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Resumen

Un modelo matematico es la aproximacién de un sistema, y la precision depende de distintos
factores, como puede ser las suposiciones que se asumen en el proceso de modelado, la incerti-
dumbre que se presente en el sistema, debidas a desgaste interno en los pardmetros del sistema o
dindmicas no modeladas. El modelo matemético de un sistema se puede obtener mediante algu-
nas técnicas de modelado, como puede ser el que se basa en las leyes fisicas que rigen al sistema
y otra técnica, la cual se basa en el uso de datos de entrada y salida obtenidos directamente de
un experimento, y recibe el nombre de identificacién de sistemas.

Este trabajo de investigaciéon propone una metodologia alterna de modelado entrada-salida,
la cual es formalizada por medio del planteamiento de un teorema, que manifiesta las condiciones
necesarias para lograr la aproximacion de sistemas estaticos y dindmicos utilizando una neurona
artificial dindmica y una ley de aprendizaje.

Se verifica el buen desempeno de la neurona artificial dinamica y la metodologia propuesta en

esta tesis con la realizacién de distintos ejemplos de simulacién, donde se obtiene como resultado
el modelo matematico de sistemas con distinta naturaleza.
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Abstract

A mathematical model is the approximation of a system, and the precision depends on dif-
ferent factors like the assumptions that are assumed in the modeling process, the uncertainty
presented in the system, due to internal wear in the system parameters or dynamics not mode-
led. The mathematical model of a system can be obtained with some modeling techniques like
the based on the physical laws that govern the system and another technique based on the use of
input and output data obtained directly from an experiment and it is the systems identification.

This research proposes an alternative methodology of input-output modeling, which is for-
malized through a theorem that manifests the necessary conditions to achieve the approximation
of static and dynamic systems using a dynamic artificial neuron and a learning law.

The good performance of the dynamic artificial neuron and the methodology proposed in this

thesis are verified with the realization of different simulation examples, where the mathematical
model of systems with different nature is obtained.

v



Indice general

lIndice de tablas| VIII
[Indice de figuras| IX
T I o0 1
[I.1. Estadodelartel. . . . . . . . . 1
(1.1.1. Estabilidad estilo Lyapunov en Redes Neuronales Artificiales| . . . . . . . 1

[1.1.2.  Aproximacion de funciones con una neurona artificiall . . . . . .. .. .. 2

(LL1.3. Conclusion sobre el estado del artel . . . . . ... ... ... ... ... .. 3

[1.2. Planteamiento del problema.| . . . . . ... ... ... ... 0oL, 3
(1.2.1. Identificacion de sistemasl . . . . . . . . . . . . ... ... ... 4

(1.2.2. Neuro-Identificacion de sistemasl . . . . . . .. .. ... ... ... ... 5

[1.3. Objetivo general.| . . . . . . . . . 5
[1.3.1. Objetivos especificos.|. . . . . . . . . . . . 6

1.4. Metas) . . . . . . e 6
(L. Justificaciond . . . . . . . ..o e 6
L6 Alcances] . . . . o v v v 7
[L.7. Hipotesis.| . . . . . . . . e 7
[[L8 Estructuradela tesis] . . . . . . . . . . . . 7
2. Marco Teoricol 8
[2.1. Modelado de Neuronas Biologicas|. . . . . . . . . ... ... ... .. ... ..., 8
2.2. Modelado Iistatico de Neuronas Artificialesl . . . . .. . ... ... ... ... .. 9
[2.3. Modelado Dinamico de Neuronas Artificiales] . . . .. ... ... ... ... ... 10
[2.4. Puntos de Equilibrio| . . . . . . . ... 11
[2.4.1. Estabilidad de Lyapunov| . . . . ... ... ... . 0o 0oL, 11

2.5, La Derivada Parciall . . . . . ... ... .. oo 12
[2.6. Regla dela Cadena]. . . . . . . . . . . . 12
[2.7. La Derivada Parcial de una Funcion Integrall . . . . . ... ... ... ... ... 13
2.8, Derivacion Matriciall . . . . . . .. ..o 13
[2.8.1. Definicion 1. Derivada de un escalar con respecto a un vector| . . . . . . . 13

[2.8.2. Definicion 2. Derivada de un vector con respecto a un escalar| . . . . . . . 13

[2.8.3. Definicion 3. Derivada de un vector con respecto a un vector (Jacobiano)| 14

[2.8.4. Definicion 4. Derivada de un escalar con respecto a una matriz| . . . . . . 14

[2.8.5. Definicion 5. Derivada de una matriz con respecto a un escalar| . . . . . . 14

[2.8.6. Definicion 6. Derivada de un vector con respecto a una matrizg. . . . . . . 14

[2.8.7. Definicion 7. Derivada de una matriz con respecto a un vector|. . . . . . . 15

[2.8.8. Definicion 8. Derivada de una matriz con respecto a una matrizf. . . . . . 15

[2.9. Propiedades de Derivacion de Funciones Matriciales| . . . . . .. ... ... ... 16
[2.10. Método Directo de Lyapunov| . . . . . . . . ... ... .o oo 16




INDICE GENERAL VI
[2.10.1. Principio del Teorema de Estabilidad de Lyapunov| . . . . . . .. ... .. 16
[2.10.1.1. Funcion Candidata de Lyapunov| . . . . . . . ... ... ... .. 17

[2.10.1.2. Teorema de Estabilidad de Lyapunov| . . . . .. ... ... ... 17

[2.10.2. El Algoritmo de Gradiente Descendente Desde la Perspectiva de Lyapunov| 17
[2.11. Aprendizaje en linea] . . . . . . . ... .. L 18
[2.12. Aprendizaje fuera de linea| . . . . . . . . . ... Lo o 18
3. Modelado Entrada-Salida de Sistemas Estaticos y Dinamicos| 20
3.1. BEstructura neuronal dinamical . . . . . . . . ... ..o oo 20
[3.1.1. Puntos de equilibrio de la neurona artificial dinamical. . . . . . . . .. .. 21
[3.1.2. Constante de tiempo 7| . . . . . ... ... ... Lo 22

[3.2. Teorema para aproximacion de sistemas| . . . . . . . .. ... ... ..., 23
[3.3. Demostracion del teorema para aproximacion de sistemas| . . . . . . . . . . . .. 25
3.4. Observaciones del Teorema 3.11 . . . . . . . . . . . .. ... ... .. ... .... 28
[3.5.  Metodologia propuesta para aproximacion de sistemas| . . . . . . .. . ... ... 29
[3.5.1. Pasos para aproximacion de sistemas|. . . . . . . . ... ... ... 29

I Simulag | 31
[4.1. Simulacion 1: Aproximacion de un sistema estatico linealf. . . . . . . .. ... .. 31
[4.1.1. Objetivo de la simulacion| . . . . . . . ... ... ... ... ... 31
[4.1.2. Configuracion de la simulaciéon| . . . . . . . ... ... o 0L 31
4.1.3. Desarrollo de la simulacion| . . . . . . . .. ... Lo oL 31
4.1.4. Conclusién de la simulaciénl . . . . . . . .. ..o o oo 36

[4.2. Simulacion 2: Aproximacion de un sistema estatico no lineall . . . . . . . .. . .. 37
[4.2.1. Objetivo de la simulacion| . . . . . . . ... ... o000 37
[4.2.2. Configuracion de la simulacion| . . . . . .. ... .. 00000 37
4.2.3. Desarrollo de la simulacion| . . . . . . . .. ... oo oL 37
4.2.4. Conclusion de la simulacionl . . . . . . . ... 0000000 40

[4.3. Simulacion 3: Aproximacion de un sistema dinamico linealf . . . . . . . . . .. .. 40
[4.3.1. Objetivo de la simulacion| . . . . . . . .. ... 000000 40
[4.3.2. Configuracion de la simulacion| . . . . . . . ... ... .0 L. 40
4.3.3. Desarrollo de la simulacionl . . . . . ... ... .o oL 41
4.3.4. Conclusion de la simulacionl . . . . . . . .. ..o oo 46

|4.4. Simulacion 4: Aproximacion de un sistema dinamico no lineall . . . . . . .. . .. 46
[4.4.1. Objetivo de la simulacion| . . . . . . . ... ... 0oL 46
[4.4.2. Configuracion de la simulacion| . . . . . .. ... ... 0o oL 47
4.4.3. Desarrollo de la simulacionl . . . . . .. ... o o o oL 47
4.4.4. Conclusiéon de la simulacién| . . . . . . . .. .. Lo oo 49

[4.5. Simulacion 5: Aproximacion de un sistema estatico no lineal con multiples entradas| 50
[4.5.1. Objetivo de la simulacion| . . . . . .. ... ... ... ... 50
[4.5.2. Configuracion de la simulacion| . . . . . . ... ... 000000 L. 50
4.5.3. Desarrollo de la simulacion| . . . . . . . .. ... Lo oL, 51
4.5.4. Conclusién de la simulaciénl . . . . . . . . . ..o o oo 56

[4.6. Simulacion 6: Aproximacion de la dinamica de un biorreactor hibrido lecho fijo- |
| fluidizante inverso con datos experimentales| . . . . . . . . ... .. ... ... .. 56
[4.6.1. Objetivo de la simulacion| . . . . . . . ... ... 0L 56
[4.6.2. Configuracion de la simulacion| . . . . . .. ... ... 0o 0oL 56
4.6.3. Desarrollo de la simulacionl . . . . . .. ... o o oo oL 57
4.6.4. Conclusiéon de la simulacién| . . . . . . . .. .. Lo oo 60




E N Artifical Dinami Red N [Artificial
[p.1. Simulacion 7. RNA v NAD aproximando una funcion estatica lineal| . . . . . . .
[.1.1. Objetivo de la simulacion| . . . . . ... ... ... .. ... ... ..

[>.1.2.  Configuracion de la simulacion| . . . . . .. . ... 0000000

[5.2. Simulacién 8. RNA y NAD aproximando una funcién dinamica (Circuito RC)| . .
[5.2.1. Objetivo de la simulacion| . . . . . ... ... ... ... ... ... ...
[5.2.2.  Configuracion de la simulacion| . . . . . .. ... ... .00

6. Conclusiones|

IB. Manipulacion algebraica para acotar el error de aproximacion

|C. Jornada de Ciencia y Tecnologia Aplicadal

VII

61
62
62
62
63
64
65
65
65
65
67

68
69

70

73

74

76



Indice de tablas

[4.5.1.Compuerta AND)|

VIII



Indice de figuras

[2.1.1.Neurona biologica [L].| . . . . . .. .. ... 8
[2.2.1.Neurona Artificial Fistatica . . . . . . . . . .. oo oo 10
[2.3.1.Neurona Artificial Dinamica (Hopfield) [I].| . . . .. ... ... ... ... . ... 11
[2.11.1.Error de aproximacion 1| . . . . . . . . . . ... 18
[2.12.1.Error de aproximacion 2| . . . . . . . . . ... Lo e e e 19
[3.2.1.Esquema Generall . . . . . . . . ... 24
4.1.1.5enal de entrenamientol . . . . . . . L L e e 32
|4.1.2.Aprendizaje de la neurona dinamical . . . . ... ... ... oL 32
|4.1.3.Convergencia de los pesos sinapticos| . . . . . . . . . . . ... 33
4.1.4.FError de entrenamientol . . . . . ... oL Lo 33
[4.1.5.5enal de validacion 1] . . . . . . . . . . . Lo 34
[4.1.6.5enal de validacion 2/ . . . . . . . ... L Lo 34
|4.1.7.Respuesta a la entrada de entrenamiento|. . . . . . . . . .. ... oL 35
4.1.8.Respuesta a laentrada 2| . . . . . . . . ..o L 35
4.1.9.Respuesta a laentrada 3|. . . . . .. . . . ... L 36
[4.1.10.Funcion estatica lineall . . . . . . . . . ..o oo 36
42 1.5enal deentradal . . . . . .. .o 37
|4.2.2.Aprendizaje de la neurona dinamica 2| . . . . . . . .. ..., 38
|4.2.3.Convergencia de los pesos sinapticos 2| . . . . . . . . . ... ... 38
4.2.4. FError de entrenamiento 2 . . . . ... oL 39
4.2.5.NAD vs Funcion Fstatica No Iineall . . . . . .. .. ... ... o oL 39
4.2.6.Funcion estatica no linealll . . . . . . . . ..o oo 40
4.3.1.5enal senoidal de entrenamientol. . . . . . . ... ..o oL 41
[4.3.2.Aprendizaje de la neurona dinamica 3| . . . . . . ... ..o Lo 42
|4.3.3.Convergencia de los pesos sinapticos 3| . . . . . . . . . ... 42
4.3.4.FError de entrenamiento 3l . . . . .. ..o 43
[4.3.5. Tren de pulsos cuadrado para validar|. . . . . . . .. ... ... ... ... .. 44
[4.3.6.Cresta de sierra para validar|. . . . . . . . . ... ... o 44
|4.3.7.Respuesta a la senal senoidall . . . . . ... ... o o000 45
|4.3.8.Respuesta al tren de pulsos cuadrado|. . . . . . . .. . ... L 45
|4.3.9.Respuesta a la cresta de sierral . . . . . ... .o 46
4.3.10.Circuito RCl . . . 0 0 0 0 oo 46
[4.4.1.Tren de pulsos cuadrado| . . . . . . . . . .. . oL 47
|4.4.2. Aprendizaje de la neurona dinamica 4| . . . . . . .. ... ..o 48
|4.4.3.Convergencia de los pesos sinapticos 4] . . . . . . . .. ... oL 48
4.4.4.FError de entrenamiento 4l . . . . ... oL Lo Lo 48
4.4.5. Neurona entrenadal . . . . . . . . . ... L 49
Md46Sistemano lineall . . . . . ... Lo 50



dh25enal deentrada 2 . . . . . ... Lo 51
[4.5.3.Aprendizaje de la neurona dinamica b . . . . . . . ... Lo Lo 52
[45.4FError de entrenamiento Bl . . . . ..o 0oL Lo 52
4.5.5. Entrenamiento de wg| . . . . . . . . 53
4.5.6.Entrenamiento de wp| . . . . . . . L L e 53
A5 7Entrenamiento de . . . . . ... 54
4.5.8 ND vs Compuerta AND| . . . . . . . . . . ... . ..o 55
[4.5.9.5enal de entrada para validar 1) . . . . . . . ... .. ... L. 99
[4.5.10.5enal de entrada para validar 2[ . . . . . ... ... o oL 55
4.5.11.ND vs Compuerta AND con senales de validacion| . . . . . . . . ... ... ... 56
[4.5.12.Compuerta AND| . . . . . . . .o 56
[4.6.1.Fntrada del sistemal . . . . . . .. . L o 57
[4.6.2.Aprendizaje de la neurona dinamica 6f . . . . . . . .. ... Lo oL 58
[4.6.3.Convergencia de los pesos sinapticos 5| . . . . . . . . . ... 58
4.6.4.FError de entrenamiento 61 . . . . .. ..o oL 59
[4.6.5.Neurona dindmica entrenadal . . . . . . . ... ... Lo 60
B.0.I.Neurona artificial dindmical . . . . . . . . . . . . 61
0.02.RNA 2-T deunaentradal . . . . . .. ... .. .. ... ... .. 62
B.ITSenal de excitacionl . . . . . v oo i oo e e e e e 63
[b.1.2.comparacion|. . . . . . . . ... e e e e e e e 64
b.1.3.Error de entrenamiento 7 . . . . . ... Lo 64
b21Senal deexcitacion 2/ . . . . . . . . ..o 66
[5.2.2.comparacion 2| . . . . ... L e 66
0.2 3.Frror de entrenamiento & . . . . ... oL Lo 67



Nomenclatura

Letras mayusculas

NHN<SrUQRIO0S

Conjunto de los nimeros reales
Subconjunto de la entrada
Subconjunto de la salida
Matriz de pesos sindpticos
i-ésimo resistor

Capacitor

Conjunto D

Matriz de retroalimentacién
Funcién de energia

Funcién costo

Paso de integracion

XI



Letras minusculas

Salida deseada del sistema fisico

Salida de la neurona artificial dinamica

Senal de entrada

Estado de la neurona artificial dindmica

Derivada del estado con respecto al tiempo

Funcién no lineal de retroalimentacién

Funcién no lineal de salida

Funcién de activacién

Coeficiente de retroalimentacion

Coeficiente de la entrada

Coeficiente de salida

i-ésimo peso sinaptico

j-ésimo peso sinaptico

i-ésimo estado

Umbral neuronal

Peso sinédptico (combinacién lineal con el estado)

Peso sindptico (combinacién lineal con la entrada)

Peso sinédptico entrenado (combinacién lineal con el estado)
Peso sinaptico entrenado (combinacién lineal con la entrada)
Umbral neuronal entrenado

Elementos del conjunto omega

Amplitud de la tangente hiperbdlica

Constante de tiempo

Constante de tiempo deseada

Argumento de la funcién de activacién de la neurona artificial dindmica
Punto de equilibrio

Matriz de coeficientes de convergencia

Integrador de la derivada de la funcién de activacion de la neurona artificial dindmica
Error de aproximacion

tiempo

Tiempo final

Voltaje del capacitor

Voltaje de entrada

Estado del sistema no lineal

matriz diagonal de n dimensiones

vectorizacion

Es el i-ésimo peso sinaptico de la j-ésima neurona, de la N-ésima capa.

