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INTRODUCCION

Los métodos convencionales de disefio de sistemas de control involucran la
construccion de un modelo matematico que describa el funcionamiento dinadmico de la
planta a ser controlada y la aplicacién de una técnica analitica a este modelo para
derivar una ley de control. Generalmente, el modelo matematico consiste de un
conjunto de ecuaciones diferenciales o en diferencias lineales o no lineales, la
mayoria de las cuales se obtienen mediante alguna forma de aproximacion o
simplificacion. Esas técnicas convencicnales fallan cuando un modelo es dificil de
cbtener o cuando el modelo producido viola alguna de las suposiciones de las leyes
de control de la técnica de disefio. También, et modelade de un sistema fisico para un
control retroalimentado involucra una interaccion entre la simplicidad del modelo y la
aproximaciéon del funcionamiento del sistema fisico.

Dos aproximaciones son empleadas generalmente para realizar
satisfactoriamente el desempefio de una planta dinamica vagamente conocida. Una
de estas aproximaciones es el controlador robusto. En esta aproximacion, si el sistema
fisico actual es miembro de una clase de sistemas que son parecidos a la planta
nominal, un controlador robusto garantiza estabilizarlo. A partir de un controlador fijo
se espera controlar un conjunto completo de plantas, el precio puede ser que el
controlador ast disefiado es altamente complejo comparado con la complejidad
requerida para estabilizar cualquier planta simple de esa clase.

El control adaptivo es otra aproximacion al problerna de control para plantas
complejas. Los pardmetros del controlador adaptivo son ajustados de acuerdo con
alglin algoritmo adaptivo para obtener el desempefio del sistema a un nivel deseado.
En general, la aproximacidon adaptiva es aplicable cuando se tienen muchas




ESTUDIO DE LAS PROPIEDADES DE GENERALIZACION DE UN NEUROCONTROLADOR
INTRODUCCCION

incertidumbres, pero los controladores robustos son mas simples de implementar, y no
se requiere ajustar parametros para variaciones de la planta.

Un sistema de control adaptive mide cierto indice de desempefo usando las
entradas, los estados y las salidas del sistema dinamico bajo control. De la
comparacion de la medicidon del indice de desempefio con el deseado, el mecanismo
de adaptacion modifica los parametros del controlador para mantener fa respuesta de
la planta tan cercana a la respuesta deseada.

La necesidad de controlar sistemas complejos bajo incertidumbres significantes
ha provocado una revaluacion de las metodologias de control existentes. La evolucién
en los paradigmas de control se ha basado en dos hechos significativos: la necesidad
de trabajar cada vez con sisternas mas complejos, y |la necesidad de obtener sistemas
cada vez mas demandantes con menor conocimiento de la planta y el ambiente que le
rodea. En esa situacién, es casi imperative para los esquemas de control imponer el
aprendizaje adaptivo. La tendencia dei control adaptivo, sin embargo puede ser
dirigida al desarrollo de aproximaciones mas generales y ser ulilizada en tantas
aplicaciones como sea posible.

Para poder manejar la incertidumbre de la planta dinamica y su ambiente, el
controlador tiene que estimar la informacion desconocida durante su operacion. Si
esta informacién estimada se -aproxima gradualmente a la informacion real conforme
avanza el tiempo, entonces el controlador asi disefiado puede aproximar un
controlador éptimo. Debido a la mejora gradual del desempefio producido por la
mejora en la estimacion de |a informacion, este controlador puede ser visto como un
controlador adaptivo de aprendizaje. El controlador aprende la informacidn
desconocida durante la operacion, y esta informacion es usada como experiencia para
futuras decisiones y controles.

La necesidad de la capacidad de aprendizaje en sistemas de control de
sistemas complejos cperando en presencia de incertidumbres significantes ha abierto
caminos para técnicas de control aparentemente nuevas. Las redes neuronales, con
su paralelismo masivo y su habilidad para aprender, ofrecen posibilidades excitantes
para la introduccién de técnicas de control muy superiores para situaciones complejas.
Sin embargo, debe de considerarse que ias redes neuronales no son la panacea, ¥ no
proporcienan soluciones a todos los problemas.

Il
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El campo de las redes neuronales artificiales no es nuevo, pero recientemente
se ha convertido en una area activa de investigacién. Algunos de los trabajos pioneros
en el campo se deben a McCulloch y Pitts en 1843, cuando publicaron un modelo
abstracto de una neurona simple. Entonces se considerd que mediante la conexion de
muchos de esos dispositivos simples podia ser posible modelar el cerebro humano. A
pesar de que su modelo era muy pobre para aproximar las habilidades humanas, fue
una influencia para usar redes neuronales o elementos légicos para construir lo que
ahora se conoce como computadoeras digitales.

El siguiente desarrollo importante ocurrié en 1949 cuandc Hebb propuso un
mecanismo de aprendizaje en el cerebro. £l postulé que el cerebro aprende, cambia
su patron de conectividad. La idea de mecanismo de aprendizaje fue incorporada
primero en una red neuronal por Rosenblatt en 1959. El combiné la neurona simple de
McCulloch-Pitts con los pesos sinapticos ajustables basados en el esquema de
aprendizaje propuesto por Hebb para formar la primera red neuronal con capacidad de
aprendizaje.

En 1960, mediante la introduccion del algoritmo de error minimo cuadratico
(LMS), Widrow y Hoff desarrollaron un modelo que aprende mas rapida y
eficientemente.

Muchas de las recientes aplicaciones de redes neuronales han sido en dreas
de procesamiento de sefales, tales como reconocimiento de patrones, interpretacion
de imagenes, etc. En sistemas de control, existen también intensas aplicaciones, tales
como control e identificacion de sistemas en tiempo real. Los sistemas tradicionales
de control que operan con incertidumbres tipicamente dependen de la intervencion de
operadores humanos para funcionar apropiadamente. Sin embarge la intervencion
humana es inaceptable en muchas aplicaciones autbnomas de tiempo de real,
técnicas de inteligencia artificial para manejar incertidumbres, tales como sistemas
expertos, han sido empleados como alternativas a este problema. Las redes
neuronales con su procesamiento distribuido puede ser una mejor alternativa para el
control en tiempo real debido a su alta velocidad y adaptacion a los cambios en los
sistemas.

La mayor caracteristica de las redes neuronales es su habilidad para aproximar
funciones arbitrarias no lineales. Un neurocontrolador, en general, realiza una forma

I
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especifica de control adaptivo. La red neuronal define el problema de control como un
mapeo de una sefial medida (entradas, salidas, error) para calcular una accion.

El objetivo principal de este trabajo es mostrar Ia importancia de establecer la
capacidad de generalizacion de las redes neuronales arificiales. Nuestro trabajo se
enfocé a investigar hasta que puntc una red neurcnal puede responder
adecuadamente a patrones que nunca fuercn presentados durante el entrenamiento y
que pueden ser alcanzados por el sistema modificando ciertas condiciones de
operacién. Para ejemplificar el analisis de sensibilidad de pardmetros de una red
neuronal se eligid el problema del control del péndulo invertido, ya que es un problema
que se emplea cominmente para evaluar estrategias de control.

v
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CAPITULO 1
ANTECEDENTES

Actuaimente podemos construir computadoras y otras maquinas que pueden
realizar el procesamiento de la informacion y el aprendizaje mediante principios
tomados del funcionamiento de los sistemas nerviosos bioldgicos, aunque esto no
significa que tengamos que intentar copiar el cerebro parte por parte.

Una neurcna bioldégica es una célula capaz de realizar algun tipo de
procesamiente de sefiales. Esta es estimulada por una o mas entradas, y genera una
salida que es enviada a otras neuronas. La salida depende de las caracteristicas de
cada una de las entradas y de la naturaleza de cada conexidon de entrada, llamada
sinapsis. Algunas sinapsis pueden ser tales que una entrada tienda a excitar la
neurona, estc es, que tienden a incrementar la salida. Otras pueden ser inhibitorias;
una entrada tal que ta sinapsis tienda a reducir la salida de la neurona.

La relacién entre las entradas a la neurona y su salida puede ser enormemente
compleja. Por ejemplo, puede haber retardos de tiempo entre la aplicacion del
estimulo de entrada y la generacién de la sefial de salida. Una neurona puede no
responder siempre de la misma manera a las mismas entradas, eventos aleatorios
pueden influir en la operacidn de una neurona, etc.. Afortunadamente, una gran
cantidad de investigadores han mostrado que atn modelos simples de neurona
pueden describir de manera suficientemente buena muchos fenémenos neuronales.

Cuando la salida de la neurona es considerada como una salida binaria ¢ como
una funcién continua, es posible describir matematicamente la relacidon entre las
entradas de la neurona y su salida.
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1.1 MODELOS DE NEURONAS ARTIFICIALES

A partir de las abstracciones que se hacen de las neuronas se han construido
diferentes tipos de modelos de neuronas artificiales. En la teoria de redes neuronales
artificiales se tienen dos tipos de redes, una en la cual los patrones de entrada se
pueden mantener todo el tiempo que sea necesario para que la red procese esas
entradas, a este tipo de redes se les conoce como redes estaticas. Y existe otro tipo
de redes en donde los patrones de entrada son funciones del tiempo y, por lo tanto, no
se pueden mantener las entradas; éstas son conocidas como redes dinamicas.

A continuacién se presentan algunos de los modelos elementales que han side
desarrollados como abstracciones de las neuronas biologicas.

1.1.1 MODELO SIMPLIFICADO DE McCULLOCH-PITTS

La neurona artificial basica puede ser modelada como un dispositivo
procesador de serales no lineal multientrada con interconexiones ponderadas wj,

también llamadas pesos sinapticos. El cuerpo de la célula (soma) es representado por
un limitador no lineal ¢ una funcidén de umbral \W(u). Esto es, el modelo mas simple de

una neurona artificial es una suma de las n entradas ponderadas y el resultado es
empleado como argumento de una funcidn no lineal de la forma:

y=‘P[iw,x, +(':)} (1.1)

im|

donde ¥ es la funcién de umbral, © es un valor de umbral (® e R), tambien llamado
offset o bias, wj son los pesos sinapticos, xj son las entradas (i=1,2,3....,n}, donde n es
el nimero total de entradas y y representa |a salida. Generalmente ef valor de umbral
O, es incluido en la sumatoria empleando una entrada adicional xg=+1 y el
correspondiente peso wq igual al valor de umbral, esto es, wg = ©. Asi la ecuacién se
puede reescribir como:

¥= ‘P[i w,x,.J (1.2)

f=l}
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Normalmente la funcién de activacion puede ser representada por una funcién
no lineal mas general y, consecuentemente, la salida de la neurona y puede también
asumir un valor de un conjunto discreto {-1,1} o variar continuamente entre -1y 1, y
generalmente, entre ¥min ¥ ¥Ymax- En el madelo basico de neurona artificial, la sefial
de salida estd usualmente determinada por una funcidn sigmoide aplicada a la suma
ponderada de las sefales de entrada. La funcién sigmoide es una funcion acotada,
mondtonamente creciente, con la primera derivada continua, no nula, y con un Onico
punto de inflexidn. Esta funcion puede ser descrita por alguna de las siguientes

»

ecuaciones:
|- -2u
y = tanh(u) = - 0 (1.3
1+e™" .
1
y=—-= (14)
l+e
donde u= Zw,-x!- (1.5)

i=0

En comparacién con la funcion de activacion binaria, la funcién de activacion
sigmoidal es usualmente mas conveniente para implementaciones de hardware
analégico. En la figura 1.1 se muestra un diagrama del modelo simplificado de
McCulloch-Pitis.

