmo LM.

E(k) Ey (k) 2E2(k) E3(k) 7
@'(Y (k) gt cT —I'(Z(k) gt o BT [—
’,J 7 IJ 7
T T

/ / /
FT

4

L 4

/

Figura 2.5 Red adjunta de una RNREE, para el algoritmo de entrenamiento BP.

Los elementos de la red adjunta mostrada en la figura 2.5 se describen de forma equivalente al
conjunto de ecuaciones (2.22)-(2.28), con la incorporacion de los siguientes términos para la

actualizacion de parametros de la red:

AD = E;(k)VT (k) (241)
AF = E;(k)YT (k) (242)

La estabilidad del algoritmo BP para la RNREE se muestra en [51]. Para el caso del algoritmo
LM se uso lo establecido en [19] y [57], tampoco se ha hecho una prueba de estabilidad para este

algoritmo por las mismas razones mencionadas anteriormente para el caso de la RNRE.

H(k) Hy (k) 2 Hz(k) Hy(k) 7
@'(Y (k) gt cT —I'(Z(k) gt o BT [—
’,J 7 IJ 7
T T

/ / /
FT

4

L 4

/

Figura 2.6 Red adjunta de una RNREE, para el algoritmo de entrenamiento LM.
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Los elementos de la red adjunta para el algoritmo LM, figura 2.6, se describen similar al conjunto

de ecuaciones (2.30)-(2.36), agregando los siguientes términos:

VY(D) = HVT (k) (243)
VY(F) = H3YT (k) (2.44)

La matriz de covarianza de los pesos sinapticos B, (k), al igual que para la RNRE, se obtiene
usando las ecuaciones (2.37)-(2.40), considerando las mismas limitaciones para los pardmetros
del algoritmo LM vy a las aclaraciones mencionadas para el caso de sistemas SISO, MISO y
MIMO.

2.3. Topologias de RNRE en el Dominio de los Numeros Complejos
(CVRNN)

En la motivacién del trabajo de tesis se menciond que existen trabajos anteriores, [46] y [47], en
donde se hizo una extension de la topologia de una RNRE al dominio complejo. Pero en ambos
trabajos se tienen detalles que no permiten aplicar las topologias de RNRE con parametros
complejos, a continuacion se explica que se hizo en cada trabajo.

En [46] se elabord un analisis entre dos funciones de activacion para definir la topologia de RNRE

en el dominio complejo, estas funciones son las siguientes:

f1(z) = tanh(2) (2.45)
f>(z) = tanh(z,,) + i tanh(z;;,) (2.46)

Con z € C. Se escogieron estas funciones porque se ajustan a lo que ya se habia establecido
anteriormente en el caso real para las RNRE.
Como resultado del analisis que se menciond antes, se tiene que la ecuacién (2.44) es mejor que
la ecuacién (2.43) para crear topologias de RNC, debido a que la ecuacion (2.43) presenta
singularidades y para evitarlas ésta se tiene que definir en cierto intervalo de valores; con esto se
logra hacer que esta funcion sea una funcién holomorfa, condicion importante para las funciones
de activacion en el conjunto de los nimeros complejos, pero se tienen perdidas de informacion.
La ecuacion (2.44) ademés de no tener singularidades, toma por separado la parte real y la parte
imaginaria del argumento de la funcion compleja, lo que facilita mucho la derivacion de los
algoritmos de entrenamiento, al no tener que seguir estrictamente lo establecido en [48]. Mé&s
detalles de lo que se ha mencionado para (2.43) y (2.44) se pueden encontrar en [30].
Entonces, en [46] se desarrollaron dos topologias de RNRE en el dominio complejo, llaméndolas
a ambas CVRNN por las siglas en ingles de “Complex Valued Recurrent Neural Network” (red
neuronal recurrente en el dominio complejo). Los resultados de este trabajo establecen que la
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topologia desarrollada a partir de (2.44), la cual se muestra en la figura 2.7, es la mejor extension
de una RNRE en el dominio complejo. Para esta topologia se derivo el algoritmo de entrenamiento
BP en su version compleja, conocido como CVBP por las siglas en ingles de “Complex Valued
Backpropagation” (backpropagation valuado en el dominio complejo). En este algoritmo se
separa la parte real y la parte imaginaria del error, de esta forma el error se hace pasar por una red
adjunta desarrollada a partir de la figura 2.7, similar a lo realizado para la RNRE.

Uk X+ x@0) P T(Xre(R)) 7 200 V() O(Vee()) 1 v

B ' gt C
4 R P o i (Ving(0)

Figura 2.7 Topologia de una CVRNN.

Derivado de esto, en [47] se trabaj6 con esta topologia, pero se modifico de tal forma que se llego
a afirmar que la sefial V (k) pertenecia al conjunto de los nimeros reales, por lo que el término
i®(V;y (k) no existe. Esto implica que el error con el que se efectda el ajuste de parametros de
la red estd en el dominio de los nimeros reales, contrario a lo que se establece en [46]. Otro
resultado de ese trabajo fue la derivacion del algoritmo LM en su versién compleja, denominado
CVLM por las siglas en ingles de “Complex Valued Levenberg-Marquardt” (Levenberg-
Marquardt valuado en el dominio complejo). En este algoritmo, para obtener los términos de las
matrices de covarianza se siguen las ecuaciones (2.37)-(2.40), pero separando los términos reales
e imaginarios de los pardmetros.

La topologia que se presentd en [47] posteriormente fue aceptada por el autor de [46] y en
conjunto con el autor de ésta presentaron un articulo, el cual se puede consultar en [58], ahi se
muestran resultados de identificacién y control de sistemas con la topologia modificada, con los
algoritmos CVBP y CVLM. Pero el problema es que la topologia modificada en [46] es errdnea,
dado que no hay forma de asegurar que la parte imaginaria de la salida generada por la RN es
enteramente real; siempre hay una parte imaginaria, por muy pequefia que sea y no se puede
despreciar. Este error se pudo derivar a partir de que en [46] no se asegura trabajar con parametros
complejos, debido a la estructura de la CVRNN y a la forma en que se derivd el algoritmo de
entrenamiento para ésta; para el entrenamiento de la red se separa la parte real e imaginaria de los
componentes del error, como consecuencia de esto, sino se dan parametros iniciales de la red que
contengan parte imaginaria diferente de cero y si los pardmetros de entrada de la red no contienen
parte imaginaria diferente de cero, la CVRNN no generara ningun dato en el dominio de los
ntmeros complejos, es decir, se continua trabajando con una RNRE. Este detalle no es facil de

percibir, a menos que se verifiquen los parametros de la CVRNN durante su operacion. Entonces
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a partir de ese error, en [47] y [58] se asegura que la parte imaginaria de la salida es cero o no
existe, por lo que los algoritmos de entrenamiento se definen con un error en el dominio real, lo
cual es una gran equivocacion; ya que si no se tiene un error en el dominio complejo entonces no
se tiene forma de ajustar la parte imaginaria de los pardmetros de la red y esta parte puede ir
modificandose de tal forma que afecte todo el desempefio de la CVRNN, hasta el grado de hacerla
inestable. Aunque esto Ultimo no ocurrié en los trabajos mencionados, porque tampoco hay la
certeza de que se trabajo con parametros complejos; los parametros que se usan para la entrada,
asi como los pardmetros iniciales de la CVRNN no contienen parte imaginaria diferente de cero
y la CVRNN no puede generar datos complejos por si misma, debido una vez mas a la forma en
como se definié su topologia y algoritmos de entrenamiento.

Si se quiere usar la topologia de una RNRE en el dominio complejo, se recomienda usar la
ecuacion (2.44) como funcidn de activacion, de esta forma se llega a la topologia que se muestra
en la figura 2.7, tal y como en un inicio se establecié en [46]. Para asegurar que la RNRE o
CVRNN genere parametros complejos durante su entrenamiento y funcionamiento, se deben de
aplicar parametros de entrada que contengan parte imaginaria distinta de cero, o bien, inicializar
los pardmetros de la red con parte real y parte imaginaria diferente cero. Esta es la forma correcta
de hacer la extension al dominio complejo de una RNRE, a partir de ahora en este trabajo a esta
extension también se le nombrara CVRNN y su topologia se describe por las siguientes

ecuaciones:
X(k+1)=A4Xk) + BU(k) (2.47)
Z(k) = T(Xge (k) + iT (X1 (K)) (2.48)
V(k) = CZ(k) (2.49)
Y (k) = ®(Vrp(k)) + i@ (Vip (K)) (250)
Donde:

— A€ C™™, es una matriz diagonal de pesos sinapticos, se puede interpretar como una
matriz de retroalimentacion de estados de la CVRNN.

— B e C™™, es una matriz de pesos sinapticos que pondera a las entradas de la CVRNN.

— € € C™™, es una matriz de pesos sinapticos que pondera a los estados de la CVRNN.

—  X(k) € C™, es un vector de estados internos de la CVRNN.

— Z(k) € C™, es un vector auxiliar de la CVRNN.

— V(k) € C!, es un vector auxiliar de la CVRNN.

— U(k) € C™, es el vector de los parametros de entrada de la CVRNN.

—  Y(k) € C!, es el vector de los parametros de salida generados por la CVRNN.

— T()y (), son funciones de activacion, ambas tangentes hiperbolicas.
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Los subindices n, m y [ representan al nimero de neuronas en la capa recurrente, nimero de
parametros de entrada y nimero de pardmetros de salida de la CVRNN respectivamente, al igual
gue para la RNRE.

En esta tesis, también se busca establecer los requerimientos necesarios para expandir a la
topologia de RNREE al dominio complejo. Para ello, de forma similar a lo que hizo para la
CVRNN, se usara a la ecuacion (2.44) como funcién de activacion, lo que da como resultado a la
topologia mostrada en la figura 2.8; si se quiere asegurar que esta topologia trabaje con parametros
complejos, entonces se siguen las mismas consideraciones que se dieron para la CVRNN. A esta
nueva topologia de RNC se le Ilamara a partir de ahora CVKFRNN, por las siglas en ingles de
“Complex Valued Kalman Filter Recurrent Neural Network” (red neuronal recurrente de filtro de
Kalman valuada en el dominio complejo). En la siguiente seccion se hablara de los algoritmos de
entrenamiento para esta topologia, en los capitulos subsecuentes se dan algunos resultados de
simulaciones empleando a esta red para identificacion y control de sistemas no lineales. Las

siguientes ecuaciones describen a la CVKFRNN:

X(k +1) = AX(k) + BU (k) — Y (k) (251)
Z(k) = T(Xgg (k) + iT (X (k) (252)
V(k +1) =DV(k) + CZ(k) (253)

Y (k) = ®(Vrp(k)) + i@ (Vip (K)) (2.54)

Todas matrices y vectores de las ecuaciones (2.51)-(2.54) que son iguales a los términos de las
ecuaciones (2.47)-(2.50) se definen de la misma forma que se hizo para la CVRNN, los términos
diferentes se definen como:

— F € €™, matriz de pesos sinapticos de retroalimentacion global.