XII



Abreviaturas

NAD
SL
SNL
MLP
RBF
RL
MDP
FC
LTP
LTI
CVA
DQO
DQOs
MSE
RNA

Neurona Artificial Dindmica

Sistema lineal

Sistema no lineal

Perceptréon multicapa

Funcién de base radial

Aprendizaje por refuerzo

Procesos de decision de Markov

Célula de disparo

Potenciaciéon sinaptica de larga duracion
Sistema lineal invariante en el tiempo
Carga volumétrica aplicada

Demanda quimica de oxigeno soluble
Demanda quimica de oxigeno soluble a la salida
Error medio cuadratico

Red neuronal artificial

XIII



Capitulo 1

Introduccion

Hoy en dia las industrias implementan distintas técnicas de control para elevar la eficiencia,
productividad y seguridad de sus diferentes procesos. Para los métodos de control basados en
modelo se requiere una representacién matemadtica del proceso o sistema que se busca controlar.

El modelo matematico de un sistema o proceso se puede obtener mediante algunas técnicas
de modelado, como puede ser basandose en las leyes fisicas que gobiernan al sistema. Otra me-
todologia es la identificacién de sistemas, el cual se basa en la obtencién del modelo matematico
por medio de los datos de entrada y salida de la planta, los cuales se obtienen mediante un
experimento directo con el proceso real.

Como herramienta alterna a la metodologia de identificacion de sistemas se ha empleado el
uso de redes neuronales artificiales, ya que su principio de funcionamiento se basa en el proce-
samiento de informacién del cerebro humano, las cuales son capaces de procesar informacion,
aprender y adaptarse a distintas tareas aplicables a la teoria de identificacién.

En este trabajo de tesis se propone una neurona artificial dindmica y una ley de aprendizaje
para la aproximacion de sistemas estaticos y dinamicos.

1.1. Estado del arte.

La obtenciéon de modelos que describan la dinamica de distintos tipos de sistemas, mediante
el empleo de neuronas artificiales y redes neuronales artificiales, es un tema que ha sido amplia-
mente abordado por la comunidad de control automatico.

1.1.1. Estabilidad estilo Lyapunov en Redes Neuronales Artificiales

7

En la referencia [2] la red neuronal que se utiliza para la identificacién posee una modifica-
cién robusta con el objetivo de garantizar la estabilidad tipo Lyapunov. Se utiliza la técnica de
estabilidad entrada a estado, esto para dar acceso a los algoritmos de entrenamiento robustos
en dominio de tiempo discreto de las redes neuronales recurrentes.

En la referencia [3] se comparan diferentes tipos de algoritmos de aprendizaje, en la cual se
concluye que el algoritmo de aprendizaje basado en un filtro de Kalman posee mejores caracteris-
ticas que otros algoritmos de aprendizaje, pero se debe recalcar la complejidad de este algoritmo
y su sensibilidad a ruidos. Algunas de sus principales caracteristicas es su rapida convergencia.
Se emplea el método estilo Lyapunov para verificar y demostrar la estabilidad de este algoritmo
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de aprendizaje.

En [4] se propone una nueva estructura de red neuronal recurrente con retardo (TDRNN).
Algunas caracteristicas de esta estructura es un mayor rango para la resolucién de su memoria,
es mas simple de manejar su estructura y utilizan el algoritmo de retropropagacién. Con el obje-
tivo de obtener una convergencia rapida, las tasas 6ptimas de aprendizaje adaptable se obtienen
en tiempo discreto, y se utiliza el método de Lyapunov para garantizar estabilidad.

En [5] proponen una diferencia en las escalas de tiempo para utilizar dos redes neuronales
dindmicas en la identificacién de sistemas no lineales. Se utiliza una funciéon de Lyapunov en la
primera red neuronal para calcular su ley de aprendizaje en linea. En la segunda red neuronal
se emplea una funcién de zona muerta para el cilculo de su algoritmo de aprendizaje en linea,
esto con el fin de mejorar la identificacién del sistema no lineal.

En la referencia [6] se disena un esquema de identificacién en linea para disminuir el error
del estado frente a distintas perturbaciones. La ley de aprendizaje modifica los pesos sinapticos
con el fin de aproximar las no linealidades desconocidas con error acotado. Se anexa un modelo
de identificacién con retroalimentacién para disminuir el error de estado. Dicho modelo basa su
estructura en una funcién de delimitacién para estimar un limite superior de los disturbios. Se
utiliza una técnica de delimitacién y el método de Lyapunov para mostrar las caracteristicas del
error.

En los trabajos expuestos se resalta la importancia de asegurar la estabilidad en redes neu-
ronales dindmicas, para las cuales se emplea un andlisis estilo Lyapunov. Se utilizan distintas
arquitecturas de redes neuronales y algoritmos de aprendizaje para los que se exponen sus prin-
cipales caracteristicas en la identificacién de sistemas.

1.1.2. Aproximacién de funciones con una neurona artificial

En la referencia [7] se realizé la estimacién de estados no lineales y algunos temas relaciona-
dos, como la estimacion paramétrica, el diagnostico de fallas y la atenuaciéon de perturbaciones,
se abordan a través de una nueva metodologia de diferenciacién numérica. Las correspondientes
definiciones y propiedades teéricas del sistema béasico se presentan dentro del marco del dlge-
bra diferencial, que permite manejar las variables del sistema y sus derivadas de cualquier orden.

En [8] se centran en el aprendizaje por refuerzo (RL), el cual se ha centrado en la aproxi-
macion de la funcion en el aprendizaje de la prediccion y el control de los procesos de decisién
de Markov (MDP). El uso de técnicas de aproximacion de funciones en RL serd esencial para
tratar con los MDP con espacios de accion y estados grandes o continuos. Se analiza la conver-
gencia y la representacion de caracteristicas de los algoritmos RL. Desde un aspecto empirico, el
rendimiento de diferentes algoritmos de RL se evalué y compard en varias tareas de prediccién
de aprendizaje de referencia y control de aprendizaje.

En [9] se propone un modelo computacional de neurona, llamado célula de disparo (FC),
cuyas propiedades cubren fenémenos como la atenuacién de los receptores para estimulos ex-
ternos, el retraso y la descomposicion de los potenciales postsinapticos, la modificaciéon de los
pesos internos debido a la propagacion de los potenciales postsindpticos a través de la dendrita,
modificacion de las propiedades de la memoria analégica para cada entrada debido a un patrén
de potenciacién sinaptica de corta duracién o potenciacién sindptica de larga duraciéon (LTP),
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generaciéon de picos de salida cuando la suma de todas las entradas excede un umbral y re-
fraccion. La célula puede tomar una de las tres formas: excitatoria, inhibitoria y receptora. Las
simulaciones por computadora mostraron que, dependiendo de la fase de las senales de entrada,
la frecuencia de salida de la neurona artificial puede demostrar diversos comportamientos cad-
ticos.

En [I0] se muestra una neurona artificial de integracién y disparo basada en un memristor
de conmutacién de umbral. Esta neurona muestra cuatro caracteristicas criticas para la compu-
tacion basada en el potencial de accién: el pico de todo o nada de un potencial de accién, el pico
de umbral, un periodo refractario y una respuesta de frecuencia modulada por la fuerza. Como
neurona post-sinaptica, se demostré que la neurona disenada era aplicable al reconocimiento
de digitos. Estos resultados demuestran que la neurona artificial desarrollada puede realizar las
funciones béasicas de las neuronas de punta y tiene un gran potencial para la computacién neu-
romoérfica.

En la referencia [I1] se comparan los diferentes lenguajes de programacién, como Java, C y
C 4+, que en este momento son los mejores en el ranking internacional para el desarrollo de
programas, para observar cudl de ellos minimiza el tiempo de respuesta (variable de salida) de
un algoritmo de neurona artificial (variable de entrada). Los resultados muestran c6mo cada uno
de los lenguajes de programacion da un tiempo de respuesta al algoritmo propuesto. Se discuten
los resultados en el marco de la controversia de la neurona artificial frente a los lenguajes de
programacion.

1.1.3. Conclusién sobre el estado del arte

Para la aproximaciéon de sistemas utilizando redes neuronales dindmicas es de vital impor-
tancia asegurar la estabilidad de la estructura neuronal, para lo que se utiliza el método de
estabilidad estilo Lyapunov.

A pesar de la antigiiedad del campo, actualmente se tienen pocos trabajos sobre una neurona
artificial dindmica, ya que la investigacién se volcd a estructuras mas complejas como Redes
Neuronales Artificiales. Lo novedoso de este trabajo de tesis es la propuesta de una misma
estructura neuronal, con una misma ley de aprendizaje para la aproximacién de sistemas con
ciertas caracteristicas, las cuales son que sean estaticos, dindmicos, multiples entradas, una
salida, de primer orden, esto quiere decir, estado escalar.

1.2. Planteamiento del problema.

Un sistema es un grupo de elementos que interacttian entre si con el objetivo de realizar una
tarea especifica. Para los cuales existen dos tipos, sistemas dindmicos y sistemas estaticos. Se
entiende por sistema estatico aquellos que no varian en el tiempo, dicho de otra forma, que la
salida del sistema tnicamente depende de las entradas actuales, significa que no tienen memo-
ria y no almacenan energia. Los cuales pueden representar comportamientos lineales y no

lineales (1.2)).

Yd = au (1.1)

Ya = f(u) (1.2)
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Un sistema dindmico es aquel que evoluciona a través del tiempo, esto es, que sus salidas
dependen de las entradas y salidas pasadas, y no solo de las entradas actuales. Para los que se

conoce su representacion lineal (1.3)) y no lineal (|1.4)

Ja(t) = ax(t) + bu(t)

o {yd(t) = cx(t) (1.3)
Ja(t) = fla(t), u(t))

" {yd(t) = g(x(t)) (1.4)

Un modelo matemaético es una aproximacion de un sistema, ya sea estatico o que evolucione
en el tiempo (dindmico), una representacién exacta es imposible o dificil de obtener, los motivos
son imprecisiones de calculo en la determinacién de los pardmetros, cambio en las constantes de
tiempo, desgaste interno, y dindmicas no modeladas.

Dicho modelo matematico se puede obtener mediante las leyes fisicas que gobiernan al sis-
tema, este método requiere de un conocimiento profundo y claro del sistema real, ademas dicho
proceso de modelado es relativamente extenso y algunas veces imposible. El método de identifi-
cacién de sistemas sélo requiere datos de entrada y salida del sistema real obtenidos directamente
de un experimento, no es necesario un conocimiento tan profundo del proceso a diferencia del
método que se basa en las leyes fisicas del sistema. Otra ventaja es que el tiempo de modelado
es relativamente mas corto y el modelo obtenido es una aproximacién adecuada del sistema real.

Otra opcién como herramienta alterna en el método de identificacion es el uso de redes
neuronales artificiales, para las cuales existen diferentes esquemas y metodologias reportadas en
la literatura. Por ejemplo las redes neuronales artificiales recurrentes para la identificacién de
sistemas dinamicos y las redes neuronales artificiales estaticas para la identificacién de sistemas
estaticos.

1.2.1. Identificacion de sistemas

Los primeros trabajos de identificacion surgieron en la época de los 60s, gracias a los articu-
los publicados por Ho y Kalman [12] y Astrom y Bohlin [I3], en cuyos articulos crean las bases
para el desarrollo de dos técnicas de identificaciéon: Identificacién en sub-espacios (técnicas de
proyeccion en el espacio euclidiano) e identificacién mediante la prediccion del error (criterio de
minimizaciéon de dependencia de pardmetros), siendo este tltimo el método que predominaba a
mediados de los 60s.

En 1970 Box y Jenkins publican un libro “Time-Series Analysis, Forecasting and Control”,
en el cual proporcionan una metodologia de identificacién més completa, abarcando desde el
analisis de datos hasta la estimacién del modelo.

Durante esa época los investigadores se dedicaban a buscar el método para obtener el modelo
que representara de manera exacta al sistema real, (método que ain no existe en la actualidad)
fue a finales de los 70s [14] [15], cuando se consideré a la identificacién una teoria de aproximacién
al sistema real.

En los 80s la identificacién se convirtié en un problema de diseno, es decir se comenzd a
tomar en cuenta el disefio de experimentos, la elecciéon de la estructura y la determinacion del



Capitulo 1. Introduccién 5

criterio de eleccion como parte del método de identificacién.

Ljung en su libro “System Identification Theory For The User” [16], plantea una metodologia
de identificacion en la cual desde el disefio de experimentos hasta la generaciéon del modelo toma
en cuenta el uso final del modelo.

1.2.2. Neuro-lIdentificacion de sistemas

Existen trabajos sobre identificacion utilizando redes neuronales, uno de ellos realizado por
Faisal, quien realiza la identificaciéon de un motor de induccién colocando en paralelo al motor y
la red neuronal obteniendo y utilizando la diferencia (error) entre la salida del motor y la salida
estimada por la red neuronal, en este trabajo se menciona que es posible identificar una amplia
clase de funciones con redes neuronales de una sola capa oculta [17].

Otro trabajo es el realizado por David C. Hyland quien realiza de identificacion de sistemas
lineales, con las senales de salida afectadas por ruido de un sensor y desarrolla algoritmos que
son capaces de minimizar el efecto del ruido de ese sensor. El utiliza una estructura denominada
ganglio, esta estructura permite el rechazo a ruido al forzar a la matriz de pesos sinapticos a
tener una estructura Toeplitz [I§].

Olivera Jovanovié hace un estudio sobre la identificacién de sistemas dindmicos aprovechando
algunas de las caracteristicas de las redes neuronales como su capacidad de auto aprendizaje, y
su capacidad de manipular sistemas no lineales, él menciona que al hacer identificacién en linea
el algoritmo de retropropagaciéon no tiene un desempeno adecuado ya que la convergencia de la
red neuronal es muy lenta [19].

E. I. Gaura, realizé la identificacién de un acelerémetro micro-mecanizado, basandose en la
propiedad de las redes neuronales de aproximar modelos no lineales, el utilizé las estructuras
MLP (Multi Layer Perceptron) y RBF (Radial Basis Function) [20], mencionando que obtuvo
mejor resultado al utilizar la estructura MLP.

Yong-Geun Lee realiz6 la identificacién de un rectificador de tres fases y menciona que en
un momento de la identificacion requiere un algoritmo de autoaprendizaje, por lo tanto decide
utilizar redes neuronales [21].

Wen Yu y América Morales, realizan la identificacion de un mezclador de gasolina utilizando
una red neuronal dindmica para identificar la parte dinamica del sistema y una red neuronal
estatica para aproximar las partes estaticas del sistema, ellos mencionan en su trabajo que las
redes neuronales son capaces de modelar una gran variedad de sistemas dindmicos complejos [22].

