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PROLOGO

La. identificacién de sistemas puede definirse como el 4rea de la teorfa de
sistemas que estudia metodologfas para la obtencién de modelos matemaéticos de
sistemas dindmicos a partir de mediciones sobre el sistema. La identificacién de
sistemas se ha convertido en una herramienta fundamental en muchas ramas de
la ingenierfa y otras dreas tan diversas como la bio-tecnologia y la economia, las
cuales requieren la existencia de modelos precisos de sistemas que posibiliten el
andlisis, la simulacién, el disefio e implementacién de estrategias de control. En
aplicaciories de control, la obtencién de un modelo matemético més o mehos pre-
ciso del sistema es fundamental ya que la mayorfa de los métodos de disefio de
controladores parten de la hipétesis de que un modelo pafametrizado del proceso

esta disponible.

En la presente tesis se pretende dar un panorama general de los méto-
dos més difundidos para la identificacién de sistemas dindmicos, tanto en sus
aspectos tedricos como en los de implementacién mediante el uso de software
interactivo, a través de la creacién de interfaces graficas GUI (Graphical User In-
terface) de Matlab. Veremos también como emplear las técnicas més innovadoras
de la Inteligencia Artificial para la identificacién paramétrica de sistemas. Los
distintos métodos se ilustrardn con ejemplos de aplicacién. Luego se realizard la
identificacién paramétrica de sistemas a un motor DC en linea, utilizando redes

neuronales recurrentes.

La. presente tesis consta de siete capitulos con los siguientes contenidos:

= Capftulo 1: Comienza con una breve introduccién de los modelos dindmicos.

Se plantea el problema. a resolver.



» Capitulo 2: Se presenta los conceptos sobre la identificacién de sistemas, los
“métodos tradicionales” utilizados para la realizar la identificacién. Ademés
se explica la teorfa sobre los aproximadores funcionales y su fundamento

matemadtico.

s Capftulo 3: Se presenta los diferentes aproximadores lineales y 1o lineales
de los sistemas dindmicos, dando un especial énfasis al modelo polinomial
NARMAX. También se presenta el método de los minimos cuadrados re-

»cursivos utilizado para la identificacién paramétrica de sistemas.

= Capitilo 4: Se presenta a las redes heuronales, una resefia histérica y su fun-
damento matematico. Se muestra su eficacia en la identificacién de pardmetros
de un aproximador funcional (polinomio NARMAX) tanto en una planta

lineal como en una no lineal.

= Capitulo 5: Se presenta un tema relativamente nuevo, como son los algorit-
mos genéticos, se muestra una breve historia, findamento matemético y un
pequeno ejemplo para desciibir su funcionamiento. Luego se demuestra su
eficacia en la identificacién de los' pardmetros de un aproximador furicional
(de un polinomio NARMAX) tanto en una planta lineal como en una no li-
neal. También hemos agregado el simulated annealing que es una bisqueda
heuristica quie nos permite llegar a una convergencia mucho més rdpida del

algoritmo genético cuando trabajan juntos (hibrido SAGA).

» Capftulo 6: Se presenta las diferentes etapas que se siguieron para realizar la
identificacién de un motor DC “on line”, realizando una breve explicacién
de cada una de las diferentes etapas y los diagramas de flujo de cada una de
ellas, describiendo los diferentes componentes utilizados para la realizacién
de cada una de las etapas. También se presenta la interfaz gréfica que es
utilizada. e1i el Capitulo 7 para la identificacién paramétrica de un tnotor

DC en linea.



» Capftulo 7: Se presentan los resultados obtenidos de la identificacién en
linea mediante redes neuronales recurrentes (por medio del algoritmo Back-

Propagation Error Algorithm BPEA) de un miotor DC.

Por dltimo se inuestran ctatro secciones adicionales, que contienen las con-
clusiones de la tesis, las recomendaciones para trabajos futuros, tina serie de
apéndices, los cuales contienien: listado de los programas en Matlab, las interfaces
grdficas utilizando el GUI y los circuitos impresos utilizados para realizar la iden-

tificicidn en ltnea de un motor DC' y la bibliografia.