— D € €™, matriz diagonal de pesos sinapticos.
Las condiciones de estabilidad durante el funcionamiento de la red, tanto de la RNRE y de la
RNREE se conservan para la CVRNN y la CVKFRNN respectivamente, asi como también se
conservan las propiedades expuestas al principio de este capitulo por ser solo extensiones de las

primeras topologias.

Uk X(k+1) x(0) Pl MXRe(0) [z g VEFL VO 2(Ves @) [ ()
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/

Figura 2.8 Topologia de una CVKFRNN.
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2.4. Algoritmos de Entrenamiento para CVRNN

Para el entrenamiento de la CVRNN, se propone usar tanto al algoritmo CVBP desarrollado en
[46], asi como al algoritmo CVLM que se obtuvo en [47], pero con pequefias modificaciones para
este Ultimo porgue se tiene una topologia distinta a la que se uso para su derivacion.

Primero se describe al algoritmo CVBP, para la actualizaciéon de los pesos sinépticos este
algoritmo emplea a la ecuacion (2.21). De igual forma que para la RNRE, se genera una red
adjunta empleando el método diagramatico para obtener los términos de este algoritmo de
aprendizaje. En cuanto a la obtencion de la red adjunta, se tiene que para el caso complejo se usa
la operacion transpuesta conjugada en vez de la operacion transpuesta para las matrices de pesos

sinapticos.

E(k) E (k) Eo(k) E;(k)
q),(YRE(k)) , FI(ZRE(k)) /

¢’ R—eQ—a™ 1 B [—
/‘-|/

@' (i G)H 7 i (Zip (1))

Figura 2.9 Red adjunta de una CVRNN, para el algoritmo CVVBP.

La red adjunta que se desarrollé para el algoritmo CVBP se puede apreciar en la figura 2.9 y

matematicamente queda expresada por las siguientes ecuaciones:

E; (k) = @' (Yag(k))Erg (k) + i@ (Yyg (k) Eppg (k) (255)
E,(k) = C*E, (k) (256)

E3(k) = T"(Zgg(k))Eqp,, + iU (Zin (K))Ey,,, (257)
AC = E;(k)Z*(k) (258)

AB = E5(k)U* (k) (259)

AA = E3(k)X* (k) (260)

El error que se propaga por la red adjunta de la figura 2.9 se genera igual que en la ecuacion
(2.22), las operaciones ®'(-) y I''(+) se toman de la misma forma que se describi6 para el
algoritmo BP y se conservan las mismas propiedades de estabilidad de éste.

Asimismo, para el algoritmo CVLM se tomd como base a la ecuacion (2.29) y para la obtencién
de los términos del gradiente de la salida con respecto de los pesos sinapticos también se crea una
red adjunta. Para este caso, el vector H (k) se conforma por la suma de dos vectores; un vector de

elementos igual a uno y un vector con elementos igual a uno multiplicados por la unidad
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imaginaria. Los elementos de la red adjunta del algoritmo CVLM, figura 2.10, se describen a

continuacion:

H(k)=1+il (2.61)
Hy (k) = @' (Ygg (k))Hgg (k) + i@ (Yypy (k) ) Hppg (k) (262)
H,(k) = C*Hy(k) (2.63)
H3(k) = F,(ZRE(k))HZRE + lFI(ZIM(k))HZIM (264)
VY(C) = H,Z" (k) (2.65)
VY(B) = H3U" (k) (2.66)
VY(A) = H3X* (k) (2.67)
H(k) Hy (k) H, (k) H3 (k)
' (Yre (k) 7 I'(Zgp(K)) Y,
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/

Figura 2.10 Red adjunta de una CVRNN, para el algoritmo CVLM.

Para el algoritmo CVLM se siguen las mismas consideraciones que para el algoritmo LM, ademas
para obtener las matrices de covarianza se aplica el conjunto de ecuaciones (2.37)-(2.40), pero

cambiando de la siguiente forma:

. _[ vy (w) .

Q* (W) [0 Y 0] (2.68)

SWK)) = ar(k) + Q* (W (k))Py (k — DQ(W (k)) (2:69)

By (k) = é[PW(k —1) = P, (k — DAWK))S (W K))* (W (k))P, (k — 1)] (2.70)

La matriz A(k) se toma como en (2.38). La Unica modificacion que sufrieron las ecuaciones

(2.68), (2.69) y (2.70) es que se sustituyo la operacidn transpuesta por la transpuesta conjugada.

E(l) & (s () Eq (k) E;;(k) (Zas () )
IJ / /
1@ (Yipg () o7 i (Zp (k))
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/

Figura 2.11 Red adjunta de una CVKFRNN, para el algoritmo CVBP.
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Los algoritmos de entrenamiento para la CVKFRNN se desarrollaron de forma similar a como se
hizo para la RNREE, pero tomando como base a lo establecido para los algoritmos CVBP y
CVLM de la CVRNN. Para el algoritmo CVBP se sigue teniendo como base a la ecuacion (2.21),
la red adjunta correspondiente a este algoritmo se puede apreciar en la figura 2.11 y los términos
de ésta, asi como las matrices de incremento son iguales que en el conjunto de ecuaciones (2.55)-

(2.60) con la incorporacion de los siguientes términos:

AD = E;(K)V*(k) (2.71)
AF = E5(k)Y* (k) (2.72)

El error que se propaga por la red adjunta de la figura 2.11 sigue siendo el mismo que se expone
en la ecuacion (2.22).

Para el algoritmo CVLM se toma la ecuacion (2.29) como base, la red adjunta correspondiente a
éste se muestra en la figura 2.12, al igual que en los casos anteriores para el algoritmo LM se
propaga un vector de elementos igual a uno por de la red adjunta y se deben de tener las mismas
consideraciones que se mencionaron para el caso de la CVRNN. Se conservan las ecuaciones
(2.61)-(2.67) para los términos de la red adjunta de la figura 2.12, pero se afiaden a estas las

siguientes expresiones:

VY (D) = H,V*(k) (2.73)
VY (F) = HyY*(k) (2.74)
H(k) q)’(YRE(k)) H1 (k) HZ’(k) F,(ZRE (k)) H3 (k) ’
,«J 7 ,«J 7
icD'(Y,M(k)) DT iF’(Z,M(k)) AT

/ / /

FT |

/

Figura 2.12 Red adjunta de una CVKFRNN, para el algoritmo CVLM.

La matriz de covarianza B, (k) se obtiene de la misma forma en que se describié anteriormente
para el caso de la CVRNN.

Por ultimo, todos los algoritmos de aprendizaje definidos en el dominio complejo conservan las
mismas propiedades de estabilidad que se tienen para los algoritmos en el dominio real, por el
hecho de que solamente se extendieron las estructuras originales al dominio complejo.

Tanto las topologias y los algoritmos de entrenamiento expuestos aqui, no son forzosamente la
Gnica manera de trabajar con la topologia de una RNRE en el dominio complejo. Tal y como se

demostro en [49], las topologias de RN pueden modificarse de acuerdo con el tipo de problema
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con el que se trate, por lo que se pueden tener modificaciones a lo que en este capitulo se ha
desarrollado, dependiendo del uso que se le quiera dar a las RNC. Ademas, se pueden llegar a
crear estructuras que sean mejores, en el sentido de optimizacion de los parametros, en especial
para el algoritmo CVLM, debido a que este algoritmo es complejo porque tiene muchos méas
elementos que calcular en comparacion con el algoritmo CVBP. No se mencion6 antes, pero la
funcidn de costo que se busca minimizar para el caso de las extensiones realizadas se define como
en la ecuacién (2.75), ya que el error de estimacién E (k) (ecuacion (2.22)), se encuentra en el

dominio de los nimeros complejos.
1
{(k) = EE*(k)E(k) (2.75)

Esto solo quiere decir que el desempefio de las RNC se medird tomando en cuenta a la parte real
del error, en conjunto con la parte imaginaria de este mismo. Generalmente, se busca que la
funcién (2.75) tenga valores que se encuentren en un intervalo aceptable, el cual entre mas
pequefio sea sera mejor, porque quiere decir que la red es capaz de reproducir casi de manera
exacta a la dinamica deseada. Esta funcion de costo es un factor importante al momento de
establecer las constantes de los algoritmos de entrenamiento, ya que estas constantes influyen en
gran medida en el valor de la ecuacion (2.75); siempre se buscara que los valores de las constantes
estén dentro de los intervalos establecidos por los algoritmos de entrenamiento, de tal manera que

estos disminuyan al valor de la funcion de costo.

2.5. Conclusién

Se han definido las topologias de RNRE en el dominio complejo, aclarando que detalles faltaban
en los trabajos anteriores a este es ese sentido. Asimismo, se han mencionado que consideraciones
se deben de tomar en cuenta para trabajar con las topologias de RNC que se crearon en este
capitulo. Para el proceso de aprendizaje de estas redes, se proponen dos algoritmos de
entrenamiento en el dominio complejo, los cuales se basan en la teoria de flujos de sefiales, lo
que implica que son mas faciles de implementar que los algoritmos basados en métodos

convencionales.
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Capitulo 3. Identificacion de Sistemas con Redes Neuronales
Recurrentes Entrenables con Parametros en el Dominio

Complejo

Uno de los problemas importantes dentro de la teoria de control es la identificacion de sistemas,
ya que si se quiere controlar a un sistema se requiere de la informacion de éste para el desarrollo
de algoritmos de control, pero la mayoria de las veces esta informacion no esta disponible o se
dispone de parte de ella. En esta tesis se busca usar a las topologias de RNA desarrolladas en el
capitulo anterior para resolver esta problematica, ya que de acuerdo con sus caracteristicas se

esperan buenos resultados para la estimacion del comportamiento de cualquier sistema.

3.1. Identificacion de Sistemas

Para abordar el problema de identificacion de sistemas dentro de la teoria de control, se han
desarrollado diversas técnicas a partir de la aproximacion de funciones. Se ha demostrado que
cualquier sistema se puede representar por medio de funciones matematicas; al conjunto de
funciones matematicas que representan el comportamiento de un sistema, se le conoce como
modelo matematico del sistema o simplemente como modelo del sistema. Un modelo de un
sistema se compone generalmente por ecuaciones diferenciales o por ecuaciones en diferencias,
en las cuales se sintetizan las principales caracteristicas del sistema. La precision en la
representacion las caracteristicas de un sistema, dependera de las consideraciones que se tomaron
en cuenta al momento de la creacion de su modelo.

En muchos casos, los modelos describen de manera aceptable al comportamiento de cualquier
sistema, ya que se basan en leyes fisicas (leyes de mecanica, hidraulica, termodinamica, etc.), las
cuales se han desarrollado a lo largo del tiempo y son ampliamente aceptadas. EI problema con
esta forma de trabajar es que dichas leyes siempre estan definidas con ciertas restricciones: las
restricciones pueden ser desde las condiciones iniciales que debe tener el sistema hasta sus limites
de operacién, ademas no toman en cuenta todas las posibles interacciones causa-efecto que
conforman un sistema, sino que se toman las interacciones mas representativas de éste.