Wen Yu, Alexander S. Poznyak and Edgar N. Sanchez, utilizaron una red neuronal dindmica
para realizar identificacion en linea, y se basan en un anélisis estilo Lyapunov para que el
algoritmo de aprendizaje sea estable, y una ecuacién algebraica de Riccati para construir el
error de identificacion [23].

1.3. Objetivo general.

Desarrollar una metodologia que utilice una arquitectura neuronal para el modelado entrada-
salida de sistemas dinamicos y estaticos, dentro de un subconjunto real, con una funcién de
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activaciéon dindamica y acotada, y los pesos sinapticos realizando una retroalimentacién de la
salida y una prealimentacién de las entradas.

1.3.1. Objetivos especificos.

1.4.

1.5.

Definir la estructura de la neurona artificial dindmica.
Definir la ley de aprendizaje para los dos pesos sindpticos y el umbral.

Definir la ley de aprendizaje del peso sindptico w,(combinacién lineal con el estado),
wp(combinacién lineal con la entrada) y el umbral 6 con entrada escalar.

Definir la ley de aprendizaje del peso sindptico w,(combinacién lineal con el estado),
Wy (combinacién lineal con las entradas) y el umbral € con multiples entradas.

Comparar el esquema de una sola neurona con redes neuronales artificiales.

Proponer una metodologia para la aproximacion de sistemas utilizando una neurona arti-
ficial dindmica.

Metas.

Formalizar el resultado indicando las condiciones necesarias para lograr la aproximacién.

Formalizar el resultado en un teorema que manifieste las condiciones necesarias para hacer
estable el error de aproximacién y acotarlo.

Demostrar el teorema mediante un analisis estilo Lyapunov.

Propuesta de una metodologia para la aproximacién de sistemas estaticos y dindmicos.

Justificacion.

La propuesta presentada en este trabajo de tesis corresponde a una sola estructura neuronal
con una sola ley de aprendizaje para realizar el modelado de sistemas dindmicos y sistemas
estaticos.

La aproximacién de sistemas mediante la neurona artificial dindmica propuesta es una
técnica de modelado muy 1util cuando las leyes fisicas del comportamiento del sistema no
son muy claras, o no se tiene conocimiento suficiente de la estructura interna o las variables
y pardmetros que interactian dentro del sistema.

La neurona artificial dindmica tiene una estructura paralela y permite aproximacién en
linea.

La neurona artificial dindmica puede ajustar de manera automatica sus parametros durante
el entrenamiento mediante la ley de aprendizaje.

Para estructurar y proponer soluciones a problemas con un grado de dificultad mayor,
se antepone el estudio preliminar que sirve como conocimiento de base, en este caso una
neurona artificial dindmica para que de manera futura en otros trabajos se aborden redes
neuronales artificiales dindmicas.
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1.6. Alcances.

El desarrollo de esta tesis esta acotado a realizar las siguientes actividades:

= Proponer una metodologia para el modelado de sistemas estéticos y dindmicos utilizando
una neurona artificial dinamica, para obtener aproximaciones que representen de forma
adecuada al sistema que se estd analizando, esto quiere decir que el modelo presente
resultados positivos al realizar alguna prueba de desemperfio.

= Programacién de todas las funciones que se necesiten para efectuar los pasos necesarios
que culminen con la aproximacién de sistemas estaticos y dinamicos, desde la eleccién del
sistema hasta las pruebas de desempeno de los modelos.

= Se estableceran distintos casos de estudio, en los cuales se definiran puntualmente cada uno
de los pardmetros y sistemas, tanto estaticos y dindmicos, como ejemplos para verificar
que la estructura neuronal propuesta en esta tesis funciona de manera correcta.

1.7. Hipdtesis.

La hipdtesis de este trabajo de tesis se compone de una afirmacion:

= Con la propuesta de una metodologia, para el modelado entrada-salida de sistemas estati-
cos y dindmicos con una sola estructura neuronal dindmica, es posible realizar aproxima-
ciones que resulten en un error estable y acotado.

1.8. Estructura de la tesis.

En el capitulo 2 se proporcionan conceptos y definiciones fundamentales relacionadas con
esquemas de neuronas artificiales propuestos y el método del gradiente descendente aplicado al
entrenamiento y ajuste de los parametros de las neuronas artificiales propuestas. Ademas, se
presentan algunas definiciones importantes de cdlculo diferencial aplicado a vectores y matrices.
Asi mismo, se brindan conceptos béasicos relacionados con el principio del teorema de estabilidad
de Lyapunov, aprendizaje en linea y fuera de linea en el ambito de redes neuronales artificiales.

En los capitulos 3 y 4 se muestran los resultados obtenidos a partir de la simulacién de
los casos de estudio propuestos en esta investigacion, y la formalizacion del problema con un
teorema que manifiesta las condiciones necesarias para lograr la obtencién de modelos.

En el capitulo 5 se presenta una breve comparacién de la neurona artificial dindmica pro-
puesta en el trabajo de investigacion con una RNA 2-1 de una entrada existente en la literatura,
sus diferencias, sus ventajas y desventajas en la aproximacion de sistemas estaticos y dinamicos.

Finalmente, en el capitulo 6 se proporcionan las conclusiones generales formuladas a partir
de los resultados obtenidos, asi como, los trabajos futuros propuestos para este tema de tesis.



Capitulo 2

Marco Tedrico

En este capitulo se presentan las definiciones y conceptos que brindan el sustento tedrico de
este trabajo de investigacién.

2.1. Modelado de Neuronas Bioldgicas

Se sabe que el cerebro humano posee de 10'° a 10'' neuronas comunicadas con una red
nerviosa altamente interconectada. Una estructura simplificada de una neurona es la mostrada
en la figura Las partes basicas mostradas en el esquema son:

Dendritas

Salidas de

otros axones

Sinapsis

Salidas del axon

Figura 2.1.1: Neurona biolégica [1].

= Soma o cuerpo celular, es la parte central de la neurona en la que son realizadas casi
todas las funciones légicas, es en esta parte donde se encuentra el mecanismo genético y
metabdlico que mantiene viva a la neurona, asi como la sintesis de proteinas.

» El ax6n o salida es un nervio conectado al soma, que posteriormente estd altamente rami-
ficado, en el segmento inicial del axén la sefial es transformada en impulsos nerviosos los
cuales se propagan sin atenuacién a células receptoras, musculares o bien otras neuronas.
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= Las dendritas son ramificaciones densas de fibras nerviosas largas y de forma irregular y
estdn conectadas al soma, por cada neurona hay de 103 a 10* dendritas. Las dendritas
reciben sefales de otras neuronas por medio de un contacto especializado conocido como
sinapsis.

= Las sinapsis son los puntos terminales de los axones de otras neuronas. La funcién de la
sinapsis tiene una naturaleza excitatoria o inhibitoria, por esto tiene la habilidad de incre-
mentar o atenuar la excitacién de la neurona. La sinapsis humana y en general la de los
animales son un proceso quimico muy complejo, pero la sinapsis de animales primitivos
como los insectos estdn basados en transmisiones puramente eléctricas.

Cabe recordar que una neurona biolégica posee procesos muy complejos que en su totalidad
no han sido conocidos. Sin embargo, existe flexibilidad en el modelado de una neurona bioldgica,
es decir, una neurona artificial es disenada para realizar funciones o cdlculos que sean especificos,
de manera que la arquitectura de la misma es muy particular para cada problema que se desee
resolver con esta técnica [1J.

2.2. Modelado Estatico de Neuronas Artificiales

Una neurona artificial estatica muestra un mapeo estatico de las entradas hacia la salida.
Una forma bésica de este modelo es como el que propuso McCullok Pits [24], [I] en la cual se
expresa la salida y de la neurona de la siguiente manera

y = p(wir1 + woze + +wpx, +0) = oWz + 0)

n
= Zwi% +40

i=1

(2.1)

Otra forma que es comin encontrar de los modelos de las neuronas artificiales, es a través
de representaciones en esquemas graficos, los cuales son muy ttiles para visualizar la analogia
que tienen con una neurona bioldgica. Para el caso del modelo McCullok Pits el esquema corres-
pondiente es el de la figura donde z; es la i-ésima entrada de la neurona. w; es el i-ésimo
peso de la neurona y modela la accion de la sinapsis de una neurona biolégica. El punto suma,
el umbral 6 y la funcién de activacion ¢(u) corresponden a el cuerpo de la neurona. Finalmente
la salida y representa el axén de la neurona bioldgica. La funcion de activacién en general es no
lineal y acotada, generalmente se escoge el perfil sigmoidal, pero puede tener entre otros perfiles
el de saturacién o la funcién escalén (Anexo [A)).
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Xn

Figura 2.2.1: Neurona Artificial Estatica.

El perfil sigmoidal (Anexo es utilizado en arquitecturas de neuronas artificiales en las
que la ley de aprendizaje utiliza métodos que requieren de funciones suaves, como el algoritmo
de retropropagacién [25] o el de gradiente por mencionar algunos. Pero es posible que las leyes
de aprendizaje no demanden que las funciones de activacién sean suaves, tal es el caso del per-
ceptrén ([26], [27], [28], [29]) que utiliza la funcién escalén. El problema de interés en cualquier
arquitectura es el ajuste de las sinapsis o pesos para realizar una tarea determinada, a esta
estrategia de ajuste se le conoce como ley de aprendizaje. La estrategia mas basica de una ley
de aprendizaje consiste en el ajuste de los pesos de una neurona artificial para minimizar una
funcién de costo, por lo cual es facil encontrar el uso de las neuronas artificiales para resolver
problemas de optimizacién [30].

Si el ajuste de pesos se realiza antes de implementar la neurona artificial, se le conoce
como ley de aprendizaje fuera de linea, y una vez realizado el ajuste, la neurona artificial se
implementa con sus pesos fijos. Pero si este ajuste se realiza simultdaneamente con la neurona
artificial implementada, este ajuste es conocido como ley de aprendizaje en linea. En este caso
los pesos o aprendizaje puede sufrir modificaciones ante posibles perturbaciones en la tarea que
realizan [I].

2.3. Modelado Dindmico de Neuronas Artificiales

Las neuronas artificiales dindmicas poseen al menos una senal retroalimentada. Esta retro-
alimentacién puede estar hecha en tiempo discreto o en tiempo continuo.

Uno de los modelos mas populares de una neurona artificial dindmica es el propuesto por
Hopfield [31], cuya estructura es la siguiente:

y = o(u) (22)

donde, x = [z1, 22, ...,7,]" es el vector de entrada, W = [wy,ws, ..., w,] es el vector de pesos
sinapticos, u es el argumento de la funcién de activacion, ésta ultima es escogida con un perfil
como el de la tangente hiperbdlica, finalmente la senal y es la salida de la neurona. El modelo de
Hopfield se puede implementar con un circuito eléctrico Resistivo-Capacitivo (RC) conectado a
un amplificador no lineal con una funcién de perfil sigmoidal como se muestra en la figura @ .
Donde la correspondencia de los parametros del circuito con respecto al modelo matemaético @
se construye con
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1 1
Wog = ——; wi =——, Jj=12,..,n; 2.3
a J CR»L J ( )
el umbral simplemente es la fuente independiente de corriente, esto es, f = 7; una sinapsis exci-
tatoria se construye escogiendo a la entrada correspondiente como +x;, y a la accién inhibitoria

de la sinapsis se construye escogiendo a la entrada correspondiente como —x;.

X AV
R
X, W

x AWV o)y

Figura 2.3.1: Neurona Artificial Dindmica (Hopfield) [1J.

Como puede observarse una neurona artificial dinamica es un sistema no lineal dinamico,
que tiene la caracteristica de cambiar su comportamiento a lo largo del tiempo para lograr un
propésito a través del ajuste de sus pesos (aprendizaje). Por esta razén es que se aprovechan
las redes neuronales dinamicas en la identificacién y control de sistemas con no linealidades
complejas [1].

2.4. Puntos de Equilibrio

La riqueza dindmica de los sistemas no lineales presenta ciertos fenémenos que no son evi-
dentes en los sistemas lineales [32]. Uno de estos fenémenos es la existencia de miltiples puntos
de equilibrio aislados. Un sistema lineal puede tener un solo punto de equilibrio aislado, y por
lo tanto un solo estado de régimen estacionario que -si el punto es estable- atrae al estado del
sistema independientemente del estado inicial. En cambio, los sistemas no lineales pueden tener
varios puntos de equilibrio, y la convergencia a uno estable depende del estado inicial. Es por
ello que, resulta importante estudiar la estabilidad de los diferentes puntos de equilibrio de los
sistemas no lineales con lo cual se logra un mejor entendimiento del comportamiento del mismo
[33].

2.4.1. Estabilidad de Lyapunov

Un punto de equilibrio se dice estable si todas las soluciones que se inicien en las cercanias del
punto de equilibrio permanecen en las cercanias del mismo, de otro modo el punto de equilibrio
es inestable. Un punto de equilibrio se dice asintéticamente estable si todas las soluciones que
inicien en las cercanias del punto de equilibrio no sélo permanecen en las cercanias del punto
de equilibrio, sino que ademas tienden hacia el equilibrio a medida que el tiempo se aproxima a
infinito.
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Teorema 2.1 (Método Directo). Sea el origen z = 0 un punto de equilibrio del sistema
no lineal £ = f(z) donde f : D C R™ es una funcién continuamente diferenciable y D C R" es
un entorno del origen. Sea

Of(x)
8x =0

entonces, el origen es ASINTOTICAMENTE ESTABLE si todos los valores propios de A tienen
parte real negativa. El origen es INESTABLE si uno o més valores propios de A tienen parte
real positiva.

Teorema 2.2 (Método Indirecto). Sea el origen = 0 un punto de equilibrio de # = f(x)
y sea D C R™ un dominio que contiene al origen. D C R” es un entorno del origen. Sea V' — R
una funcién continuamente diferenciable tal que:

=0,V(z) >0 Vx e D\{0},
V(r) <0 VxeD,
entonces x = 0 es ESTABLE, més aun, si

V(x) <0,
entonces z = 0 es ASINTOTICAMENTE ESTABLE.

Los teoremas 2.1 y 2.2 con sus respectivas demostraciones se encuentran en [32], [34] y [35].

2.5. La Derivada Parcial

Para determinar la velocidad o el ritmo de cambio de una funcién de varias variables respecto
a una de sus variables independientes se utiliza el proceso de derivacién parcial [36].

Si z = f(x,y) la derivada parcial de f con respecto a la variable x es ([2.4)

0 0 h) B ’
02 _ U (g ) =y TR 2T (200) (2.4

y la derivada parcial de f con respecto a y es (2.5)

0z 0 , x,y+h)— f(x,
oy Oy h—0 h
siempre y cuando el limite en cada caso exista.
La definicién indica que para calcular % se considera y constante derivando con respecto a

x y para calcular % se considera x constante derivando con respecto a y. Pueden aplicarse por

tanto las reglas usuales de derivacién.

2.6. Regla de la Cadena

Si se tiene F(z) = h[g(x)].
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Donde x € R" y F(-),h(:),g(-) son funciones escalares. La regla de la cadena de derivacién
puede ser escrita como se muestra en (2.6} [30]:

OF  0h O0g
= ——. 2.6
Ox;  Og Ox; (2:6)
2.7. La Derivada Parcial de una Funcién Integral
La regla de derivacién bajo la integral es la siguiente igualdad expresada en (12.7)) [37]:
0 of
5/f(x, Ndz = /5 (2, N)dz, 2.7)

que dice esencialmente que cuando se deriva una integral respecto de un parametro distinto a
la variable en la que se integra, derivada e integral pueden intercambiarse. Segin el sentido que
se quiera dar a la integral y a la derivada, este resultado requiere distintas condiciones sobre la
funcion f. A veces esta regla se llama también regla de Leibniz.

2.8. Derivaciéon Matricial

La derivada de una funcién matricial de variable matricial no difiere sustancialmente del
concepto de derivada habitual. La diferencia y dificultad se presenta cuando es preciso manipular
estas derivadas matriciales, debido a su dimensién y la ubicacién de sus elementos [38].