CAPITULO I
INTRODUCCION

El disefio de un controlador continuo o discreto, ya sea mediante técnicas
clasicas o en variables de estado, requiere de un modelo de la planta a controlar
que ¢aracterice su comportamiento dinamico. Iiste modelo permite al disefiador
realizar y validar mediante las respectivas simulaciones, el ajuste de pardmetros
del controlador que permiten obtener una respuesta que cumpla con las especi-
ﬁcgciones de disefio. En la presente tesis se estudian diferentes alternativas para

obtener el modelo de un sistema, que represente completamente su dindmica como

paso previo al disefio de un controlador.

* Cuando se hace necesario conocer el comportamiento de un sistema en de-
terminadas condiciones y ante determinadas entradas, se puede recurrir a la ex-
perimentacién sobre dicho sistema y a la observaciéh de sus salidas. Sin embargo,
en muchos casos la experimentacién puede resultar compleja o incluso imposible
de llevar a cabo, lo que hace necesario trabajar con algiin tipo de representacién

que se aproxime a la realidad, a la que se conoce como modelo.

Bésicamente, un modelo es una herramienta que permite predecir el com-
portamiento de un sistema sin necesidad de experimentar sobre él, por lo que ge-
neralmente la definicién de modelo se da a partir de la representacién, a menudo
en términos matemadticos, de las caracteristicas importantes del objeto o sistema
bajo estudio. El desarrollo de computadoras de alta velocidad ha hecho posible
incrementar las aplicaciones del modelado, mediante la representacién de un sis-
tema como un modelo matemético, convirtiendo al modelo en instrucciones para

una computadora.

Actualmente es posible modelar sistemas mds grandes y complejos que

antes. Esto ha resultado en considerar el estudio de las técnicas de modelado
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para computadoras, es decir, las computadoras estdn involucradas en el mode-
lado en dos maneras: como herrdamienta computacional para modelado y como

sujetos de modelado.

1.1. Fondo y Motivacién

En este trabajo de tesis se planteé las siguientes interrogantes ; Cémo rea-
lizar un buen control? ;Qué técnica es la més adecuada para que cuimpla con
las quldiciones de disefio?, partiendo de estas dos interrogantes podemos decir
que pé,ra realizar un buen control sobre cualquier sistema (mecénico, hidradlico,
neumdtico, econdmico, bioldgico, sociall, etc) es necesatio contar con tna repre-
sentacién de ese sistema, generalmente a través de un modelo matemético. Este
modelo matemadtico hallado debe representar la dindmica completa del proceso,
a lo largo de todos los puntos de operacién del proceso (la cual abarca las no

linealidades del sistema - ver figura 1.1).. -

Comportamiento no Comportamiento lineal Gomportamiento no
41 lineal del sistema del sistema /' fineal del sistema

4atasarssscscacsasncarane

Yo

Punto de operaclén
(LI

+

Figura 1.1: Representacién del comportamiento del sistema al variar su punto de
operacion.

Diversos métodos y algoritmos para la identificacién de sisteras han sido

estudiados desde 1960. Muchos procedimientos han sido propuestos y muy usa-

11\’Iodelamient‘;c_)s Sociales realizados en el Departamento de Matemdtica Aplicada Universi-
dad de Valencia a cargo del Dr.Moliner rachid.temre@uv.es



dos en la identificacién de sistemas lineales, sini embargo su aplicabilidad para la
identificacién de sistemas no lineales es muy limitada. Actualmente se ha incre--
mentado el estudio de modelos ho lineales para la representacién de procesos. Se
han desatrollado herramientas mateméticas que permiten modelar la dindmica

completa del proceso incluyendo sus no linealidades.

1.2. Planteamiento de la Tesis

) Como se explicé en la seccién anterior, el problema futidamental para un
buen control radica en la necesidad de tener un modelo matemético que repre-
sente la dindmica completa, del sistema (incluyendo las no linealidades que puede
presentat el sistema). Generalmente se trata de obtener un modelo lineal que se
asemeje al proceso, pero este modelo lineal sélo es valido para un rango de trabajo
del proceso, pero que sucede cuando los pardmetros del sisteina varfan o cuando
los sensores se saturan, entonces el sistema empieza a presentar no linealidades,
por lo tafito, el modelo lineal qiie se habfa elegido queda obsoleto debido a que

ya Do es capaz de representar esas no linealidades del proceso.