Si un sistema opera dentro de las restricciones establecidas al momento de derivar su modelo, se
puede considerar a dicho modelo como una buena aproximacion del sistema. Pero, si el sistema
se llega a salir de esta zona o si los factores externos que no se tomaron en cuenta al momento del
modelado son mas significativos de lo esperado, la diferencia entre el comportamiento del sistema
y el del modelo se ird incrementando de manera que el modelo puede llegar a no ser de utilidad

para propositos de control; ya que la informacién proporcionada por éste no logra captar al
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comportamiento del sistema, lo que conlleva a hacer modificaciones en la estructura del modelo
0 en el peor de los casos a rehacer dicho modelo. Hacer esto, en la mayoria de las ocasiones
incrementa la complejidad del modelo y por lo tanto también incrementa la dificultad para trabajar
con él. Por lo que se tienen que buscar otros medios que sean mas faciles de implementar, como

los algoritmos de identificacion de sistemas.

3.2. Identificacién de Sistemas usando RNA

En [49] se muestra un anélisis de las técnicas que se han desarrollado para la identificacion de
sistemas, destacando que al menos se debe de contar con alguna informacion previa de los
parametros del sistema con el que se trabaja para poder aplicar éstas. Ademas, los algoritmos
utilizados en estas técnicas de identificacion, en muchas ocasiones son complicados de manejar
y se deben de hacer muchas consideraciones para su aplicacion.

Una de las técnicas de identificacion de sistemas que ha destacado recientemente han sido las
RNA, debido a sus propiedades de aprendizaje y generalizacion; una RNA puede aprender la
dindmica de un sistema y después puede generar un comportamiento similar a éste, en especial
ante otros parametros diferentes a los usados durante su aprendizaje. Asimismo, como se
menciond en el primer capitulo de esta tesis, se tiene como justificacion tedrica al teorema de
aproximacién de funciones para RNA.

En el capitulo uno también se cita algunos trabajos en los que se muestran buenos resultados en
cuanto a la identificacién de sistemas usando RNA, ya sea para sistemas en el dominio real o en
el dominio complejo. Con la Unica diferencia de que cuando el sistema estad en el dominio
complejo, la RNA tiene como ventaja que sus parametros pueden manejar el doble de informacion
gue en el dominio real, independientemente del sistema y por ende se tiene un mejor desempefio
en la tarea de identificacion.

Un detalle importante al tener en cuenta al usar RNA para identificacion de sistemas, es que la
representacion que se obtiene de un sistema puede no tener sentido fisico o contener pardmetros
diferentes a los esperados. Ya que, la dinamica de un sistema puede ser similar a la de otro y por
lo tanto se pueden tener diversas representaciones de determinada dinamica. El éxito en
reproducir los parametros de un sistema, por medio de una RNA, dependera principalmente de
las consideraciones y restricciones que se tengan en los parametros de ésta y de su proceso de
aprendizaje.

En especifico, para las topologias basadas en RNRE se han tenido resultados favorables en la
identificacion de sistemas, destacando los resultados mostrados en [15], [19], [20] [52] vy [59].
Entonces, en este trabajo se pretende verificar el desempefio de las topologias de RNC
desarrolladas en el capitulo anterior para identificacion del comportamiento de un sistema; ya que

estas topologias, ademas de basarse en las RNRE con las que ya se han tenido buenos resultados,
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éstas usan pardmetros complejos, por lo que se preve tener mejores resultados a comparacion de
los que ya se han presento anteriormente.

Para poder hacer uso ya sea de la topologia de una CVRNN o de una CVKFRNN, se deben de
hacer algunas consideraciones. En [50] y [51] se trata con las posibles formas en que se pueden
aplicar a las RNA para la identificacion de sistemas, las cuales son en serie-paralelo y en paralelo.
Si se aplica una RNA en serie-paralelo, quiere decir que los pardmetros de entrada de la RNA
seran las entradas que estimulan al sistema a identificar y las salidas generadas por éste. Si se
emplea la RNA en paralelo para la identificacién de sistemas, la RNA Unicamente tiene como
parametros de entrada a las sefiales que estimulan el sistema, en ambos casos se usa una sefial de
error definida como en la ecuacion (2.22) para el entrenamiento de la red.

La mejor forma de usar las topologias basadas en RNRE para la identificacion de sistemas es en
paralelo, debido a que de esta forma se aprovechan al maximo las caracteristicas de este tipo de
red. Razon por la cual se utilizara este enfoque, el cual se puede apreciar en la figura 3.1, en donde
se puede ver a una CVKFRNN para identificacién de un sistema; se usara esta topologia porque
se supone gue es la mejor opcidn ante perturbaciones externas y como se puede ver en la figura,

se toman en cuenta los efectos de éstas tanto a la entrada como en la salida del sistema.

¢y (k) &y (k)

R(k) Uk

A 4

Planta

N
CVKRNN

N\

Figura 3.1 Modelo de identificacion de sistemas usando una CVKRNN.

v

Se pueden apreciar los siguientes elementos en la figura 3.1:
— R(k) € C™, es un vector que toma el valor de la sefial de referencia R(t) en el instante
k, la referencia son los parametros con los que se estimulara al sistema que se desea
estimar.
- &y(k) € R™, es un vector que representa a las perturbaciones externas al sistema a la
entrada de éste, usualmente toma valores dentro de una regién acotada.
— U(k), es la entrada de la CVKFRNN y se define igual que en el capitulo dos para esta

topologia, como se puede notar se conforma de la suma de los vectores R(k) y &y (k).
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— & (k) € R, es un vector que representa a las perturbaciones externas que hay a la salida
del sistema, de forma similar al otro vector de perturbaciones toma valores dentro de una
region acotada.

- Y, (k), es lasalida a que se usa para la estimacion y se define como en el capitulo dos, se
conforma tanto de la salida que generada por el sistemay el vector &y (k).

— E;4(k), es el vector de error entre el comportamiento de la planta y la salida Y (k)
generada por la red, se define igual que en la ecuacion (2.22) y con este vector se ajustan
los parametros de la red.

Los subindices m y [ representan la al nimero de entradas y salidas respectivamente, tal y como
se plante6 con anterioridad.

En la siguiente seccion se muestran resultados de una simulacién, en donde se realizd la
identificacion de un sistema MIMO usando una CVKFRNN, presentando una etapa de
aprendizaje y una etapa de generalizacion. Para evaluar el rendimiento de esta topologia, se usara
una variacion del error medio cuadratico presentado en la ecuacién (2.75), se trata de un promedio
de este error el cual nos indica la efectividad de la red al tener la tendencia hacia cierto valor, tal
y como se ha usado en todos los trabajos sobre topologias de RNRE. El error medio cuadréatico

gue se planea usar se define de la siguiente forma:

Ni
1
Goroll) = ) 40 (31)
=1

En donde Ny, representa al nimero total de iteraciones k en el tiempo en el que el sistema opera,
j es equivalente a k, dado que va incrementando su valor hasta alcanzar a N,. Entre mas pequefio
sea el valor de ¢, (k), significa que la CVKFRNN se ha acercado a un comportamiento similar

al del sistema que se esta estimando.

3.3. Resultados de Simulaciones de Identificacion de Sistemas usando
la Topologia de una CVKFRNN

En esta seccion se muestran resultados de simulaciones echas en el software MatLab, con las
cuales se pretende verificar el rendimiento de una CVKFRNN para la identificacion de un sistema
MIMO no lineal. Se espera un buen rendimiento en esta tarea, ya que esta topologia fue
desarrollada a partir de otra disefiada especificamente para identificacion.

El sistema a identificar es un sistema MIMO, similar al que se utiliz6 en [46] y [47], esto con la
finalidad de recalcar las diferencias que hay entre estos trabajos; se trata del modelo de un robot

planar de dos grados de libertad, dicho modelo se puede consultar en el apéndice A de esta tesis.
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Los parametros que se tomaron en cuenta para la simulacion de este sistema se pueden apreciar
en la tabla 3.1, en esta tabla se incluyen tanto el valor y las unidades de las constantes

significativas del modelo.

Tabla 3.1 Parametros del sistema MIMO.

Parametros | Valor
my 1Kg
m, 1Kg
l 1m
l, 1m
I 0.5m
ey 0.5m
g 9.81 ?z

El modelo del sistema requiere dos sefiales de entrada y genera dos sefiales de salida. Las sefiales
de entrada deben de estar definidas en Newtons, ya que se tratan de las fuerzas que impulsan a
los eslabones del robot. Mientras que las salidas generadas se definen en radianes, porque indican
la posicion angular de los eslabones del robot, que se producen a partir de las sefiales de entrada.
Una caracteristica importante de este modelo es que esta definido en el dominio real, es decir, no
contiene parte imaginaria, por lo que el problema de identificacion se define de la siguiente forma:
estimar el comportamiento de un modelo con parametros en el dominio real, empleando una
CVKFRNN, la cual esta definida en el dominio complejo.

Se busca entonces estimar el comportamiento de las posiciones angulares 6, y 6, del robot planar,
por lo que la salida del sistema se define de la siguiente forma:

0, (k) (32)

H(k) =[5! o] #6100

Como se puede notar en la ecuacion (3.2), se toma en cuenta el efecto de las perturbaciones

externas del sistema, las cuales se definen como:

Sy, (k)

gU(k) = fUz (k) (33)
Sy, (k)

fy(k) = fyz(k) (34)
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En donde cada elemento de (3.3) y (3.4) se encuentra acotado superiormente por 0.01, esto quiere
decir que cada elemento de las anteriores ecuaciones tomara un valor diferente dentro del
intervalo (—0.01,0.01), en cada iteracion k de la simulacion.

La referencia que se usara para estimular al sistema y asi producir a Y,,(k) se muestra en la
ecuacién (3.5); aunque ahi se ve que la referencia esta definida en tiempo continuo, hay que
recordar que esta sefial se toma a partir de mediciones, es decir, se manejara en tiempo discreto

como se estipulo en la descripcidn de R (k) que se hizo anteriormente.

o5sen(sk ) + 035en (1)
.o Ssen o5 .o Sen

R(t) = A 10 (35)
0.2 sen (E t) + 0.6 sen (% t)
Por tanto, la sefial que se usara en la entrada de la CVKFRNN se representa como:
U(k) = R(k) + &y (k) (36)

Entonces, a partir de las ecuaciones (3.2)-(3.6) se puede notar que m = 2 y [ = 2, estos valores
dependen totalmente del sistema. Por otro lado, los valores de este conjunto de ecuaciones se
toman como numeros complejos con parte imaginaria igual a cero. Esto Gltimo es importante al
momento de definir los parametros de la CVKFRNN; ya que ninguna de las sefiales de entrada y
salida del sistema tienen parte imaginaria, por lo que, en los pardmetros de la red, al menos uno
deberé tener condiciones iniciales con parte imaginaria diferente de cero, para que la CVKFRNN
trabaje con parametros en el dominio complejo.