.
% o e Axén
I » (salida)
Entradas/ X,
. 2 Cuerpo de la ¢éhila
. (funcién timitadora o
* % de umbral)
n n
Sinapsis

Figura 1.1. Modelo neuronal simplificadc de McCulloch-Pitts
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1.2 TIPOS DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES

De manera general, las redes neuronales artificiales son sistemas de cémputo
formados por un nomero elevado de unidades de procesamiento elementales
altamente interconectadas, las cuales cumplen con las siguientes caracteristicas
{Cichocki & Unbehauen 1993]:

1. El procesamiento de la informacion y la memoria estan distribuidos en toda la red.

2. El estado de una neurona afecta el estado de un gran nimero de otras neuronas a
las cuales esta interconectada.

3. Los pesos de conexion son, usualmente, los elementos adaptivos de la red.

4. Las redes neuronales formadas por un numero elevado de neuronas exhiben una
gran robustez al ruido en los valores de los patrones de entrada.

Existen muchas maneras diferentes de interconectar redes neurcnales
artificiales. Esas diferentes maneras de interconexion entre neuronas son llamadas
arquitecturas.

Las arquitecturas de redes neuronales artificiales pueden ser divididas en dos
grandes categorias:

« Redes multicapa o redes "Feedforward”
« Redes recurrentes o redes con retroalimentacion

En las redes feedforward, las neuronas estan arreglas de manera tal que el
procesamiento de las sefiales externas se realiza en una sola direccion. Esto es, cada
neurona recibe entradas del ambiente externo y/o de otras neuronas, pero no se
permite retroalimentacion entre ellas.

Por otro lado, las redes con retroalimentacion (llamadas recutrentes) usan
neuronas dindmicas y operan en modo de retroalimentacién. Las propiedades
dinamicas de tales sistemas son descritas por ecuaciones diferenciales o en
diferencias. Una red feedforward es, de hecho, un mapeo estatico; mientras que las
redes recurrentes son representadas por sistemas dinamicos no lineales.
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1.2.1 REDES TIPO PERCEPTRON MULTICAPA

Un perceptron muiticapa es una red feedforward donde las neuronas estan
arregladas en capas diferentes. Generalmente todas las neuronas en una capa estan
conectadas a todas las neuronas en las capas siguientes a través de enlaces
unidireccionales. En un perceptrén de tres capas las neuronas estan agrupadas en
capas conectadas secuencialmente; cada capa es numerada 1.2, 6 3. Las neuronas
de la capa 1 (llamada capa de entrada) no realizan calculo alguno, solo proporcionan
la alimentacién de las sefales de entrada a la capa 2, llamada primera capa oculta o
capa intermedia. La Ultima capa (capa 3, en el caso de un arreglo de tres capas) es la
capa de salida, la cual proporciona la respuesta de la red. Las capas entre [as
neuronas de entrada y las de salida se llaman capas ocultas o capas intermedias. En
principio, el nimero de capas intermedias no tiene limite, pero usualmente en la
practica se usan sélo una o dos capas intermedias. Se ha mostrado
experimentalmente que es suficiente emplear un maximo de tres capas (dos
intermedias y una de salida) para resolver un problema complejo de clasificacion de
patrones. En este tipo de redes sdlo se permite la conexién de neurcnas de una capa
a la inmediata siguiente, no se permite la conexién de neurcnas en la misma capa.

Para calcular la respuesta de la red en términos de las entradas que recibe se
procede como se indica a continuacion. La figura 1.2 representa una funcion actuando
sobre un vector RN*1 de la forma (1,%4,....xpn), donde cada x; es un numero real y n21.
La red neuronal mapea el vector X al vector Y; donde Y=(y4,...ym) en R™M. Asi, la red
feedforward puede ser representada como: Y=F(X).

La accidon de esta funcion estd determinada de una manera especifica. Para
una red con ¥ nodos de entrada, H nodos intermedios y m nodos de salida, los valores
de yy estan dados por:

H
w=g(X W) k=1..m (1.6)

4=

Aqui w°, es el peso de salida del nodo intermedio j al nodo de salida k, y ges la
funcién de activacion de la neurona. Los valores de los nodos intermedios #j, /=1,...,h
estan dados por:
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~
by =sgm(Y wix.+ w).j =1,....h (1.7)

Agui, w, es el peso de entrada para el nodo de entrada / al nodo intermedio j,
w1 es el peso de umbral del nodo de bias de entrada al nodo intermedio J; xj es el

valor al nodo de entrada i, y sgm es la llamada funcién sigmoide.

La funcidn g en ta ecuacién 1.6 puede ser la misma que la funcién de activacion
de la capa intermedia © puede ser una funcion diferente. En algunas
implementaciones, se permite que la funcion g sea sgm o la funcién identidad (que es
una funcién de salida lineal).

Nodos de Nodeos de
antrada H salida

Ko
. %termedios
bias=1

Figura 1.2 Esquema de una red tipo perceptron multicapa

La accién de la red feedforward esta determinada por dos cosas; la arquitectura
{n,h,m), y los valores de los pesos w),, wi. E! nimero de entradas n y salidas m
estan determinados por la aplicacion y por lo tanto son fijos. El nimero de nodos
intermedios h es una variable que puede ser ajustada por el usuario. Hasta ahora,
este ajuste ha sido poco mas 0 menos un "arte”, a pesar de que varios métodos para
fijar el numero de nodos intermedios, o "recortar" nodos innecesarios, han sido
propuestos en la literatura [Reed y Marks H, 1995].

En la siguiente seccidon se mostrardn algunos de los métodos de ajuste de
parametros para una neurona aislada y posteriormente se mostrard el método de
retropropagacion para entrenar una red neurcnal multicapa.
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1.3 METODOS DE ENTRENAMIENTO

Una de las propiedades mas importantes de las redes neuronales es su
capacidad de “"aprendizaje”, es decir, de ajustarse automaticamente para realizar
adecuadamente una tarea especifica. El iérmino de aprendizaje o de entrenamiento
se emplea debido a que el funcionamiento de la red se ajusta a partir de ejempios
conocidos.

Una red neuronal es ajustada de una de dos maneras principales. La mas
comln es e! llamado entrenamiento supervisado. En este tipo de entrenamiento
colectamos muchas muestras que sirven como ejemplo; en cada muestra de este
conjunto se especifican completamente las entradas, asi como las salidas que se
desean obtener cuando se presentan esas entradas. Entonces seleccicnamos un
subconjunto de entrenamiento y se le presentan las muestras de ese subconjunto una
a una a la red. Por cada muestra, comparamos las salidas obtenidas por la red con la
salida que deseamos obtener. Después de que todo el subconjunto de entrenamiento
ha sido procesado se actualizan los pesos de conexiénh de las neuronas de la red.
Esta actualizacién se hace de tal manera que se reduzca la medida de error que
resulta de la red. A cada iteracion en el subconjunto de muestras de entrenamiento,
junto con la actualizacion de los pesos de la red, se le denomina un epoch. El nimero
de muestras en el subconjunto es llamado tamario del epoch. En algunos casos es
conveniente usar un epoch de tamafo de uno, esto significa que los pesos son
actualizados después de que cada caso de entrenamiento es presentado. Cuando el
tamano del epoch es menor gue el conjunto de entrenamiento completo, es importante
que el subconjunto sea seleccionado aleatoriamente cada vez, ya que pueden ocurrir
grandes oscilaciones en la funcion de error. Los epochs son repetidos hasta que el
funcionamiento de la red sea el satisfactorio.

El otro método principal de entrenamiento es el no supervisado. Como en el
entrenamiento supervisado, tenemos una coleccién de muestras de entrada, pero no
proporcionamos a la red las salidas para esas muestras. Tipicamente suponemos que
cada entrada es originada de una de varias clases y la salida de la red es una
identificacién de la clase a la que pertenece fa entrada. El proceso de entrenamiento
de la red consiste de tratar de descubrir las caracteristicas sobresalientes del conjunto
de entrenamiento, y usar esas caracteristicas para agrupar las entradas en clases que
la red pueda distinguir.
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Existen dos clases principales de algoritmos adaptivos en linea. La primera
clase esta formada por las reglas de correccion de error lineales, las cuales alteran los
pesos de una red para corregir el error en la capa de respuesta de una manera
proporcional a ese error. La segunda clase incluye a las reglas del gradiente, que
alteran los pesos de la red siguiendo la direccién en {a cual el gradiente de la funcién
de error se aproxima a un minimo.

1.3.1 REGLA DE APRENDIZAJE DEL PERCEPTRON

El dispositivo adaptable con umbral es mostrado en 1a figura 1.3. La adaptacidn
con la regla del perceptrén hace uso del lamado cuantizador de error £, . La cual se

define como la diferencia entre la respuesta deseada dy y la salida del cuantizador yk.
& =d, - (1.8)

La regla del perceptrén, algunas veces llamado procedimiento de convergencia
del perceptron, no adapta los pesos si [a salida yk es correcta, es decir, si £, =0. Si

la salida no coincide con la respuesta binaria deseada d, la adaptacion es efectuada
sumando el vector de entrada con el vector de pesos cuando el error £, es positivo, o
sustrayendo el vector de entrada del vector de pesos cuando el error &, es negativo.

En otras palabras, se tiene que:

W, +X, 5 E>0
W, =W, -X, s E<0 (1.9)
W, si E=0

La regla del perceptrén se detiene cuando los patrones de entrenamiento son
separados correctamente. Se ha demostrado que la regla del perceptron permite
separar cualquier conjuntc de patrones de entrenamiento que sean linealmente
separables [Tou y Gonzalez, 1980].
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Figura 1.3 El elemento adaptivo de umbral del perceptrén.

1.3.2 METODO DEL GRADIENTE

E! objetivo de la adaptacion es reducir el error promedio en el conjunto de
entrenamiento. La funcién de error mas comun es el error medio cuadratico (MSE),
quiza en algunas situaciones otro criterio de error puede ser mas apropiado. La mas
popular aproximacion para reducir el MSE tanto en un sélo elemento como en redes
multiclementos estdn basados en el método de la pendiente descendente. La
adaptacién de una red mediante la pendiente descendente inicia con un valor
arbitrario Wo para el vector de pesos del sistema. El gradiente de la funcion MSE es
medido y el vector de pesos es alterado en direccién correspondiente al negativo de!
gradiente medido. El procedimiento es repetido, causando que el MSE sea reducido
sucesivamente y causando que el vector de pesos se aproxime al valor optime local.
E! método de la pendiente descendente puede ser descrito por la siguiente relacion.

Wiear = W +1(-Vy) {(1.10)
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donde p es un parametro que controla la estabilidad y rapidez de convergencia, y vk
es el valor del gradiente al MSE cuando W=W).

- 1.3.3 ADAPTACION DE UNA NEURONA SIGMOIDAL EMPLEANDO EL
METODO DEL GRADIENTE

El método que se mostré en la seccién anterior puede ser extendido a neuronas
con salida continua, por ejemplo, las neuronas sigmoidales. En este caso es necesario
calcular el gradiente instantanec del error cometido por la neurona y, con él, tratar de
minimizar el error, Un gradiente instantaneo es obtenido en cada presentacién del
vector de entrada y el método de la pendiente descendente es usado para minimizar
el error.

El gradiente instantaneo estimado durante la presentacion del k-&simo vector
de entrada Xk esta dado por:

o B L, &,
Ve, = o, =28, o, (1.11

Haciendo algunas sustituciones e jgualdades tenemos:
Vi =26, sgm’ (5 )X, (2.12)

Al usar este gradiente estimado con el método del gradiente se obtiene un
medio para minimizar el error medic cuadratico de la forma siguiente:

Wiy =Wy +10(=Vi) =W, + 28 sgnr(5) X, (1.13)

La implementacion del algoritmo es ilustrada en la figura 1.4.

.
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Figura 1.4 Implementacion del algoritmo de retropropagacion para una neurona con salida sigmoidal.

Si la funcién sigmoidal seleccionada es la tangenie hiperbdlica, entonces la
derivada sgm'(sk) esta dada por:

o{tanh(s, )
& (1.14)
sgm'(s, ) = 1- (tanh(s, )Y’ = 1 -y}

sgm'(s )=

y sustituyendo en la ecuacion {1.13) se obtiene la expresién
Wi = W +2p8,(1- )X, (1.15)

La cual es la que finalmente empleamaos para realizar el ajuste de la neurona
sigmoidal.