Entonces surge la necesidad de obtener un método que nos permita mo-
delar la dindmica completa del procesfo, incluyendo la no linealidades qie pueda
presentai dicho proceso. En esta tesis se propone el modelamiento de la dindmica,
de sistemas mediante aproximadores funcionales, por medio de la utilizacién del
modelo polipomial NARMAX y la estiimacién de los parzimet'rbs de este modelo
polinoinial a través de técnicas de la inteligencia artificial: redes neuronales re-

currentes y algoritmos genéticos.



1.3. Organizacién de la Exposicién

El objetivo de la exposicién es, primero presentar a los aproximadores
funcionales como una alternativa de solucién para la identificacién de sistemas.
Luego se explicar4 los diferentes métodos desarrollados en la tesis, para la iden-
tificacién de sistemas dindmicos iitilizando el modelo polinomial NARMAX. Nos
centraremos en la identificacién paramétrica utilizando redes netironales recurren-
tes y se expondr los resultados obtenidos de la identificacién en linea de un motor

DC. El diagrama de flujo de la exposicién es presentada en la figura 1.2.

APROXIMADORES
FUNCIONALES

METODOS DE
IDENTIFICACION DE
SISTEMAS

MINIMOS |,
CUADRADOS
RECURSIVOS

MLQORTTMOS
GENETICOS

| REDES
NEURONALES
RECURRENTES

IDENTIFICAGION DE SISTEMAS
EN LINEA UTILIZANDO REDES
NEURONALES RECURRENTES
CASO : MOTOR DC

Figura 1.2: Organizacién de la exposicién.



CAPITULO II
IDENTIFICACION PARAMETRICA DE SISTEMAS

El modelado de procesos dindmicos a partir de tn conjunto de muies-
tras de la relacién entrada/salida puede ser considerado como un problema de
aproximacién funcional, en el que se trata de hallar una expresién matemética
que sea capaz de reproducir la relacién inyectiva que existe entre las entradas y

las salidas del proceso.

Un modelo matematico de un sistema dindmico se define como un conjunto
de relaciones matemadticas que representan la dindmica del sistema. Hay qite tener
prqsente que el modelo matematico se obtenga puede que no sea el tinico para el
sistema analizado. El triodelo matematico hallado no sélo debe ser un mimetismo
de la respuesta analizada del sistema, es decir la ecuacién encontiada no debe sélo
representar los datos hallados, sino que ademés ese modelo matematico encontra-
do debe ser capaz de representar la dilllémica, del sistema, es decir que frente a uha
sefial que no ha sido utilizada para la evaluacién del modelo, la representacién
matemética hallada debe reproducir con cierta precisién la respuesta real del sis-

temal.

En las dltimas tres décadas se ha consolidado la teorfa de la identificacién
de sistemas. En los inicios los modelos matemaéticos usados para representar los
sistemas eran lineales y considerados suficientes a pesat de que no cotisegufan re-
prodiicir el comportamiento dindmico de los sistemas no lineales. La. thayor parte
de la teorfa de control de sistemas fue desarrollada para modelos lineales. Con
el avance tecnolégico e industrial y el interés por el modelamiento no lineal, el
desarrollo de herramientas matemaéticas que nos permitieran entender mejor los

" fenémenos no lineales creci6 significativamente.

IEste procedimiento es conocido como Validacidn del Modelo, el cual se veré eii los apartados
siguientes.



En este capitulo se tratard la identificacién de sistemas, algunos de los
métodos tradicionales usados para la identificacién, para luego centrarnos en las
aproxiniaciones funcionales analizando sus fundamentos matematicos. Finalmente

veremos como es que se valida la aproximacién funcional hallada.

2.1. ;Qué es la Identificacién de Sistemas?

