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RESUMEN

Existen en la literatura de Control Adaptable, diferentes procedimientos en los que es posible identificar
un sistema lineal. El problema fundamental es que una cantidad importante de fendmenos de la vida real
son de tipo no lineal y no es tan sencillo el modelar este tipo de dinamicas.

En este trabajo se presenta una forma de identificar sistemas no lineales utilizando las propiedades de
las Redes Neurcnales Artificiales y las técnicas de Algoritmo Genético en la optimizacién de su arquitec-
tura. Adicionalmente se presenta una técnica novedosa de control adaptable para cancelar la dindmica
no lineal del sisiema y colocar los polos en el punte de operacion deseado. Se presenta el compor-
tamiento dei algoritmo para el caso lineal y no lineal y finalmente se analiza la importancia tedrica y
operacional de estas {écnicas.

Pafabras clave: Sistemas no fineales, Redes Neuronales Artificiales, Algoritmo Genético, Arquitectura,
Controf Adaptable.

ABSTRACT

In Adaptive Control Theory exists differents procedures to identify a linear system. The fundamental
problem is that in the real worid many systems are not linear and it is not easy to obtain the mathematical
model.

In this work, an identification procedure for a non linear system is presenied using the properties of Arti-
ficial Neural Networks and Genetic Algorithm to oplimize the architecture of the network. A new technigue
of Adaptive Control to cancel the non linear dynamics of the system is proposed to set the poles of the
system in a desire position. The behavior of the algorithm for the linear and non lingar case is presented
with the analysis of the theoretical and ¢perational importance of these techniques.

Keywords: Non linear system, Artificial Neural Networks. Genetic Algorithm, Architecture, Adaptive Con-

trol.

NTRCQBUCCIC . o . .

INTRGBUCCION razon es necesario identificar Je la mejor forma
posible el modelo matematico de la planta o al

Para aplicar un controlador es muy importante menos conocer la relacién entre variables inter-

conocer la dindmica del sistema. Por esta nas, salidas y entradas. Actualmente existen
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alternativas del area de Control Inteligente (1}
gue intentan sustituir este paso por el conoci-
miento de algun experto y modelar ciertas rela-
ciones de la dinamica. Especificamente la lagi-
ca difusa {2) por medio de reglas mapea este
conocimiento para encontrar cual es la refacion
de control para cada caso. También existen
otras herramientas como las Redes Neuronales
Artificiales 3) que pueden aprender la dindmica
de la planta e inclusive la de un controlador que
modifique la respuesta de la planta a ciertas
caracteristicas deseadas.

Estas écnicas de aprendizaje de la dinamica
de un sistema han competido y compartido
campos y algeritmos con el area de confrol
adaptable (4). Esta area ha lenide gran auge
pOr ser una aproximacion sistematica para el
ajuste automatico de los parametros dei contro-
lador en tiempo real. Este ajuste puede depen-
der del conocimiento de la dinamica, de un
modelo identificado de la planta, o simplemente
puede adaptarse a los cambios del sistema
dependiendo de su interaccion con el medio.

En este articulo se presenta una combinacicn
de Redes Neuronales Actificiales Polincmiales
con técnicas de control adaptable y su uso para
sisternas lineales y no lineales.

CONTROL ADAPTABLE

Las incertidumbres y variaciones de los para-
metros de procesos hacen que el desempeio
de los sistemas de control se reduzca. Una de
las alternativas para reducir estas perturba-
ciones y oscilaciones sobre las variables de
confrol es la retroalimenlacion. De tal forma que
si es posible encontrar el vaior de estas pertur-
baciones, afimentan al controiador para ser can-
celadas y obtener un apropiade comportamien-
to de nuestro control. Un conceplo necesario
para cuantificar el buen funcionamiento de un
sistema es el indice de Desempeiio {ID). Este
indicador es una medicion del comportamiento
del sistema; se compara con el ID deseado y la
diferencia es introducida al mecanismo de
adaptacién. Este mecanismo actuara sobre los
parametros del controlador para modificar el
desempeno del sistema.
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Definicion 1

Un sistema de control adaptable mide cierto 1D
del sistema de control utilizando las entradas,
los esiados, ias salidas y las perturbaciones
conocidas. De la comparacién del ID medido v
del deseado, el mecanismo de adaptacién mo-
difica los parametros ajustables del controlador
yfo genera un control auxiliar para mantener el
ID del sistema de conire! lo mas cercano posi-
ble al deseado.

Un Sistema de control adaptabie puede ser
visto como un sistema jerarquico de dos niveles
donde:

- El Nivel 1 es un Control Retroalimentado
Directo

 El Nivel 2 es el Lazo de Adaptacion

En la practica frecuentemente se tliene un ter-
cer nivel de supervision, el cual decide si las
condiciones cumplen con las caracteristicas de
operacion del lazo de adaptacion.

Existen varios esquemas utilizados en Con-
trol Adaptable como:

= Control Adaptable de Lazo Abierto
« Control Adaptable Directo
» Control Adaptable Indirecto

Este Mecanismo de control es una simple tabla
de relaciones entrada-salida almacenada en la
computadora, la cual define los parametros de
confrol para un conjunto de mediciones del
medio. Esta técnica considera la existencia de
una relacion defimda entre algunas vanables
que caracterizan el medio y los parametros de!
modelo de la planta. Wilizando esta relacién es
posible reducir los efectos de la variacion de los
parametros sobre el desempedo del sistema,
modificandolos dependiendo de las condi-
ciones.



En este control los parametros dependen direc-
tamente de la especificacion del desempeno
deseado del lazo de control. Este desempeno
puede depender de un modelo de referencia
con las caracterisiicas dinamicas deseadas. De
tal forma que el disefio del confrolador debe
cumplir que:

» El error entre la salida de Ia plania y |3 salida
del modelo de referencia sea igual a cero
para condiciones iniciales idénticas

+ Cualquier error inicial desaparezca con cierta
dindmica.