1.3.4 METODO DEL GRADIENTE PARA REDES

Comunmente se le denomina a este método de entrenamiento como
retropropagacion, pero retropropagacion es sélo un método para calcular derivadas de
manera exacta y eficientemente en grandes sistemas compuestos de subsistemas
elementales.

11
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1.3.4.1 RETROPROPAGACION

Dentro del método del gradiente retropropagacion se emplea para obtener las
derivadas parciales de la funcién de error respectec a cada unc de los pesos de
conexion de la red.

E! concepto clave en el método del gradiente es {a sensibilidad del error de la
red a cambios en sus pesos. En términos matemdticos, necesitamos conocer las
derivadas parciales del error con respecto a los pesos.

La derivada del error con respecto a un peso se calcula multiplicando una serie
de términos que corresponden a la medida en que el peso contribuye al error. Los
términos son como eslabones de una cadena que va del peso al error.

Por ejemplo, considere como un peso de un nodo intermedio afecta el error.
Primero, el peso afecta directamente la suma ponderada de las entradas a ese nodo.
Esta suma afecta la salida sigmeidal del nodo. E! valer es pasado a todos los nodos
de salida y es parte de fa suma ponderada de las entradas en cada nodo de salida, las
cuales influyen en su salida sigmoidal. Finalmente, esa salida es comparada con la
salida deseada para determinar el error.

Para obtener la derivada de la funcidén de error con respecto a un nodo de
salida tenemos que considerar tres términos:

éi:éé.?igl (1.16)
En ésta ecuaciéri la derivada del error con respecto a un peso de un nodo de salida

(Z—i) es el producto de :

. . &
I La derivada del error con respecto a la salida de ese nodo %

F

1. La derivada de la salida de ese nodo con respecto a su suma ponderada de las

entradas &
ov

1% La derivada de esa suma con respecto al peso en cuestion gfg
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Las derivadas del error de la red con respecto a un nodo intermedio se encuentran
también multiplicando tres términos:

0 O Oy ou

S5 522 A

Qa gy Ou da (117)

La derivada de error con respecto a un peso de un nodo intermedio (2{:- &y o ,
da oy Ou fa

es el producto de:

l. La derivada del error con respecto a la salida de ese nodo Z_ﬁ
Y

Il La derivada de la salida de ese nodo con respecto a su suma ponderada de las

Ay

entradas —-
o

. .. ou
n. La derivada de esa suma con respecto al peso en cuestién W
a

El conjunto de derivadas parciales forma el gradiente instantaneo de la funcién
de error, el cual es empleado para realizar la adaptacion de los pesos.

1.3.4.2 ADAPTACION POR EL METODO DEL GRADIENTE

La descripcion del método del gradiente estd basado en el trabajo de
Rumelhart, Hilton y Williams (1986a, 1986b).

Cada epoch todos los nodos cambian sus pesos basados en el valor del
gradiente de la funcion de error. Como el nombre de gradiente implica, esos pesos se
muevan en la direccién en que el error desciende mas rapidamente.

Para ver como se hace esto, piense en la red moviéndose a través de una serie
de puntos en el espacio de pesos. El espacio de pesos de |a red tiene una dimension
por cada peso, cada punte en el espacio de pesos corresponde a un conjunto
completo de valores de pesocs para la red. Durante el proceso de entrenamiento la red
recomre una serie de estos puntos, tratando de alcanzar el punto en que la funcion de
error se minimiza.
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Para un punto dado en el espacio de pesos, nuestro principal problema es
determinar en que direccién decrementa mas rapidamente e} error, vy el segundo
problema es decidir que tanto nos movemos en esa direccién para ajustar los pesos.

Para determinar la direccidén y la magnitud del ajuste se debe calcular el error
cuadratico para cada una de las muestras de entrenamiento, se obtiene el porcentaje
del error a través de todas las muestras y el gradiente que se emplea es el producido
por el error promedio obtenido.

Cuando se aplica una regla del gradiente, la direccion en la cual los pesos son
ajustados es el negativo del gradiente de la funcién de error y Ia cantidad de cambio
es proporcional a cada componente del vector. La relacién entre la direccién y la
cantidad de cambio es controtada por un parametro llamado épsilon.

Si tenemos que W] representa el vector de pesos después del epoch i
W =W +¢ (1.18)

donde ¢j es el cambio en fos pesos W al final del epoch i, Este cambio se define
como:

(1.18)

donde £ es el parametro controlando la proporcion del cambio, el signo negativo hace
el cambio en direccidn en la que el error decae mds rapidamente, 4, es la suma de las
derivadas de la funcién de error de todas las muestras con respecto a los pesos.

N
%
d =YY= 1.20
; Z[ o) (1.20)

El valor del parametro £ es definido por el usuario, diferentes valores trabajan
mejor en diferentes conjuntos de dates. La unica forma segura de descubrir el mejor
valor para usar es tratar diferentes valores y observar que pasa. Esta aproximacion de
prueba y error es una de las desventajas del método de! gradiente.

14
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1.3.4.3 MOMENTUM

Si los pesos son cambiados después de cada muestra, la red puede perder
tiempo saltando en la superficie de eror alrededor del minimo sin llegar a él. El
momentum es una variacién del método del gradiente. En lugar de promediar el error,
el momentum promedia el cambio de pesos mismo. Primero calculamos el cambio que
corresponderia a la direccion del gradiente en el punto actual del vector de pesos.
Pero el cambio que se realiza es el promedio entre éste cambio indicado y el Gltimo
cambio realizado. Matematicamente este método puede escribirse como

¢, = pe; —(1-p)ed; (1.21)

donde 0 < p <1, el momentum puede ser empleado cuando se realiza el entrenamiento
por epoch o por ejemplo.

1.3.5 RETROPROPAGACION EN EL TIEMPO

El algoritmo de retropropagacion para redes feedforward (Rumelhart, Hinton
and Williams, 1986) ha sido aplicado exitosamente a una gran variedad de problemas.
Sin embargo los problemas que pueden ser resueltos por una red feedforward son
solo mapeos estaticos de un vector de entrada. Para modelar funciones dinamicas es
esencial utilizar un sistema capaz de almacenar estados internos e implementar
dinamicas complejas.

Una red recurrente es capaz de transformar una secuencia de entradas en
alguna otra secuencia de salida. Esto puede ser usado como un filtro no linea! (Keniji
Doya, 1989), un controlador no lineal (Kenji Doya, 1992), o una maquina finita de
estado (Giles et al, 1992).

El algoritmo de aprendizaje para redes recurrentes para realizar tareas en el
tiempo es similar al caso de las redes feedforward, una red gue proporciona una salida
deseada para una entrada dada. Se define una funcién de error y se calcula el
gradiente con respecto a los pesos. Sin embargo, la principal diferencia es que las
entradas y las salidas no son vectores estaticos, sino secuencias en el tiempo.

15
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En estudios recientes, el algoritmo estandar de retropropagacidn fue adaptado
para entrenar redes recurrentes, considerandolas como redes feedforward. Sin
embargo, este esquema de aprendizaje aproximado toma en cuenta la dindmica de la
fed para s6lo un paso en el tiempo.

En una red recurrente, un cambio en un peso puede afectar el funcionamiento
futuro de la red completa. Los algoritmos de aprendizaje que toman en cuenta este
efecto recurrente han sido obtenidos tanto para modelos discretos {(Rumelhart et al
1986, Williams and Zipser, 1989) como para modelos continuos (Pearlmutter 1989;
Doya and Yoshizawa, 1989; Rowat and Selverston, 1981). El principio basico es
obtener una versidn linealizada de fa red y estimar el efecto de un cambio pequefio en
los pesos dentro de la funcidén de error. Los algoritmos para obtener un modelo
discreto pueden ser derivados mediante la transformacion de una red recurrente en
una red multicapa (Rumelhart et al 1988). En este esquema, la iteracién T de una red
recurrente es considerada como un barrido en la capa T de la red feedforward con
idénticos pesos de conexidn entre capas sucesivas.

Primero, iniciamos con un modelo discreto. Denotamos e! estado de la neurona
i como ¥, y el peso de conexién de la neurona j a la neurona i por w,, Tanto las
entradas externas u; y las entradas recurrentes y; son representadas como z, por
conveniencia.

nemt

Y4 )= O w20 =1

J=t

ZA0=L yrsr

Jj>n

(1.22)

i-n

El error del gradiente puede ser derivado en la misma manera que en la
retropropagacién estandar, excepto que el error de salida no solo esta dado en la
ultima capa, sino también es agregado en cada capa.

o

m = (Hl)f (x, ()wy +u (), (1) -d, (1)) (1.23)
i=1,.

Debide a que el error E es independiente del estado al tiempo t > T, la condicién limite
para la ecuacion (1.23) esta dada al final del paso como:

16
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aE
Y _p
&, (T+1)

i=1,...n

Asi, la ecuacion (1.23) puede ser iterada inversamente en el tiempodet=Ta 1.

De la solucion 3£/ 8y,; el error del gradiente esta dado por:

SE & 2E .

y los pesos son actualizados en lote por la siguiente ecuacion

W+ 1y = w0 (D=2 3 0 (0, (-, (1) 2 (1.25)
IE Wy
La ventaja del algoritmoe es que tenemos que resolver sdlo un sistema n dimensional
para ajustar todos los pesos.

1.3 VALIDACION Y GENERALIZACION

Seria arriesgado entrenar una red e inmediatamente ponerla en
funcionamiento. Primero debe ser evaluada su confiabilidad. Este proceso es llamado
validacion. El procedimiento usual es separar los casos conocidos en dos conjuntos
separados. Uno es el conjunto de entrenamiento, el cual es usado para entrenar la
red. El otro es el conjunto de validacion, el cual es usado para probar a la red
entrenada.

En muchos aspectos, la validacién es mas importante que el propio
entrenamiento. Es muy facil observar un error pequefio en el conjunto de
entrenamiento y, erréneamente, concluir que el funcionamiento de la red es el
correcto. Si el modelo tiene muchos parametros libres, relativos al ndmero de casos en
el conjunto de entrenamiento, se puede producir un sobreentrenamiento de los datos.
En lugar de aprender la estructura basica de los datos, empleada para generalizar, se
aprenden los detalles irrelevantes de los casos individuales. Naturalmente, esperamos
que el error de! conjunto de validacion exceda ligeramente al error de conjunto de
entrenamiento. Pero si la diferencia es grande, podemos sospechar que alguno de los
dos conjuntos no es representativo de fa misma poblacién, o que el modelo ha sido
sobreentrenado. En cualquier caso, la disparidad de errores es una sefial de alarma
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que no debe ser ignorada. Es imperativo que el conjunto de validacion no sea usado
como parte del proceso de entrenamiento de ninguna manera. Casi nadie permite que
parte o todo el conjunto de validacion caiga en el conjunto de entrenamiento. Es un
error muy obvio, pero puede ocurrir un error mucho mas fino si se realiza mas de un
ciclo de entrenamiento-validacion. Suponga que la red entrenada inicialmente funcioné
pobremente en el conjunto de validacion. El proceso de entrenamiento puede hacerse
de nuevo, esta vez iniciando con una configuracion de pesos aleatorios diferente. Es
posible que la red entrenada resultante tenga una configuracién final de pesos muy
diferente que la primera red entrenada. La nueva red es probada ahora con el
conjunto de validacidén. Si responde bien se acepta, de otra forma se realiza un nuevo
entrenamiento. Esto se hace repetidamente hasta que el funcionamiento con el
conjunto de validacién sea aceptable. Este proceso ha usado esencialmente el
conjunto de validacidon como conjunto de entrenamiento, siendo inapropiado para la
validacion.