En esta seccién se indican las definiciones de funciones escalares, vectoriales y matriciales,
de variable escalar, vectorial o matricial, adoptando un criterio comtn para la colocacién de los
distintos elementos que componen cada una de estas derivadas [39].

Cuando se ha de calcular el gradiente de y = f(x) se respeta la ordenacién del vector fila
xr = (x1,...,x,) de las variables explicativas; luego parece l6gico que este mismo criterio de
ubicacion de elementos se adopte para definir la derivada de una funcién escalar de variable
matricial [3§].

2.8.1. Definicién 1. Derivada de un escalar con respecto a un vector

Sea y = f(x) una funcién real de variable vectorial, es decir, f : R — R. La derivada de y
respecto de x es el vector fila

oy _[0f(x) Of(x)

Oz ox1 7 Oz, |’

se adopta esta notacién ya que se estd derivando un escalar f(x) con respecto a un vector fila

x = (1, ..., Ty). Obsérvese que ag—gp) es el vector gradiente de la funcién f(x)[39].

2.8.2. Definicién 2. Derivada de un vector con respecto a un escalar
Sea y = f(x) una funcién vectorial de variable real, dicho de otro modo,
fi(z)
Y= :

lo cual significa que f : ® — R". La derivada del vector y respecto del escalar x es el vector
columna [39]
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df1(x)
@ B ‘827
O TS
ox

2.8.3. Definicién 3. Derivada de un vector con respecto a un vector (Jaco-
biano)

Sea y = f(x) una funcién vectorial de variable vectorial, donde f : " — R™. Como

fi(z)
Y= :
entonces:
af1(z) 8Jf1 () . 8f1 (z)
@_ '890 B 03‘61 d:.cn
Oz Ofon () Ofm@)  Ofm()
ox o1 OTn

Obsérvese que esta matriz de orden mzn es el Jacobiano de la funcién f(x), ya que cada
una de sus filas es el gradiente de las funciones fi(x), ..., fn(x), que son las componentes de f(x)
39].

2.8.4. Definicién 4. Derivada de un escalar con respecto a una matriz

Sea y = f(X) una funcién real de variable matricial, donde f : RP*™ — R. La derivada de
y respecto de la matriz X de orden pan, es la matriz del mismo orden dado por [39]

of(x) ... of(X)
ay B oz11 0T 1n
O0X oy | apx)
61p1 8xpn

2.8.5. Definicién 5. Derivada de una matriz con respecto a un escalar

Sea Y = F(z) una funcién matricial de variable escalar, donde F' : R — R™*9. La derivada
de Y respecto de la variable z, es la matriz de orden mxzq dada por [39)

ofu(z) . Ofiglz)
oY B Bx oz
OF N opm@) . Ofmae)
ox ox

2.8.6. Definiciéon 6. Derivada de un vector con respecto a una matriz

Sea y = f(X) una funcién vectorial de variable matricial, donde f : RP*™ — R™. La
derivada de y respecto de la matriz X de orden pxn, es la matriz de orden pmxn dada por

81 (X)
oy |07
0X Ofm(X)

0X
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ya que, de acuerdo con la definicion 4 [39]

2.8.7.

r 0f1(X)
oz11

9f1(X)

0xp1

Ofm(X)

O0x11

Ofm(X)

L Ozp1

9f1(X) 7
0T 1n

9f1(X)

O0%pn

Ofm(X)

Ox1n

O fum(X)

Oxpn

pmxn

Definicion 7. Derivada de una matriz con respecto a un vector

Sea Y = F(x) una funcién matricial de variable vectorial, donde F' : " — R™*. La
derivada de Y respecto del vector x, es la matriz de orden maqn cuya expresion es

o _
or

df11(x)

ox

Ofr (@)
oz

donde, teniendo en cuenta la definicién 1 [39],

df11(x)
ov _ | "
ox1

2.8.8.

df11(x)

Ozn,

Ozn,

9f14(®)
ox
Ofmq ()
ox
aflq(x) aflq(m)
ox1 Oxn
0 fmq() 0 fmq(T)
0x1 O0xn

mXxqn

Definicién 8. Derivada de una matriz con respecto a una matriz

Sea Y = F(X) una funcién matricial de variable matricial, donde F' : RP*" — R™*4. La
derivada de Y respecto de la matriz X, es la matriz de orden pmang cuya expresion es

v _
0xX

ya que, teniendo en cuenta la definicién 4, [39)

[ 0f11(X)
oz11

9f11(X)
Oxp1

oy

O0X  opm0

or11

O funt ()

0xp1

df11(X) 0f14(X)
0X 0X
8 (X) 8 fma(X)
0X 0X
9f11(X) 9f14(X) 9f14(X)
OT1n or11 0T1n
of11(X) 9f14(X) 9f14(X)
OTpn 0xp1 O0Tpn
8fm1(X) afmlJ(X) afmq(X)
Ox1n 0x11 0x1p
8fm1(X) anq(X) 8fmq(X)
OTpn 0T p1 Oxpn

4 pmxXxng
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2.9. Propiedades de Derivaciéon de Funciones Matriciales

En esta seccién se recopilan algunas de las propiedades que aparecen con mayor frecuencia.
Los resultados presentados se obtienen utilizando las reglas de derivacién, las diferentes propie-
dades tanto del producto de Kronecker como de la vectorizacién de matrices [39].

Proposicion. Sea A € R™*™ y sean x € R", z € N™. Entonces

; _ - Oy(x) _
1. Si y(x) = Ax se verifica que Z5:2 = A.

2. Si y(x) = Az se verifica que agf) — T

3. Si y(x,2) = 27 Az se verifica que

4. Sim =n e y(r) = 2T Az, se verifica que

W) — o T(AAT),  TUD (44 4T),

y si ademéas A es una matriz simétrica se tiene que

EaRE A

5.8im=mn, A=A, X e R"*P ¢ Y(X) = XT AX, se verifica que

D) = P, p(AX @ 1) + (vee(AX)) (vee(I,))T

2.10. Meétodo Directo de Lyapunov

El mateméatico Ruso A.M. Lyapunov formulé una poderosa teoria de estabilidad y propuso
una técnica para probarla. Uno de los caminos més comunes para estudiar la convergencia de un
sistema, dindmico descrito por un conjunto de ecuaciones diferenciales es encontrar una funcién
de Lyapunov, también llamada una funcién de energia desde el método de Lyapunov el cual se
basa en el concepto de energia y la relaciéon de la energia almacenada para la estabilidad del
sistema, [30].

2.10.1. Principio del Teorema de Estabilidad de Lyapunov

De manera general un sistema es estable si su funcién de energia total (J), es una funcién
definida positiva, ademéds es continuamente decreciente, es decir, la derivada con respecto al
tiempo de la J total es definida negativa, hasta que alcanza un estado de equilibrio. En un sistema
no lineal no tiene por qué existir una manera simple de definir una funcién de energia, por ello,
el método de estabilidad por Lyapunov introduce una funcién de energia auxiliar denominada
funcién candidata de Lyapunov [40].
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2.10.1.1. Funcién Candidata de Lyapunov

Suponga que J : R — R es una funcién escalar. J es una funcién candidata de Lyapunov
si es una funcién positiva definida localmente, es decir, la funciéon candidata de Lyapunov es
mayor que cero para todo valor en los reales excepto el cero, y el inico valor donde tiene un

valor de cero es el mismo cero (22.8):

J(0) = 0,
J(x) >0 Vxe R\{0}.

2.10.1.2. Teorema de Estabilidad de Lyapunov

Teorema 2.3. Considere el sistema & = f(z,t), donde f(0,¢) = 0. Si 3 una funcién escalar
J(z,t) con las primeras derivadas parciales continuas que satisface las condiciones (2.9 y
9.11)

J(0) =0, (2.9)
J(x,t) es definida positiva, es decir,J(x,t) >0 Va,t #0, (2.10)
J(x,t) es definida negativa, es decir,J(z,t) <0 Va,t # 0. (2.11)

entonces el estado de equilibrio en el origen es uniforme y asintéticamente estable.

Si se satisface 1 y @b pero J es semidefinida negativa, es decir, J (z,t) <0 Vaz entonces
el estado de equilibrio en el origen es estable.

El teorema de Lyapunov no dice nada acerca de la forma de la funcién J o cémo cons-
truirla. Da sélo una condicién suficiente para la convergencia cuando t — oo y no se preocupa
por un tiempo finito de convergencia. Desafortunadamente, no hay un método general para la
construcciéon de funciones de Lyapunov.

2.10.2. El Algoritmo de Gradiente Descendente Desde la Perspectiva de Lya-
punov

Este método transforma un problema de minimizacién en un sistema asociado de ecuaciones
diferenciales ordinarias de primer orden como se presenta en (2.12)) [30].

, = oJ
Ty = _Zﬂjz‘% (2.12)
i=1 i

Con condiciones iniciales z;(0) = x?. El sistema 1D puede ser escrito en la forma matricial
compacta como se expresa en ([2.13)).

oJ

r = — , ) — 2.13

b= (1) (213)
Donde:
. . . . T
xr = |:.’L'1, T2, -, xn:| ’

T

T = |:xla 2, -, xn:| )
aJ _ [LJ a1 .. Q}T
oxr ~— |0z’ Oz’ ) Oy

wu(x,t) es una matriz simétrica positiva definida también llamada matriz de aprendizaje con
entradas dependientes. Ademéas para encontrar el vector deseado x* que minimiza la funcién
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J(x) necesitamos resolver o simular el sistema de ecuaciones diferenciales con condiciones inicia-
les. Esto quiere decir que el minimo de la funcién de energia o la funcién objetivo es determinado
por la siguiente expresion que se muestra en ([2.14)).
¥ = lim z(t) (2.14)
t—o0

Para mostrar que el sistema de ecuaciones diferenciales expresado en ([2.13)) es estable dejamos
la derivada con respecto al tiempo de la funcién energia como se muestra en ([2.15]).

. aJ . oJ\T d.J

Tomando la condicién que la matriz p(z,t) es simétrica y positiva definida. La ecuacién
garantiza que la funcién de energia J(x) decrece en el tiempo y converge a un minimo
local estable cuando ¢t — oo. La velocidad de convergencia depende de la eleccién de la matriz
de entradas pu(z,t). En el caso mas simple la matriz u(z,t) es reducida a una matriz unitaria
multiplicada por una constante positiva pg, dando como resultado un sistema simplificado de la

forma expresada en (2.16).
0J(x)

or ’
Donde el coeficiente positivo pg, es llamado el pardmetro de aprendizaje.

&= —po z(0) = 2Y. (2.16)

2.11. Aprendizaje en linea

Se basa en ajustar los parametros de la neurona artificial dindmica en tiempo real, esto
quiere decir que, se introduce una senial de excitacion de forma paralela a la planta y a la
neurona artificial dindmica, y en base a la correcciéon del error, que es igual a la salida de la
planta menos la salida de la neurona artificial dindmica se ajustan los pardmetros de la neurona
con el objetivo de minimizar el error conforme transcurre el tiempo (ver figura .

Error
0.4 T T T T T T T

Amplitud

205 Il Il Il Il Il Il Il
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Tiempo (s)

Figura 2.11.1: Error de aproximacién 1

2.12. Aprendizaje fuera de linea

Modifica los parametros de la neurona artificial dindmica después de la presentaciéon de un
patréon de datos entrada-salida, obtenidos mediante un experimento directo con el sistema real,
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y utiliza el ltimo valor como las condiciones iniciales de los parametros de la neurona artificial
dindmica en la siguiente evaluacién del mismo patrén de datos entrada-salida, hasta lograr
minimizar el error cuadratico medio sobre el patréon de datos. Esto se logra modificando todos
los parametros de la neurona en direccién opuesta al gradiente de la funcién de error (ver figura
2.12.1)).

Error medio cuadratico
0.18 T T T T T T T

Amplitud

0 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Epocas

Figura 2.12.1: FError de aproximacion 2



Capitulo 3

Modelado Entrada-Salida de

Sistemas Estaticos y Dinamicos

El andlisis de estabilidad para el error de aproximacion de la neurona artificial dindmica se
presenta mediante el método de estabilidad estilo Lyapunov, en el cudl se precisan las condi-
ciones suficientes que se deben cumplir para hacer estable el error de aproximaciéon y ademas
acotarlo. Este andlisis se presenta de manera formal con la realizaciéon de un teorema, que seria
uno de los principales resultados de este trabajo de investigacion. Ademéas de que se presenta
una metodologia propuesta para la obtencién de un sistema lineal invariante en el tiempo, un
sistema no lineal afin con la entrada, un sistema estatico lineal y un sistema estatico no lineal
con multiples entradas.

Se desea aproximar sistemas estaticos y dindmicos con la misma estructura neuronal. La
neurona artificial dindmica busca aproximar sistemas dindmicos lineales y no lineales. Bajo la
postura filosofica de que un sistema dindmico que de manera muy rapida logra su estado esta-
ble (dindmicas muy répidas) se le considera bajo ciertas condiciones practicamente una funcién
estatica, se aprovecha dicha postura para que una neurona dindmica pueda aproximar sistemas
estaticos lineales y no lineales.

Suposiciéon 1. Suponga que la entrada del sistema que se busca aproximar estd acotada
y puede ser de m dimensiones, es decir u(t) € Q"™ C R™. A su vez la salida se considera que
también estd acotada, es decir y4(t) € C C 2.

El subconjunto €2 se define como el conjunto de elementos kg que van desde su valor mini-
mo ko hasta su valor maximo ko, dicho asf

Q= {ko, ko <ko<ko}.

3.1. Estructura neuronal dindmica

La estructura propuesta de la neurona artificial dindmica para realizar el modelado entrada-
salida de sistemas estaticos y dindmicos es la presentada en (3.1))

20



Capitulo 3. Modelado Entrada-Salida de Sistemas Estaticos y Dindmicos 21

(t) = —L2a(t) + %oz tanh(vy (t) — va(t))

Tp

Z¢ R u(t) = lvl(t)l = wq(t) - x(t) + wp(t) - u(t) + 6(t) (3.1)

donde:

a= amplitud de la tangente hiperbdlica.

Tp,= constante de tiempo de la neurona artificial dindmica.

w,(t) € R2= peso sindptico (combinacién lineal con el estado) de la neurona dindmica.
wy(t) € R2= peso sinaptico (combinacién lineal con la entrada) de la neurona dindmica.
6(t) € R?= umbral de la neurona dindmica.

y(t) = z(t) € C C Q= estado de la neurona dindmica.

Observacion 1. Notese que el sistema (3.1) tiene disponible el estado a la salida y es un
escalar acotado, en otras palabras, y(t) = z(t) € C C 2. La estructura neuronal recibe las sefiales
de entrada y salida de forma paralela al sistema que se desea aproximar.

Observacion 2. Nétese que el término neuronal tanh (v1(t) — v2(t)) en (3.1) plantea una di-
ferencia del vector de argumento v(t), esto con el fin de darle mas holgura a los espacios nulos, en
otros palabras, el argumento de la tangente hiperbdlica sélo se anularad cuando vy () —v2(t) = 0.