A partir de la topologia mostrada en la figura 2.8, ya se han definido los valores de las constantes
m 'y [, para el nimero de neuronas en la primera capa recurrente de la red n, se fijé un valor de
cuatro; si se toma con un valor inferior a éste la red corre el riesgo de volverse inestable, mientras
que si toma un valor mayor aumenta la complejidad de calculo de la red.

El proceso de aprendizaje de la CVKFRNN se hizo en linea, con un tiempo de cuatrocientos
segundos para este proceso, se considerd que en este tiempo la red puede aprender de forma
satisfactoria el comportamiento del sistema. El tiempo de muestreo T, para el sistema se fijo en
0.01, por lo tanto, se tienen cuarenta mil uno iteraciones en el tiempo que dura el entrenamiento
de la red.

Las condiciones iniciales de las matrices de pesos sinapticos B, C, D y F se establecieron
aleatoriamente en el intervalo de valores (—0.1,0.1), ademas para los vectores de la CVKFRNN
se establecié que X(0) =[0,0,0,0]" y que V(0) = [0,0]”. La matriz A se trato de manera
diferente, sus condiciones iniciales para la parte real de sus parametros se tomaron aleatoriamente
en el intervalo de valores (—0.1,0.1), para la parte imaginaria de sus parametros se tomo

aleatoriamente en el intervalo de valores (—0.01,0.01).
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Al ser los datos de las entradas y las salidas de la red numeros complejos con parte imaginaria
igual a cero, se pueden considerar que estos son nameros definidos en el dominio real, al igual
que las condiciones iniciales de los vectores y matrices de la CVKFRNN, a excepcion de la matriz
A. De esta forma se asegura que la CVKFRNN trabajara con pardmetros complejos, ya que al
menos uno de sus elementos tiene condiciones iniciales con parte imaginaria diferente de cero,

como se menciond antes.
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Figura 3.2 Comportamiento de 6, durante el proceso de entrenamiento de la CVKFRNN usando el algoritmo CVBP.
A) Evolucidn de 8, durante todo el tiempo de simulacién. B) Evolucién de 6, durante los primeros 15 segundos de
simulacién. La linea punteada corresponde a la respuesta del sistema y la linea continua corresponde a la de la red.
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Figura 3.3 Comportamiento de 8, durante el proceso de entrenamiento de la CVKFRNN usando el algoritmo CVBP.
A) Evolucién de 6, durante todo el tiempo de simulacion. B) Evolucion de 6, durante los primeros 15 segundos de
simulacién. La linea punteada corresponde a la respuesta del sistema y la linea continua corresponde a la de la red.

Cabe aclarar que tanto las dimensiones de la red, asi como las condiciones iniciales de los
parametros de la misma fueron escogidas mediante experimentacion, ya que no se ha creado un

método para seleccionar estos parametros.
Las graficas que se muestran a lo largo de la seccion corresponden a los mejores resultados

obtenidos en las simulaciones, en donde se entrenan los parametros de la CVKFRNN con los
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algoritmos CVBP y CVLM. Los valores de los pardmetros libres de los algoritmos de
entrenamiento, es decir, el valor de las contantes de las que se hablé en el segundo capitulo se
selecciond similarmente por medio de experimentacién y solo se muestran los valores con los que

se obtuvieron los mejores resultados.

(pro

Segundos

Figura 3.4 Tendencia de ., durante el proceso de entrenamiento de la CVKFRNN usando el algoritmo CVBP.

En principio se us6 al algoritmo de entrenamiento CVBP, para el cual se fijaron los valores de
sus parametros libresenn = 0.1 y @ = 0.001. En la figura 3.2 se puede ver el comportamiento
de 6, del sistema, en conjunto con la salida de la CVKFRNN, la cual va imitando el
comportamiento de esa posicion angular; en un inicio se puede observar gque le cuesta algo de
trabajo a la red ajustarse a la dinamica de esa salida, pero conforme pasa el tiempo, la respuesta
por parte de la red se hace mas semejante a la del sistema. En la figura 3.3 se observa algo similar,
pero para la posicion angular 6, del sistema.

Finalmente, en la figura 3.4, se puede ver la evolucion del comportamiento del indice de
desempefio ¢y, para el algoritmo de entrenamiento CVBP. El valor de {,,, permanece en un
rango de valores menores a 8 x 10™#, que se considera muy bueno, ya que quiere decir que la red
pudo aprender el comportamiento del sistema deseado casi a la perfeccidn, lo cual se comprobara
mas adelante con el proceso de generalizacion.

Para el proceso de generalizacion a partir del aprendizaje usando al algoritmo CVBP, se sigue
usando el esquema mostrado en la figura 3.1, con la diferencia de que se fijaron los ltimos valores
que se obtuvieron de las matrices de pesos sinapticos de la CVKFRNN durante el entrenamiento,
en la dltima iteracion. Con estos valores fijos, se alimenta de forma simultanea a la red y al
sistema, con la finalidad de comparar el desempefio de la red para imitar el comportamiento del

sistema ante otros parametros de entrada y ver si realmente se aprendi6 la dinamica de este mismo.
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Figura 3.5 Comportamiento de 6; durante el proceso de generalizacion de la CVKFRNN usando el algoritmo CVBP.
A) Evolucidn de 8, durante todo el tiempo de simulacién. B) Evolucién de 6, durante los primeros 15 segundos de
simulacién. La linea punteada corresponde a la respuesta del sistema y la linea continua corresponde a la de la red.

En seguida se hablan de las consideraciones que se siguieron para el proceso de generalizacion
de la CVKFRNN. La expresién R(t) mostrada en (3.5) debe de cambiar para el proceso de
generalizacion, en (3.7) se muestra la sefial de referencia para este proceso, se sigue usando una

trayectoria similar a la usada en el proceso de aprendizaje. Ademas, las perturbaciones se siguen
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considerando igual a como se describi6 en las expresiones (3.4) y (3.5), por lo que seguiran

tomando valores aleatorios dentro del intervalo establecido.

1 1
0.5sen (— t) + 0.3 sen (— t)
R() = 215 110 (3.7)
0.2 sen (E t) + 0.6 sen (% t)
A)
03 T T T T T T T T T
02 i .
01 : : i g
al il
& J
01
021 =
ok fd < ,' |
-04 - 4 . 4 ; : . ! 5
(V] 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Segundos
B)

-0.05 i L
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Figura 3.6 Comportamiento de 6, durante el proceso de generalizacion de la CVKFRNN usando el algoritmo CVBP.
A) Evolucién de 8, durante todo el tiempo de simulacion. B) Evolucién de 6, durante los primeros 15 segundos de
simulacién. La linea punteada corresponde a la respuesta del sistema y la linea continua corresponde a la de la red.
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El tiempo que dura el proceso de generalizacién cambia a quinientos segundos, pero el periodo
de muestreo T, se conserva igual que en el aprendizaje, por lo que ahora se tendran cincuenta mil
un iteraciones para este proceso y el sistema.

Los resultados del proceso de generalizacion se pueden apreciar a partir de la figura 3.5, en donde
se ve la evolucidn de 6, ; se puede notar que la red genera un comportamiento similar a esta salida.
En la figura 3.6 se muestra el comportamiento de 6,, la cual describe un comportamiento similar
a lo que se dijo para la figura 3.5, pero para la salida con la que se esta tratando.

El desempefio de la red durante la generalizacion se sigue midiendo a partir de la expresion (3.1),
en la figura 3.7 se ve la tendencia de {,,,, la cual se encuentra en valores menores a 6.5 X 1074,
Esto significa que el comportamiento de la CVKFRNN, con los parametros aprendidos a partir
del CVBP es muy similar al sistema MIMO, que es lo que se buscaba.

Cabe aclarar que, en ambos casos, aprendizaje y generalizacion, no se grafica la parte imaginaria
de la salida de la red Y (k), puesto a que la salida del sistema Y, (k) no contiene ningln dato con
nUmeros imaginarios. Se asume que la parte compleja es muy pequefia y solo sirve de apoyo para
generar mas rapido un comportamiento similar a la salida deseada. Las graficas de ¢, confirman
esto, puesto que si se tuviera un valor alto en la parte imaginaria de Y (k), estas graficas tendrian

valores en rangos mayores a los mostrados.
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Figura 3.7 Tendencia de ., durante el proceso de generalizacion de la CVKFRNN usando el algoritmo CVBP.

Una vez que se Provo la eficiencia del algoritmo de entrenamiento CVBP, se hizo lo mismo para
el algoritmo CVLM. Se establecieron los siguientes valores para los pardmetros fijos de este
algoritmo: @ = 0.999, p = 1 x 1074, las condiciones iniciales de las matrices de covarianza se
tomaron asi P4(0) = Pg(0) = P-(0) = P,(0) = Pr(0) =1 x 103. En general se sigui6 el

mismo camino que se tomo para aplicar el algoritmo CVBP, aunque el algoritmo CVLM presento
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mayor dificultad al momento de su sintonizacidon. Pero al parecer se tuvo una mayor precision en

comparacion al algoritmo CVBP.
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Figura 3.8 Comportamiento de 8, durante el proceso de entrenamiento de la CVKFRNN usando el algoritmo CVLM.
A) Evolucién de 6; durante todo el tiempo de simulacion. B) Evolucion de 6; durante los primeros 15 segundos de
simulacion. La linea punteada corresponde a la respuesta del sistema y la linea continua corresponde a la de la red.

En la figura 3.8, se muestra el comportamiento de 6, durante el proceso de aprendizaje empleando
al algoritmo CVLM. Al comparar esta figura con la figura 3.2, se puede notar un mejor
seguimiento de la salida del sistema por parte de la red al usar el algoritmo CVLM. Lo mismo
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sucede para 6,, comparando la figura 3.3 y la figura 3.9 respectivamente. Aqui es donde se
muestra la diferencia al usar un algoritmo de aprendizaje de primer orden, contra un algoritmo
que se derivo de un algoritmo de aprendizaje de segundo orden. Esta diferencia radica en la
exactitud, pero a cambio de esto se hace mas dificil el poder aplicar el algoritmo de aprendizaje.
El escoger entre un algoritmo u otro depende de las necesidades que se tenga y de los estandares

gue se busquen cumplir.
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Figura 3.9 Comportamiento de 6, durante el proceso de entrenamiento de la CVKFRNN usando el algoritmo CVLM.
A) Evolucién de 6, durante todo el tiempo de simulacién. B) Evolucion de 6, durante los primeros 15 segundos de
simulacidn. La linea punteada corresponde a la respuesta del sistema y la linea continua corresponde a la de la red.
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Figura 3.10 Comportamiento de 6; durante el proceso de generalizacion de la CVKFRNN usando el algoritmo

CVLM.