¢ Porqué el proceso anterior no es valido? Por que el propésito de la fase de
validacion es proporcionarnos una indicacidn de que clase de funcionamiento
podemos esperar de la red cuando sea usada con la poblacién restante. Incluyendo el
conjunto de validacién en el ciclo de entrenamiento, lo hemos predispuesto. Y hemos
seleccionade nuestra red final especialmente para responder mejor al conjunto de
validacion, lo cual nos priva de una confirmacion independiente.

£ Qué debemos hacer si nuestra red se desempena pobremente en el conjunto
de validacion? Primero debemos darnos cuenta que informacién importante debe
encontrarse en el conjunte de validacién, informacion que la red no ha aprendido.
Puede suceder que una pobre configuracion de los pesos aleatorios de inicio sea ia
responsable. Pero es mas probable que el conjunto de entrenamiento haya sido
disefiado de una manera incompleta. Sin embargo el primer pasc es combinar los
conjuntos de validacién y de entrenamiento en un gran conjunto de entrenamiento. La
red es entonces reentrenada hasta que el desempefio de su conjunto de
entrenamiento aumentado sea aceptable. Entonces colectamos un nuevo conjunto de
validacion. Probablemente esto sea caro (en términos de tiempo de procesamiento ¢
en tiempo de experimentacion) pero no tan carc como poner en operacion una red
incompetente.
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La generalizacion es una propiedad de las redes neuronales artificiales y se refiere a
la capacidad que las redes neurcnales poseen para responder adecuadamente 6 de
forma aceptable a condiciones desconccidas para la red, es decir, a situaciones que
no se presentaron en la etapa de entrenamiento.
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CAPITULO 2
CASO DE ESTUDIO:
CONTROL DE UN PENDULO INVERTIDO

El péndulo invertido es un problema clasico de control, el cual ha sido analizado
por casi todas las técnicas de control conocidas, esto se debe a las caracteristicas
inherentes de inestabilidad que presenta. Ahora este problema serd analizado
empleando una red neuronal como controlador, la funcién que la red neuronal tendra
como controlader es predecir las condiciones del péndulo en el siguiente intervalo de
tiempo para determinar si es necesario aplicar una fuerza que permita mantener
balanceado el péndulo. Esto es parecido a balancear una escoba sobre la palma de la
mano, el controlador, en este caso la persona que balancea la escoba, observa las
condiciones en las que se encuentra la escoba y si considera que es necesario aplicar
una fuerza correctiva movera la mano en la direccion en que la escoba se incline, Bajo
este principio se construird la red neuronal que permitira el controt del medelo de
péndulo invertido que se ha seleccionado. Cabe hacer notar que la propuesta del
controlador es original de Charles Anderson, y lo que se demostrard en este trabajo
son las propiedades de las redes neuronales, tales como la generalizacion,
aproximacion de funciones y los pasos que se deben seguir en la construccion de una
red neuronal, como es el entrenamiento y la validacion.

2.1 DESCRIPCION DEL SISTEMA FiSICO

El sistema dinamico consiste de un carro en el cual estd montado un baston (un
péndulo invertido) con un soporte esférico casi sin friccién. El bastén puede caer
libremente sobre el eje del pivote (sobre el planc XY). El sistema es de gran interés, ya

20



ir

ESTUDIO DE LAS PROPIEDADES DE GENERALIZACION DE UN NEUROCONTROLADOR
CASO DE ESTUDIO: CONTROL DE UN PENDULQ INVERTIDO

que representa la idealizacién de un sistema mecdnico inestable, el cual es
monitoreado de tiempo en tiempo para ser controlado. La posicién del angulo 8 del
baston es medida con el objeto de usar esta sefial para manejar e} carro y balancear
el bastén. Para el analisis, suponemos que el pivote esta completamente iibre de
friccidn, y que las ruedas del carro no patinan sobre la superficie en la cual ests
montado el carro,

Para obtener {as ecuaciones de movimiento se deben escribir las ecuaciones de
equilibrio que describen el balance de fuerzas que debe existir para el sistema,
también se deben escribir las relaciones de compatibilidad que describen que
elementos del sistema se interrelacionan debido a la manera en que se conectan.

Ademas hay que tomar en cuenta ciertas consideraciones para la obtencién de
las ecuaciones. Una es la seleccién de las variables fisicas que describen el estado
del sisterna y en términos de que variables se estudiara el sistema.

En sistemas mecanicos es de gran ayuda el empleo de los diagramas de
cuerpo libre, ya que podemos observar el estado de equilibrio del sistema.

A continuacion procederemos a la obtencién de las ecuaciones del sistema,
para ello haremos uso de los dos diferentes diagramas de cuerpo libre mostrados en
las figuras 2.1 y 2.2; empleando el principic de D'Alembert’ para obtener las
ecuaciones de equilibric del sistema.

F "

Ny N,

Figura 2.1 Diagrama de cuerpo libre del sistema completo

'El principio de D'Alembert establece que las fuerzas aplicadas a un elemento, junto con las
fuerzas de inercia forman un sistema en equilibrio.
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Si en el diagrama de cuerpo libre del sistema completo (Ver Figura 2.1)
empleamos el principio de D'Alembert aplicado a sistemas mecanicos traslacionales
en la direccion del eje X tenemos la siguiente ecuacion:

2 S =(—m @) +(-ma?), + F(1) =0 @.1)

donde I # es la ecuacidn de equilibrio de fuerzas en direccién del gje X, (-m.¥) es la
fuerza debida a la masa del carrito, (—-ma? ), es la fuerza debida a la masa del bastén
y F(t) es la fuerza externa de traccion aplicada entre el carrito y el piso.

Figura 2.2 Diagrama de cuerpo libre del péndulo invertido

Si en el diagrama de cuerpo libre del péndulo (Ver figura 2.2) empleamos el
principio de D'Alembert aplicado a sisternas mecanicos rotacionales en el pivote P
tenemos la siguiente ecuacion:

M, =0= M, —[mé(¥cosd + £6)] - mglsin® (2.2)

donde ZMPp es la ecuacién de equilibrio de fuerzas de rotacion que actian scbre el
pivote, Mj es la fuerza de rotacion debida a la inercia, [m!.’(k'cose+€é')] es la

componente virtual de D'Alembert para sistemas rotacionales, mg#sing es la fuerza
de rotacién debida a la fuerza de gravedad.

Por definicion sabemos que:
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donde J es el momento de inercia del bastén al rededor de su centro de masa:
J=m¢2/3 para un bastdn de longitud 2 ¢

Figura 2.3 Diagrama de posicién del sistema dindmico.

Como podemos ver en la figura 2.3, el sistema se muestra en una posicién
arbitraria. Para obtener las ecuaciones de movimiento del sistema se necesita la
aceleracion del centro de masa del bastén Q, para emplearla en la ecuacion (2.1).

Para el bastdon podemos obtener la aceleracidn requerida con una
diferenciacion escalar trabajando con el eje coordenado XY mostrado en la figura 2.3.
Primero escribimos el vector de posicion r dei centro de masa del bastén Q en el gje
coordenado XY:

r¢ =r" +r¢

(2.3)

=l,x+(l, 5in0 +1, cosB)

donde rQ

es el vector de posicién del centro de masa del baston con respecto al
origen del sistema, ¥ es el vector de posicion del pivote con respecto al origen y erP

es el vector de posicidon de centro de masa del baston con respecto al pivote.
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Debido a que el eje coordenado XY no se rota, podemos diferenciar la ecuacion
anterior por componentes para obtener v<:

v¥ = #? =1, (4 + £0 cos0) +1,(~ €0 sin6) 2.4)

Y derivamos nuevamente para obtener a“:

8% =v¥ =1 (¥ +£0 cosB — #67 sinB) + | (—€0 sin® ~ £0? cos) (2.5)
donde a? es la aceleracion del baston y v2 es la velocidad del baston.

El sistema dinamico trabajara en un rango muy pequefic de angulos, por lo que
la componente en Y tiende a ser constante y si derivamos dos veces esta componente
veremos que para estos valores de angulo esta componente tiende a ser igual a cero,
asi que podemos discriminar la componente que se encuentra en el eje Y de la
ecuacibén (2.5).

Sustituyendo la ecuacion (2.5) en la ecuacion (2.1), se obtiene el siguiente
sisterna:

e x"+mx"4meQ" cost — meo" sind = F(1)

. (2.6)
JO"+mi(x"cos® + £0" )~ mglsin0 =0

Si despejamos ¥ de la primera ecuacion del sistema 3.6 y la sustituimos en la
segunda ecuacion y finalmente despejamos 6 de esta ultima ecuacion tenemos el
siguiente sistema de ecuaciones:

0] +m0? sind -0 cosd]
- m. +m

. (2.7
o (mc + m)gsin® — cosO[F (1) + mi0 " sin0]

6 3
4/38(m. +m)-micos™ 0

donde mp es la masa de carro, m es la masa del baston y ¢ es la longitud del bastan
desde el pivote hasta el centro de masa.

Ahora hacemos una redefinicion de las literales de la siguiente manera:

m=mc +m {m es igual a la masa combinada del péndulo y el carro};
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mp = m {my, esia masa de péndulo)
Y finalmente tenemos el siguiente sistema de ecuaciones:

. F()+m, 8 sin® -6 cosd]

*= m

g o mgsin® — cosB[ F(1) +m, (0" sinf)
- 4/3¢m—m,fcos’®

(2.8)

donde 6 es el énguio del péndulo (en radianes) con respecto a la vertical; § es su
velocidad angular (rad/s); x es la posicion del carro (en metros) y * es la velocidad del
carro (mfs), F{t} es Ia magnitud de la fuerza externa aplicada al carro al tiempo t (en
newtons [N]): por dltime, las constantes m, ¢, mp y g¢; corresponden a la masa
combinada del carro y el péndulo, la longitud del péndulo (del punto del pivote al
centro de masa), la masa del péndulo y la constante gravitacional, respectivamente.
En tas simulaciones estas constantes se ajustaron de la manera siguiente: m=1.1kg,
£=0.5m (donde la longitud total de péndulo es de 1m), mp=0.1kg y g=9.8mlsz.

Asi de esta manera terminamos el estudio de la dinamica del sistema.

2.2 PROBLEMA DE CONTROL

El esquema de control que se emplea se muestra a continuacion

Perturbacién Sahd?
N 9,0,%,%

»1 Sistema

F® | o7

» dindmico
r - - - =--"—===-=-=-= - = —|
I't Actuador I
| |
| 3 et I
| | Funcién Red neuronal :
: de error | estimadora |
control,  e(t+Ay— N

Figura 2.4 Diagrama del esquema de controf empleado.
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Se emplea a la red neuronal para obtener el valor estimado del angulo de
inclinacién del péndulo a un intervalo de tiempo posterior, si se activa la funcion de
error {(ecuacion 2.9) se aplica una fuerza correctiva al sisterna por medio del actuador
para mantener el sistema en equilibrio {(ecuacion 2.10).

Para efectos de simulacidn del sistema se ha consideradoe que el carrito se
encuentra montado sobre un riel de longitud fija. Ahora bien, se considera que a
ocurrido una falla cuando ailguno de los extremos del carro alcanza el limite del riel o
cuando el angulo de la barra con respecto de fa vertical excede algin valor limite. De
estas manera, hemos definido la senal de falla del sistema como sigue:

{2.9)

- 1, si k)(t}l > dngulo de tolerancia o ,x(l)l > long. del riel
e =
0, encualquier otro caso

y la ecuacion del actuador esta dada por:

F, sie(t)=1 y 0(t+AN>0
F(ty=9-F, sie(t)=1 y 8{(t+A1)<0 {2.10}

0, encualquier otro caso

El sistema de control propuesto estd basado en una red neuronal que
proporciona una estimacion del estado futuro del sistema a partir del conocimiento de
su estado actual. Un estado se define por el valor instantaneo de las variables 0 (1),
(). x(t) y #(1). Asi, una vez conocido el estado future del sistema, se puede tomar
una accion de control adecuvada para asegurar que el péndulo se mantenga
balanceado. El esquema de control propuesto establece la direccién del forzamiento
que se debe aplicar al péndulo en el instante de tiempo t+At a partir del conocimiento
de su estado en el instante de tiempo t, considerando adicionalmente que la magnitud
de la fuerza de control aplicada es constante.