' Como se menciond al iniciar este capftulo, la identificacién de sistemas
co!nsiste en encontrar una relacién matemdtica entre la entrada y salida de un
sistema dindmico (ya sea un sistema mecdnico, eléctrico, neumético, bioldgico,
social, econdémico [10] etc). Pero tal relacién matemética debera no solo represen-
tar la relacién de entrada y salida del sistema analizado, sino que ademés debe ser
capaz de representar la salida del sistema frente a entradas que no han sido uti-
lizadas para la evaluacién del modelo, este proceso se conoce como validacion del
modelo. Debemos tener presente qﬁe existen una infinidad de curvas que pueden
representai al sistema, pero sélo imos pocos modelo matematicos pueden lograr

representar la dindmica completa. del sistema.

}
2.2. Técnicas Tradicionales paxl'a la Identificacién de Sistemas
La mayoria de técnicds de identificacién de sistemas estdn basados en mo-
delos linealies. Los modelos hallados a través de estas técnicas representan en una
forma aceptable la dindmica del sistema cuardo este trabaja alrededor de un pun-
to de trabajo (punto de operacién), es decir la eficiencia de modelo matemdtico
va ha depender de la zona en la cual est4 trabajando el sistema (para una mejor

ilustacion de esta idea ver la figura 2.1).

En la préctica mucho sistemas electroneuméticos, hidratlicos, neumaticos,
etc., involucran relaciones no lineales entre las variables. Por ejemplo, la sali-
da de un componente puede saturarse para sefiales de entradas grahdes. Puede

haber una zona muerta? que afecta las sefiales pequefias, los amotiguadores que

2La zona muerta de un componeite es un rango pequeiio de variaciones de entrada ante las
cuales el componente es insensible '
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Comportamiento no Comportamiento lineal Comportamiento no
‘( Tineat del sistema delsistema / lineal del sistema

Sfccscacvresadeccanassnatan

Yo

Punto de operacién
(XY

-

Figura 2.1: Zon& de trabajo de un modelo lineal.

Se utilizan en los sistemas fisicos pueden ser litieales para operaciories & baja ve-
locidad, pero pueden volverse no lineales a altas velocidades [9], y la fuerza de
amortiguamiento se hace proporcionial al cuadrado de la velocidad de operaciéi.

Algtinos ejemplos de estas no Iinea.liaades son mostrados en la figura 2.2.

2.2.1. ' Métodos de la Respuiesta Transitoria
Las técnicas de la respuesta transitoria estdn usualmente basadas en la res-
puesta en lazo abierto a una sefial de prueba. Las sefial de prieba més usada es

la sefial escalén umitario. Muchos procesos indiustriales tienen respuestas en lazo

abierto como se imiiestra en las figuras 2.3, 2.5 6 2.7.

Los sistemas autoregulados (SRS: Self-Regulating Systems) miuestran una
respuesta debido a una entrada escalén unitario (ver 2.3). Los procesos de con-
trol de temperatura son ejemplos de este tipo de sistemas. Un simple modelo
inatemético para tal sistema puede ser descrito por medio de la siguiente funcién

de trasferencia:



1

S?_ilid.‘i Salida ~ Salida

. Efitradd Entrada Entpuda
Nu lingalidad No finealidad 'Na Haeibidadl
b xatuciaelda. -de rond verli g Jej eRadedrica.

Figura 2.2: Curvas caracteristicas para diferentes no linealidades.

Respunsia del sistema frente & Una srirada ascalon

L]

Ampizd

ool H 4

04

02 <4

Tiempo (regrmton)

Figura 2.3: Respuesta de un proceso autoregulado ante una entrada escalén.

K
1475

G(s) = e~k (2.1)

Se tiene que K es la ganancia del proceso, T es la constante de tiempo y
L es el tiempo de retardo. Este modelo describe el comportamiento del proceso

en el tiempo y donde L es la constante de tiempo de més alto orden en el proceso.
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La determinacién de los tres pardmtros K, 7 y L est4 basado en la construc-
cién gréfica, tal como se muestra en la figira 2.4 donde se ha dibujado también

la tangente a la respuesta del sistema. (ocurre en el punto de inflexién de la curva).