Cuando no se conocen los parametros de la
planta o esios son variantes en tiempo, y se
desea mantener el ID deseado, es necesario
utilizar un esquema de control adaptable cono-
cido como Control Adaptable con Modelo de
Referencia {Model Reference Adaptive Control,
MRAC). Esie esquema se basa en la obser-
vacion de que la diferencia entre la salida de la
planta y la salida del medelo de referencia es
una medicion entre el desempeno real y el
deseado. Esta informacion es ulilizada por el
mecanismo de adaptacidn para directamente
ajustar los parametros del controlador en tiem-
po real para forzar asintdticamente el error a
cero. Este modelo es el prototipo basico del
Control adaptable directo. En la Figura 1 se
puede observar el diagrama para un sistema
lineal aplicando un control adaptable directo.

i

Flanta

Los esquemas de Control Adaptable Directo se
obtienen principalmente de las siguientes dos
formas:

» Definiendo una ecuacion para una senal de
error {error de adaptacion), la cual es una
funcién de la diferencia entre ios parametros
sintonizados del controlador y los parame-
tros actuales

« Utilizando una aproximacion de un control
adaptable indirecto con un predicior adap-
table de la salida de la planta reparametriza-
da, en términos de los paramelros del contro-
lador, y forzando la salida del predictor
adaptable para seguir exactamente la trayec-
toria deseada.

dantabl

Este esquema es denominado indirecto debido
a que utiliza los siguientes pasos:

1. Estimacién en linea de los parametros de la
plania y posleriormenie,

2. Célculo en linea de los parametros del con-
rolador utilizando la estimacion del modelo
de la planta.

Este sistema de control ofrece una gran va-
nedad de combinaciones de leyes de conirol y
de técnicas de estimacion de parametros,
debido a que es posible escoger en principio
cualquier sistema de estimacion de parametros
con cualguier estrategia de control. En la Figura
2 se puede observar el diagrama correspon-
diente.

El problema esencial de un esquema de con-
trol adaptable es el asegurar la estabilidag del
sistema de lazo cerrado. Para eslo seria nece-
sario un profundec y complejo analisis del contro-
lador. Esto se puede reducir si se cumglen cier-
tas propiedades.

Uno de los esquemas de control adaptable
indirecto mas utilizados es el de Colocacion
adaptable de polos. En las siguientes secciones
se describira esta metodologia para:

+ Sistemas lineales de fase minima.
- Sistemas lineales de fase no minima.
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Figura 2 Control Adaptable Indirecto

Control de Sistemas Lineales de Fase Minima
en Tiempo Discreto.

Considérese el siguiente sistema como una
entrada una salida (single input single output,
SISO}

Alg™ )y, = Blg™ )x,

(Ec. 1)

donde: x, es la entrada, y, es |2 salida, g7 es el
operador de retardo, d es el retardo y
Alg™y=1+a¢” +...+a,q”"
I—Il _ -1 -ny
B(q ) =by+bg" +...+b,q

(Ec. 2)

donde n, es el nimero de polos y n, el nimero

de ceros del sistema. B(g-7}) es estable con
b0,

Considérese también que se cumple la
siguiente relacion:

Clg') = Alg")S(g") + a7 R(g™")

(Ec. 3)
donge:
C(CI“’) =l4c,g " v+ c, M_]q—[uzw_n
S(‘E )—So+slq to s, g
R(q—l) =5 Ang e+ r g " "
(Ec. 4)

.Con esla identidad polinomial se pueden cal-
cular los valores de S(¢™?) y R(g™") para un valor
determinado de C(g™").

g )y,

Si se calcula

cla)y=alg")slg” y+a “Rlg)
clg)y=sla )Alq" b+aRlg™)
gy =S{q [q"’B(q‘])A]+ 9" Rlg™)
C(q ')v= 'd[S q )‘c+ R{ - )]} =gy
(Ec. 5)
y’* = S(q [)B(q )x + Ry
(Ec. B)
y si C(g”1)=1 entonces
Yeea = Bg)S(@™)x, + R(g™ Yy,
(Ec. 7)

Esta ecuacion describe el comportamiento de
la salida dei sistema en el tiempo k+d.

Figura 3 Esquema de Control Adaptable para
Sistermas de Fase Minima

Control de Sistemas Lineales de Fase no Mini-
ma en Tlempo Discrelo.

Considérese de igual forma que en el caso de
fase minima el siguiente sistema una entrada
una salida:
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{Ec. 8)

donde: x, es la entrada, y, es la salida, g”7 es el
operador de retardo, d es el relardo v

A(q'l) =l+ag ' +.. .+ a, g
B(q']) =by+bg +.. + b, 47"
(Ec. 9)

donde n5 es el nimero de polos y n; el niumero

de ceros del sistema. B(g™7) es estable con by=0.

Consicérese también que se cumple la
siguiente relacion:

Clg )= Alg™)sle™) + 8l )R(q”")

(Ec. 10)
donde:
S(q l]— So *5,G et g 7Y
R(q ]—r;}+1,q bk g M7
(Ec. 11)

donde: ny=max{n; ns

Cen esla identidad polinomial se pueden cal-
cular los valores de S{g™7) y R{q™") para un valor

determinado de C(g?) donde A(q™") y B(g™?) son
primos enre si.