3.1.1. Puntos de equilibrio de la neurona artificial dinamica

Para calcular los puntos de equilibrio de la neurona artificial dindmica presentada en (3.1)),
se procede a igualar la derivada de la neurona a cero, como se desarrolla a continuaciéon. Dicho
desarrollo da origen a la observacion 3.

x(t) = —%az(t) + %a - tanh(vy(t) — va(t)),
0=~z + za-tanh((vi(t) = va(t)))l i (1) v (1) =ve-
despejando 7, se tiene que
—z + a - tanh(v,) = 0,
xo = a - tanh(vp).
Observacién 3. El punto de equilibrio para la neurona artificial propuesta se expresa como
xo = a - tanh(vp),

en otras palabras, el valor final para la neurona artificial dindmica depende directamente del
valor vy evaluado dentro de la funciéon de activacion, multiplicado por la amplitud.
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3.1.2. Constante de tiempo 7,

La constante de tiempo 7, es un pardmetro importante en la estructura neuronal propuesta
en , va que es un indicador de la velocidad de reaccion de la neurona artificial dindmica
ante una sefial de excitacién. Explicado de otra forma quiere decir que, entre mas pequeno
sea este parametro, la neurona artificial dindmica alcanzara su valor final (punto de equilibrio)
mas rapido. Para aplicar la teoria de control clasico, se procede a analizar la neurona artificial
dindmica en la regién lineal, donde tanh(v) = v, quedando un sistema de la forma

1 1
T=——x+ —a-v, (3.2)
Tp Tp
entonces por retroalimentacién del estado v = kx, se analiza si es posible modificar 7,, dicho de
otra manera, obtener un sistema de la forma (3.3

1

T ——u, (3.3)
Td

Sustituyendo la ley de control v en (3.2)) se tiene que

1 1 — -k
ST TP R i (3.4)
Tp Tp Tp
desarrollando la ecuacion (3.4]) y agrupando términos queda de la forma:
(—1+a-k)z
T ’

1

T

Como el propédsito de esta ley de control es llegar a un sistema de la forma expresado en
(3.3), es decir, un sistema auténomo. El sistema queda de la forma expresado en (3.5))

Aok (3.5)

Tp

Il

T

ya que el objetivo es analizar la constante de tiempo deseada 74 del sistema, se compara la
ecuacion (|3.3) con la ecuacion (3.5)), y realizando la analogia del reciproco de 74 queda expresado
como se muestra en (|3.6)

1 1-a-k
=T, (3.6)
Td Tp

despejando 74 queda de la siguiente forma expresado en ([3.7)
l—a-k
La primer restriccion que se genera al estar tratando con la constante de tiempo del sistema
es que 7, > 0, de igual manera para que se siga cumpliendo que 74 > 0 surge la restriccion de

que -k < 1. Realizando las manipulaciones matematicas correspondientes de esta desigualdad,
se puede obtener la forma de la ganancia k, como se expresa en la ecuacién (3.8)

> 0. (3.7)

Td

a-k <1,

k< (3.8)

1
o
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El propésito de este andlisis es definir como es la constante de tiempo deseada del sistema,
o sea, describir el intervalo en el que se encuentra el valor minimo y el valor maximo que puede
tomar, dicho de otra manera, 7y < 74 < 74. Asi que se define el intervalo de la ganancia k como

se expresa en ([3.9)

1
—o<k< -, (3.9)

(0%

de (3.7)) se evaltia el limite cuando la ganancia k tiende a los valores del intervalo de (3.9)) como

se expresa en (3.10) y (3.11))

T, T,

it = 1 P_ -2 ) 3.10

i T = i T T e = (3.10)
, Y Tp . E .

’};rrde—ljl{ril_ak— 0 = (3.11)

El denominador obtiene su valor mas pequeiio cuando la ganancia k tiende a su valor mas
grande. El denominador obtiene su valor méas grande cuando la ganancia k tiende a su valor
mas pequeno, es decir la constante de tiempo deseada del sistema puede ser tan grande como se
quiera y tan chica como se necesite, pero sin llegar a ser cero, como se expresa en

0 <74 < o0. (3.12)

Se puede concluir que la constante de tiempo del sistema puede ser tan grande y tan chica
como se quiera, sin llegar a ser cero o un valor negativo. Realizando la analogia con la neurona
artificial dindmica propuesta, el peso sinaptico que retroalimenta el estado se encargara de
modificar la velocidad de respuesta de la neurona, sin la necesidad de ajustar la constante de
tiempo 7, durante el entrenamiento.

3.2. Teorema para aproximacion de sistemas

Con el uso de la estructura neuronal propuesta en y las herramientas de base que se ci-
taron en el marco tedrico se férmula el teorema 3.1 con m = 1, esto es, con entrada escalar, dicho
asi, el problema consiste en obtener un modelo entrada salida que desriba el comportamiento de
distintos tipos de sistemas. En la figura se muestra un esquema general del trabajo de tesis.
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7 " L Ya(®)
u(t) I >| Sistema ’
1 1 +
. x(t) = —ax(t) + aatanh(vl(t) = vz(t))l y(t) = x(t)
o | v() =wex(t) + wyu(t)+8 E
y(t) = x(2) I
Wa(t) = fru, [711] QECEIOENG
L] e[ spen| O =240 O
Z\p :

) 1 z “ey
O(t) := g [_ ] . _~(')f".,<f>

2(t) := sech?(v1 (t) — va(t))

Figura 3.2.1: Esquema General

Teorema 3.1. Considere un sistema en el que se tiene acceso al par de datos entrada-salida,
el cual es aproximado por >, 1) y a su vez la suposicion 1 se satisface, si se selecciona la ley
de aprendizaje dindmica Y g (3.13) como

1 e
wn(t) = i, l ] a6, (0

DD : (3.13)

2(t) == sech?(vi(t) — va(t))

donde las matrices de coeficientes de convergencia son simétricas y positivas definidas, estos es,
Hw, = Nga >0,

fwy, = [y, > 0,

po = ph >0,

entonces el error de aproximacion ey (t) = yq(t) — y(t) es estable.
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3.3. Demostracion del teorema para aproximacién de sistemas

De igual forma para demostrar el teorema 3.1 se emplea un analisis estilo Lyapunov, en donde
como primer paso se selecciona a J(wg, wp, ,t) la funcién candidata de Lyapunov siguiente

J = Z€X(t), (3.14)

la funcién candidata presentada en (3.14) cumple las 2 primeras condiciones de estabilidad de
Lyapunov que son (3.15))

3.15
J > 0. ( )

Para calcular la derivada con respecto al tiempo de la funcién candidata de Lyapunov
J(wq,wp, 0,t) que depende de los pardmetros a minimizar y el tiempo, se le aplica la regla
de la cadena dando como resultado (3.16|)

aJ . aJ . aJ .

posteriormente se procede a calcular el primer término del lado derecho de la igualdad presentada

en (3.16), que es

j:

Wq,

dw,

para lo que se necesita desarrollar la siguiente regla de la cadena ([3.17))

oJ  90J 0Oe, Oy Ov

Ow, _aiey' Oy ov Ow,’

asi que desarrollando cada derivada parcial de (3.17) se obtiene el siguiente resultado

(3.17)

oJ 0 1,
8761,_ aey(zey)_ey’
e, 0

V= gy —y) = —1
oy~ oyWiY) ,

invocando la regla de Leibniz de derivaciéon bajo la integral, integral y derivada se intercambian
convenientemente para resolver la derivada parcial de la salida y(t) con respecto al vector v(t)
como se desarrolla a continuacién

0y 0 t 1 1
() do(t) l/o (‘n,m(ﬁ) + ;ptanh(vl(ﬂ) — w(ﬁ))) dﬁ} -

t 8 1 1
= /0 lav(t) (—7_]093(75) + T—ptanh(m(t) - 1)2(t))> t:ﬁ] dg =
B Tlp ot(seChQ(vl(ﬁ) —wv(B))-[1, —1])dB = Tlp/ot sech®(v1(8) — v2(B))dB - [1, —1].

La siguiente derivada a resolver en la regla de la cadena es la derivada parcial del vector
v(t) con respecto al vector de pesos sindpticos wg(t), la solucién es un campo vectorial mejor
conocido en el drea de control automatico como Jacobiano
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Ovo Ova
Owg1 Owg2

Owg Owg Ow,

Ov _ Bwy -x(t) +wy- ult) +6) 8<wa-x<t>>:[£z;z a‘?i’;]:[xg) xgt)]:I.xu):dm{z(t».

Posteriormente se sustituyen los resultados de cada derivada en la ecuacion (3.17) quedando
como sigue

OF & [ sech(v1(8) — va(B))dB 1, —1]- diaga{u(t)}.

owg Tp Jo

Noétese que la variable z se define en la ley de aprendizaje (3.13) como

¢
z = /0 sech®(v1(B) — va(B))dp,
de modo que, se sustituye en 887{1 y resulta (|3.18])

:ja _ _‘j; 2 [, —1]- diags{z(0)}. (3.18)

Retomando el primer término del lado derecho de la igualdad presentada en (3.16]) y susti-
tuyendo el resultado obtenido en (3.18) se consigue que

L2 (x(t) c2(t) - ey (1) 1, _1]> i,

ow, Tp

a) W, se toma de la ley de aprendizaje presentada en (3.13]),
b) Hw, = Hu, > 0,

por lo tanto resulta en un término cuadratico ponderado por una matriz simétrica, positiva
definida y ademaés la ecuacién presenta un signo negativo, lo que implica que

Wwa:_<x<t>~z<t>~ey<t>[1, _1]> . Q 1],x<t>-z<t>-ey<t>> 0

Owa Tp -1 ™

es decir,

oJ
ow,

W, <0

de tal forma que la ecuacién presentada en (3.16) se puede expresar como ([3.19))

< — 4 P .

Continuando con el primer término de la inecuacién (3.19) se arranca a calcular la regla de
la cadena, dicho de otro modo ({3.20))
0J _ 0J 0Oey 9y v

A | = 2
ow, Odey, 0Oy Ov Owy (3.20)
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Partiendo de las derivadas parciales resueltas en (3.17)) se sigue a calcular la derivada parcial
restante, dicho de otra manera

ov  O(wg - z(t) +wp-u(t) +6) 0

8wb 8wb 8wb

Ovi Ovy u
- - u%ﬂmw>—[%gl %ﬁ]——[ﬁ? U&J-—Iﬂ@)—dumﬁUGH,

811)171 81052
al realizar las sustituciones correspondientes en (3.20) resulta (3.21))
oJ ey

owy, Tp

z-[1, —1]-diaga{u(t)}. (3.21)

Asi que abordando el primer término de lado derecho de la inecuacién (3.19)) y sustituyendo
los resultados obtenidos en (3.21]) se tiene que

ﬂwb — _ <U(t) ) Z(t) : ey(t) [1, _1]> iy

8’[1)1, Tp

a) wy se toma de la ley de aprendizaje presentada en (3.13]),
b) Hwy, = Nz;b >0,

por lo tanto resulta en un término cuadritico ponderado por una matriz simétrica, positiva
definida y ademas la ecuacién presenta un signo negativo, lo que implica que

EN%:_G@w@wmm,_@M%qlmwwaw%@>gu

8wb Tp -1 Tp

en otras palabras

9 <0
owy, b="

en consecuencia la inecuacion (3.19) se puede reescribir como ({3.22))

J < Z‘gjé. (3.22)

Finalmente se calcula el tltimo gradiente para completar la siguiente regla de la cadena concer-
niente al término restante del lado derecho de la inecuacién (3.22)) que es (3.23])

oJ aJ %'63/ ov

0 " de, By ov 00" (3:23)

o sea,

~ 00 v g ) 0]

o Owg - x(t) +wp-ult)+0) 9 g G 10 .
- 9) = |9 2| = = [ = diago{1},

que al sustituir en (3.23)) resulta (3.24))
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9F _ ey
00 Tp
Retomando la inecuacién se sustituyen los valores de los gradientes previamente cal-
culados en y se obtiene que

Jeo (x(t) c2(t) - ey (1) 1, _1]> ¥

Tp

z-[1, —1]-diag2{1}. (3.24)

a) 0 se toma de la ley de aprendizaje presentada en 1’
b) po = pj >0,

por lo tanto resulta en un término cuadratico ponderado por una matriz simétrica, positiva
definida y ademas la inecuacién presenta un signo negativo, lo que implica que

JS—(“”:“”& —ﬂ)w(l;ﬂ-dﬂfwﬂ>§a

Con lo que se garantiza que la derivada con respecto al tiempo de la funcién candidata de
Lyapunov es semidefinida negativa, dicho de otra forma ((3.25]

J <o, (3.25)

en consecuencia se concluye que el error de aproximacion ey (t) = yq(t) — y(t) es estable.
Por lo que queda demostrado el teorema. W

3.4. Observaciones del Teorema 3.1

A continuacion se enlistan una serie de observaciones derivadas del teorema 3.1 y su demos-
tracion.

Observacion 4. Noétese que en el caso mas simple las matrices de coeficientes de conver-
gencia fiy, , fw,, He Pueden ser reducidas a una constante positiva po postmultiplicado por una
matriz identidad, dando como resultado un sistema simplificado.

Observacién 5. Nétese que la estructura neuronal analizada con muiltiples entradas,
esto quiere decir que m # 1, se modifica de la siguiente manera, donde la combinacién lineal
de las entradas u(t) € 2™ con el peso sinaptico Wj(t) € R2*™ ahora pasa a ser una matriz de
pesos sindpticos, dando como resultado la ley de aprendizaje presentada en .
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- (3.26)

2(t) == sech?(vi(t) — va(t))

Observaciéon 6. Notese que mediante una manipulacién algebraica (Anexo se puede
concluir que el error es estable y ademas acotado, esto quiere decir que

tliglo ley ()] < oo. (3.27)

3.5. Metodologia propuesta para aproximacién de sistemas

En esta seccién se anexa una breve descripciéon de la metodologia propuesta para la aproxi-
macion de sistemas utilizando una neurona artificial dinamica.
3.5.1. Pasos para aproximacién de sistemas

A continuacion se presentan una serie de pasos a seguir para realizar la aproximacion de sis-
temas estaticos y dinamicos, explicadas a detalle con sus respectivas bifurcaciones para decision.

s Paso 1.- Inicio.

Paso 2.- Datos de entrada y salida: Generar la sefial de entrada y salida acotados
mediante un experimento directo con el sistema que se desea aproximar.

Paso 3.- Etapa de aprendizaje: Se basa en encontrar los parametros entrenados de
la estructura neuronal propuesta, se propone una matriz de coeficientes de convergencia
simétrica y positiva definida, y con condiciones iniciales propuestas por el usuario.

= Paso 4.- Evaluacién del desempeno: Se basa en realizar mediciones del error genera-
do entre el sistema que se estd aproximando y la neurona artificial dinamica. El criterio
de desempefio se encuentra relajado, ya que es particular para cada sistema que se desee
aproximar.

;,Se presentan oscilaciones relevantes en el error de aproximacion?
Si: Ir al paso 3.
No: Ir al paso 5.

= Paso 5.- Obtencién del modelo: Si el criterio de desempefio es bueno, en otras palabras,
que se obtenga un error de aproximacién estable y acotado. Se obtiene el modelo con la
neurona artificial dindmica, es decir, con los pardmetros entrenados

J(w) = min{J(wa)}:

a
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J(wp) = min{J(wp)},
J(6%) = mgin{J(@)}.

Dicho de otra forma, el modelo que aproxima la salida de la neurona artificial dindmica a
la salida deseada del sistema (3.28)).

z(t) = —%w(t) + %a tanh(vy (t) — va(t))

e

>, v<t>=[”1“)]=w:-x<t>+w;-u<t>+e* =) (3.29)

= Paso 6.-Fin.



Capitulo 4

Simulaciones

En este capitulo se presenta, como primer caso de estudio, la aproximaciéon de un sistema
estatico lineal con la neurona artificial dindmica. Como segundo caso, la aproximacién de un
sistema estatico no lineal. Como tercer y cuarto caso, la aproximacion de un sistema dinamico
lineal y no lineal respectivamente. Como quinto caso de estudio se realiz6 la aproximacién de
un sistema estatico no lineal con miltiples entradas, que corresponde a una compuerta logica
AND. Por dltimo se presenta la aproximacién de la dindmica de un biorreactor, con datos
experimentales obtenidos directamente de un experimento con la planta. Esto con el fin de
verificar el correcto funcionamiento en la aplicacién del teorema 3.1, para realizar el modelado
entrada-salida de sistemas estaticos y dindmicos.

4.1. Simulacién 1: Aproximacion de un sistema estatico lineal

4.1.1. Objetivo de la simulacion

Aproximar un sistema estdtico lineal con la neurona artificial dindmica propuesta para este
trabajo de tesis y analizar la convergencia de la ley de aprendizaje presentada en (3.13)).