Aaspuesta de Ln shiema rutorsgutado lfente @ una erimda excaton urltaro

T T — ¥ T T T T

oS} -

o4l 4

02} -

Tiempo (segundoa}

Figura 2.4: Determinacién de los pardmetros KX, L y 7 para un proceso
autoregulado.

Los procesos no autoregulados (NSRP: Nonself-regulating processes) tienen
una respuesta tal como se muestra en la figura 2.5 frente a un escalén unitaiio,
donde se puede observar que la seﬁaﬂ de entrada ocasiona que el sistema dé uina
respuesta que se incrementa o decrementa indefinidamente. Los procesos de con-
trol de nivel son de este tipo y ellos usualmente contienen un término integrado.
La dindmica de este proceso puede ser aproximado mediante la siguiente funcion

de tranferencia:

G(s) = —e™F (2.2)

donde:

Se tiene que L es el tiempo de retardo, R es la razon de cambio unitario,y K

es la ganancia. Esos dos pardmetros pueden ser facilmente obtenidos graficamente
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Respuesta da un sistema no autoceguiado fiemte 8 Una entradn Aecalon untiatio

T ¥ T T T T T T

osk

Ampitid

-asf-

Tiompo (segundos)

Figura 2.5: Respuesta de un proceso no autoregulado ante una entrada escalén.

de la respuesta de proceso a la entrada escalén unitario tal como se muestra en

la figura 2.6

Respuasta de un slsiema sio autoragulado frente a una enirada eacalon tnhario

T T T T T T

0.2 04 06 08 1 12 14 [T 8 2
Tiempo (sequndon)

Figura 2.6: Determinacién de los pardmetros K y L para uh proceso No
autoregulado. '

Un sistema, oscilatorio que es sometido a una entrada escalén unitario se
muestra en la figura 2.7. La dindmica puede ser aproximada a través de la si-

guiente funcién de tranferencia prototipo de segundo orden:
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Raspunsta te un skiema occilatdo hente o une Potrada ssealon

—

Py 1 a ). 1
0 L] to 15 2n 3
Tlempo [sagrmndon)

Figura 2.7: Respuesta de un proceso oscilatorio ante una entrada escaldn.

K- w?
§? + 20ws + w?

Donde w es la frecuencia natural, K es la ganancia y ¢ es el factor de

G(s) =

(2.3)

amortiguamiento. La frecuencia rélativa, puede ser aproximado gréficamente (ver

figura 2.8) y a través de las siguientes relaciones:

/ 2r g1
‘= [ 1+(m ] (2.4)

W= 2
r—Fp 1—<2

Una forma alterna para la ecuacién (2.3) es incluir el tiempo de retardo L:

K- w?
§2 + 2Cws + w?

donde Z puede ser determinado de la misma forma que la ecuacién (2.2).

G(s) =

e~" (2.5)

2.2.2. Métodos de la Respuesta en Frecuencia

En este caso, el modelo resultante es una representacién de la respuesta

en frecuencia del sistema, obtenida mediante la aplicacién de sefiales de entrada
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-
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0 1 ) L

f
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25
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Figura 2.8: Determinacién de los pardmetros d y T}, para un proceso oscilatorio.

sinusoidales de distintas frecuencias. Cuarido no sea posible aplicat este tipo de

entradas, puede recurrirse a la aplicacién de un ruido blanco3, que permite obtener
’ })

la. respuesta en frecuencia mediante el conocido anilisis espectral. Este anélisis

. se basa en realizar las Transformadas de Fouiier de las furiciones de covarianza

de la entrada y la salida y la correlacidn eritre la entrada y la salida. Por tanto,

definiendo las siguierites funciones de correlacién:

|
Ry(r) = Blu(t — 1) - u(t)] = Zu(f — 7)u(t)

1N
Ryu(r) = [y(t—T) u(t)) = & 2yt — myult)

I=I

y sus transformadas de Fourier:

P, (w) = Z R, (T)(—‘—J“’T

t=—o0

By = S Rpfr)e

=--00

3Secuencia de niineros aleatorios de media nula y varianza constante.