A) Evolucidn de 8, durante todo el tiempo de simulacién. B) Evolucién de 6, durante los primeros 15 segundos de
simulacién. La linea punteada corresponde a la respuesta del sistema y la linea continua corresponde a la de la red.

La evaluacion del proceso de aprendizaje usando el algoritmo CVLM se muestra en la figura 3.12,

en la cual {,,, se encuentra en un rango de valores menor a 6 x 10> durante todo el proceso.

Esto se traduce en que con este algoritmo se aprendié mejor la dinamica del sistema MIMO,

aunqgue al final se observa una tendencia a crecer, esto no importa puesto que el indice de
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desempefio aun se encuentra dentro de un rango de valores aceptables, sobre todo menor al que

se obtuvo con el algoritmo CVBP.
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Figura 3.11 Comportamiento de 8, durante el proceso de generalizacion de la CVKFRNN usando el algoritmo
CVLM.
A) Evolucidn de 8, durante todo el tiempo de simulacién. B) Evolucién de 6, durante los primeros 15 segundos de
simulacién. La linea punteada corresponde a la respuesta del sistema y la linea continua corresponde a la de la red.

El proceso de generalizacion de la CVKFRNN usando los parametros de que se obtuvieron con

el algoritmo CVLM, se hizo igual que el proceso de generalizacion a partir del algoritmo CVBP.
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Los resultados de este proceso estan en la figura 3.10 para 6, y en la figura 3.11 para 6,, al

compararlos con los resultados que se obtuvieron anteriormente, figura 3.5 y figura 3.6

respectivamente, se puede notar que no hay mucha diferencia entre ellos. El indice de desempefios

obtenido por el proceso de generalizacion con el algoritmo CVLM, figura 3.13, es muy similar al

que se obtuvo con el algoritmo CVBP; en este caso se tiene que ¢}, Se encuentra en un rango de

valores menores a 3 x 10~* durante todo el proceso.
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Figura 3.12 Tendencia de {,,., durante el proceso de aprendizaje de la CVKFRNN usando el algoritmo CVLM.
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Figura 3.13 Tendencia de {,,., durante el proceso de generalizacion de la CVKFRNN usando el algoritmo CVLM.

Como comentarios finales para la comparacion entre algoritmos de aprendizaje, se tiene que la

gran diferencia entre ambos se da al momento de aprender la dindmica del sistema. Mientras que

el algoritmo CVBP es més sencillo de aplicar, en un inicio no se tiene un buen seguimiento de la
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sefial deseada por parte de la red; no es hasta después de transcurrido un tiempo después de que
se inici6 el proceso que la red adopta un comportamiento similar al sistema. Por otro lado, el
algoritmo CVLM es mucho mas dificil de implementar, pero desde el primer momento la red
tiene un comportamiento similar al del sistema deseado.

Para escoger entre si aplicar un algoritmo u otro, todo dependera de los requerimientos que se
tengan. Algunas veces no es necesario que la red aprenda tan rapido la dindmica del sistema,
mientras que en algunas aplicaciones entre mas rapido se aprenda esta dindmica es mejor. Otro
factor que influye en esta decision es la capacidad de computo que se tenga, dado que para aplicar
el algoritmo CVLM se not6 gue se ocupan mas recursos computacionales en comparacion con el
CVBP. Hablando del proceso de generalizacidn, en ambos casos con los parametros aprendidos
se obtuvieron comportamientos similares, por lo que ambos algoritmos son buenos para el ajuste
de los parametros de la CVKFRNN.

Tabla 3.2 Evaluacion del desempefio de la CVKFRNN durante los procesos de entrenamiento y generalizacion.

Algoritmo | {,ro (k) final para el aprendizaje | ¢, (k) final para la generalizacion

CVBP 9.7204 x 10~° 5.6616 X 1073
CVLM 41685 x 10~° 1.0796 x 10~*

Una comparacion mas clara, para el proceso de generalizacion y aprendizaje entre algoritmos de
aprendizaje se puede hacer al observar la tabla 3.2, en esta tabla se muestra el valor final al que
tiende el indice de desempefio ¢y, Se puede notar que al final de los procesos se tienen valores
muy similares, aunque como se esperaba, se tiene un valor mas pequefio para el indice de
desempefio en el aprendizaje por parte del algoritmo CVLM, pero se tiene un mejor desempefio
al final para la generalizacién usando el algoritmo CVBP. No obstante, todos estos valores
mostrados en la tabla son muy buenos, aunque se pueden mejorar dependiendo de la eleccion de

los parametros libres de los algoritmos de entrenamiento.

3.4. Conclusion

Se ha comprobado que la CVKFRNN es una buena opcion para la identificacion de sistemas, ya
sea que para el ajuste de parametros de la red se haga uso del algoritmo CVBP o el algoritmo
CVLM. En ambos casos, se observo un buen desempefio por parte de la CVKFRNN para imitar
al sistema con el que se estaba trabajando, aunque se tiene la problemaética de establecer el valor
de las constantes (parametros libres) de los algoritmos de entrenamiento y las dimensiones de la

red, en especifico el nmero de neuronas internas para la primera capa recurrente.
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Capitulo 4. Control de Sistemas por Medio de Redes
Neuronales Recurrentes Entrenables con Parametros en el

Dominio Complejo

Ya que se ha mostrado de la efectividad de las topologias desarrolladas en este trabajo para la
identificacion de sistemas, ahora se busca comprobar su desempefio para el control de sistemas.
Los algoritmos de control que se esperan desarrollar se basan tanto en la informacién que se puede
obtener de la estimacién del comportamiento de un sistema, asi como la simple aplicacion de las
RN directamente en el disefio del controlador, sin tomar en cuenta la informacién del sistema en

cuestion.

4.1. Control de Sistemas

El control de sistemas implica buscar formas de alterar el comportamiento natural de determinado
sistema, de manera que se genere un nuevo comportamiento que cumpla con determinados
criterios de desempefio. Para poder controlar un sistema se sigue un proceso, el cual consiste en
el disefio de un subsistema al que se le conoce como controlador. El controlador toma informacion
del sistema a controlar y de la dinamica deseada para éste, de manera que cuando interactden el
controlador en conjunto con el sistema se genere el comportamiento esperado. Pero como se
menciono en el tercer capitulo, muchas veces no se dispone de informacion suficiente del sistema
a controlar, para obtener dicha informacién se recurre a la identificacion y modelado matematico
de sistemas, dependiendo de la técnica que se use para estimar a los parametros del sistema
dependera también la definicién del control, ademéas también se tienen que tener en cuenta a los
requerimientos se buscan cumplir.

Una vez obtenidos los parametros importantes del sistema, se pueden emplear técnicas de control,
entre las que destacan recientemente se encuentra las técnicas de control robusto y control
adaptable. En ocasiones un sistema se ve expuesto a factores externos que afectan en gran medida
su desempefio, pero los algoritmos de control convencionales que se basan solo en la informacion
del modelo del sistema no son muy efectivos ante estos fendmenos; por eso se ha dado auge de
los algoritmos de control robusto, en donde se generan algoritmos de control que son capaces de
compensar el efecto de los factores externos a un sistema sin que se afecte el desempefio que se
busca. Asimismo, también se cuenta con el control adaptable, que se define como un subsistema
que mide las caracteristicas del sistema al cual se quiere controlar, las compara con las

caracteristicas de la dinamica deseada y usa la diferencia para variar los parametros del sistema o
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para generar una sefial que alimente a dicho sistema, para que éste mantenga un desempefio
optimo, independientemente de las condiciones de su entorno. Generalmente el control adaptable
se usa para seguimiento de trayectorias, en donde también es complicado aplicar los algoritmos
de control convencionales, ya que ademas de los efectos externos al sistema, el algoritmo de
control debe de ir ajustando sus pardmetros de acuerdo con la referencia deseada.

4.2, Control de Sistemas usando RNA

Debido a las caracteristicas del proceso de aprendizaje de las RNA, en donde ajustan sus
pardmetros de acuerdo con determinado criterio, se han utilizado a éstas para el control de
sistemas tal y como se menciond en el primer capitulo de esta tesis.

Las RNA se pueden considerar por tanto dentro de los algoritmos de control adaptable, ya que
han demostrado ser un medio por el cual se pueden resolver problemas de control, pero a
diferencia de su uso en identificacion de sistemas (en donde al menos se tienen datos de entrada
y de salida para ajustar a la RNA), en los problemas de control casi siempre se desconoce del
valor de la sefial de control por anticipado, solo se tiene el valor de la referencia deseada y la
condicion actual del sistema. El objetivo, por tanto, serd usar la informacion disponible para
generar la sefial de control que modifique el comportamiento del sistema de la forma deseada.
Ademas, las RNA presentan propiedades de robustez y adaptacion, aungue esto depende
principalmente de la topologia que se use, de las restricciones en sus parametros y del tipo de

entrenamiento con el que se ajustan estos.

T Control
Integral
\ Su(k)
R(k) Uy (k) U (k)
CVRNN_1 —»@ Planta
E.(K
AN (k)
\
CVKRNN
\ X1 (k)
Upp (k)
CVRNN_2
E (k)
h

Figura 4.1 Modelo de control neuronal utilizando RNRE en el dominio complejo.

Para las topologias de RNREE en especifico, se han generado diversos esquemas de control, que
incluyen solamente el uso de RN para generar al control de un sistema, asi como también la
combinacion de las RNRE con otros algoritmos de control adaptable y control robusto. El
58



esquema de control con el que se ha demostrado tener mayor éxito es el que se muestra en la
figura 4.1, el cual fue desarrollado a lo largo de los trabajos con RNRE. La version que aqui se
exhibe est4 pensada para implementarse con las topologias de RNC que se definieron en el
capitulo dos, pero se basa en el mismo concepto que el utilizado originalmente para las RNRE en
el dominio real, puede consultarse mas informacion al respecto en [60], [21] y [52].

El esquema de la figura 4.1 se compone de tres RNA y un control integral, en seguida se describe
la funcion de cada elemento:

— CVRNN_1: esta RN se encarga de generar una sefial de control Ugf (k) conocida como
“feedforward”. Se alimenta directamente de la referencia R(k) y ajusta sus parametros
con el error de control E; (k). A partir de esto se espera que la CVRNN genere una sefal
equivalente al modelo inverso del sistema que se busca controlar, de esta forma se
cancelan las dindmicas no deseadas y se sustituyen por la dindAmica de la referencia, que
el objetivo principal. Esta red representa el control principal del esquema, las otras partes
solo son apoyo de ésta.

— CVRNN_2: esta red genera una sefial de control de retroalimentacion de estados Uy, (k),
la cual se produce de los estados estimados del sistema a controlar y con los cuales se
alimenta a esta red. Esta CVRNN ajusta sus parametros con el error de control E. (k).

— CVKFRNN: se usa para estimar los parametros del sistema a controlar, los estados de
estared se envian ala CVRNN _2 para general el control por retroalimentacion de estados.
Se alimenta con la sefial de control total U(k), al igual que el sistema, ademas esta red se
entrena con el error de identificacion E;;(k), para lo cual se toman las mismas
consideraciones que en la seccion anterior.