Si se calcuia C(Q_])J’”d

(" )y+Blg)Rlg")
)

@)

A
i
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Si se propone la siguiente ley de control:

r= S(q_']x+R[q_!)y

(Ec. 13)
se tiene que:
-1 -1
Clg™)y=Bla")r
{Ec. 14)
_|: N T ,' - 4: I_J_'_,.
| Ml 4;
| = ==—1
N A

Figura 4 Esquema de Controf Adaptable para
Sistemas de Fase no Minima

Control Adaptable con Redes Neuronales Artifi-
ciales

Como se menciono anteriormente, en el control
adaptable indirecto es posible utilizar cualquier
algoritmo que cumpla con clertas condiciones
para la estimacion del modelo de la planta. Las
tecrias y técnicas conocidas como RNA han
demostrado su gran capacidad para este tipo de
tareas. La caracteristica mas significativa de las
RNA es su habilidad para aproximar cualquier
funcién no lineal. Esta habilidad las ha colocado
como una herramienta muy Gtl para el modela-
do de sistemas no lineales, la cual es muy
imporante en el diseno de conircladores para
este tipo de dinamicas (5)}6). Funahashi, Hornik
y cols., Cybenko, Cofter (7-10) y Blum y Li, uti-
lizando e! Tecrema de Weierstrass como base,
demostraron gque una funcion continua puede
ser aproximada utilizando una red neuronal
estatica con una capa oculta. Otros autores han
utilizado el teorema de Kolmogorov (11) para
demostrar las capacidades de estas redes.
Modelos estaticos y dinamicos han sido pro-
puestos para identificar y controlar sistemas
dinamicos con diferentes arquitecturas.
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Un esqguema muy utilizade para la identifi-
cacion de una funcién no lineal es el gue se pre-

senta en la Figura 5.
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De forma similar a las secciones previas es
posible desarrollar algoritmos de Control Adap-
table con RNA. En la Figura 6 y Figura 7 se pre-
senfan dos esquemas de control adaptable
directo e indirecto utilizando RNA (12}
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Como se puede observar la estructura es muy
similar a la ulilizada para el caso lineal y en
lugar de las ganancias lineales se coloca una
red neuronal artificial,

Los blogues con z77 representan los retardos
de la sefial. Uno de los algoritmos mas uliliza-
dos para el entrenamiento de estas redes es el
backpropagation. Como se puede ver en las fi-
guras los datos de entrenamiento entrada-salida
son  generados directamente del sistema
dinamico. En (12) se puede consular la forma
en que pueden ser aplicados para distintas plan-
tas no lineales

Algunos autores han considerado a los modelos
NARMAX (13)(14) como una alternativa efi-
ciente para la identificacion de sistemas dinami-
cos no lineales (15)(16). En esta seccion se
describe lo que son estos modelos por la impor-
tancia gue tienen en el area de identificacion y
por su similitud con las redes neurcnales (17),
en especial con las RNAP,

Considerando algunas suposicliones un sis-
tema de control no-lineal discreto estocastico
puede ser descrito mediante el modelo NAR-
MAX (18):

Y1), y(i- n)ult 1),
y=f (= et - Do,e(i-n) +el)

donde y(t), u(f) y eft) son la salida, entrada vy
ruido del sistema respectivamente; n,, n,, ng son

los ordenes o valores anteriores maximos de la
salida, enirada y ruido. En este caso et} se
supohe que sea una secuencia blanca vy f{) es
alguna funcion no lineal. Este modelo se le
denomina NARMAX por su semejanza con el
modelo hneal:

L
Ed

¥y =a,+ Saylc-i) +§b‘u(k )

i=1

Descomponiendo f{}) como un polinomio de
grado L se obtiene la siguiente representacion:

¥ = Eea (1) +£(1.0)

(Ec. 17}
donde:
L
=y, =l
n, = .’?I_l(.”.'), +a, 4+, +i =11
i=1,.. L
(Ec. 18)
,
0=(0,....0,)
(Ec. 19)

Como se observa puede haber varias repre-
sentaciones para un mismo sistema. Existen
algunos casos particulares para representar f{*)
utilizando el modelo bilineal (17), modelo peline-
mial, etc.. Como se puede observar al igual que
en RNA, es necesario definir las dimensiones
maximas del madelo.

Este modelo fue propuesto por Leontaritis &
Billings y puede tener una gran cantidad de re-
presentaciones, cada una con sus ventajas y
desventajas dependiendo de |z aplicacion.

Los coeficientes de la Ec. 17 se obtienen por
el método de minimos cuadrados.

ARTIFICIAL PCLINOMIAL

1N A

La historia de las RNA comienza con el trabajo
de McCulloch y Pitts (19) planteando algunas
ideas para modelar el sistema neuronal. Estos
modelos bioldgicos han cambiado con los
nuevos avances reportados en las neurocien-
cias y la tecnalogia. Actualmente, se sabe que
las conexiones sinapticas no solamente pueden



ser modeladas mediante una suma de la pon-
deracion de las entradas (20). Los resultados
muestran que algunas neuronas pueden modu-
iar, potenciar y ponderar la respuesta de otras
neurcnas (21). Esto significa que el modelo por
neurona pudiera c¢onsiderarse como una
relacion de multiplicacien o potenciacion. En la
literatura se pueden enceontrar algunos modelos
que aprovechan estas ideas como: Las Redes
Neurcnales Polinomiales (RNP), (Polynomial
Neural Networks, PNN) (22}, Redes Neuronales
de Orden Mayor (Higher Order Neural Net-
works, HONN) (23) y modelos con interconexio-
nes no lingales. Este tipo de representacion no
es exclusiva de las RNA y se pueden consultar
modelos similares matematicamente en otras
greas, por ejemplo: el modelo NARMAX
(24)(25), el Método de grupo para el manegjo de
datos (Group Method of Data Handling (GMDH)
(26)(27) y las Aproximaciones Polinomiales
(28)(29).