4.1.2. Configuraciéon de la simulacion

En la siguiente simulacién se usé el método de integracién de Euler, con un paso de integra-
cién T, = 0.001. Los sistemas que se utilizaron para la simulacién son los expresados en (3.1]) y

(3.13]) para aproximar (4.1)

ya(t) = —0.5 - u(t). (4.1)

Los valores utilizados para los pardametros en la simulacién son los siguientes:
7, = 0.001,

fw, = diaga{1 x 1077},

Hawy = dia92{2 X 1077}7

po = diaga{3 x 1077},

a = 100.

En la figura se presenta el esquema general utilizado para la simulaciéon con la variante
de la ecuacion (4.1)) que sustituye el bloque de "Sistema". La simulacion se llevé a cabo mediante
el software Simulink de MatLab.

4.1.3. Desarrollo de la simulacion

Las condiciones iniciales para la simulacion se inicializan en cero, posteriormente en la figura
4.1.1] se presenta la sefial utilizada para entrenar la neurona artificial dindmica.

31
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Entrada

R

Amplitud

VUV VLY

15 20 25 30 35 40
Tiempo (s)

Figura 4.1.1: Sefial de entrenamiento

Se realizé el entrenamiento de la NAD para aproximar la funcién estatica de la ecuacién

(4.1). En la figura el perfil rojo corresponde a la funcién estatica la cual es la salida desea-
da del sistema que se busca aproximar, y el perfil negro es la neurona artificial dindmica durante
su etapa de entrenamiento, donde se puede observar que las dos senales se empalman en 30

segundos aproximadamente, que es cuando se logra el ajuste de los pesos sinapticos.

Amplitud
)
/

Sistema Estatico
| | = = = Neurona Dinémica | |
0.6
10 15 20 30 as a0
Tiempo (s)

Figura 4.1.2: Aprendizaje de la neurona dindmica

En la figura se muestra el entrenamiento y ajuste de los pesos sindpticos de la NAD,
donde se puede notar que aproximadamente en 30s los pesos sindpticos convergen a un valor

constante, en otras palabras, a los parametros entrenados de la NAD.
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%1078 Pesos Sinapticos
2.5 T T T T T

E
b
3
(
)
¢
'!
|
!1

_25 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Tiempo (s)

Figura 4.1.3: Convergencia de los pesos sinapticos

Por tltimo en la figura [4.1.4] se observa el error de aproximacion, el cual presenta la carac-
teristica de ser asintético y estable.

Error de entrenamiento
04 T T T T T T T

Amplitud

_05 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Tiempo (s)

Figura 4.1.4: Error de entrenamiento

A continuacion se presentan los valores de los pesos sindpticos entrenados que lograron la
aproximacion de la funcién estatica lineal

= [wa] _ [ 2:842123600590547 x 10~
o= |wr | T | —2.842123699599547 x 104

az
« wg‘l _|—0.002352397648752
T 0.002352397648752

wy,
0 — 071  [-5.974726358311638 x 10~°
T 03] T | 5.974726358311638 x 10~°
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En la figura [£.1.5 y la figura [£.1.6] se presentan senales de validacién, para evaluar el desem-
pefio de la neurona artificial dindmica. Como se puede apreciar en la figura se realiz6 una
comparacién en lazo abierto de la neurona artificial dindmica y la funcién estatica lineal, esto
con la senal de entrada 1 utilizada para el entrenamiento, con lo que se observa el ajuste
preciso de la neurona dindmica a la trayectoria de la funcién estatica lineal.

Entrada 2
10 T T T
ol §
sl §
7L §
6l §
©
2
3 5 7
£
<
4 - —
sk §
5L §
1k §
0 L L L
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Tiempo (s)
Figura 4.1.5: Senal de validacion 1
Entrada 3
5 T T T T T T T
45 .
4+ 4
35 .
sl §
el
2
B 25F .
£
<C
5L §
15 .
s §
0.5 | .
O 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Tiempo (s)

Figura 4.1.6: Senal de validacién 2
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C i6n en lazo abierto

Amplitud

Sistema Esttico

| | | = = = Neurona Dindmica

Figura 4.1.7: Respuesta a la entrada de entrenamiento

15 20 25 30 35
Tiempo (s)

En la figura se realiza la segunda prueba en lazo abierto, donde se
entrada 2 (4.1.5)) de validacién, con lo que se reafirma el ajuste de la neurona

al tren de pulsos cuadrado.

Comparacin en lazo abierto

Amplitud
T

Sistema Estatico
= = = Neurona Dinémica

15 20 25 a0 35
Tiempo (s)

Figura 4.1.8: Respuesta a la entrada 2

40

utilizé la senal de
artificial dindmica

Por ultimo en la figura se visualiza la tltima prueba en lazo abierto, donde la NAD
ajusta la trayectoria de la funcién estética lineal regido por la sefial de entrada 3 (4.1.6]).
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Comparacion en lazo abierto
T T

0 T T T T T
05T Sistema Estatico |
= = = Neurona Dinamica
aF 4
©
2
S
€
<
15F 4
2 4
25 ) " f - - ) -
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Tiempo (s)

Figura 4.1.9: Respuesta a la entrada 3

4.1.4. Conclusién de la simulacién

Se realizé un anélisis de la convergencia del error, el cual es asintéticamente estable, con lo
que se demuestra que la neurona artificial dindmica puede aproximar una funcién estédtica lineal.
El sistema entrenado _, , es el modelo matemdtico de una funcién estatica lineal como la que

se muestra en la figura [£.1.10]

z(t) = —Wlolx(t) + 0.501 100 - tanh(vy(t) — va(t))

J|m@®) | 284x107 —0.0023| —5.97 x 1076
Z@l ' L)Q(t)] a [—2.84 X 104] =) + l 0.0023] ult) + l 5.97 x 106] (4.2)

u(t) Ya(t)

Figura 4.1.10: Funcion estatica lineal.

Por lo tanto se puede concluir que y(t) = y4(t) para una entrada u(t) como la que se muestra

en[LIT E.T.5yA.1.6
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4.2. Simulacién 2: Aproximacién de un sistema estatico no lineal

4.2.1. Objetivo de la simulacién

Aproximar un sistema estatico no lineal con la neurona artificial dindmica propuesta para
este trabajo de tesis y analizar la convergencia de la ley de aprendizaje presentada en (3.13)).

4.2.2. Configuraciéon de la simulacién

En la siguiente simulacion se us6 el método de integracion de Euler, con un paso de integra-
cién T, = 0.001. Los sistemas que se utilizaron para la simulacién son los expresados en (3.1)) y
(3.13)), para aproximar el comparador de la ecuacién (4.3])

0.8, Sen(t)>0.2
ya(t) = : (4.3)
0.0, Sen(t) <0.2

Los valores utilizados para los parametros en la simulaciéon son los siguientes:
7, = 0.001,

thu, = diags{1 x 1079,

[, = diaga{2 x 10_9}’

po = diaga{3 x 1077},

a = 100.

En la figura se presenta el esquema general utilizado para la simulacion con la diferencia
de la ecuacion (4.3) que sustituye el bloque de "Sistema'. La simulacion se llevé a cabo mediante
el software Simulink de MatLab.

4.2.3. Desarrollo de la simulacién

Se inicializé con condiciones iniciales igual a cero, y se utiliz6 una sefial de excitacion u(t) =
Sen(t) como la mostrada en la figura

Entrada

1 T T T T

0.8 x

0.4 | 1

0.2

Amplitud
o

-04

-0.6

-08

9 L L L L L
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tiempo (s)

Figura 4.2.1: Senial de entrada

En la figura se presenta el entrenamiento de la neurona artificial dinamica tratando de
aproximar el comparador expresado en (4.3), ya que el criterio de aproximacién se encuentra
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relajado, entonces la neurona artificial dinamica logra aproximar el comparador debido a que
la respuesta en alto se puede interpretar como un 0.8 y la respuesta en 0 se puede interpretar
como un bajo.
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Figura 4.2.2: Aprendizaje de la neurona dindmica 2

En la figura [£.2.3] se muestra como los pesos sindpticos evolucionan en el tiempo para ajustar
a la salida deseada del comparador, los cuales permanecen oscilando acotados en una region,

por lo que se puede tomar el tltimo valor de pesos sindpticos como los valores entrenados para
la NAD.
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Figura 4.2.3: Convergencia de los pesos sindpticos 2

Por ultimo en la figura se presenta el error de entrenamiento, donde se visualiza una
convergencia estable y acotada.
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Error de entrenamiento
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Figura 4.2.4: Error de entrenamiento 2

Los pesos sinapticos entrenados de la neurona artificial dindmica que lograron el ajuste a la
trayectoria deseada, que es la salida del comparador son los siguientes:

wt — wi | | 3.706241917995522 x 10~*
e wr | T 1 =3.706241917995522 x 10~*

wa2
we — |wh] _ [ 0.002228946314657
b= wp | T [—0.002228946314657

g+ — 071 | 0.001995854155572
65 |—0.001995854155572

Como se puede apreciar en la figura se realizd6 una comparacién en lazo abierto de
la neurona artificial dindmica contra la funcién estatica no lineal, esto con la sefial de entrada
utilizada para el entrenamiento, con lo que se observa el error de la NAD en el perfil
negro, a diferencia de la trayectoria de la funcién estatica no lineal en el perfil azul.

Comparacion en lazo abierto
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Figura 4.2.5: NAD vs Funcién Estédtica No Lineal
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4.2.4. Conclusién de la simulacién

Se realizé un andlisis de la convergencia del error, donde se puede concluir que es estable
y acotado tal como lo indica el teorema 3.1, con lo que se demuestra que la neurona artificial
dindmica puede aproximar un sistema estatico altamente no lineal, es decir, los pesos sinapticos
evolucionan en el tiempo para ajustar la trayectoria deseada. En el sistema se presenta
el modelo matematico, para la senal de entrada wu(t) = Sen(t) de un comparador como el

presentado en la figura

i(t) = — 5o (t) + 5057100 - tanh(vy (t) — va(t))

CJ{m@] | 370t 0.0022] 0.0019
Z¢ez ' L)z(t)] a [—3.70{41 =(e) + [—0.0022] ult) + l—0.00191 (44)

Saa 02—

0

Figura 4.2.6: Funcién estatica no lineal.
Por lo tanto se puede concluir que y(t) = y4(t), para una entrada u(t) = Sen(t).

4.3. Simulaciéon 3: Aproximaciéon de un sistema dinamico lineal

4.3.1. Objetivo de la simulacién

Aproximar un circuito RC con la neurona artificial dindmica (3.1]) propuesta para este trabajo
de tesis y analizar la convergencia de la ley de aprendizaje calculada en (3.13]).

4.3.2. Configuraciéon de la simulacién

En la siguiente simulacion se us6 el método de integracion de Euler, con un paso de integra-
cion T, = 0.001. Los sistemas que se utilizaron para la simulacién son los expresados en (3.1) y
(3.13) para aproximar el sistema dindmico de la ecuacion (4.5

be(t) = —po0e(t) + Fovin(t)
Yo : (4.5)
ya(t) = ve(t)
Los valores utilizados para los pardmetros en la simulacién son los siguientes:
7, = 0.001,
o, = diags{1 x 1079},
[, = diaga{2 x 1079},
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po = diagz{3 x 107},
_ 1

RC = 155,

a = 100.

En la figura se presenta el esquema general utilizado para la simulacion con la diferencia
de la sustitucién del bloque "Sistema"por la ecuacion (4.5)). La simulacién se llevé a cabo mediante
el software Simulink de MatLab.

4.3.3. Desarrollo de la simulacion

Las condiciones iniciales para la simulacién son cero, posteriormente en la figura [£.3.1] se
presenta la senal utilizada para entrenar la neurona dindmica, es decir, u(t) = v, (t) = sen ().

Entrada 1
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Figura 4.3.1: Senial senoidal de entrenamiento

Se realizo el entrenamiento de la neurona para aproximar el circuito RC de la ecuacién (4.5)).
En la figura [£:3:2] el perfil magenta corresponde al voltaje del capacitor el cual es la salida
deseada del sistema y el perfil negro es la neurona artificial dinamica durante su etapa de en-

trenamiento, donde se aprecia que en 200 segundos aproximadamente logra el ajuste a la salida
deseada.
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Amplitud
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Figura 4.3.2: Aprendizaje de la neurona dindmica 3

En la figura [£.3.3] se muestra el entrenamiento y ajuste de los pesos sindpticos de la neurona
artificial dindmica, donde se puede notar que aproximadamente en 200s los pesos convergen a
un valor constante, lo que significa que la NAD esta entrenada. Por 1ltimo en la figura se
observa el error de entrenamiento, donde se demuestra que converge a cero en el mismo tiempo.

10 Pesos Sinapti

-.-.o,e,e;e-wAM—-_-_-w. —_—

Amplitud

0 50 100 150 200 250
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Figura 4.3.3: Convergencia de los pesos sinapticos 3
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Error de entrenamiento
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Figura 4.3.4: Error de entrenamiento 3

Los parametros de la neurona artificial dindmica que lograron el ajuste de la trayectoria
deseada son los siguientes:

Wt = |War| _ | 9-192341377903742 x 104
o wi | | —9.192341377903742 x 10~
o wi ] [ 0.004086028310422
b |wg,| | —0.004086028310422

g [01] _ [ 6.299211058579984 x 10-°
T 165] T | —6.299211058579984 x 107

En la figura se presenta la entrada 2 la cual se utiliz6 como sefial de validacién, a su
vez, en la figura se observa la entrada 3 que también es usada como sefial de validacion,
todo esto con el fin de evaluar el desempefio de la neurona artificial dindmica entrenada ante
diferentes seniales de excitacion.
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Figura 4.3.5: Tren de pulsos cuadrado para validar
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Figura 4.3.6: Cresta de sierra para validar

Como se puede apreciar en la figura [£.3.7] se realizé una comparacién en lazo abierto de la
neurona dindmica contra el circuito RC, esto con la senal de entrada 1 utilizada para
el entrenamiento, con lo que se observa el ajuste preciso de la neurona artificial dindmica en el
perfil negro, a la trayectoria del circuito RC en el perfil magenta.
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c i6n en lazo abierto
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Figura 4.3.7: Respuesta a la sefial senoidal

En la figura se realiza la segunda prueba en lazo abierto, donde se utiliz6 la senal de
entrada 2 (4.3.5)) de validacién, que es un tren de pulsos cuadrado con distinta amplitud, con lo
que se reafirma el ajuste de la neurona artificial dindmica al tren de pulsos cuadrado.

ion en lazo abierto
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= = = Neurona Dinémica
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Figura 4.3.8: Respuesta al tren de pulsos cuadrado

Por dltimo en la figura se visualiza la Ultima prueba en lazo abierto, donde la neurona
artificial dindmica ajusta la trayectoria del circuito RC regido por la senal de entrada 3 (4.3.6)).
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C i6n en lazo abierto

Figura 4.3.9: Respuesta a la cresta de sierra

4.3.4. Conclusién de la simulacién

Se realizé un analisis de la convergencia del error, el cual resulta siendo estable y asintético,
con lo que se demuestra que la neurona artificial dindmica puede aproximar un circuito RC. En
el sistema (4.6]) se presenta el modelo matemético de un circuito RC como el que se muestra en

la figura [£.3.10]

i(t) = —5aar2(t) + 5ag7 100 - tanh(vy (t) — va(t))

Ju@®)] | 9.19%x 107 0.004 6.29 x 1076
2o’ sz(t)} N l—9.19 x 10—41 o)+ l—o.ooJ ult)+ [—6.29 X 10—61 (4.6)

Vin (8 L p—

T yd(t) = vc(t)

Figura 4.3.10: Circuito RC

Por lo tanto se puede concluir que y(t) = y,(t) para una entrada u(t) como la que se muestra

en[d.3.1, 1.3.5y [£.3.6|

4.4. Simulacién 4: Aproximacién de un sistema dinamico no lineal

4.4.1. Objetivo de la simulacién

Aproximar un sistema dindmico no lineal con la neurona artificial dindmica propuesta para
este trabajo de tesis y analizar la convergencia de la ley de aprendizaje presentada en (3.13)).
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4.4.2. Configuracién de la simulacién

En la siguiente simulacién se us6 el método de integracién de Euler, con un paso de integra-
cién T, = 0.001. Los sistemas que se utilizaron para la simulacién son los expresados en (3.1)) y
(3.13) para aproximar el sistema dindmico no lineal de la ecuacién (4.7])

w(t) = —k - w(t) + ku(t)

doans : (4.7)
ya(t) = w(t)
Los valores utilizados para los pardmetros en la simulaciéon son los siguientes:
7p = 0.001,
fhw, = diaga{l x 1078},
fiy, = diaga{2 x 1075},
Ho = diagZ{g X 10_8}7

En la figura se presenta el esquema general utilizado para la simulacién con la diferencia
de la sustitucién del bloque "Sistema"por la ecuacién (4.7]). La simulacién se llevé a cabo mediante
el software Simulink de MatLab.