(2.6) |

(2.7)

(2.8)

(2.9)
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Se demuestra que puede obtenerse la respuesta en frecuencia del sistema

mediante la siguiente expresién:

Pyu(w)

Gle ™) = 2u@)

(2.10)

[Este método no requiere un procesamiento complejo de los datos, ni ningin
tipo dle conocimiento previo sobre la planta, a excepcién de que ésta sea lineal.
Ademds, permite concentrar los datos obtenidos en torno al margen de frecuen-
cias de interés. El principal inconveniente es que el modelo resultante no puede

usarse directamente paia simulacién.

2.3. Aproxifnaciones Funcionhales
El modelado de procesos dillém{cos a partir de un conjunto de mues-
tras de la relac_:ién entrada/salida puede ser considerado como un problema de
aproximacién funcional, en el que se trata de hallar un modelo mateméatico que
sea capaz de reproducir la relacién inyectiva (o en algunos casos biyectiva, como
se verd, en en Capftulo IIT) que existe ‘entre las entradas y las salidas del proceso.
~ En esta seccién se presentard un esquema gerieral de aproximacién fun-
cional que pretende sistematizar el procedimiento de ajuste de aproximadores
funcionales. Este procedimiento descompone el problema global del modelado de
relaciones entrada/salida en dos optimizaciones parciales: la optimizacidn estric-
tural y la. optimizacién paramétrica. La primera de ellas determinard la estructura
del aproximador, mientras que la segunda ajustars sus pardmetros.
Supongamos que se tiene un proceso estdtico! e invariante en el tiempo,
giie transforina un vector de éntradas « en un vector de salidas y, y que la tinica

informacién disponible del proceso es un conjuiito de muestras de la forma:

S={(z1,9),..., (&N, yn)}

4En un proceso estético las salidas del proceso en el instante ¢ s6lo dependen de sus entradas
en el mismo instante £ y no de valores pasados.
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El objetivo de la aproximacién funcional es obtener una expresién matematica,
(modelo) que reproduzca lo més fielmente posible la transformacion z — y, esto
es, que sea capaz de generar salidas correctas para vectores de entrada no con-

tenidos en el conjiinto de muestras S.

Podemos considerar el problema de la aproximacién funcional como un
problema de aprendizaje supervisado, en el que el ajuste y la adaptacién del
aproximador se interpreta como un proceso de aprendizaje, que es supervisado
por el conjunto de miestras S.

De esta forma podemos definir dos niveles de adaptacion del aproximador:
un nivel estructural que determina la estructura interna del aproximador y por
tanto su capacidad de representacién, y un nivel paramétrico gobernado por el
vector de pardmetros w, que da forma al aproximador fincional, una vez deter-.

minada la estructura de dicha funcién.

Un aproximador funcional queda determinado por la siguiente eciiacién:

F={y=falz,w)/zeR",ye R, weWy;h=1,...,H} (2.11)
1

Donde ¥ es la salida del sistema en respuesta al vector de entradas z, A es
un fndice estrictural que permite identificar la estructura interna del aproxima-
dor y w es el vector de pardmetros libres que el aproximador funcional ha tomado

del espacio de pardmetros Wj.

El problema del aprendizaje es seleccionar, de un conjuinto dado de trans-
formaciones de ehtrada/ salida, aquella funcién fi«(z,w*) que aproxime de algiina
forina éptima, el vector de respuestas deseadas y. Para ello habrd que determinar
la. estructura éptima del aproximador funcional (dada por el indice estructural

h*), v el vector 6ptimo de pardmetros w* para esa estructura.

Para llevar a cabo este proceso de optimizacién es necesario establecetr una
ftincién de error de la aproximacién que permita evaluar la bondad del aproxi-

mador. La funcién de error ideal que se desea evaluar en todo problema de
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aproximacién funcional, es la funcién de costo. Esta fuincién queda definida de ia..

siguiente manera.