El modelo de RNAP propuesto puede ser
descrito como’

Ve =100y %y, X ke Ve Yo

Xy e e Yels Mein ----)”,(-—n,)}-:_f_"_‘
(Ec. 20)

donde: <R es el estimado de una funcion, es
decir la salida de |a red, ¢fx,yleR es upa fun-

cion no lineal, x,€ X son las entradas, /=7,...,1,

n=numero de entradas, y, € Y son los valores
anteriores de la salida, j=1,..,n,, n; €l naimero de
retardos de la entrada, n, el numero de retardos

de la salida, XY son conjuntos compaclos de
K.

La funcidn no lineal ¢{z) esta dada por:

P P2}z
[6(2)], = 1#(2) < 0(2)
q)min ¢(‘ ) = ¢min

donde @, and ¢, son los limites maximo y
minimo respectivamente.
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Para simplificar el manejo de la notacion en
las ecuaciones se va hacer un cambio de varia-
ble de tal forma que:

= {"’U\ ’x'l..k’ . x““k .,yk 0 s)'k R IR y.i;—.u?}

={zl,zz,zg,.‘.,..znv}

(Ec. 22)

donde: n, es el nimero total de elementos en la

descripcion z, es decir, el numero total de entra-
das, valores anteriores y valores anteriores de
la salida:

n,=ntmn, +u,
(Ec. 23)

Entonces la funcion ¢(z)e q’)p pertenece a una
familia de polinomios @, que pueden ser repre-
sentados:

D8I, )=

{4){2] ) = aplgn 2y L Y @ (20T 0 T, )}

+az.2y . 3 e a(z02,00,2, )

(Ec. 24)

El subindice p es la potencia maxima de la
expresion polinomial, en tanto que los términcs
a(2,2,02,) gon polinomios homogéneos de

grado total i, para i=0,..,p. Cada polinomio
homogeéneo puede ser definide como:

ap(2.2h 02, ) = W

a](zlszzv"szn, )= w T, oW g Tt

1,,’1”Z'nv
—y =t -] _— L
8,(2,2 42, )T Wy 20t w2z, w2z

2 - o
e tnz, hlzp ozt w2

1

1 2 2
- = 4Ly s L
a,(2.2,,00 5, ) =Wy 2, Wy LT 7, by 2z +

2 ~ - 14
Wi 212y TW 252 Ty zEs o
3y 2 S TR |
Tz tozzy bz ety o]

‘_.'_‘n.l

_ I 2o i
ap(zl,zz,,,,,‘an') =w, 7l tw 2z

€L I3
Lo T Wp "‘"pz”.
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donde w;; corresponde al peso asociado a cada
neurona. Eltérmino wy, corresponde al input bias

de la red. Este término tiene el mismo sig-
nificado que el coeficiente cero de la transfor-
mada de Fourier, es decir, obtiene el promedio
de la sefial que se quiere estimar. El polinomio
a4(z) corresponde Unicamente a la ponderacién
lineal de las entradas. De a,(z) a a,(z) se repre-
sentan los términos de modulacidn entre las
entradas correspondientes y las relaciones de
potenciacion,

Como se puede observar, los términos utiliza-
dos a partir de 2,2 permiten al algoritmo resolver

¢l problema de paridad bidimensional que tenia
el perceptron. Esto es analcgo al efecto de
tener varias capas en una red neuronal tradi-
cional.

El valor N; corresponde al nomero de termi-
nos de cada polinomio homogéneo:

q, A =i -8
- = - ] = ]
Ny=LN =n,N,= E.&,N_,_ = E E.‘.,
=] 5=0 i=1
(Ec. 26)
[ S PP MR S

Ny= Yoy > i

s,0=0 s,=0 5=0 =]

-1 '

La dimension Ng, de cada familia @, puede
ser gbtenida de la siguiente forma:

Ny = i;\{.

(Ec. 27)
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Figura 8-Esquema de RNAP

Ei modelo ARMAX es uno de los algoritmos
mas comunes para identificar sistemas dinami-
cos lineales. La RNAP con el parametro p=7
puede ser considerada como un modelo
ARMAX y con p=2 como un modelo NARMAX.
LUna de las ventajas de RNAP, es que obtiene la
representacion optima y es posible identificar la
parte lineal y no lineal de un sistema dinamico.
En las siguientes secciones s¢ describe esto en
detalle.

Aprendizaje de RNAP

Para introducir el aprendizaje en RNAP es
necesario, primero, introducir algunos concep-
tos que seran ubllizados en este articulo.

Definicion 2

El error de aproximacidon de RNAP se define
COMmo:;

H

err, (", ¢(z)) = . E(y" -9l ))?

e

1 1 A - .
= - (yk ‘)"L—) Y =(yl‘y2’“’y")
1

7 =

(Ec. 28)

P



donde yp, es la salida deseada, ¢(zk)sd, y n es
el namero de puntos.

Definicién 3

El error Optimo esta definido como:

op.ferrﬂ(y",(b(z)] = mifc_‘f”ﬁr (}’”, q)(z))

=err,(y,9,(2)

donde §,(z) ED » ©Sfa estimacion optima de

W
Cefinicion 4

La RNAP #{z) e &, aprende uniformemente la
saftda deseada con precision ¢ si

ern (" 4(2) - err(y* 42} > e €50

Después de describir estos conceptos ahora
el prablema del aprendizaje de RNAP consiste
en encontrar la estructura de ¢ & @,(z} que veri-

fica esta desigualdad.

En la siguiente seccion se aplica el uso de
algoritmo genético para obtener el valor del

arreglo H{. Se presenta un algoritmo que
obtiene la arquitectura 6ptima de la red me-
diante el uso de AG (30). Para lograr esto defi-

nase un vector ge componentes M(z): utilizando
la simplificacion de (22}

¥ 2
M(2) =42y, 2\ 20 eos T Ty 5 2y Tpeee

2 3 2 P
- - o
"'5(1w’zl?'<'1 Lpeeeee "<'7n'}

Entonces la funcidn no lineal ¢« @p(z) descri-
ta en la ecuacién 24 puede ser representada
como:

& = (W M{2)} donde W = W. 51 W' €{0.1}

son los pesos
de RNAP, Wb es un vector binario, y Ny se

obtiene utilizando ia ecuacion 26.