Ahora se tienen que hacer ciertas consideraciones antes de disefiar la red
neuronal. Como se puede ver el sistema dinamico es no lineal y continuo, con lo cual
se deberia de emplear una red neuronal dindmica, estas redes son mas complejas
que las estaticas, asi que si consideramos que el sistema continuo puede ser
aproximado como un sistema discreto, aplicAndole una frecuencia de muestreo
adecuada, es posible emplear una red neuronal estatica.
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El sistema de ecuaciones 3.8 es empleado con el método de Euler de ta!
manera que la forma de obtener los valores de las variables de estado es la siguiente:

B (t+At) = (1) + AtE ()

O {t+Aty = O (1) = AtD (1)

AL = X)) + ALX(D (2.11)
x(t+At) = x(t) + Atz (t)

donde At es el periodo de muestreo del sistema.

2.3 DESCRIPCION DEL NEUROCONTROLADOR

La red neuronal propuesta es un perceptrédn multicapa formado por cinco
neurcnas en la capa de entrada, N en la intermedia (donde N sera definido en la fase
de construccion de la red) y una en la de respuesta. Ahora bien, ya que el estado del
sistema se define por las variables (), 6{t), x(t) y #(t}, entonces cuatro de las
neurcnas de la capa de entrada estan asociadas a dichos valores, mientras que la
restante se asocia a la fuerza aplicada. Adicionalmente, la neurona de salida se asocia
al valor del angulo en el intervalo de tiempo siguiente (t+At) resultante de aplicar la
fuerza bajo las condiciones de la entrada.

La arquitectura de red empleada en el controlador es la siguiente:

Figura 2.5 Arquitectura de red empleada para el analisis del controlador
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El entrenamiento se realiza con una variacidbn del algoritmo de
retropropagacion, esta variacion es conocida como retropropagacion en el tiempo y
fue creada por Paul Werbos [1984).

Retropropagacion en el tiempo se ha usado con mayor frecuencia en prediccion
de series en el tiempo y para aproximar sistemas dinamicos. Este tipo de
retropropagacién es mas precisa ya que empleamos el conocimiento de lo que paso
en tiempos anteriores. La red neuronal puede realizar mejor su tarea si puede saber
los cambios en el sistema de! tiempo t-1 al tiempo t. En donde la representacion del
sistema al tiempo t esta basado en un ajuste de la representacion al tiempo t-1; para
eslo se requiere la memoria de las variables internas de la red en el tiempo t-1,

Una vez que hemos definido el problema y la forma que serd analizado, es
necesario realizar las simulaciones correspondientes para comprobar el esquema
planteado. En el capitulo siguiente se mostraran los resultados de las simulaciones
realizadas y se especificard la forma definitiva de la red neurcnal que se considerd
como la mejor controladora.
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CAPITULO 3
RESULTADOS

3.1. INTRODUCCION

El entrenamiento es de gran importancia ya que de ello depende gue nuestra
red funcione adecuadamente o no. Primero tenemos que definir cual serd las forma de
generar el archivo de entrenamiento y las condiciones de validacion y generalizacion
de las redes obtenidas.

Debido a que este sistema fisico ha sido estudiado ampliamente, algunos
autores han mostrado que el sistema es controlable para angulos pequefios {entre 10°
y 159, por eso se definid el angulo de tolerancia en 12° ademas se delimitd la longitud
del riel a £2.4m vy el periodo de muestreo se ajusté a 0.02s, ya que estos valores han
sido usados por algunos autores tales como Anderson.

3.1. ESQUEMA DE ENTRENAMIENTO DEL NEUROCONTROLADOR

Agui debido a que se desea aproximar un sistema dinamico, en fugar de definir
un conjunto de entrenamiento se toma el sistema de ecuaciones 2.11 considerando
que €l péndulo se encuentra en el centro del riel y el Angulo de |a barra con respecto a
la vertical igual a cero. A continuacién se le aplica una fuerza aleatoria (tanto en
magnitud como en sentido) en cada periodo de muestres y empleando el sistema
2.11, se calcula el valor de cada una de las variables de estado en el siguiente periodo
de muestreo, el objetivo es tener los valores maximos absolutos de las velocidades
tanto del carro como angular, ya que la posicidn y el angulo de tolerancia maximos son
fijos para la condicion de error, si el angulo excede en angulo de tolerancia o si el
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carrito toca un extremo de! riel, se coloca el carrito nuevamente en la posicién inicial y
se caleula un nuevo estado. Esto se realiza tantas veces como nimero de patrones se
hayan definido. Es impertante remarcar que no se almacenan todos los estados que
se generan, sino sélo los valores que se tuvieron como maximos para cada una de las
variables de estado. En la figura 3.1 se presenta un diagrama de flujo del algoritmo
que se empleo para generar el archivo de entrenamiento.

Primero se tiene que definir el nimero de patrones de entrenamiento, en el
algoritmo tradicional estos n patrones son los mismos para todas las iteraciones que
se reguieran; pero en esta adaptacién para cada iteracién de n patrones, estos son
diferentes; es decir que el conjunto de entrenamiento es diferente cada vez.

Para realizar el entrenamiento, se inicializa el conjunto de pesos de la red con
valores aleatorios, se genera un valor aleatorio para cada una de las variables, la
condicién es que el valor se encuentre dentro de los siguientes limites:

12 <o) < 12°
Omax S0 £ Omay
2.4m s x{t) £2.4m

~imax S (1) S¥max
-10N 5 F(t) <10N

Esto es con el objeto de garantizar que el estado que se genero pertenezca a
los que el sistema puede alcanzar durante su funcionamiento. A continuacidén se
obtiene la salida que la red nos proporciona con el conjunto de pesos de la red actual,
al mismo tiempo se calcula el estado real del sistema por medio del sistema de
ecuaciones (2.9). Con esto podemos calcular el error cuadratico entre la salida
deseada y la proporcionada por la red (ecuacién 2.10). Esta medida de error es
comparada con el error de umbral, st este error es mayor que el de umbral se aplica e!
algoritmo de retropropagacion, y si es menor seguimos con el siguiente patron
aleatorio. Ei proceso de entrenamiento se detiene hasta que los n patrones que se
hayan generado en esa iteracién se encuentren por debajo del error de umbral,
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Inicio

Fmax=0
Omax=0
©'max=0
xmax=0
x'max=0

i

Fori=1to N

i

F=random{Fmax)
O'(t+A)=0"()+AO"(t)
Bt+at)=0()+AlO'(t)
XAt =X (D+ALC()
x{t+aty=x{{)+atx'(t)
e=1si
le}>etolerancia o
|x{t)}> long riel
e=0 otro caso

N e=1
S1

Fmax=0
©max=0
&'max=0
xmax=0
x'max=0

O(t)>emax N Q'(t>E'max h 5

sl ’ sl sl
Omax=0(t) — O'max=0'(t) - xrnax=x(t) x'max=x'{t}

Fmax, @max, &@max,
xmax, x'max

Fin

Figura 3.1 Diagrama de flujo empleado para generar el archivo de entrenamiento.
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La ecuacion del error cuadratico esta definida como;

(s, -5 (3.1)

e, =

r

g ] —

donde e, es el error cuadratico de la red, s, es |a salida deseada {proporcionada por
el sistema de ecuaciones 2.11) y s, es la salida proporcionada por la red neuronal.

A continuacién se presentan los algoritmos empleados para la implementacion
y simulacian del problema de control planteado.

Generacion del conjunto de entrenamiento.
*Se coloca el péndulo en el centro del riel y el dngulo de inclinacién igual a cero®/
Bity=0
¥ty=0
=0
0 =0
Hy=0
x(t) =0
/*Se asigna el estado actual como estado mdximo*/
O max = 0()
*max = ¥ (1)
O max = 12°
Xmax = 2.4m
Frnax =fuerza_max
/*Se realiza el proceso n veces*/
For i=1 to terminos_de_entrenamiento
/*se calcula una fuerza aleatoria*/

F = fuerza_max x {2 x random(} - 1}

is F+ml,£’[é2 sin® - Bcosf)

m

§ = mgsin® — cosBl F + m, 167 sin8)
47 36m—myfcos’ O
/*Se calcula el estado que se produce al siguiente intervalo de tiempo*/
6 (t+a)=6 () + At (1)
0 (t+at)=0 (1) + At (1)
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F{HHAD= 1 (1) + AtE ()

x(t+At)=x(t) + Atx(t)
/*Si el estado actual del sistema hace que la ecuacién (2.10) tome valor de 1, el
sistema se coloca en la posicién inicial*/

if 0 (t+at)] > 12° OR |x(t+At)] >2.4 Then

B(y=0

X(ty=0

BM)=0

é=0

x(tHh=0

i) =0
End if

/*se buscan los valores mdximos para las variables de estado*/
(f 16 ()] > O ryax then

6 max = |8 (tH

End if

TGRS émax then
8 max = |9 (|

End if

If Ie(t)] > Xpmax then
Xmax = IX(0)]

End if

If %(t)] > % pax then
Xmax = 1% M)

Endif

End For

/*Se escriben los valores mdximos al archivo de entrenamiento*/

Escribe 8 max. -9 max: O max: “Omax: Fmax: Fmax: Xmax: *max: ¥max: ~Xmax @ Un
archivo de texto
End function
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Entrenamiento por retropropagacion.
/*Lee los valores mdximos del archivo de entrenamiento™/
Lee 0 max. “® max: ¥max: ®max: Fmax: “Fmax: Xmax: “Xmax: ¥max. ~¥max de un
archivo de texto
/*Se inicializa la matriz de pesos™/
Fori=1to 6
Forj to no_nodos_intermedios
pesosint(i j) = 2 x random -1
Next j
Nexti
Fori = 1 to no_nodos_intermedios
pesossal(i) = 2 x random -1
Nexti
/*Se realiza el proceso hasta que los n patrones cumplan con el criterio de
entrenamiento™/
Do
No_errar=0
/*se generan y validan los n patrones de entrenamiento™/
Fori= 1 to terminos_de_entrenamiento
/*Se obtiene un estado aleatorios dentro de los limites mdximos de las variables
de estade™/
F = fuerza_max x (2 x random() - 1) - fuerza_max
8 = 8 nay x (2 x random{) - 1) - & ax
B =8 max x (2 x random() - 1) - 6 pyax
X = Xmay ¥ (2 x random(} - 1) - ¥ pax
X = Xpax x (2 x random{) - 1) - X5y
/*5e calcula la salida de la red para la entrada y matriz de pesos actuales™/
sal_red = FeedForward(6,0 x, % F)
/*5Se calcula la salida con el sistema de ecuaciones dindmicas™/
o F +m, (6% sinB — BcosO]
m
b= mg sin8 — cosB[ F + m, £67 sin.O]
4/3¢m—myécos’ 0
O (t+At) = (1) + AtB(2)
B (t+At) = B (1) + AtB (D)
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#(tHAD = X (1) + AtE()
x(t+at) = x(t) + At ()
sal_deseada = 8 (t+At)
/*Se calcula el valor del error*/
error = ({(sal_deseda - sal_red) * 2) / 2
/*si el error es mayor que el error de umbral definido se realiza retropropagacién
y se incrementa la variable que cuenta el numero de patrones que no son
clasificados de forma correcta™/
If error > error_threshold Then
No_error = No_error + 1
Backpropagation()
End if
End For
loop While No_error > 0
end function