4.4.3. Desarrollo de la simulacién

Las condiciones iniciales para la simulacién son cero, posteriormente en la figura [4.4.1] se
presenta la onda cuadrada construida para wu(t).

Entrada

Amplitud
n
(4,
1

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tiempo (s)

Figura 4.4.1: Tren de pulsos cuadrado
En la figura [£.4.2] se presenta la comparacién de la neurona artificial dindmica en el perfil

negro, y el sistema dindmico no lineal en el perfil magenta durante la etapa de entrenamiento,
con lo que se observa que en 600 segundos aproximadamente se aproxima a la salida deseada.
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Figura 4.4.2: Aprendizaje de la neurona dinamica 4

En la figura se muestra la convergencia de los pesos sindpticos y su evolucién en el
tiempo hasta converger a un valor constante, lo que significa que la neurona artificial dindmica

se ha entrenado.

En la figura [£.4.4) se puede notar el error de aproximacion, el cual es
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Figura 4.4.3: Convergencia de los pesos sinapticos 4
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Los pesos sinapticos entrenados de la neurona artificial dinamica que lograron el ajuste de
la trayectoria deseada son los siguientes:

wr — W] _ [ 0.002208042908200
@7 |wk,| T [ —0.002298042908200

W — _wgl - 0.021706467074134
b wy, | —0.021706467074134

o — |01] _ 5.062248931664592 x 107>
T 03] | —5.062248931664592 x 107°

| E—

Como se puede apreciar en la figura se realizd una comparacion en lazo abierto de la
neurona dindmica entrenada en el perfil negro, contra el sistema dindmico no lineal en el perfil
magenta, esto con la senal de entrada (4.4.1) utilizada para el entrenamiento, con lo que se

observa el ajuste preciso de la neurona artificial dindmica a la trayectoria del sistema dinamico
no lineal.

Comparacion en lazo abierto
T T T

25 T T T T T T
2 - -
SNL
= = = Neurona Dindmica
15 b
k)
2
s
IS
<
1k 4
05 4
0 1 1 1 1 1 ILI - -

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Tiempo (s)

Figura 4.4.5: Neurona entrenada

4.4.4. Conclusién de la simulacién

Se realizé un andlisis de la convergencia del error, donde se verifica su estabilidad tal como se
demostro en el teorema 3.1, lo que significa que la neurona artificial dindmica puede aproximar
un sistema dindmico no lineal afin con la entrada . En el sistema se presenta el modelo
matematico con la sefial de entrada que se muestra en la figura que representa la dinamica
de un sistema no lineal afin con la entrada como el que se muestra en la figura [4.4.6



Capitulo 4. Simulaciones 50

z(t) = —ﬁx(t) + WlollO -tanh(vy (t) — va(t))

. vi(t) _ 0.0022 ) 0.0217 . 5.06 x 10~°
Z¢e4' [vz(t)] a [—0.0022] =0+ [—0.02171 ult) + l—5.06 X 1051 (4.8)

ya(t) = w(t)

u(t)

Figura 4.4.6: Sistema no lineal

~

Por lo tanto se puede concluir que y(t) = yq(t) para una entrada u(t) como la que se muestra en
@)

4.5. Simulaciéon 5: Aproximacion de un sistema estatico no lineal con multi-
ples entradas
4.5.1. Objetivo de la simulacién

Aproximar una compuerta AND con la neurona artificial dindmica propuesta para este trabajo de
tesis y analizar la convergencia de la ley de aprendizaje presentada en (3.26]).

4.5.2. Configuracion de la simulacion

En la siguiente simulacion se us6 el método de integracién de Euler, con un paso de integracion
T, = 0.001. Los sistemas que se utilizaron para la simulacién son los expresados en (3.1) y (3.26]) para
aproximar la compuerta lgica que se muestra en la tabla [1.5.1]

Uy | U2 | Yd
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1

Tabla 4.5.1: Compuerta AND

Los valores utilizados para los pardmetros en la simulaciéon son los siguientes:

7, = 0.001,
flw, = P, = o = diaga{1 x 10711},
a = 1000.

En la figura [3:2.1] se presenta el esquema general utilizado para la simulacién con la diferencia de la
sustitucién del bloque "Sistema'por la compuerta légica de la tabla La simulacion se llevé a cabo
mediante el software Simulink de MatLab.
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4.5.3. Desarrollo de la simulacion

Las condiciones iniciales para la simulacién son cero, posteriormente en la figura [L.5.1] y [5.2] se
muestran las senales de entrenamiento 1 y 2 para entrenar la neurona artificial dindmica.

Amplitud
© © © © © o o o
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T T T T T T T T
1 1 1 1 1 1 1 1

o
T
1

L L L L L L
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Figura 4.5.1: Senal de entrada 1
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Figura 4.5.2: Senial de entrada 2

En la figura [£5.3] se observa el entrenamiento de la neurona artificial dindmica aproximando la
compuerta AND en un tiempo de 15000 segundos.
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Comparacion
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Figura 4.5.3: Aprendizaje de la neurona dindmica 5

Por consiguiente en la figura se presenta su error de entrenamiento, el cual se aproxima a cero.

15 Error de aproximacioén

0.5

Amplitud

5000 10000 15000

Tiempo (s)

Figura 4.5.4: Error de entrenamiento 5

A su vez, en la figura [£.5.5] se muestra el ajuste de los pardmetros de la neurona artificial dindmica

para el vector de pesos sindpticos w,, donde se verifica que llegan a un valor constante en 10000 segundos
aproximadamente.
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Pesos Sinaptico wa(t)
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Figura 4.5.5: Entrenamiento de w,

En la figura se visualiza la matriz de pesos sindpticos W3, ya que se trata de un sistema con
multiples entradas donde m = 2, por consiguiente la matriz W}, es de dimensiones 2 x 2.

Peso Sinaptico Wb(t)

4
4 x10 T T

N

_{o_{113}(t)
_{b_{12}}(t)
(
(

=

=

_{b_{21}}() T
{b_{22}}(t)

=

Amplitud

Tiempo (s)

Figura 4.5.6: Entrenamiento de wy

En la figura se observa el comportamiento del vector de umbrales 6, los cuales dejan de moverse
en 10000 segundos aproximadamente.
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-5 Umbral ¢
25 x10 ;

—0i(1)
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Figura 4.5.7: Entrenamiento de 6

Los pardmetros de la neurona artificial dindmica que lograron el ajuste de la trayectoria deseada,

dicho de otra forma, los valores constantes a los que equivalen los pesos sindpticos entrenados son los
siguientes:

w — [wa] [ 1.385620714398153 x 10~
o= |wz,| T |~1.385620714398153 x 10

Wr — wy o owy || 3.607937174417795 x 1074 1.684856444443993 x 1077
b T | —3.607937174417795 x 10~%  —1.684856444443993 x 107

o* — 071  [—5.122709863361608 x 10~ 14
03] T | 5.122709863361608 x 10714

Como se puede apreciar en la figura [£.5.8] se realizé una comparacién en lazo abierto de la neurona
artificial dindmica entrenada contra la compuerta AND), esto con la sefial de entrada 1 (4.5.1)) y la senal

de entrada 2 (4.5.2)) utilizadas para el entrenamiento, con lo que se observa el ajuste preciso de la neurona
dinamica a la trayectoria de la compuerta AND.
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En la figura[.5.11]se realiza una segunda prueba en lazo abierto, donde se utilizé la sefial de entrada 1
(4.5.9) y la senial de entrada 2 (4.5.10)) de validacién, a pesar de ser sefiales distintas a las de entrenamiento,
la neurona artificial dindmica entrenada realiza la compuerta légica AND sin problemas.

Amplitud

Amplitud

0.9

o
©

o
~

o
o

o
o

I
~

o
w

o
)

0.1

0.9

o
®

o
3

o
o

o
o

I
~

o
w

o
S

0.1

50 100 150
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Compuerta AND vs Neurona Dinamica
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Figura 4.5.11: ND vs Compuerta AND con senales de validacion

4.5.4. Conclusién de la simulacién

Se realizé un andlisis de la convergencia del error, que resulta ser estable y acotado, como lo enuncia
el teorema 3.1. En el sistema (4.9) se presenta el modelo matemdtico de una compuerta AND (Figura

53)

() = _Wlolm(t) + —1-1000 - tanh(vy (t) — va(t))

0.001
) |m@®] | 138x107t| 3.60 x 10~4 168 x 1077 | fui(t) —5.12 x 10714
Z%s ' LQ(t)] N [—1.38 x 104} (&) + [—3.60 x107%  —1.68 x 107] |:u2(t)} + { 5.12 x 1014} (4.9
y(t) = (t)
uy (1)
ya(t)
u, (t)
Figura 4.5.12: Compuerta AND
Por lo tanto se puede concluir que y(t) = y4(t) para una entrada u(t) = {Zlgg] como la que se
2
muestra en [£.5.1] [£.5.2] [£.5.9) y E.5.10]

4.6. Simulaciéon 6: Aproximaciéon de la dinamica de un biorreactor hibrido
lecho fijo-fluidizante inverso con datos experimentales

4.6.1. Objetivo de la simulacién

Realizar la aproximacién con datos experimentales de un sistema no lineal con la neurona artificial
dindmica mostrada en (3.1)).
4.6.2. Configuracién de la simulacién

En la siguiente simulaciéon se us6é el método de integracién de Euler, con un paso de integraciéon
T. = 0.001. Los sistemas que se utilizaron para la simulacién son los expresados en (3.1]) y (3.13]) para
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aproximar el sistema dindmico correspondiente a los datos experimentales del biorreactor que se encuentra
en el Instituto Tecnolégico de Orizaba. Se busca aproximar la dindmica de la demanda quimica de oxigeno
soluble (DQOs) a la salida, el cual esta expresado en gramos sobre litros (g/L). Los valores utilizados
para los pardmetros en la simulacién son los siguientes:

7, = 0.001,
flwy = P, = pog = diaga{1l x 1077},
a = 100.

4.6.3. Desarrollo de la simulacion

La entrada del sistema es la carga volumétrica aplicada (CVA) y sus unidades son gramos de demanda
quimica de oxigeno sobre litros por dia (gDQO/L*d) y se presenta en la figura Las condiciones
iniciales son cero, posteriormente se realizé el entrenamiento de la neurona para aproximar la demanda
quimica de oxigeno soluble (DQOs) a la salida.

Entrada del biorreactor

Carga volumétrica aplicada

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Tiempo (dias)

Figura 4.6.1: Entrada del sistema
En la figura 4.6.2] el perfil magenta corresponde a la demanda quimica de oxigeno soluble (DQOs) a

la salida de los datos experimentales obtenidos de la planta, el cual es la salida deseada del sistema y el
perfil negro es la neurona artificial dindmica durante su etapa de entrenamiento.
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Comparacion
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Figura 4.6.2: Aprendizaje de la neurona dinamica 6

En la figura [£.6.3] se muestra el entrenamiento y ajuste de los pardmetros de la neurona artificial
dinamica, los cuales tienden a un valor constante que son los pesos sindpticos entrenados.

Pesos Sinapti

Amplitud

10 12 14 16
Tiempo (dias)

Figura 4.6.3: Convergencia de los pesos sindpticos 5

Por tltimo en la figura[4.6.4] se observa el error de aproximacién, donde se demuestra que converge a

cero en 4 dias aproximadamente.
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Error de entrenamiento

3.5 T T T T

Amplitud

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Tiempo (dias)

Figura 4.6.4: Error de entrenamiento 6

Los parametros entrenados de la neurona artificial dindmica que lograron el ajuste de la trayectoria
deseada son los siguientes:

S
|

—0.001074598613058

az

. [wgl] _ { 0.001074598613058]

. wy, 0.003022366019101

—0.00302236601910071

o* — 071 [ 6.931119455254878 x 104
T 03] T | —6.931119455254878 x 104

En la figura [£.6.5 se presenta la comparacién en lazo abierta de la neurona artificial dindmica entre-
nada, contra los datos experimentales de la planta.
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Comparacion en lazo abierto
T T T

Datos Experimentales
5 = = = Neurona Dinamica 4

Carga Volumétrica Aplicada (CVA)

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Tiempo (dias)

Figura 4.6.5: Neurona dindmica entrenada

4.6.4. Conclusién de la simulacién

Con la NAD es posible aproximar sistemas no lineales, ya que la ley de aprendizaje se encarga de
ajustar los pardmetros de la neurona artificial dindmica conforme transcurre el tiempo.
En la ecuacién se muestra el modelo matematico de los datos experimentales que corresponden a
la dindmica del biorreactor, con lo que se hace a y(t) = y4(t), donde la salida deseada es la demanda
quimica de oxigeno soluble.

i(t) = —5a572(t) + 597 100 - tanh(vy (t) — va ()

. Ul(t) N 0.0010 ] 0.0030 . 6.93 x 10—04
20 ["’2@)1 - lO-OOIO] =)+ lo.oozaol ult) + [6.93 y 1004] (4.10)




Capitulo 5

Neurona Artificial Dinamica vs Red

Neuronal Artificial

En este capitulo se realizé6 una breve comparacién de la neurona artificial dindmica propuesta en
este trabajo de investigacion con una arquitectura de red neuronal artificial. Esto con el fin de verificar
el desempeno de la metodologia propuesta en esta tesis, contra las metodologias de redes neuronales
existentes en la literatura.

: [>Wb n v1 (L)

\ \ _1
A”;< "

x(t)/v”al -

E _’[};/::\-I- U, (t)

62

x(t) = J’g)

Figura 5.0.1: Neurona artificial dinamica

En la figura se presenta la estructura neuronal dindmica de este trabajo de tesis, y el modelo
matemdtico que la representa (5.1)).
() = —La(t) + %a tanh(vq(t) — va(t))

Tp

(%] (t)

Z¢ qu(t) = lvl(t)] = wu(t) - x(t) + wp(t) - u(t) + 6(¢) (5.1)

y(t) = =(t)
La ley de aprendizaje dindmica de la NAD se presenta en >, (5.2).

61
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o 1 z(t)-e,
6(t) == 1o [_ ] L 20

2(t) := sech?(vy(t) — va(t))

La cual se comparé con una arquitectura estatica de red neuronal artificial 2-1 de una entrada, como
la mostrada en la figura [5.0.2

18 =]

1 wmﬂ Iwn Ivl
Xy > 4 + _’QD(*) ]yl 1
Wya Wi
192 = 1“’02 Hvl ?(*) s @(”vl)
11
Waq Iv i W2y
1=xg .—bb—ﬂ 4 —p(*)|-=
Iwoz J”wm
1=1

Yo

Figura 5.0.2: RNA 2-1 de una entrada

El modelo mateméatico de la RNA se muestra en la ecuacién [(.3]

Ty (t) = o(Mwir () — e(Twrr (8) - 21(8) +7 wor (1)) +77 war (1) - (Twia(t) - 21() + woa(t)) +"7 wor (£))

(5.3)
y su ley de aprendizaje expresada en
Iwij(t) = _Iﬂij . #i(t)’i =1,0;5=1,2.
ZAA 1 (5.4)

win (t) = i - 5%ty =0,1,2.

5.1. Simulacién 7. RNA y NAD aproximando una funcién estatica lineal

5.1.1. Objetivo de la simulacién

Comparar la RNA (5.3)) contra la NAD (5.1)) propuesta en este trabajo de tesis en la aproximacién
de una funcién estatica lineal ([5.5]).