Definicion 5

El producto .* se define como.
: b

W.os W =
’ {O ifwj.”=0

Por ejempio, para W y W), como:

w le H”]"J
W=lw, w, w, W,,=[1 0 l]
a1 W Wy

w, 0 w

K '
WAEW, =|w, 0 w,

Wy, 0 Was

y para el caso veclorial:

La ecuacion 31 representa que ¢ solamente
tiene términos especificos de @, que pueden
ser seleccionados por W), de tal forma que la

estructura optima de RNAP ¢ puede ser calcu-
lada como:

oD MGy = ) M)

= {W,M (z)* (W; )g "

e
R
o
]
&
-
=~
-,
-t
——
—
N
——
]
e
——
—

= err,{y".0(



= opifw;: (y",tb(z]] = opt cfr.’;.,(y” ,(( W )* ,M(Z))]

W

Utilizando |as ecuaciones 31 a 35 el problema
de aprendizaje para una estructura especifica
pugde ser represenlado por un problema de
optimizacidn con los siguientes dos pasos:

min min er.f;a(y”,d?t(z))|W
]

W, WeR

(Ec.. .,

donde err”(y ’q)(z))lw,, es el error definido en

la ecuacion 28 para un valor determinado de
W,

Los valores del parametro W pueden ser
cbienidos utilizando el método de minimos
cuadrados (31):

Wlwb = argmin errﬂ(y” ,dp(z))

=i w,

Wh, =T 50,0z ))  m(z)=mxw]
k=1

r* - (Z Mh(zk),ﬂ.fb(z}]r}vl

0 en su forma recurrente:

(W|u1, ),.C =(w|w,, ).‘_I +F1-M.s(3x-y [)‘;c - (I'V|'rvh)k_lﬂ4h(zk }TJ

_ rk~|Mb(?L)T Ma(zk)n._.u

r, . T.
‘ L+ M-‘:[Zﬁ )-G—J‘Mﬁs(zk )}

Para este caso N=N,, y el espacio de bisque-

da fiene dimension 2¥. En algunos casos con-
siderando un valor fijo de p, n4, n, es muy proba-
ble que no se requiera de lodos los elementos
de ¢fz) v como se describio en la seccidn ante-
riar es posible seleccionar gue elementos se
requieren para obtener una arquitectura o
esfructura éptima.

De esta forma el problema de aprendizaje
puede ser traducido a obtener la optima estruc-
tura de RNAP ulilizando AG.

Algoritmo Genético es un modelo de opti-
mizacién gue se encuentra basado en algunos
de los mecanismos de evolucion que se abser-
van en la naturaleza. Este modelo de compu-
tacion genélica puede ser implementado con el
uso de arreglos de bits o caracteres que re-
presentan los cromosomas. Aun cuando exis-
ten muchos trabajos acerca de cadenas de lon-
gilud variabie y sobre ofras estructuras, la
mavyoaria del trabajo con Algoritmos Genéticos
eslad enfocado hacia cadenas de longitud fija, si
no es manejado de esta manera, el Algoritmo de
Evolucion que se estd considerando sera Pro-
gramacion Genetica, la cual se enfoca hacia
cadenas de longitud variable {32,33).

Cuando se implementa el Algoritmo Geneti-
ca, usualmente sigue el siguiente ciclo (34,35)

- Generacion de una poblacién inicial de
forma aleatoria.

+ Evaluacion del mas apto o alguna funcion
objetivo de todos los individuos que
pertenecen a la poblacion.

+ Creacién de una nueva poblacién debido a
{a ejecucion de operaciones como recombi-
nacion (crossover) y mutacion sobre los indi-
viduos de donde el mas apio o el valor mejo-
rado fue medido.

+ Eliminacion de la poblacion original e
iteracion, utilizando la nueva poblacion
hasta que el criterio de terminacion sea
cumphdo o se haya llegado a cierto numero
de generaciones, sin haber completado el
objetivo planeado.
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El gistinto tipo de operaciones que se hacen
scbre las cadenas o cromosomas que son
manipulados dentre del AG son llamadas ope-
radares, en este trabajo se utiliza ¢l operador de
recombinacion sexual, la mutacién (36) v otros
procesos especiales que son llamados agregar
padres (28). Las siguientes secciones describen
estos procesos en detalle.

Recombinacion

El operador de recombinacion se caracteriza
por la combinacion de material genético de los
individuos que son seleccionados en funcion del
buen desempefio (funcion objetivo) que tuvieron
en comparacion con el resto de los individuos o
"padres" que conforman la poblacion. Existen
algunas variantes de este operador (37}, que
puede ser delerminado por el numero de puntos
de recombinacién que seran considerados para
la generacion de una poblacion, el numere de
padres involucrado para la generacion del lina-
je, etc. Es obvio que si el nimero de puntos de
recombinacion se incrementa, el numero de
individuos gue conforman el linaje, sera iambién
Mayor,

¢ ¢

Figura 10 Operador de Recombinacion

en un Punto

Para explicar la recombinacién multipunto
FC B es
el conjunto de padres de una poblacion dada
donde n, es el ndmero de padres de la
poblacion en la generacion g y n, es el namero
de bits del arreglo (¢cromosoma), g=1,,.,ng; Y ng
es el nimero total de generaciones.

empleado, considérese que

C(F n )EIB"‘”*" es el operador de recom-

yr
binacion y puede ser definido como la combi-
nacidon enire el conjunto de padres consideran-
do el numero de intervalos m; de cada individuo

y el numero de hijos ng por lo que:

no=n'""
s I

(Ec. 39)

Para mostrar ¢émo es que puede ser aplica-
do el operador de recombinacién, considere que
Fg se forma con n,=2y n=3. Esto significa que
se divide el arreglo en tres secciones y se
denomina a cada seccion como g, ¥y b; respecti-

vamente para i=7,.. n,. Si.