Calcula la salida de la red.
FeedForward(8 ,8 x,% F)
/*Esta funcién calcula la salida de la red para el estade y matriz de pesos

presente™/

/*Toma los valores de entrada a la red*/
ent{1)=6

ent(2) =6

ent(3) = *

ent(4) = x

ent(5)=F

ent(6) =1

/*calcula la salida de cada une de los nodos intermedios*/
for i = 1 to no_nodos_intermedios

wx =20

forj=1108

wx = wx + pesos(i,j) x ent{j)

end for

nodo_inter(i) = 1/ (1 + exp{-wx})
end for
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/*Se caleula la salida de la red a partir de los nodos intermedios™/
wh=10
for j = 1 to no_nodos_intermedios
wh = wh + pesossal(j) x nodointer(j)
end for
nodo_salida = 1/ (1 + exp{-wh})
end FeedForward

Se realiza el ajuste de los pesos por el algoritmo de retropropagacion.
Backpropagation()
/*Calcula el factor de cambio para el nodo de salida™/
delta_sal = sal_deseada - sal_red
/*Caleula el factor de cambio para los nodos intermedios™/
fori= 1 to no_nodos_intermedios
delta_inter(i) = delta_sal x pesossalfi) x sal_red x (1 - sal_red)
end for
/*Corrige los pesos de conexidn de los nodos de entrada a los intermedios™/
fori=1to6
for j = 1 to no_nodos_intermedios
wt_cambio = delta_inter{i) x ent(i) - sal_nodo_inter(j) x (1 - sal_nocdo_inter(j))
pesosint(i,j} = pesosint(i,j} + learning_rate x ({1 - alpha) x wt_cambio + alpha x
momentum_int(i,j))
momentum_int{i,j} = wt_cambio
end for
end for
/*corrige los pesos de conexidn de los nodos intermedios al nedo de salida™/
for i = 1 to no_nodos_intermedios
wt_cambio = delta_sal x sal_nodo_inte:(i) x sal_red x (1-sal_red)
pesossal(i) = pesossal(i) + learning_rate x ({1 - alpha) x wt_cambio + alpha %
momentum_sal(i))
momentum_sal(i) = wt_cambio
end for
end Backpropagation
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3.3 TIEMPO DE PROCESAMIENTO

Como primer paso para la obtencion de |a red neuronal dptima se determinara
el nimero adecuado de patrones necesarios para entrenar una red. Una medida
interesante a considerar es el nimero de operaciones de punto flotante que son
necesarias para entrenar una red. Se considera como operacién de punto flotante a
las operaciones aritméticas (sumas, restas, muitiplicaciones y divisiones con reales),
légicas {comparaciones entre nimeros reales) y la generacién de nimergs aleatorios.
En la seccion anterior se presentd el pseudocédigo que se emplea para generar el
archivo de entrenamiento, y ahi podemos ver que se emplean 41 operaciones de
punto flotante por cada patron que se genera. Por o que para generar el archivo de
entrenamiento se deben realizar :

np* 41 (3.2)

operaciones de punto flotante, donde np es el nlmero de patrones. La ecuacién
(3.2) se ilustra en la figura 3.2.

Mo. de operaciones de punto flotante para generar archivo de
entrenamiento

8000 1
8000 1
7000 1
6000 1
5000 1
4000
3000 1
2000 +
1000 1
o t t + 1
0 50 100 191 200

No. de petrones de entrenamiento

No. de operaciones

Figura 3.2 En ésta grafica podemos ver que el ntimero de operaciones necesarias
para generar el archivo de entrenarniento crece de manera lineal dependiendo del
nimero de patrories requeridos.

Como podemos ver en la figura 3.2, el nUmero de operacicnes de punto flotante
necesarias para generar el archivo de entrenamiento crece de forma lineal y a medida
en que aumenta el nimero de patrones de entrenamiento, el nimero de operaciones
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realizadas por la computadora se incrementa también. De esta manera podemos
advertir que es mas conveniente emplear un conjunto de patrones reducido

En la seccién anterior se presentd el pseudocddigc que se emplea para
entrenar una red neuronal y de éste se obtiene la siguiente formula:
ifer

nop = Z np* (de + feed + error + ( nerror;* retro ) ) {3.3a)

i=1

donde iter es el numero de iteraciones requeridas para entrenar a la red. np es el
namero de patrones, de es el nimero de operaciones para obtener ia entrada
dinamica aleatoria para la red (117 operaciones), feed es el nimero de operaciones
que realiza la red para dar la salida al patron de entrada (724 cperaciones para la red
seleccionada), error es el nimero de operaciones para calcular el error cuadratico (5
operaciones), nerror; es el nlimero de patrones que presentaron error superior al de
umbral en la i-ésima iteracién en el conjunto de np patrones y finalmente retro es el
numero de operaciones que se realizan en la retropropagacion (3000 operaciones).
También del pseudocédigo de Entrenamientc por retropropagacion, Calcula la salida
de la red y Ajuste de los pesos por el algortmo de retropropagacion poedemos obtener
los siguientes valores: de = 117 operaciones, feed = 724 operaciones para la red
seleccionada, error = 5 operaciones y finalmente refro = 3000 operaciones

Sustituyendo estos valores en la ecuacién (3.3a) tenemos:

nop = "i np * (846 + nerror;* 3000 ) (3.3b)
i=l

nerror; e iter se obtuvieron de forma experimental entrenando varias redes para cada
numero de patrones diferentes y se registro en un archivo de texto el numero de
patrones con error por iteracidn. De esta manera podemos tener varias mediciones
para cada namero de patrones empleados. A continuacion se presenta una tabla en la
que podemos ver el namero de iteraciones empleadas en cada red. Es importante
resaltar que el nimero de iteraciones y el nimero de patrones con error por iteracion
dependen en gran medida del valor aleatorio de los pesos iniciales, ya que si el
metodo converge de manera rapida se considera que los pesos iniciales son buenos.
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Numero de iteraciones necesarias para entrenar una red
No. de patrones |Red 1 Red 2 Red 3 Red 4
40 31 42 49 59
5Q 25 33 44 51
60 38 59 60 67
70 28 30 40 56
80 49 50 54 66
80 26 44 51 67
100 60 73 77 83
110 42 55 78 80
120 29 8 75 84
150 60 68 71 73
51 77 100 127

Tabla 3.1 Relacién enfre el numero de iteraciones necesarias para entrenar una red y el niimero de
patrones empleados para eflo.

Ahora bien, si sustituimos los valores anteriores, junto con el nimero de errores
por iteracion en la ecuacion 3.3b tendremos el nimero de operaciones de punto
flotante necesarias para entrenar a las redes de acuerdo al nimerc de patrones
empleados durante el entrenamiento. Es decir, se tienen cuatro diferentes valores
para cada conjunto de patrones de entrenamiento que se manejaron durante la etapa
de entrenamiento. Posteriormente se agruparon en una grafica de dispersion para ver
el comportamiento del nGmerc de operaciones de punto flotante necesarias para
entrenar a la red.

Namero de operaciones de punto flotante necesarias para entrenar una red {x1 07)

No. de patrones |Red 1 Red 2 Red 3 Red 4
40 2.24 3.67 4.83 577
50 267 372 424 4.01
60 6.34 9.07 12.84 13.00
70 551 52 6.15 8.81
80 9.66 8.37 10.75 14.30
90 7.67 10.9 10.63 13.58
100 18.14 14.12 20.10 24,58
110 13.65 14.72 19.51 22.92
120 10.58 18.27 21,44 22.89
150 26.02 2479 30.94 28.25
200 37.52 47.22 45.77 60.897

Tabia 3.2. Ndmero de operaciones de punfo flotante necesarias para entrenar una red,
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Esos datos se ilustran ver en la figura 3.3,

Tendencia en el nimero de operaciones de punto fiotante
necesarnas para entrenar una red.

B1 -
—
<2 51 %
I
T 41 4 —e— Redes 1
= —e— Redes 2
8 I q —B— Redes 3
[+ 8]
=3 a1 1 —»— Redes 4
(= %)
=
(=)
= 11 1
1 ' )
10 100 1000

Mo de patrones enpleados durante el entrenarrviento
Figura 3.3. Tendencia en el nimero de operaciones para enirenar una red neuronal.

Como podemos observar en la figura 3.3, el numero de operaciones de punto
flotante mecesarias para entrenar una red tiende a crecer de manera exponencial
conforme aumenta el ndmero de patrones. Con lo cual comprobamos que una red con
un conjunto de entrenamiento pequefio requiere un tiempo considerablemente menor
para entrenarse gue 1a red con un conjunto de entrenamiento grande.

3.3 ENTRENAMIENTO

Para seleccionar el numero de patrones de entrenamiento no sdlo se debe de
tomar en cuenta e! tiempo de procesamiento requerido durante la etapa de
entrenamiento, lo més importante para seleccionar el tamafo adecuado de! conjunto
de entrenamiento es el desempenio que la red nos ofrece.

Durante la fase de entrenamiento se registré el nimero de errores por iteracion
que presentaba la red para un conjunto de n patrones de entrenamiento. A
continuacion se establece experimentalmente el nimero de patrones con error por
iteracion para diferentes redes hasta que el método ha convergido.
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El entrenamiento se realiza presentando patrones aleatorios y corrigiendo para
cada patron que no cumpla con el error de umbral. El error de umbral esta definido por
la ecuacién 3.1 y para el entrenamiento de las redes se consideré que su magnitud es
0.01; el entrenamiento se detiene cuando los n patrones que se seleccionaron estan
por debajo del error de umbral.

El la figura 3.4 se ilustran los resultados obtenidos para el conjunto de redes
entrenadas con cuarenta patrones de entrenamiento. En ésta figura se puede ver que
el método converge en mas o menos iteraciones dependiendo de la configuracién
aleatoria de pesos iniciales.

No. pairomes Con HTor por iteraciba No. patrones cod HTOr por deracidn
(¥ paironas e-panmemo 1) (40 patronas Svpenmend 7}

i B i

13 n 1% Fal % n 35 o ] 5 6 n 18 n E n F) 41 ) 51
Rirmen) d4 thracadn Himmeo oo mwncion
Nu. pairones con cror par iteratién No. patroncs ton avor per feracién
(40 ARt vt Ty {40 prrceat, expany §
0 ]
5 25
e 204
15 154
1§ 104
) j\ s /\/‘/-\'\J\
L3 n 16 Hl 26 n % a % 5 ° & 1" 18 2 % N E 41 46 s1
Nimaro de nesacon Reimero de neraccn

Figura 3.4 Método de entrenamiento para diferentes configuraciones de pesos
iniciales (40 patrones)

3.4 VALIDACION

Como mencionamos anteriormente, durante la fase de entrenamiento se
generaron varias redes, variando el nimero de patrones de entrenamiento con el
objeto de probar el comportamiento de las redes. A continuacidn se explora el
desempefio de las redes ya entrenadas.
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Debido a la forma en que se definid el controlador, cuando la red neuronal esta
controtando al péndulo la magnitud proporcionada per el actuador es fija y lo que varia
es el sentido de la fuerza aplicada; y cuando la red neuronal es entrenada la fuerza no
se restringe a esta condicién, por lo que para realizar [a validacién de la red neuronal
se considero fijo el angulo de tolerancia (0.2094 rad) y se valido para varias fuerzas
{desde 1 hasta 10N). Adicionalmente se consideraron diferentes condiciones de la
perturbacion inicial (también se emplearon fuerzas de 1 a 10N).

Las siguientes graficas corresponden al desempefio de cada una de las redes
obtenidas con 40 nodos intermedios, ya que las redes con un nimero menor de nodos
ofrecian un desempefio muy pobre. También se muestra solamente el desempefic de
las redes entrenadas con 100, 80, 60 y 40 patrones, ya que no se obtuvo una
diferencia notable entre estas y las entrenadas con mayor numero de patrones de
entrenamiento y como se vio anteriormente se requiere menor tiempo para
entrenarlas.