5.1.2. Configuracién de la simulacién

En la siguiente simulaciéon se usé el método de integraciéon de Euler, con un paso de integracién
T, = 0.001.
Los sistemas que se utilizaron para la simulacién son los expresados en (5.1)) y (5.3)), con sus respectivas
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leyes de aprendizaje, para aproximar la funcién estatica lineal presentada en [5.5

ya(t) = —0.3u(t) (5.5)
Los valores utilizados para los parametros en la simulacion son los siguientes:
T, = 0.001
fw, = [y, = po = diaga{1 x 1077}
a =100
¢ = tanh
My = diags{0.01}
T = diag2{0.02}
I,uig = dZCng{OO?)}

5.1.3. Desarrollo de la simulacién

En la figura[5.1.1]se muestra la sefial de excitacién para entrenar la NAD y la RNA, la cual corresponde
a una senal senoidal con amplitud de 1.

Entrada

0.8

0.6 [ b

0.2 4

Amplitud
o

0.2 .

06 .

_1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Tiempo (s)

Figura 5.1.1: Sefal de excitacién

En la figura [5.1.2] se muestra la comparacién de la RNA y la NAD aproximando la funcién estdtica
lineal , en la cual se verifica que la RNA al ser estdtica su salida es instantdnea, por lo que aproxima
en menor tiempo la funcién estética, por otro lado, la NAD se tarda aproximadamente 20 segundos pero
logra aproximar la funcién estdtica sin problemas.
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Amplitud

02 ——— Funcién Estatica n
= = = Neurona Dinamica
- - —RNA
; '
I I I h I I I

Tiempo (s)

Figura 5.1.2: comparacién

En la figura [5.1.3] se muestra el error de entrenamiento, en el que la RNA tiene un error muy cercano
a cero, y el error de la NAD oscila los primeros 20 segundos pero al final su convergencia es asintética.

03 Error de entrenamiento

Neurona Dinamica

- T T Y e T TN ™ N T L=

Amplitud
o

_0.3 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Tiempo (s)

Figura 5.1.3: Error de entrenamiento 7

5.1.4. Conclusion de la simulacion

Se puede concluir que una RNA 2-1 de una entrada aproxima en menor tiempo una funcién estética
lineal, que la NAD propuesta en este trabajo de tesis, sin embargo como resultado final se obtiene un
error de entrenamiento asintético tanto de la RNA como de la NAD.
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5.2. Simulacién 8. RNA y NAD aproximando una funcién dindmica (Circuito
RC)

5.2.1. Objetivo de la simulacion

Comparar la RNA (5.3) contra la NAD (5.1)) propuesta en este trabajo de tesis en la aproximacion
de un circuito RC (5.6).

5.2.2. Configuracién de la simulacién

En la siguiente simulaciéon se usé el método de integracion de Euler, con un paso de integracién
T. = 0.001.
Los sistemas que se utilizaron para la simulacién son los expresados en , su ley de aprendizaje ,
y , con su ley de aprendizaje , para aproximar el circuito RC presentado en

1 O
ZLTI: (5.6)

ya(t) = ve(t)

Los valores utilizados para los parametros en la simulacion son los siguientes:
T, = 0.001
tu, = diaga{1 x 10~}
fw, = diaga{2 x 1077}
po = diaga{3 x 1079}
a=1
( = tanh
i = diags{0.01}
T = diag2{0.02}
! piio = diag2{0.03}
RC =10

5.2.3. Desarrollo de la simulacién

En la figura[5.2.1]se muestra la senal de excitacién para entrenar la NAD y la RNA, la cual corresponde
a un tren de pulsos cuadrado con amplitud de 0.5.
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Entrada
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Figura 5.2.1: Senal de excitacién 2

En la figura [5.2.2] se muestra la comparacién de la RNA y la NAD aproximando el sistema dindmico
lineal , en la cual se verifica que la RNA al ser estatica su salida es instantdnea, por lo que no logra
aproximar el circuito RC, por otro lado, la NAD se tarda aproximadamente 1000 segundos pero logra
aproximar el circuito RC.

osf 1t

Amplitud
°
&

0 500 1000 1500 2000 2500 4000 4500 5000

Tiempo (s)
Figura 5.2.2: comparacién 2

En la figura se muestra el error de entrenamiento, en el que la RNA tiene un error de 0.3
aproximadamente, y el error de la NAD oscila los primeros 1000 segundos pero al final su convergencia
es estable y cercana a cero.
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Error de
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Figura 5.2.3: Error de entrenamiento 8

5.2.4. Conclusion de la simulacion

Se puede concluir que una RNA 2-1 de una entrada no puede aproximar un sistema dindmico, ya que
su respuesta es instantanea, por lo tanto no puede presentar comportamientos exponenciales suaves como
el que puede presentar un circuito RC. La solucién es cambiar la RNA estatica por una RNA dindmica
con su respectiva ley de aprendizaje. Dicho esto, la NAD propuesta en este trabajo de investigacién
logra aproximar el circuito RC, y asi se corrobora que no es necesario cambiar la estructura ni la ley de
aprendizaje para aproximar un sistema dindmico.
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Conclusiones

El modelado entrada-salida que se desarrollé en la metodologia propuesta, supone una opcién factible
en la descripcién del comportamiento dindmico y estatico de sistemas, pues permite considerar el desco-
nocimiento total o parcial del sistema, y el costo computacional requerido para integrar las ecuaciones
diferenciales que la componen, es bajo.

La principal diferencia de las metodologias existentes en la literatura es que, se utiliza una neurona
artificial dindmica, y una misma ley de aprendizaje para el modelado entrada-salida de sistemas dina-
micos lineales y no lineales, sistemas estdticos lineales y no lineales, con la libertad de que puede ser
una entrada o multiples entradas. Por otro lado, las metodologias existentes utilizan redes neuronales
artificiales estaticas para la aproximacion de sistemas estaticos, con su respectiva ley de aprendizaje, y
redes neuronales artificiales dinamicas para la aproximacién de sistemas dinamicos, de igual forma con
su respectiva ley de aprendizaje.

En el modelo 3, = se aproximé una funcién estética lineal con una entrada, con el que resulta en un
error asintéticamente estable, y para el cual se verifico el desempenio del modelo ante diferentes senales
de excitacién.

En el modelo Y bon SE aproximé un comparador que es un sistema altamente no lineal, el cual se
e
excita con una senal senoidal y la salida switchea entre un cero y un 0.8, no se obtuvo un error asintético,
pero si es estable y acotado tal como lo asegura el teorema 3.1.

En el modelo 3 bos S€ aproximé un circuito RC, correspondiente a un sistema dindmico LTI. La
e
convergencia del error de aproximacién para esta simulacién fue asintéticamente estable, y se excité el
modelo entrenado ) .5 con distintas senales de validacion para verificar su funcionamiento.
e

En el modelo »_, = se aproximé un sistema dindmico no lineal afin con la entrada. Para este caso se
obtuvo un error estable y acotado.

En el modelo > 6.5 S€ Aproximo un sistema estatico con 2 entradas correspondiente a una compuerta
€eo
légica AND, donde se asegura que la convergencia del error es estable y acotada. Se verifica que el modelo
es valido ante diferentes sefiales de excitacion.

En el modelo bog S€ aproximé un sistema dindmico no lineal correspondiente a un biorreactor hibri-
do lecho fijo-fluidizante inverso, donde la neurona artificial dindmica va aproximando el comportamiento
del biorreactor conforme se le van ingresando los datos experimentales, con lo que resulta un modelo
entrenado con un error estable y acotado.

No hay una razon especifica para la eleccién de los valores de las matrices de coeficientes de aprendi-
zaje p, solo se debe cumplir la condicién de que sean simétricas y positivas definidas, tal como lo enuncia
el teorema 3.1. En las simulaciones presentadas se utilizaron valores muy pequenos para dichas matrices,
ya que se propuso una constante de tiempo 7, muy pequeiia, lo cual genera una respuesta rapida de la
neurona artificial dinamica. Dicho de otra forma, para darle el tiempo suficiente a la ley de aprendizaje
encontrar el minimo de la funcién de energia J se proponen matrices de coeficientes de aprendizaje con

68
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valores pequenos.

La neurona artificial dindmica entrenada es el modelo matematico de un sistema en especifico, y si este
se prueba con condiciones iniciales diferentes al sistema que se aproximo, es evidente que tendré distinto
comportamiento, ya que no se trata de un observador que en base a la medicién del error estime el estado.

El aprendizaje en las simulaciones presentadas se realizo en linea, es decir, se analiz6 la amplitud del
error para observar su convergencia y evolucion a lo largo del tiempo, en lugar de analizar el error medio
cuadratico contra épocas de entrenamiento.

Se present6 un péster (Anexo [C]) respecto a este trabajo de investigacién durante la primera jornada
de ciencia y tecnologia aplicada, organizada por el Centro Nacional de Investigacién y Desarrollo Tecno-
légico (TecNM/CENIDET).

Finalmente, la aproximacién de sistemas con distinta naturaleza obtenidos en éste trabajo de inves-
tigacion, produce errores pequenos, por lo que se puede afirmar que el teorema 3.1 siempre se cumple, es
decir, el error de aproximacion es estable y ademas acotado, demostrando asi la hipétesis. La programa-
cién de dicho teorema, en cualquier software de simulacién no es dificil, y el esfuerzo computacional es,
desde luego, muy bajo, ya que se trata de una neurona artificial dindmica, en lugar de una red neuronal
artificial.

6.1. Trabajos Futuros

Realizar una ley de control para la neurona artificial dindmica propuesta en este trabajo de tesis.

Implementar la neurona artificial dindmica con un sistema embebido que adquiera los datos en tiempo
real de un sistema fisico y realice la aproximacién de la dindmica de dicho sistema.

Analizar y estudiar la estructura neuronal dinamica, pero ahora en tiempo discreto y realizar ejemplos
de simulacién para modelar sistemas en tiempo discreto.

Estudiar el estado interno z el cual resulta de la regla de la cadena para el cdlculo de la ley de
aprendizaje, es decir, que pasa si tlim |2(t)| = oco. También qué sucede con la convergencia del error si
— 00

tlggo |2(t)| < oo.

Por 1dltimo, ampliar la estructura neuronal dindmica a una arquitectura de mas de una neurona, dicho
de otra manera, una red neuronal artificial dindmica.
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Anexo A

Funciones de activacion

Funcidn

Identidad

¥ = signix)
y = H(x]

Escaldn

Sigmoidea

Gaussiana

SINITELIG T v = Asen(wx + @)
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Anexo B

Manipulacién algebraica para acotar

el error de aproximacion

Para llegar a la expresion (3.27)), se toma como punto de partida (3.16]) a la cual se le afiade un 0,
dicho de otra manera,

. 0J aJ aJ .
J= "t + iy + -0 + €2 — €. B.1
ow, " T o, T g T T (B-1)
Para los primeros 3 términos del lado derecho de la igualdad (B.1]) se demostré que son semidefinidos
negativos, por tanto se supone que el cuarto término del lado derecho de la igualdad también lo es, ya
que todos se encuentran acoplados directamente al error de aproximacién ey, dicho de otra forma,

oJ oJ oJ ;
g + b+ =0+ €2 <0 B.2
gw, " w0 T o T =Y (B2)
esto implica que
J<—el. (B.3)
Luego se contintia a realizar una serie de manipulaciones algebraicas:

1 [t . 1 [tr
lim — Jmmgnm—/‘%%wn (B.4)
ty—o00 tf 0 ty—00 tf 0 Y
If 1Ut - J(0)] < - 1 LY 2 B.5
tfgﬂoog (tr) (0)] < tfljnoog o ey(T) T, (B.5)

Despejando el término del lado derecho a la izquierda se cambia de signo, y despejando el término
del lado izquierdo a la derecha de igual forma, esto es

HmAE/f%ﬁMTSIM1iﬂﬂm—J@m7 (B.6)
0

ty—ro00 tf

si se toma el lado derecho de la inecuacién (B.6]), y se toma como cota superior el mayor de los términos,
es decir, J(0), entonces

I 1
lim —/ ei(T)dTS lim —.J(0), (B.7)
0

ty—o0 tf

Matematicamente hablando en el limite un ntimero entre infinito es igual a cero, pero filoséficamente
hablando el error de aproximacién nunca serd cero, y en este trabajo de tesis no se define un valor
especifico de la cota para el error, dicho de esta manera, solo se define como un error estable y acotado.
Por eso es que se formula como sigue

lim lJ(O) < 00, (B.8)

ty—o00 tf

entonces
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1Y
lim —/0 e (1)dr < o0, (B.9)

por lo tanto si el limite del valor promedio del area bajo la curva del error cuadratico de aproximacion
cuando el tiempo tiende a infinito es acotado (B.9), por consiguiente

tlgglo ley(t)] < oo. (B.10)
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PROPUESTA DE UNA NEURONA ARTIFICIAL DINAMICA PARA
PROPOSITOS DE MODELADO ENTRADA-SALIDA.

Henry Magdaleno Luna Pliego’, Juan Reyes Reyes”
‘Departamento de Ingenieria Electronica - Tecnolégico Nacional de México - CENIDET.

I Antecedentes/ Prohlematica

En la actualidad se cuentan con miltiples estudios e
investigaciones sobre aplicaciones de neuronas artificiles, en
especial con estructuras més complejas como _redes
neuronales articiales, donde se ve involucrada mas de una
neurona artficialen los procesos.

+ Invocando a Cichocki el cual propone que se puede realizar
dentiicacion de sistemas utiizando funciones acotadas.

+ Se propone realizar aproximacion de un conjunto de funciones
estaticas y dindmicas con una sola neurona artifcial

+ Una neurona artificial impactaré significativamente en menor
costo computacional, con respecto a lo que demanda una red
neuronal artficial

+ Se pretende que la neurona artfical pueda realizar la
aproximacion de funciones estaticas y dinamicas.

con un

+ Se pretende que una misma estructura neuronal
pr N

logre estas

I Motivacion/ Justificacion
—
va = f(u)
Do
YENCR

ueQm

COMPUERTAOR COMPUERTANOT COMPUERTAAND.

! _{>M zn‘éw s\gﬁ ;D i ;

- Sistema dinamico no lineal

I b

Filio pasabajas o pasa altas

= Banda

- General;

Desarrollar una propuesta de arquitectura neuronal para el
modelado entrada-salida de un grupo de funciones estaticas y
dinamicas, dentro de un subconjunto real, con una funcion de
activacién dinamica y acotada, y los pesos sindpticos realizando
una retroalimentacion de la salida y una prealimentacion de las
entradas.

+ Especific

» Defini la estructura general de la neurona artficial dindmica

» Definir el algoritmo e aprendizaje para los dos pesos
sinapticos y el umbral

» Definir el algoritmo de aprendizaie del peso sindptico wq, wy y
el umbral 8 con entrada escalar.

» Definir el algoritmo de aprendizaie del peso sindptico wq, wy y
el umbral 8 con miliples entradas.

» Realizar la comparacién con distintos métodos de optimizacién.
> Comparar el esquema de una sola neurona con redes

neuronaes artfcaes

u(t) = (t) o
Donde

y(t) =a(t) eQC R

D<ml

v(t) = w, - z(t) +wy - u(t) + 6

u(t) € Q™

arical Gnarmica con entada Sscaar y el iiema Que. represena
aprendzaje respectivamente.

t) + %muh(u.(u — (1)
(6) = wa(t) - 2() + wy(t) - u(t) + 6(¢)
y(t) = 2(t) @

)

Ye(t)

W (t) 3= nu -7
n(8) = -y MDD

PO

(&) 1= m - L2

£(t) = sech? (v (t)

(-]

Enla figura 1 e presenta el esquema general del trabajo de invesiigacion.

va(t) @

Funcién dindmica o

|m I

» Formalizar el resultado indicando las condiciones necesarias
para lograr la aproximacion.

» Formulacién matemética de los algoritmos de aprendizaje
propuestos y Ia estructura general de la neurona

» Generacion de un teorema producto de la investigacién, con su
respectiva demostracion matematica

» Validacion de resultados acotados unicamente a simulacion
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