— Control integral: como su nombre lo indica, es un control integral en tiempo discreto
T (k), el cual ayuda al esquema de control neuronal a alcanzar la referencia deseada méas
rapidamente. Se debe que tener cuidado al momento de su sintonizacion, ya que puede
afectar de forma negativa a la estabilidad de todo el sistema en conjunto, dada su
naturaleza oscilatoria.

Al igual que para el problema de identificacion, para el problema de control también se toman en
cuenta el efecto de perturbaciones a la entrada ya la salida del sistema con el que se trabaja.

El error de identificacion E;;(k) se define como en la ecuacion (2.22), siguiendo las
consideraciones hechas para la identificacion de sistemas que se hicieron en el capitulo anterior.

Para el error de control, se toma en cuenta siguiente ecuacion:
Ec(k) = R(k) — Y, (k) (4.1)

Los elementos de la ecuacion (4.1) se definen de la misma forma que para el esquema de la figura

3.1, por lo tanto E- (k) es un vector de dimension £, similar al error de identificacion.
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Por otro lado, el control integral T (k) se define como un vector y se obtiene conforme a la
ecuacién (4.2), en donde Kj;,,; €s una matriz diagonal de dimensiones adecuadas, para la cual todos
los elementos en la diagonal tienen el mismo valor. Mientras que T, se sigue considerando como

el periodo de muestreo que se utiliza para el control del sistema.
T(k+1) =T(k) + ToKin:Ec (k) (42)

Los vectores de las perturbaciones &, (k) y &, (k) se toman de acuerdo con la descripcion echa
anteriormente para las ecuaciones (3.3) y (3.4), es decir, sus componentes se encuentran acotados
dentro de cierta region.

Por ultimo, la sefial de control total que se aplicara al sistema se encuentra definida

matematicamente por (4.3), en donde Ug;, (k) y Ugf (k) son vectores de dimensiones adecuadas.

En la siguiente seccion, se muestran resultados de las topologias de RNC desarrolladas en este
trabajo usando tal cual el esquema de la figura 4.1 para el control de sistemas. Hablando un poco
mas de la aplicacion de este esquema, se pueden despreciar términos del mismo, con la finalidad
de reducir el costo computacional del control. Generalmente, se quita ya sea la parte del control
por retroalimentacion de estados o el control integral, dependiendo de la aportacion que tengan
sobre la sefial de control total.

Para finalizar esta seccion, se tiene que aclarar que el esquema de control neuronal que se ha
descrito hasta el momento no es el Gnico con el que probaron las RNC del capitulo dos. También
se probaron con un esquema de control indirecto, que se ha usado en trabajos como en [61], [18]
y [52]. En estos trabajos se usa a las topologias de RNRE como identificadores de parametros del
sistema, los pardmetros estimados con la red se emplean en un algoritmo de control por modos
deslizantes. Pero en este trabajo no se obtuvieron buenos resultados usando ese esquema, dado
gue siempre los sistemas se hacian inestables al momento de aplicar este tipo de control. Esto
puede ser causado porque los sistemas usados en el control estan definidos en el dominio real,
pero las topologias de redes se definieron en el dominio complejo, lo cual causa conflictos. No se
descarta el uso del esquema de control indirecto usando RNC, tal vez resulte empleando otros

sistemas o redefiniendo este esquema, cosas que quedaron fuera del alcance de este trabajo.

4.3. Resultados de Simulaciones para Control de Sistemas no
Lineales usando CVRNN y CVKFRNN
Se muestran los resultados del control de dos sistemas a partir del esquema de la figura 4.1, el

primer sistema del que se muestran resultados es el que se utilizd en el capitulo dos con una
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referencia constante. El segundo sistema con el que se trabajo es uno similar al que se utilizé en
[15] y [62], se empleo en este caso como referencia a una trayectoria. Para evaluar el desempefio
de las redes, al igual que se hizo antes se utilizd a la ecuacion (3.1), en donde el indice de
desempefio se mide a partir de un promedio del error cuadratico, esto aplicara tanto paras redes
en el control y la identificacion.

4.3.1. Control de un Sistema MIMO usando una Referencia Constante

En esta seccion se utilizara el sistema con el que se trabajo en el capitulo dos. Para definir los
parametros de las redes del esquema de control, se emplearan los subindices uno, dos y tres para
laCVRNN_1, laCVRNN_2yla CVKFRNN respectivamente. La referencia con la que se uso se
define en la ecuacion (4.4), al ser constante quiere decir que R (k) siempre tendra el mismo valor.

A)
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Figura 4.2 Resultado de control del sistema MIMO, usando el algoritmo CVBP.
A) Comportamiento de 6,. B) Comportamiento de 6,. La linea segmentada corresponde a la referencia, mientras que
la linea continua corresponde a la salida del sistema.
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0.25 (4.4)

R = [—0.45

Las condiciones iniciales para parametros de las redes se seleccionaron de la siguiente forma:

Para las matrices de pesos sinapticos B, C;, By, C,, B3, C3, D3 y F; se escogieron
aleatoriamente en el intervalo de valores (—0.1,0.1).

Para las matrices de pesos sinépticos A;, A,, y A3 se escogieron para la parte real de sus
parametros valores en el intervalo (—0.1,0.1), para la parte imaginaria se escogieron
valores en el intervalo (—0.01,0.01).

Para los vectores de todas las redes se escogieron condiciones iniciales igual a cero.

Las dimensiones de las RNC se escogieron experimentalmente y de acuerdo con las dimensiones

del sistema, resultandoenm; =y, =L, =mz =13 =2yn; =m, =n, =ny = 4.

62

0 i i i i i L L 1 1
0 10 20 ET] ] 50 60 70 €0 50 100
Segundos

B)

0035

o E
& :
N i
0005 - f-ovee T i
DJ L L L L i 1 | 1 1
1] 10 20 30 40 50 B0 70 80 a0 100

Segundos

Figura 4.3 Rendimiento de las RNC para el control del sistema MIMO, usando el algoritmo CVBP.
A) {pro correspondiente al control. B) ¢y, correspondiente a la identificacion.
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Figura 4.4 Sefiales generadas por las RNC en el control del sistema MIMO, usando el algoritmo CVBP.
A) Sefial de control U(k). B) Salida de la CVKFRNN. Para A), la linea punteada corresponde a la primera entrada
del sistema y la linea continua a la segunda entrada del sistema. Para B), la linea punteada corresponde a 6, y la linea
continua a 6,.

Teniendo en cuenta que el sistema a controlar esta definido en el dominio real, quiere decir que
U(k) se debe de definir en ese dominio, por lo que su parte imaginaria debe ser igual a cero.
Ademas, también E-(k) se encuentra definido en ese dominio, ya que la referencia tampoco
contiene datos en el dominio complejo. Para resolver estos inconvenientes, se definié un error
auxiliar que ayude a entrenar la parte compleja de CVRNN_1 y CVRNN_2; basicamente se
generaron errores entre un vector de ceros de dimensiones adecuadas y la parte imaginaria de las

salidas de cada red, asi estos errores en combinacion con E.(k) se usaron para el entrenamiento
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de sus correspondientes redes. De esta forma, se asegura que la parte compleja de las salidas de

las RNC afectadas tiende a cero y pueda no incluirse en las sefiales que se mandan al sistema.
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Figura 4.5 Resultado de control del sistema MIMO, usando el algoritmo CVLM.
A) Comportamiento de 6,. B) Comportamiento de 6,. La linea segmentada corresponde a la referencia, mientras que
la linea continua corresponde a la salida del sistema.

Para la parte de identificacion se siguid totalmente lo establecido en el capitulo tres. El periodo
de muestreo T, para el control de este sistema fue de 0.01 y se observé el comportamiento del
sistema con el control durante cien segundos, tiempo suficiente para observar la efectividad del
esquema de control neuronal usando RNC. Las perturbaciones se acotaron superiormente en 0.1,
es decir, tomaran valores positivos y negativos aleatoriamente menores a este valor.

En primer lugar, se entrenaron a las RNC involucradas en el control del sistema MIMO con el
algoritmo CVBP, los parametros de este algoritmo para cada red se definieron como sigue: se

tienen, =n, =13 =0.05y a; = a, = a3 = 0.001. Para el control integral, la constante de
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integracion se definié como K;,; = 0.005 y por lo que se ve, su efecto no es muy grande en la
sefial de control U (k).

Los resultados que se obtuvieron con el algoritmo de entrenamiento CVBP se muestran en las
figuras 4.2-4.4; en la figura 4.2 se ve que el sistema converge de forma favorable a la referencia
deseada, en la figura 4.3 se puede notar que el indice de desempefio tanto de identificacion y
control es muy bueno, finalmente en la figura 4.4 se puede ver que a las sefiales generadas por las
RNC.
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Figura 4.6 Rendimiento de las RNC para el control del sistema MIMO, usando el algoritmo CVLM.
A) {pro correspondiente al control. B) ¢y, correspondiente a la identificacion.

Después se hicieron simulaciones con el algoritmo CVLM para entrenar a las redes en el control
del sistema, aunque con este algoritmo se tuvieron demasiados problemas al momento de
sintonizarlo, debido a que es muy sensible y tiene muchos pardmetros libres. Para asegurar el
funcionamiento de las RNC con los pardmetros obtenidos con este algoritmo, se tuvo que limitar
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aun mas a los valores de las matrices A, A,, A3 y D3; ya que ademas de cumplir con la condicion
de estabilidad, que indica que sus valores propios deben de estar dentro del circulo unitario
definido en el dominio complejo, se restringieron todavia méas estos valores, resultando en que el
maodulo de estos no puede ser mayor a 0.2. De esta manera se asegurd que las RNC pudieran
funcionar de forma estable. Si los valores propios de las matrices antes mencionadas eran mayor

a la cota que se establecid, las redes se volvian inestables.
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Figura 4.7 Sefales generadas por las RNC en el control del sistema MIMO, usando el algoritmo CVLM.
A) Sefial de control U(k). B) Salida de la CVKFRNN. Para A), la linea punteada corresponde a la primer entrada del
sistema y la linea continua a la segunda entrada del sistema. Para B), la linea punteada corresponde a 6, y la linea
continua a 6,.
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Los valores de los pardmetros libres del algoritmo CVLM para este caso se fijaron de la siguiente
forma: a; = a, = a3 = 0.999, p; = p, = p3 = 1 X 107*, ademas los valores iniciales de las
matrices de covarianza se fijaron todos iguales como P(0) = 1 x 103. El valor de la ganancia
integral para generar a T (k) con este algoritmo fue de K;,,; = 0.5, como se puede notar en este
caso la ganancia integral fue mucho mayor que para el algoritmo CVBP. Esto porque se limito el
valor de los pardmetros de las RNC, lo que da como consecuencia que la sefial producida por las
redes no sea suficiente para que el sistema alcance a la referencia, es decir, se tiene un error
constante entre la referencia y la respuesta del sistema. Lo anterior, implica que la dependencia
del control integral es mayor y por ende se tiene que usar una ganancia mayor.