Desempefio de las redes entrenadas con 40 patrones
(variando la fuerza de control, la magnitud de la pertubacién inicial y con un édngulo de tolerancia de 0.02094 rad)

Tiempo(s)
Tiempols)

b 1

F. inicial () =

Tiempo(s}
Tiempo(s)

Figura 3.5 Comportamiento de las redes enlrenadas con 40 patrones
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Desempefio de las redes entrenadas con 60 patrones
(variando la ferza de control, la magnitud de la pertubacién inicial ¥ con un Angulo de tolerancia de 0.02094 rad)

Red 2

e
2
B
]

=

Tiempo(s)

Tiempo(s)

Figura 3.6 Comportamiento de las redes entrenadas con 60 patrones

Desempefio de las redes entrenadas con 80 patrones
(variando la fuerza de control, fa magnitud de ja pertubacidn inicial y con un dngulo de tolerancia de 0.02094 rad)

Tiempofs)

Tiempo(s)

F. inicial 1)

Figura 3.7 Comportamiento de las redes entrenadas con 80 patrones
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Desempefio de las redes entrenadas con 100 patrones
(variando la fuerza de control, la magnitud de la pertubacidn inicial ¥ con un éngulo de tolerancia de 0.02094 rad)

Red 2
e
600, f
o —
k4 ¥ 00
o [+9
g E = 10
& = 200 T
0 K22 22, ‘E control (X)
R 4
F. inictal (N} =

Red 4

Tiempo(s)

Figura 3.8 Comportamiento de las redes entrenadas con 100 patrones

Para considerar una red como bien entrenada seleccionamos aquellas que nos
proporcionan un tiempo de control alto en todo el intervalo de fuerzas o en una gran
parte de ese intervalo {considerando como tiempo suficiente 600s). De las graficas
anteriores podemos observar que de cada conjunto de redes entrenadas con la misma
cardinalidad se desechan varias redes, ya que estas no cumplen con el desemperio
esperado. Por ejemplo, en el caso de las redes de 80 patrones encontramos dos
redes que nos dan aparentemente un buen desempefio, mientras que en los otros
conjuntos obtuvimos sdlo una red aceptable por cada uno de ellos.

En el conjunto de figuras 3.9 se muestran redes entrenadas con diferente
configuracién de pesos inicial, en ellas podemos ver el comportamiento del controlador
y de la posicién del carrito y el angulo del péndulo con respecto al tiempo para unas
redes que se consideraron como bien entrenadas y otra que no lo fue.
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vor. Angulo del péndulo vstiempo (6005) - Angulo del péndulo vs tiempo (52.95)
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Figura 3.9a Comportamiento de las variables de estado para dos redes diferentes

En las graficas de la figura 3.9 podemos ver el comportamiento entre diferentes
redes. Las cuales fueron entrenadas a partir de diferentes conjunlos de pesos
iniciales, por lo cual el conjunto de pesos resultante es diferente. En estas graficas
podemos ver redes que presentan comportamientos diferentes, por ejemplo, podemos
ver una red en la cuai el péndulo oscila mucho pero el carrito casi no se mueve a lo
largo dei riel, en otro ejemplo en carrito recorre el riel de un lado a otro y el péndulo
oscila también, asi como un ejemplo en el cual la red no es capaz de mantener
balanceado el péndulo.
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Figura 3.9b Comportamienlto de las variables de estado para dos redes diferentes

3.3 GENERALIZACION

Hasta ahora el desempefic de las redes entrenadas con diferente cardinalidad
es similar, por lo que necesitamos hacer pruebas que nos permitan tomar una mejor
seleccion del nimero de patrones de entrenamiento. Para ello hemos decidide hacer
un barrido en el intervalo de la magnitud de la fuerza asi como en la magnitud del
angulo de tolerancia. Para hacer estas pruebas se emplearon solo las redes que se
consideraron como buenas en la fase de validacidn, empleando una magnitud de 5N
para la perturbacion aleatoria inicial.

Las graficas siguientes nos dan el desempefio de dichas redes.
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Figura 3.11 red entrenada con 60
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Figura 3.14 red entrenada con 100 patrones
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Como podemos observar, aunque una red neuronal sea buena bajo condiciones
similares a las del entrenamiento ho siempre puede generalizar el desempefic a
condiciones desconocidas, esto se ejemplifica en la red 3 que se obtuve con 80
patrones, que aungue en la primera grafica que obtuvimos de su desempefio era
considerada como aceptable, cuando tratamos de generalizar notamos que su
comportamiento era muy irregular y que no controlaba adecuadamente al péndulo.

A continuacion presentamos una grafica del comportamiento de las variables de
estado para una misma red variando el angulo de tolerancia para &l controlador,
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Figura 3.15 .Comportamiento de fa red variando el angulo de tolerancia

En las graficas de la figura 3.15 podemos ver que una misma red no funciona
siempre de la misma manera, ya que si modificamos el angulo en el cual debe de
responder el controlador ia red ya no es funcional.
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Los resultados obtenidos de las redes restantes indican que el neurocontrolador,
en general, responde mejor cuando la magnitud de fuerza aplicada es grande o cuando
el angulo de tolerancia es pequerio. Estos resultados son muy parecidos entre las
cuatro redes de entrenadas con diferente nimero de patrones. Sin embargo, el tiempo
de procesamiento con el conjunto mas pequefio es significativamente menor, como
podemos ver en la tabla 3.2. Debido a la disminucién en el tiempo de entrenamiento,
ademas de que el comportamiento es muy similar entre las redes con un mayor
namero de patrones de entrenamiento justifican que en las simulaciones siguientes se
empleen redes neurcnales entrenadas con sdlo cuarenta patrones.

Como pudimos ver de las gréficas de generalizacién del desempefio de las
redes el comportamiento que se obtiene a magnitudes grandes es superior al que se
obtiene con una magnitud pequefia. Esto se debe a gque en el entrenamiento se
considera una fuerza que abarca el intervalo completo de fuerzas (-10 a 10N} y al ser
aplicadas de manera aleatoria no sabemos exactamente que patrones fueron
presentados, pero si reducimos el intervalo de la magnitud de la fuerza esperamos
reforzar el desempefio de la red a magnitudes pequeifias y con ello esperamos obtener
eventualmente una red que tenga un desempefio mas robusto en todo el intervalo de
fuerzas.

En la siguiente grafica se manejaron magnitudes durante el entrenamiente en el
intervalo de -6 a 6N y como se puede ver el desempeiio es muy similar al obtenido con
la magnitud de 10N aunque en la magnitud de la fuerza igual a 1 aumento un poco el
angulo de tolerancia y el funcionamiento a las magnitudes grandes no se degradd
significativamente.
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Figura 3.16 .Comportamiento de la red entrenada con fuerzas en el intervalo de -6 a 6 N

En la siguiente grafica podemos observar el comportamiento de la red entrenada
con fuerzas en el intervalo -3 a 3N. En este caso, podemos ver que el neurocontrolador
presenta un mejor comportamiento para fuerzas de magnitud pequena y angulos de
tolerancia también pequedios, como podemos ver el desemperio es casi uniforme en
todo el intervale de valores y aunque durante el entrenamiente no fueron presentados
patrones en los que se consideraran fuerzas de magnitud mayor a 3N, {a red neuronal
fue lo suficientemente apta para responder adecuadamente ante estas situaciones.
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Figura 3.17. Comportamiento de la red entrenada con fuerzas en ef intervalo -3a 3 N
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Sin embargo, si durante el entrenamiento de la red se consideran fuerzas de
magnitud muy pequedia (-1 a 1N), el comportamiento del neurocontrolador se degrada,
es decir, ya no responde adecuadamente a las fuerzas de magnitud grande, ya que el
ajuste de los pesos de la red no le permitié generalizar a tales magnitudes de fuerza.
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Figura 3.18 Comportamiento de la red enlrenada con fuerzas en ef intervalo -1 a 1 N

Para llegar obtener estas graficas de desempefio se realizé nuevamente el
proceso de entrenamiento y validacién de varias redes a las cuales se modificaron las
condiciones de entrenamiento. Una vez que se seleccionaron las redes funcionales en
la etapa de validacion se realizo el proceso de generalizacién para poder obtener las
graficas mostradas anteriormente.

Es importante recalcar que se realizo el mismo proceso descrito anteriormente
para redes con diferente nimero de nodos intermedios, Se generd el proceso para
redes con 10, 15, 20, 25, 30, 35 y 40 nodos intermedios presentidndose en todos ellos
la misma tendencia exponencial al momento de crecer el nimero de patrones de
entrenamiento. Pero aqui sélo se presentan los resultados que se obtuvieron con redes
con 40 nodos intermedios debido a que finalmente ese fue el nimero de nodos
intermedios con el que funciond adecuadamente la red.
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En el capitulo 3 se presentaron algunos de los aspectos méas importantes a
considerar en el entrenamiento de una red neuronal. Como primer punto se midié el
tiempo de procesamiento para entrenar una red neuronal, ya que es importante
generar una red neuronal funcicnal en el menor tiempo posible.

Para determinar el tiempo de procesamiento requerido para entrenar una red
neuronal se debe de considerar el tamario del conjunto de entrenamiento, el tamario de
la red neuronal, el criterio de convergencia y el método de entrenamiento.

Como pudimos observar, entre mayor sea el conjuntc de entrenamiento se
realizan mas operaciones de punto flotante. Si hacemos la comparacion del conjunto
mayor con respecto al conjunto menor, en promedio tarda diez veces mas que el
menor. Por eso debemos de tratar que el tamafio del conjunto de entrenamiento sea lo
menor posible y que éste conjunto refleje las caracteristicas significativas del sistema
que se este aproximando para que al realizar el entrenamiento la red funcione
adecuadamente.

También es deseable que el tamafo de la red sea pequefio, el nimero de nodos
de entrada y de salida estan definidos por el sistema, y por lo tante son fijos, pero el
namero de nodos intermedios es determinado por el disefiador de la red. Aunque no
existe una forma estricta para determinar el namero de nodos intermedios, algunos
autores recomiendan comenzar con pocos nodos intermedios, entrenar y probar la red,
si no funcicna adecuadamente se incrementa el nimero de ncdos intermedios y se
repite el proceso hasta que la red responde adecuadamente. En este trabajo el primer
entrenamiento se realizé con diez nodos intermedios y se fue incrementando hasta
Hegar a cuarenta. Con cuarenta nodos intermedios obtuve resultados aceptables con fa
red, y ya no aumente el niimero de nodos.
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Otro parametro gue interviene en el nimero de operaciones de punto flolante es
el valor aleatoric de los pesos iniciales, ya que si con ésta configuracién el método
converge en pocas iteraciones, se dice que la configuracién inicial de pesos es buena.
Este es un pardmetro que no es controlado por el disefador, ya que nunca sabemos si
un conjunto de pescs iniciales es bueno, sino hasta después de realizar el
entrenamiento,

El criterio de convergencia esta determinado por el disefiador de 1a red neuronal,
ya que puede ser como en éste caso, que el entrenamiento se detiene cuando todos
los patrones estén por debajo del error de umbral o cuando el error promedio sea el
que este por debajo del error de umbral, ademas de que et error de umbral se puede
reducir tanto como se quiera. Por otro lado el ajuste de la matriz de pesos se puede
hacer por ejemplo o por epoch, es decir a cada presentacion de un patrdn o al finalizar
un recorrido por todos los patrones de una iteracién.

Todos estos parametros mencionados en los parrafos anteriores influyen tanto
en el tiempo de procesamiento, como en el desempefic de la red neuronal, y no existe
una regla que nos diga que combinacién de todos éstos pardametros nos dara una
buena red neuronal, aunque como pudimos ver en el capitulo 3, el tamaiio del conjunto
de entrenamiento no es tan importante como el que éste sea representativo de la
poblacidn.

Una vez que hemos entrenado una red neurcnal debemos probarla, es decir
verificar que realice correctamente la funcidn para la que fue adaptada, una forma de
hacerlo es presentar los patrones de un conjunto de validacién previamente separados,
y en este caso particular la validacién se realiza poniendo a funcionar a la red neuronal
como controladora del sistema fisico bajo condiciones parecidas a las del
entrenamiento. Como podemos ver en las graficas obtenidas en el capitulo 3 (figuras
3.4 a 3.7) no todas la redes gue cumplieron el criterio de convergencia en la fase de
entrenamiento resultan aptas para controlar al péndule invertido y por lo tantc no
podemos poner a funcionar una red neuronal inmediatamente después de que ha sido
entrenada, ya que debemos comprobar primero que ha sido ajustada correctamente.