=[a] @, aal

“lb b b
(¢, @, a,]
¢ o b
a b a,

= C(F,3) = Z 2 2
b a b
b b a
-b] b? 3

Es importante notar que con este operador
los padres Fg de la poblacion g se incluyen en el

resultado de la recombinacion.
Mutacion

En el operador de mutacion, solo se niegan
algunos hits que son seleccionados en forma
aleatoria por medio de un factor de probabilidad
P, en olras palabras, tan solo se varian los

componentes de algunos genes, es decir, se
modgifican los alelos. Este operador es ex-
tremadamente imporlante, ya que permite ase-
gurar que se mantenga la diversidad dentro de
la poblacion, la cual es basica para la evolucion
(38,39).
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Figura 11 Operador de Mutacion

Este operador M - IR — JB""™  cam-

bia con la probabilidad P, la poblacion gene-

rada por el operador de recombinacion en la
siguiente forma :

mic,

i

Qj®l rSPm
)= C r> P

i
(Ec. 40)

donde rel(0,1) es una variable aleatoriz e,
=1..ng j=1,..n, y @ es el operador x-or.

El operador de mutacion asegura que la
probabilidad de encontrar cualquier punto en el
espacio de blsqueda nunca sea cero y evila
qgue se alcance un minimo local.

Agregar Padres

En esta parte solo se agrega Fg al resultado del
proceso de mutacién, entonces la poblacién A

g
en la generacion g se puede obiener como:
L |mlelEn )
2 k
(Ec. 41)

Cabe hacer notar que Ag tiene los mejores
individuos de Ag_? ya que se agrega Fg en este

procedimienta. Este paso y el anterior aseguran
la convergencia del algoritmo.
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Proceso de Seleccion

El Proceso de Seleccion S calcula la funcién
objetivo Og gue representa una funcién especifi-

¢a que se quiere minimizar y se seleccionan los
mejores individuos o de Ag tal que:

Ss(As’np) = min” Os (’A%)
Entonces:

(Ec. 43)

Note que los mejores individuos de la genera-
cion g pueden ser obtenidos por el siguiente
operader:

5,(4,1)

(Ec. 44)

En resumen el Algoritmo Genético puede ser
descrito por medio de los siguientes pasos:

1. Para la condicidn micial g=0 seleccionar en

.ltj_ IJTb
forma aleatoria Ay, tal que A, <8

Calcular Fq= SpfAp)
Obtener A g
Calcular Sg

U

Regresar al paso 3 hasta que €l numero
maximo de generaciones es alcanzado o
uno de los individuos de Sg obtiene el mini-

mo valor deseado de Og.

El empleo de Algoritmo Genético es especial-
mente atil cuando se tiene gran cantidad de
posibilidades en el espacio de busqueda y no se
posee informacion acerca de como obtener la
solucion éptima para un problema especifico.
Para este caso, Ia aplicacién de la teoria es

automatica si se considera a Wh’ como e

arreglo huscado. El problema de aprendizaje
puede ser trasladado para obtener la estructura

- 6ptima de PANN usando AG. Los pasos de AG

modificados pueden observarse en la siguiente
tabla 1.
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ALGORITMO GENETICO

ALGORITMO GENETICO EN RNAP

1. Para la condicion inicial g=0 se calcula A, de ‘ 1. Para la condicidn inicial g=0 se calcula A, de
forma aleatoria con las siguientes dimensiones | forma aleatoria con las siguientes dimensiones

Ayinxn,

2. Se obtiene la funcion objetivo vy se selecciona
el mejor individuo para la poblacion inicial ;=

SO(Ao,np)

3. Se obtiene la nueva poblacion A, en la genera-

cieon g con el
mutacion.

operador recombinacion vy

4, Calcular la funcion objetivo y seleccionar a los
mejores individuos de 1a generacion con Sg

5. Regresar al paso 3 hasta que se alcance el
maximo nomero de generaciones o uno de los
tndividuos de Sg obtengan et minimo valor

deseado de OQ

El error dptimo en la generacion g puede ser
obtenido por:

(o) =miner [ (W, -309))

Teorema 1
Definiendo

A, n.xn, donde cada renglon de la matriz

| corresponde a una propuesta para W,

2.1, Para calcular £; primero se debe calcular
SofAp.ny) donde la funcion objetivo Oy puede ser

calculada uiilizando el error definido por (28) de la
siguiente forma:

err;f(y” <( W )Irh : M(z))), N

2.2. Se calcula

£ (AS * ”;ﬂ

O

s ) = min" Og(Ag)

3. Se obtiene la nueva poblacidn Ag en la genera-
cion g con el operador recombinacion y mutacion.

4, Calcular Sg con la siguiente funcion objetivo
O;' = g;-;;:():”,«w )l‘_h:,M(z)»,f = L..n +n,

5. Regresar al paso 3 hasta que se alcance el
maximo numerc de generaciones ¢ uno de los
individuos de Sg obtenga el minimo valor deseado

de Og

donde Wif es el mejor individuo en la genera-

cion g, es decir, la estructura optima de la RNAP
en ese momento, se puede reescribir el error de
aproximacion como;

o

111 Zt_\; = {W, M(z). ,(w J?}J"

er‘r{y“ 9, ( “])

donde y" es la salida deseada, ¢4(z) ¢ @, es la
representacion optima en la generaciéon g, y