En las figuras 4.5-4.7, se pueden ver los resultados de control con RNC utilizando para el ajuste
de parametros al algoritmo CVLM. La figura 4.5 muestra como converge el sistema a la
referencia, en comparacién con lo mostrado en la figura 4.2 correspondiente al algoritmo CVBP,
se puede notar que al sistema le cuesta mas alcanzar el comportamiento deseado. En la figura 4.6
se ve que se tiene un buen desempefio de ¢y, para el control, pero no se tiene un buen desempefio
de {pro en la identificacion; lo cual también es debido a que se limito a los parametros de la
CVKFRNN, por lo gque esta no puede alcanzar al sistema, teniendo siempre un error constante
durante todo el tiempo que dura la simulacion. Esto se puede ver con mayor claridad en la figura
4.7, en donde se ve que la salida de la CVKFRNN, a pesar de ser similar a la salida del sistema,
nunca alcanza el mismo valor que ésta tiene, ademas, en esta figura se puede ver el
comportamiento de la sefial de control U(k), que a diferencia del caso anterior es mas suave y

converge lentamente.

Tabla 4.1 Evaluacion del desempefio de las RNC en el control del sistema MIMO.

Algoritmo | {pro (k) final de identificacion | ¢y, (k) final de control

CvBP 0.0012 0.0027
CvLM 0.08795 0.0008487

Finalmente, al igual que para la identificacion, en la tabla 4.1 se muestra el rendimiento de {y,.,
para la identificacion y el control del sistema MIMO. De esta tabla, se puede concluir que el
algoritmo CVBP es la mejor opcion para ajustar a los parametros de las RNC en el control de
sistemas. Ya que con este algoritmo se obtuvieron los valores mas bajos para el indice de
desemperio, es decir, los mejores valores para ¢y, Sin tener que hacer muchas consideraciones

en el funcionamiento de las RNC, a diferencia de lo expuesto para el algoritmo CVLM.
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4.3.2. Control de un Sistema SISO usando una Trayectoria como Referencia

Ya que se presentaron resultados de control con el esquema de la figura 4.1 para una referencia
constante, se decidié también probar con una referencia variante en el tiempo, tal y como se define
en la ecuacién (4.5), pero el sistema que se busca que siga a esta referencia es un sistema SISO,

cuyo modelo se puede consultar en el apéndice B de esta tesis.
R(t) = 0.3 sen(mt) + 0.3 sen(0.57t) (45)

En esta ocasion el valor de R(k) si variara en cada iteracion en la que se tomen los valores de la
referencia, los pardmetros del sistema SISO se muestran en la tabla 4.2. Estos valores se tomaran
en la simulaciones, las cuales tendran una duracion de dieciséis segundos, como se puede ver en
la tabla, los parametros cambian dependiendo del intervalo de tiempo en que este la simulacion.
La razon de esto, segun lo establecido en los trabajos anteriores en los que se usé este sistema, es

para que se noten mas los efectos de la friccion en el sistema SISO.

Tabla 4.2 Parametros del sistema SISO.

Valor en el tiempo (t)
Parametro

0<t<8 t>8

m 1Kg 1.2Kg
F* 42N 54N
AF* 1.8N 25N
. m m
b* 0.5 0.4
m m

F~ —4 N —5N
AF~ —-1.7N —2N
. — m m
b~ 0.5 0.4
a 0.001 0.001

Para establecer las dimensiones de los parametros de las RNC se usaran también los subindices
uno, dos y tres, para declarar los valores de CVRNN_1, CVRNN_2 y CVKFRNN

respectivamente. Los parametros iniciales considerados para las RNC se muestran a continuacion:
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— Para las matrices de pesos sindpticos B, C;, By, C,, B3, C3, D3 Yy F5 se escogieron
aleatoriamente en el intervalo de valores (—0.1,0.1).

— Para las matrices de pesos sinépticos A;, A,, y A3 se escogieron para la parte real de sus
pardmetros valores en el intervalo (—0.1,0.1), para la parte imaginaria se escogieron
valores en el intervalo (—0.01,0.01).

— Para los vectores de la todas las redes se escogieron condiciones iniciales igual a cero.

Las dimensiones de las RNC se escogieron a experimentalmente y de acuerdo a las dimensiones

del sistema, resultandoenm; =y, =, =mz =13 =1yn, =m, =n, =nz; = 4.
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Figura 4.8 Resultados de control del sistema SISO, usando el algoritmo CVBP.
A) Comparacién del comportamiento del sistema (linea continua) y la referencia (linea segmentada). B) Desempefio
{pro del control.

Las sefiales U(k) y E. (k) que afectan ala CVRNN_1yala CVRNN_2, se trataron con las mimas

medidas que en el caso anterior, pero teniendo cuidado con las dimensiones para el sistema SISO.
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Las perturbaciones para el caso de la planta SISO se consideraron acotadas por 0.01, ya que si se
usa una perturbacion con valores mas grandes no se lograran apreciar claramente las figuras con
los resultados. Como se menciono al inicio de la seccidn, las simulaciones tendran una duracién
de dieciséis segundos, tiempo que se considera suficiente para que el control sea capaz de hacer
que el comportamiento del sistema sea igual al de la referencia deseada.

A diferencia del sistema anterior, aqui se usa un tiempo mucho méas pequefio, debido a que este
sistema en comparacion con el otro reacciona mas rapido. Asimismo, se conserva el periodo de
muestreo Ty = 0.01, aunque en las simulaciones se vio que entre mas pequefio es T, se tiene un
mejor desempefio de las RNC, pero se tiene la desventaja de que se requieren mas recursos

computacionales para la aplicacién de éstas.
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Figura 4.9 Continuacidn de los resultados del control del sistema SISO, usando el algoritmo CVBP.
A) Desempefio ¢y, en la identificacion del sistema. B) Sefial de control U (k).
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Al igual que se ha hecho a lo largo del desarrollo de este trabajo, primero se probo el control con
RNC ajustando sus parametros con el algoritmo CVBP. Los parametros libres de este algoritmo
de entrenamiento se tomaron como n; =1, =13=0.1Yy a; =a, = az; = 0.04. Para la
ganancia del control integral, se usé un valor de K;,,; = 0.005, por lo que en esta ocasion tampoco
es muy relevante este control. Los resultados del comportamiento del sistema se pueden ver en
las figuras 4.8 y 4.9; la figura 4.8 muestra como la dinamica del sistema se va haciendo similar al
de la referencia deseada conforme pasa el tiempo, ademas se muestra el indice de desempefio para
la parte de control, el cual evoluciona de forma favorable. La figura 4.9 muestra el indice de
desempefio para la parte de la identificacion del sistema, no es tan bueno como el de la parte de

control, pero se encuentra en rangos aceptables, aqui también se muestra la sefial de control U (k).
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Figura 4.10 Resultados de control del sistema SISO, usando el algoritmo CVLM.
A) Comparacién del comportamiento del sistema (linea continua) y la referencia (linea segmentada). B) Desempefio
{pro del control.
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Para el control usando RNC a partir del ajuste de sus parametros con el algoritmo CVLM, se
fijaron los parametros del este en a; = a, = a3 =0.999, p; =p, =p3 =1x107% y las
condiciones iniciales de las matrices de covarianza se fijaron en P(0) = 1 x 103. Se empled la
misma ganancia integral para T (k) usada con el algoritmo CVBP. Por lo que a diferencia del
control del sistema MIMO, el control integral agui no serd muy relevante. Aunque se pudo aplicar
el algoritmo CVLM sin tantas complicaciones como en el caso anterior, de igual forma se tuvieron
que acotar los términos de las matrices A, A,, A3 y D5, de la misma manera que en el caso del

control del sistema MIMO.
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Figura 4.11 Continuacion de los resultados del control del sistema SISO, usando el algoritmo CVLM.
A) Desempefio ¢y, en la identificacion del sistema. B) Sefial de control U (k).

En las figuras 4.10 y 4.11 se pueden ver los resultados del control con RNC utilizando el algoritmo

CVLM para su ajuste, como se puede notar no difieren mucho del comportamiento generado por
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el algoritmo CVBP (figuras 4.8 y 4.9). En la tabla 4.3 se hace una comparacion entre los indices

de desempefio ¢}, para ambos algoritmos, segun lo mostrado en esta tabla la diferencia entre

emplear un algoritmo u otro no es tan notoria como en el caso del control del sistema MIMO.

Tabla 4.3 Evaluacion del desempefio de las RNC en el control del sistema SISO.

Algoritmo

{pro(k) final de identificacion

{pro(k) final de control

CvBP
CvLM

0.04
0.0437

0.0026
0.0043

4.4. Conclusion

Se mostrd que las RNC desarrolladas en el capitulo dos son Utiles para el control de sistemas,

aunque se tuvieron que hacer mas consideraciones para su aplicacién a diferencia de la

identificacion de sistemas. Esto debido a que los sistemas usados en esta seccidn estan definidos

en el dominio de los nimeros reales, mientras que las RNA que se utilizaron estan definidas en

el dominio de los numeros complejos, lo cual genera conflictos al momento en que interactlan

los sistemas en conjunto con las redes.
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Conclusiones Generales

Se han logrado establecer las topologias correctas de RNRE en el dominio complejo, con la
certeza de que los parametros de estas RN estan definidos en el dominio de los nimeros
complejos, todo esto segun lo establecido en el segundo capitulo de este trabajo.

Asimismo, se probd el desempefio de las topologias aqui establecidas en el problema de
identificacion de sistemas, en especifico de la CVKFRNN, dado que esta topologia se desarroll6
especialmente para esa tarea. Esto se hizo por medio de simulaciones, en las cuales se obtuvieron
resultados favorables; se observo que los algoritmos de entrenamiento desarrollados aqui ajustan
los parametros de la CVKFRNN de manera efectiva, ya que por parte de ambos se tuvieron
respuestas muy similares.

Aunque hubo algunas diferencias notorias empezando por el algoritmo CVBP, el cual demostré
ser simple de aplicar, ademéas de ser robusto ante las perturbaciones del sistema, pero con la
desventaja de que tarda algin tiempo en aprender la dinamica deseada. Mientras que el algoritmo
CVLM es mas sensible y dificil de aplicar, debido a la gran cantidad de pardmetros que tiene; a
pesar de eso una vez que se ha logrado estabilizar tiene un desempefio mejor que el CVBP, en el
sentido de que, desde las primeras iteraciones del proceso de aprendizaje las RNC entrenadas con
este algoritmo ofrecen una sefial similar a la sefial deseada para éstas, por lo que se obtienen
mejores resultados en este proceso en un menor tiempo. Para el proceso de generalizacion, se
mostré que las redes entrenadas con ambos algoritmos de entrenamiento son igual de efectivas,
por lo que la eleccién entre cualquiera de estos algoritmos dependera de las caracteristicas del
sistema en el que se deseen emplear.