Una caracteristica importante de las redes neuronales es la capacidad de
generalizar, es decir, la capacidad de responder adecuadamente a situaciones que no
fueron presentadas en |la fase de entrenamiento o de validacion. En esta caso, la
generalizaciéon se estudio variando la magnitud del angulo de tolerancia del péndulo
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con respecto a la vertical y también la magnitud de la fuerza de control. Con esto se le
dio un poco mas de juege al péndulo y se hizo mas dificil el control. Pudimos
comprobar que varias de las redes respondieron muy bien a estas condiciones
desconacidas y otras no lo hicieron.

Hasta ahora se ha hablado en general de las redes neuronales, pero a
continuacion se hara una breve revision de los resultados obtenidos con el controlador.

Todo el proceso de entrenamiento, validacion y generalizacion, se realizé para
redes con diferentes caracteristicas. Primero se fue modificando el nimere de nodos
intermedios, hasta que se ajusto a cuarenta nodos intermedios. En el trabajo no se
presentan estos resultados, ya que con redes con menocs nodos nunca obtuve un
controlador aceptable. Posteriormente se entrenaron redes variando en ndmero de
patrones de entrenamiento y como se explicd en el capitulo de resultados al final se
eligié entrenar mas redes con sdlo cuarenta patrones de entrenamiento. Y por dltime
se entrenaron mas redes variando la magnitud de la fuerza de entrenamiento, se
realizd el entrenamiento para redes con magnitud maxima de la fuerza de 10N que fue
con las que se validaron las redes anteriores, después con realizo el mismo
procedimiento empleando una magnitud maxima de 6, 3 y 1N. Los resultados que
obtuvimos con la fuerza de entrenamiente de 10N muestran que el controlador
neuronal es muy sensible a fuerzas de magnitud pequefa, para las cuales no resulta
ser un buen controlador. Sin embargo, para fuerzas de magnitud grande, el controlador
mantiene vertical al péndulo y dentro del riel por pericdos de tiempo muy largos, audn
para tolerancias grandes, Sin embargo pudimos notar que es de vital importancia el
elegir el conjunto de entrenamiento adecuado, ya que como se puede ver en la figura
3.13 el comportamiento es parecido al obtenido con las redes de 10N (figuras 3.8 a
3.12), sin embargo tiende a mejorar un poco en la regidn que fallaba anteriormente. El
la figura 3.14, Ia red entrenada con 3N proporciona un comportamiento casi uniforme
en todo el intervalo de fuerzas aplicadas y en la figura 3.15 se observa que los
patrones que se le presentaron a la red no fueron suficientes para poder controlar
adecuadamente al sistema y la parte que anteriormente funcionaba bien ya no lo hace,
aunque en la regidn de fuerzas pequenas el desempefio es aceptable.
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PROSPECTIVAS

El presente trabajo ha estudiado algunas de las propiedades de ias redes
neuronales y ha mostrado que el proceso de entrenamiento es mas que un simple
algoritmo de ajuste. Pero ain quedan muchas cosas que pueden ser estudiadas
posteriormente. Algunas de las cosas que se pueden hacer son variar el periodo de
muestreo del sistema fisico, que pasa si aumenta o disminuye, si las redes entrenadas
siguen funcionande o es necesario realizar un nuevo entrenamiento. También
podemos cambiar la estructura del conjunto de entrenamiento, es decir que sea el
mismo para todas las iteraciones que realice el método antes de alcanzar el criteric de
convergencia, podemos mover el error de umbral, realizar el ajuste de los pesos por
epoch en lugar de como de hace actualmente, que es por ejemplo. Esto es sdlo para la
parte de disefio de la red, y no son todas las posibilidades de estudio del sistema
empleado, esto puede crecer tanto como se desee.
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APENDICE A
Manejo del Sistema Simulador

El sistema simulador fue tomado del libro Nueral Networss and Fuzzy Logic
Applications in C/C++ de Stephen T. Welstead, dicho sistema tiene |la capacidad de
entrenar redes neuronales tipo perceptrdn multicapa a partir un conjunto de
entrenamiento, el sistema puede modificar el nimero de nodos en cada una de las
capas y los pardmetros relativos al entrenamiento; ademas de contar con una
animacion simple del sistema considerado para el estudio.

En general el sisterna original de Welstead cumple con los requerimientos para
generar las simulaciones deseadas, pero se le hicieron pequefas modificaciones para
poder tener los valores del efror de la red (eq 3.1) obtenido para cada uno de los
patrones en todas las iteraciones necesarias para entrenar a la red, ademas de poder
modificar algunos parametros del sistema que eran fijos.

A continuacién se presenta un pequefio manual de como funciona &! sistema.

Para iniciar el sistema es necesario estar en MS-DOS y teclear lo siguiente:
C:> FFBRM

A continuacidn aparecers la siguiente pantalla.
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File Run Setu

t

Neural Network and Fuzzy Logic
fipplications in C/C++
por

i Stephen T. Welstead
modif icaciones por:

Jose Luis Nawva G. .

Mombre del Sistema:
Fendulo invertido

L
i
E
b

._OK, (Enter} |

Después de Mostrar los créditos aparecerd un men( principal con varias
opciones.

En el mend de Archivo podemos cambiar el nombre del archivo en el cual se
escribiran los pesos de la red, asf como la opcién de salir.

En la opcion de correr se ejecutara la simulacion del sistema; en ésta opcién
podemos guardar en un archivo el comportamiento del sistema fisico {tanto en el
angulo, como en la posicién de carrito) y durante la simulacion aparece la animacién
como se muestra en la siguiente figura.
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TIEMPO: O.24 { -_
o

0
FUERZA

En el menu de Setup se ajustan los parametros necesarios para generar una
red.

Dentro de ésta opcidbn podemos abrir una configuracion de parametros
previamente creada y que se ha guardado en un archivo, guardar una configuracién en
un archivo, imprimir una configuracidén o entrar a modificar estos parametros.

—=Archiva CoRrer EEEEREy EnTrenar  Datos “Especial —

] fbrir Setup de parametros...
it Salvar Setup de parametros
Salvar Setup de parametros como...
* ImPrimir Setup de parametros

-0 Quitar_
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Cuando entramos a !a opcidon de Setup de Sistema aparecera la siguiente
pantalla, en la cual podemos modificar los parametros de la red y del entrenamiento.

= firchivo
i RIS

er Setup EnTrenar ir Especial

e paen ,,P P o ) I E T Eata 4
I *ﬁ[iuhhﬂuuﬁﬁ” S BT A
SETUP PARAMETERS

]

Selecciona (Enter) -

Starting Iteration: ]
Mo. of Inputs: 5

No. of Hidden Nodes: 20
Ho. of Outputs: i
Input HWts from File?: Ho
Input Wts File Name:
Output Wts File Hame:

" Training File Name:
Sigmoid Dutput Layer: Si
Alpha: ©.9000
Learning Rate: 1.0000
NHorm Inp Min: -5.0000

| Norm Dut Hin: ©.0560

Salir (Esc) |

R
F10 Menu F3 Setup del Sistema Ctrl-F9 Entrenar Ctr11F1,CnrreiJ

Cuando deseamos dar el nombre de entrada o de salida del archivo de pesos o
el nombre del archivo de patrones de entrenamiento, aparece la siguiente caja de
dialogo, en la cual podemos indicar el nombre del archivo deseado.

renar Datos ) T T
y I AT 3 o SR A S g

—0#1 CHIUD DE ENTRERAMIEN!

Nombre

EETCRNRRS N N,

Files )
161 . TRN PRUL.TRN
102 . TRN PRUG . TRN
f.TRN PRUEBAL . TRN
. B.TRN PRUEBA3 . TRN
C.TRN SALIDA.TRN
" CARDINAL.TRN | Z.TRN

ENTRENA . TRN FINALN
« FFERMB1 . TRH N

C:“TEMPORALN=_TRN
fAug 27,1996 0O1:16p

bl el 3 il bttt EIGHLRGELL i e
falt-0 Quitar F19 Menu F3 Setup del Sistema rl-F3 Eatrenar Ctrl Fd Correr]
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En la opcidon de entrenar podemos generar un archivo de entrenamiento para
este sisterma en especial, el cuat es generado de acuerdo al planteamiento del capitulo
3, en ésta opcidn podemos definir los valores maximos de la fuerza empleada para
generar el entrenamiento.

En este men( también se puede entrenar una red. Cuando entrenamos una red
el sistema nos pregunta si deseamos guardar los valores del error de la red y en caso
de aceptar no pide el nombre del archivo en el cual se guardaran dichos valores. Asi
mismo nos pide la fuerza maxima para realizar el entrenamiento.

En el mend de Datos se encuentran los valores del sistema para realizar las
simulaciones, los valores que se fijan en esla opcién son los de la magnitud de la
fuerza correctiva (que es fija), el angulo de tolerancia y la magnitud de la fuerza
aleatoria de inicio.

En la opcién de Especial se realiza la simulacién del sistema pero teniendo al
usuario como controlador, al estar simulando el sistema la fuerza correctiva es
proporcionada por el usuario mediante las flechas de navegacion {derecha-izquierda).

60



ESTUDIO DE LAS PROPIEDADES DE GENERALIZACION DE UN NEUROCONTROLADOR
BIBLIOGRAFIA

BIBLIOGRAFIA

Stephen T. Welstead
Nueral Networss and Fuzzy Logic Applications in C/C++
John Wiley & sons, inc. 1994

Michael A. Arbid Editor

The Handbook of Brain Theory and Neural Networks
Ed. Advisory Board. 1995 The MIT PRESS
Massachusetts institute of Technology

Bernard Widrow, Fellow, IEEE y Michael A. Lehr
30 Years of Adaplive Neural Networks: Perceplron, Madaline, and Backpropagation
Proceedings of IEEE, Vol 78, No. 9, September 1990

Charles W. Anderson
Leamning to Control an Inverted Pendulum Using Neural Networks
American Control Conference, Atlanta Georgia, June 15-17, 1988.

Charles W. Anderson
Strategy Leaming with Multilayer Conectionist Representations
Tech Rept TR87-509.3, GTE Laberatories Inc., Waltham, 1987.

Jian-Kang Wu

Neural Networks and Simulation Methods.

in "The Handbook of Brain theory and Neural Networks"
Ed. Advisory Board. 1995 The MIT PRESS
Massachusetts institute of Technology

61



ESTUDIO DE LAS PROPIEDADES DE GENERALIZACION DE UN NEUROCONTROLADOR
BIBLIOGRAFIA

Timothy Masters
Practical Neural Networks Recipes in C++
Ed Academic Press Inc. 1993.

Cichocki, A. Unbehauen, R.
Neural Networks for Optimization and Signial Processing
Ed. Jhon Wiley & Sons Ltd. England, 1993

Werbos, Paul John

The Roots of Backpropagation From Ordered Derivateives to Neural Networks and
Political Forecasting

A Wiley-Interscience Publication, John Wiley & Sons inc. N.Y. U.S.A. 1994

Rosenblatt, Frank
On the Convergence of Reinforcement Procedures in Simple Perceptrons
Cornell Aeronauticat Laboratory Report VG-1196-G4, Buffalo, NY, Feb 1860

Tou, J. T. and Gonzalez, R. C.
Pattern Recognition Principles

Reed, Russell and Marks I, Robert J.

Neurosmithing: Improving Neural Network Leaming

in "The Handbook of Brain theory and Neural Networks"
Ed. Advisory Board. 1995 The MIT PRESS
Massachusetts institute of Technology

Smith, Murray
Nerual Nelworks For Statical Modeling
Van Nostrand Reinhold , New York 1992

62