Wi, = argmin er,f;(y” ,¢(Z))|

o g
e W, o W

Si P,,>0 entonces RNAP aprende uniforme-
mente la salida deseada de tal forma que:

121} P{err(}',d}g(z) - opferr(y,(b[z)) =£ )} =0, £¢=0

g ed)p puede ser descrita coma:

Debido al progreso de agregar padres y el de
muiacion

err(y,(pg, e (Z]) = err(y,cbg (Z ))

= limerr| w9, (2)) = oprerr{3,4{2))

g

Comentario 1

Para casos practicos, el Teorema 1 puede
escribirse utilizando la Definicion 1 como:

Si P,>0 entonces la RNAP aprende uni-

formemente la salida deseada con precision &
en un numero finito de generaciones ng si:

L_i'm P{err[y,q}g(z) - opierr(y,ﬂz));- s]} =0 e=>0
Demostracion del Teorema 1

Definase:

A =err(y,0,.,(2) - apterr(y.0,(2))

Para simplificar la notacion se utilizara:

A =errt —opterr®

A= errt™ —emrd + err —opterr®

= orr¥! —errt + A
+1
A=A +er® —err®

_ Y-S ol
Ag—Ag_l-Fe.u ert

-1 -2
A=A +errt —er
r—=1 -2

— 22 W
55-2 —Ag_g—l—eu —ery

| D
A=A, +err —arr

&
Lt Lk
&.¢41=‘30+E(9” ~err )

k=0

£
& k+1
=A, - E(en‘ -err'” )

k=0
s

Definase:

I A
d,:=err —err 20

Observe que para la prueba del tecrema es
suficiente probar que:

Eaku;oo

b=l

o

5,@)= 3 a,0)= 5, @) +3,@)

ki)
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Para probar (5) es necesario probar que:

PNCANP L
=0

(T7)
Entonces

&

E{S,, @), } =5, (w)+ E{an(o))kn_i}
(T8)
donde 3,,_1=0(80.61,05...8,_4) €s la sigma-algebra

generada en el proceso correspondiente y o s
un evento aleatoric. Se tiene ;

fan(m )P, ) =J:M zsc'in(w P(wl3,_ )

+L_61€Eau(w)dP(w](\vn_])

(T9)
fa,i(w)dP(wl?sn_]) 2
J:N K ()P I3, )=
sP{ 9 = slﬁn_]} = ¢P
(T10)

donde £ = P{an = El.f;r—]}

Es importante recordar que para una variable
aleatoria rfw}) se cumple que el operador
mutacion es igual a:

e ff

y rw)>F

utilizando:

PlA. = A}=0VP >0

- P{(errg ~err® *[) P Elgn 1 } >0

y considerando

g}‘f‘(_)}}q)g |-I(Z)] +e = err[y,cj)g (z’)]

entonces.
P{an > El%”_]} z2p>0 VP, >0

P=zp>0

a=]

LIS

iaka. .Oo

kel

dg =n.(w)<oo:A =0 VA,

ng fad+l

= lim err(y,¢g(z))=OP-'e?'?“()’JD(Z))

g=nglw)

Q.E.D. ..

Como se puede observar la representacion
de RNAPR puede ser considerada como un caso
particular del modelo NARMAX. Por lo tanto,
también es posible aplicar la metodologia
descrita en |a seccion anterior utilizando AG
para este tipo de modelos.

CONTROL ADAPTABLE CON RNAP

En esta seccion se describira la forma en que
una RNAP puede ser implementada para su
aplicacidn en control adaptable de sistemas no
lineales ulilizando un esquema de control
adaptable indirecto.

El modelo de RNAP descrito en el capitulo
anterior puede reescribirse como:

Ve =0 () + 4 (y) + 0, (x,y)
(Ec. 53)

donde ¢(x} y ¢(y) representan los terminos
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lineales de ¢{z) Esios términocs son equiva-
lentes a tener dnicamente el caso de p=7, es
decir, el caso para los  polinomics

ao(z] 32-‘23'“2-”\ ) y ai(zl‘ ZQ 1 "'Zn, ) @R(Xry) laS
relaciones no fineales Recuerde que:

¢, (x,¥) = ' {22502, )
' z (Ec. 54)

Sise sustituye en (Ec. 53}

Y — ¢k()") = A(q_] )yk
¢’(""k) = qudB (‘}’_] )‘Xk

entonces la ecuacion quedaria como:

A(q't]yk = q_dB(q_l)xk + q)k(xr)")

con

—ita

A(q_]) =1+ a’iq_] +t aniq
B(q—l] =bt] +b]q_l +.... -i-buiq*”l

donde tos parametros a, y b, son desconocidos
y seran obtenidos utilizando la teoria descrita.

Observe que estos parametros son los pesos
de la RNAP.

Considérese que se cumplen las siguientes
suposiciones.

A.1) n,y n,son fijos y el retardo d es conocido

A.2) q“dB[ff*]) tiene todos sus ceros den-
iro del circulo unitario y b,=z0

Considérese también que se cumpie la sk
guiente relacion

Fev, Centro invy (Mex) Vol 4, Num, 15 Agosio 2000

C(q-1)=]+Clq_1 + +(;2: _q—L:|3+<e’_1\,

Con esta identidad pclinomial se pueden
calcular los valores de S(g'} v R{g”') para un
valor determinado de C{g™").