En comparacion con los trabajos precedentes también se tuvo una gran mejora, ya que el
entrenamiento que se utilizo fue en linea, a diferencia de los otros trabajos en los que para tener
resultados medianamente aceptables se requeria de hacer un entrenamiento fuera de linea, lo que
demuestra ademas la gran ventaja de usar parametros complejos en las RN.

Las topologias aqui desarrolladas igualmente se comprobaron para el control de sistemas,
siguiendo un esquema de control neuronal en el que se combinan las topologias de CVRNN y
CVKFRNN. Aunque, en esta problemética no se lograron resultados tan favorables en
comparacion con la identificacion de sistemas, debido a que aqui la diferencia entre trabajar los
sistemas en el dominio real y las RNA en el dominio complejo se hizo méas notaria, ya que se
tuvieron que tomar mas consideraciones y restricciones.

El algoritmo CVBP para el ajuste de los pardmetros de las redes en el control demostro ser la
mejor opcion, gracias a su robustez y su sencilla aplicacion, asi como a su naturaleza de tardar

mas en aprender un comportamiento determinado; esta caracteristica queda a la perfeccion en la
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tarea de control, porque las sefiales que producen las redes no son tan bruscas y los sistemas no
se ven afectados negativamente por ellas. En cambio, el algoritmo CVLM resulto ser poco
practico para el control, ya que fue demasiado dificil sintonizar a las redes que conformaban el
esquema de control neuronal con este algoritmo, tampoco ayuda mucho su naturaleza de seguir
el comportamiento deseado desde las primeras iteraciones, porque Se generan respuestas muy
bruscas que afectan la estabilidad de los sistemas.

De lo anterior, se concluye que siempre es mejor trabajar los sistemas y las RN en el mismo
dominio, al menos para el control de sistemas, tal y como se habia desarrollado en los trabajos

referentes al control con RNC que se hombraron en el primer capitulo.
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Trabajo a Futuro

Hay diversas ideas de trabajos a futuro en base a lo que se hizo, entre las que mas destacan se
encuentra el desarrollar e implementar métodos que ajusten el valor de las constantes de los
algoritmos de entrenamiento. Estos métodos pueden basarse en logica difusa, en conjunto con los
cambios en el error de estimacion de la red.

Este ajuste de pardmetros es necesario, en especial para el algoritmo CVLM, ya que como se
mostré en los resultados de identificacion y control de sistemas, este algoritmo es muy sensible
en cuanto a sus parametros, a pesar de presentar un mejor desempefio que el CVBP. Pero el
algoritmo CVBP no requiere tanto de un ajuste automatico de sus parametros libres, aunque si se
llegase a realizar, este algoritmo podria tener un rendimiento igual o mejor que el algoritmo
CVLM; dado que el CVBP es facil de implementar por no tener tantos parametros libres, asi como
también es mas robusto ante las perturbaciones presentes en los sistemas.

Se espera ademas, que en trabajos posteriores se desarrolle una prueba de estabilidad formal para
los algoritmos de entrenamiento, ya que ésta podria ayudar en la seleccion de parametros libres
de las RN y de los propios algoritmos de entrenamiento. Aungue, se sabe que los algoritmos aqui
desarrollados son extensiones de los algoritmos de entrenamiento en el dominio real, para los
cuales ya se han desarrollado dichas pruebas y por tanto los algoritmos con los que se trabajé se
consideran estables.

También, se puede buscar implementar las topologias de RN, asi como sus algoritmos de
entrenamiento desarrollados en esta tesis en simulaciones de sistemas que se definan en el
dominio complejo, en donde se espera que se tengan un mejor desempefio, para la parte de control
de sistemas principalmente. Similarmente, se busca que se haga la implementacion de las RNC
aqui desarrolladas en experimentos que involucren sistemas que existan fisicamente, para poder
apreciar claramente si en verdad estas topologias son buenas herramientas para poder aplicarse
en la identificacion y control de sistemas, aunque no se espera que estas implementaciones

difieran mucho de las simulaciones mostradas en este trabajo.
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Apéndice A. Modelado Matematico de un Robot Planar de
dos Grados de Libertad

Como se establece en [23] y [47], el modelo del robot debe tener la siguiente forma:

Con:

D) +C(6,0)0+G(O)=U

D(0), representado la matriz de inercia del robot.

C(6,0), representando la matriz de términos de Coriolis y centrifugos del robot.
G(0), como la matriz de términos de gravedad del robot.

6, aceleracion angular en forma matricial.

6, velocidad angular en forma matricial.

6, posicién angular en forma matricial.

U, fuerza para el control.

En la figura A.1 se muestra una representacion grafica del robot que se quiere modelar, junto con

todos los parametros gque se consideran importantes.

Donde:

mag

Figura A.1 Robot planar de dos grados de libertad.

6, es la posicion angular del primer eslabon del robot, expresada en radianes.
60, es la posicion angular del segundo eslabdn del robot, expresada en radianes.
l;, representa la longitud del primer eslabon, expresada en metros.

l,, representa la longitud del segundo eslabén, expresada en metros.
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— 1.1, representa la distancia del punto de referencia del modelo al centro de masa del primer
eslabdn, expresada en metros.

— 1., representa la distancia del final del primer eslabon al centro de masa del segundo
eslabdn, expresada en metros.

— mq, masa del primer eslabon, expresada en kilogramos.

— my,, masa del segundo eslabon, expresada en kilogramos.

. m
— g, constante de gravedad equivalente a 9.815—2

— xYy,sonlos ejes coordenados para representar las posiciones angulares.

Para empezar, se definen las posiciones de los centros de masa de cada eslabon.

xcl] _ [ l¢ sen(6,)

Ye1 —l4 cos(6)
xcz] _ [ ll Sen(91) + lCZ Sen(91 + 92)
Ye2l — [—1; cos(8;) — I, cos(0; + 6,)

Derivando con respecto del tiempo a las posiciones se puede obtener la velocidad de cada eslabon.

_ [lclél cos(6;)
cl I él sen(6,)

[1191 cos(01) + 2 (01 + 6;) cos(6; + 6,)
v = . . .
7 116y sen(8,) + 12 (61 + 6;) sen(6; + 65)

Con las velocidades se obtiene la energia cinética total del robot, quedando definida de la

siguiente forma:

1 1 . 1 1 . .
K = Emlvzlvcl + 511912 + Emzvzzvcz + 512(91 + 92)2

1 o1 1 1 o 1 ..
K = omyl2i0F + 5 107 + omalR6F +omyl% (61 + 6,)" + 56 + 6,)"

+ mzlllczél(él + 92) cos(6;)

Simplificando la energia cinética se puede expresar de forma matricial como:
1. . . |6
K==0"D(@©)0, 6=\
2 0,
Para continuar el desarrollo del modelo se definen las siguientes constantes:

p1=mlé +mylf +1,
P2 =myle +1,
p3 = malyile,
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Ps = Mqley +myly

Ps = Myley
Ahora se puede definir correctamente a D (0).

+ p; + 2p3cos(6;) py + D3 COS(QZ)] _ [dn d12]
2

P1
o= |
©) P2 + p3 cos(6;) p dy1 dy

Para la matriz de términos de Coriolis se emplean los simbolos de Christofel.

10d44

=58,

C121 = C211 = 56_92 = —p3 sen(6,)
ddi, 10dd,,

€221 = 26, 200, - —p3 sen(6,)
ad 10d

C112 = Wzll - Eﬁlzl = p3 sen(6;)

C122 = C212 = 56_91 =0
10d,,

2 =350,

Organizando los términos anteriores se puede construir la matriz C(6, 8).

—ps0,sen(8;) —ps (91 + éz) sen(6;)

c(0,6) = )
(6,6) p36; sen(6;) 0

Antes de definir la matriz de términos de gravedad del robot, se debe de definir la energia

potencial de éste.

P =mgys + mygye
P = —-mygl. cos(6;) —my,g(ly cos(61) + ., cos(8; + 65))

Ahora se puede obtener a la matriz G(0) de la siguiente forma:

(o) = 0_? _ [mlglcl sen(6,) + m,g(l; sen(6,) + ., sen(6, + 6,))
a0 mygl., sen(6; + 6,)
G(O) = pasen(8y) + psg sen(6; + 6)

psgsen(6; + 6,)

De esta forma se completa el modelo deseado.

87



88



Apéndice B. Modelado Matematico de un Sistema Mecanico

de un Grado de Libertad con Términos de Friccion

El sistema mecénico de un grado de libertad que se considero se retomé de [15] y [62] (ver figura
B.1). Se trata de una masa que se mueve en una direccion, tomando en cuenta los efectos de la
fuerza de friccion (fuerza de friccion debida al desplazamiento y fuerza de friccion a velocidad
cero) que se presenta entre la masa y la superficie en la que se desplaza.

i Posicién
Perturbaciones : y
externas velocidad
m Fuerza de
Fuerzas de N e
friccion '

Figura B.1 Sistema mecéanico de un grado de libertad.

La ecuacion correspondiente al movimiento de la masa es la siguiente:

mg(t) + fr(q,t) + d(®) = u(t)

Donde:
— m, es la masa del sistema.
— q(t), representa al desplazamiento relativo.
—  fr(q,t), representa a la fuerza de friccion.
— u(t), representa a la fuerza de control.
— d(t), es la perturbacion a la que esta expuesta el sistema.
La perturbacién que se considerd para este sistema se encuentra acotada, representa el ruido de

medicién y el ruido de la fuente de poder y queda representada de la siguiente manera:
ld@®Il < by

Con by, igual a una constante. Para modelar el efecto de la friccion, fr(q,t) se define de la

siguiente forma:

fr(4,t) = Faip (@B () + Fsick @[1 — B()]
Con:

~ (L lg] > a
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Donde
Fgip, se refiere a la fuerza de friccion durante el desplazamiento.

Fgick, Se refiere a la fuerza de friccion a velocidad cero.

La ecuacion que define a Fgzi0 (1) €5:

Ef,  O0<FE'<u()
Fstick (W) = qu(t), F, <u(t) <Ff
F&,  0>F zu(t)

Donde:
— F, esel limite positivo de la fuerza de friccion estatica.
— F;, esel limite negativo de la fuerza de friccion estatica.

Las ecuaciones que definen a Fy;;,, (¢) son:

Faiip(@) = Fif (@u(@) + Fg (Qu(=4)

Con:
~ (1, qg>0
Ff =FE' —AF* [1 — exp (—%)] +btg
cr
e _ q iy
Fy =F —AF [1—exp(—f>] +b7q
cr
Donde:

— AF*y AF~, son los respectivos incrementos desde el nivel de fuerza estética a la fuerza
cinética.
— 42 y gz son las velocidades criticas de Stribeck.

— bty b7, son los coeficientes de friccion viscosa.
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