Si se calcula

clg” )y,

q')v= A(@ (o b+ amRlg )
(a7 )y +a™R(g")
g [Bx ro{e )t [+ g R(g™)
g =g [S(q" ){B{G")x + (. }-'}} + R(q"]}v =gy

=

R — '\-\—-—ﬂ_ 'H—__,J"—\_M
Z
i
i
A
-‘D =,
"*‘“:T;

(Fc. 61}

v =5(g7)Ble Jx +Slg T ol y) + R(g)

{Ec. 62
W My T
N |1
=2} = & I - _ [
[ B

L
f

Figura 12 Esquema de Control Adaptable con

RNAP



se define la accion de control como:

x=X +X

= BlgHX, = 9(xy) =

S(g ™ BlgHX, + R(g7) =y

Si el sistema es estable {fase minima)

entonces |y, | < = |x |<

El esquema de control se muestra en la Figu-
ra 12. Los pardametros A{g’). B(g7), v oufx.y)
pueden ser estimados por RNAP utilizando AG
y posteriormente es posible ajustar la dinamica
colocando los polos con C{g). Los siguientes
ejemplos muestran la aplicacion del algoritmo
para el caso lineal y no lineal. Todes los progra-
mas utiizados en la simulacion fueron desarrolla-
dos en Matlab

Ejemplo 1 Caso Lineal

G(z) = )

N U(z) eslafuncion

Considérese que

de transferencia de un sistema lineal donde:

Y(z)  4.9834e - 3+3.3002 - 5:7 - 4.0174¢ -327
Uiz) 1-1.9801z7 +9.802¢ ~ 127

La respuesta al escalon se muestra en la
Figura 13. En este caso se puede observar que
el ttempo de establecimiento del sistema =5

seq. El periodo de muestreo es 7=0.01 seq.

34

El procedimiento para aplicar un control adap-
table con RNAPR es el siguiente:

1. Identificacion de la planta utilizando una
senal aleatoria uk) con distribuciéon uniforme
Uf-1,1). Los parametros utilizados para la red
son p=2, m=n,=2, P,=0.2. n,;=3, n=3 Para
este giemplo este paso es equivalente a
obtener el modelo simplificado utilizando
herramientas lradicionales del 4rea de denti-
ficacion y control.

2. Probar los resultados utilizando oira entrada
como r=senft).

3. Separar las partes lineal y no lineal del
modelo para obtener A(q'), B(g") ¥ du(xy)
respectivamente para cancelar la dinamica
no lineal y adaptar la dinamica lineal del s1s-
tema. Como se puede abservar en este caso
ofx,¥)=0, esto significa que no existe parte no
ineal y los resuitados se obtienen aplicando
dnicamente un controlador adaptable tipico.
Escogiendo los siguientes valores para C:

Clg"y=1-1.90257" +0.9048;~

se escogié una dindmica que tenga un tiempo
de establecimiento igual a {,= 1 seg.
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Figura 14 Respuesta con Controfador

La Figura 14 muestra la respuesta original, la
salida deseada y la salida con el controlador
Como se puede observar la respuesta al con-
trolador tiene un tiempo de establecimiento de 1
seg., tal y como se definid con et valor de C. De
igual forma el error enfre la salida deseada y la
salida del sistema con el controf es muy
pequeno,

Ejempla 2 Caso No lineal

En este caso se va a utilizar un modelo no lineal
matematicamente muy simple propuesto por
May (40). Este modelo tiene la sigulente repre-
seniacion:

v =r(1- }';—|)
(Ec. 66)

Con r=71.2 vy y,=0.5 se obtiene una dinamica
cadtica sin el uso de algun tipo de enitrada. La
serie de tiempo generada por esta ecuacion
puede observarse en la Figura 15.
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B
—

m 40 A1 2 i

Figura 16 Serie de May

Fl modelo que se propone como entrada
para este sistema es el siguignte:

¥ =r(l=y,_ ) +u,

(Ec. 67)
£ *”V\ﬁﬁﬂ il W

Figura 16 Serie ldentificada por RNAP

El proceso de identificacion se muestra en ia
Figura 16 utilizando los mismos parametros
para la RNAP qgue en el ejempio anterior. La
tnica diferencia es el rango de valores de la
senal de entrada v < [-0.1,0.7). Separandc la
parte lineal de la ng lineal en la misma forma
que en el ejemplo previo, con el mismo valor
para C, se puede observar en la Figura 17 el
resullado de la metodologia propuesta.
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La grafica de respuesia al escalon (salida
con control} es la misma que el sistema lineal
obtenido en el ejemplo anterior con un liempo
de establecimiento de 1 segundo.

Figura 17 Respuesta con Controlador
Discusion de Resultados

Como se puede observar en los ejemplos ante-
riores la RNAP es capaz de generar los
parametros para identificar un sistema no lineal,
La combinacién de la red neuronal con algorit-
mo genetico permite exiraer [a informacion y las
relaciones que existen entre los datos de los
patrones de entrenamiento, optimizando el
errar y obienido la estructura optima de la red.
£l modelo utilizado de algoritmo genético per-
mite asegurar la convergencia del proceso uti-
lizando la mutacion y el procedimiento de agre-
gar padres.

Si se utiliza la RNAP para sislemas lineales
el resuliado es un modelo simplificado utilizan-
do nicamente los elementos del modelo. Esto
es equivalente a obiener la version 6glima del
modeloc ARMAX,

La naturaleza de la RNAP permite gue hacer
una separacion de la parte lineal y no lineal del
sistema o planta. La parte no lineal identificada
se utiliza para cancelarla del sistema dinamico
original y se aplica un controlador adapiabie li-

neal para ajustar la dinamica de la planta "linea-
lizada". El éxitc det contro! adaptable radica
principaimente en que el proceso de identifi-
cacion aproxime lo mejor posible la dindmica no
lineal de la planta. En esie caso se utilizd un
esquema de fase mimima pero la aplicacion a
sistemas de fase no minima es similar usando
la descripcién de la Seccien de Control de Sis-
lemas Lineales de Fase no minima en Tiempo
Discreto. Por ser un control adaptable indirecto
ia ley de control utilizada puede ser cualguiera
que cumpla con los requerimientos de desem-
peno deseado.
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