Sea L(d, fu(z,w)) una medida de la discrepancia entre el vector de respuestas
deseadas y, correspondientes al vector de entradas z, y la salida fu(z,w) del
aproximador funcional. El valor esperado de la discrepancia queda definido por

la funcién de costo:

R(h,w) = L(y, fu(z,w)) . (2.12)

Como miedidas de discrepancia més comunes tenemos el error cuadratico:

Ly, fu(®,w)) = lly — fulz, w)]I? (2.13)

v el error absoltito:

Liy, fulz, w)) = Iy = fulz, )] (2.14)
l

En el presente trabajo de tesis, utilizaremos como medida de la discrepan-

cia al error cuadratico.

Bajo estas condiciones, el objetivo del aprendizaje es minimizar la funcién

de costo R(h,w) sobre el conjunto de funciones fi(z, w), con we W,

En la mayorfa de los problemas practicos de aproximacién funcional, toda
la informacién disponible se encuentra. contenida en un conjunto de N pares de

entrenamiento, al que llamaremos conjunto de entrenamiento:

Sy = {(@1,11),-- -, (@n,yn)}

Por lo tanto tendremos que estimar la funcién de costo a partir de las dis-

crepancias cometidas sobre este conjunto. Para ello se puede utilizar el Principio
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de Induccion de Minimizacidn Empirica del Riesgo.

La idea béasica de este método es utilizar el conjunto de entrenamiento

[(1,91),-- -, (%, yn)] para construir la funcién empfrica de costo:
1 N
Remp(hyw) = =5 3 L(y (@), fa(x(i), w)) (2.15)
i=1

La funcién de costo empirica Repm,(h, w) puede set minimizada, al menos

en teorfa, tespecto del vector de pardmetros w para cada valor de A.

2.4. Optimizacién Estructiral

La solucién propuesta en esta tesis como se mencioné en la seccién ante-
rior, descomporie el problema del aptendizaje en dos optimizaciones parciales:
la optimizacidn estructural, que determina la estructura éptima del aproxima-
dor funcional (dads por el indice estructural h*) y por tanto su capacidad de
representacién, y la optimizacion paramétrica, que determina para cada estruc-

tura considerada de indice A, el 6ptimo vector de parametros w* e Wj,.

De esta forma el optimizador estructural ird proponiendo una serie de
estructuras candidatas segin una estrategia determinada, luego encargara la
evaluacién de estos aproximadores al optimizador paramétrico y detendrts la op-
timizacién estructural cuando se cumplan ciertas condiciones de finalizacién.

La minimizacién estructural del riesgo tiene como objetivo determinar la

estructura éptima del aproximador, en base a su capacidad de generalizacién.

La. capacidad de generalizacién del aproximador se mide mediante el error
de test (Ryest), donde el error de generalizacién o error de test ([es) se define
como la frecuencia relativa de errores cometidos por el aproximador funcional
sobte un conjunto de ejemplos no utilizados para el ajuste del aproximador, que

denominaremos conjunto de test.
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Para obtener la estructura éptima del aproximador funcional debemos basarnos

en el siguiente lema:

A medida que la capacidad de representacidn funcional del aprozimia-
dor funcional va creciendo, la capacidad de generalizacidn del men-
cionado sistema, ajustado sobre el mismo conjunto de entrenamiento,
se hace mds incierta.

Este lema establece como estrategia de optimizacién estructural el tomar
como punto de partida estructiras sencillas e ir aumentando la complejidad del

aproximador hasta alcanzar un mfnimo en su capacidad de generalizacién.

Para ello, se formar4 una familia anidada de funciones de aproximacién:

{v= Mz, w)/zc R ye R™ weWy;h=1,..., H} (2.16)

donde:

ficfhcC...Cfu
|

Esto quiere decir que la funcién f, es capaz de realizar todas las trahsfor-
tiiaciones de entrada/salida realizables por fi, la funcién f; es capaz de realizar

todas las transformaciones de entrada/salida realizables por f; ¥ fi.

El optimizador estructural se limita a proponer como estructiras candi-
datas la secuencia de funciones fi, fa, ..., hasta detectar que el error de test de-
vuelto por el optimizador paramétrico ha alcanzado un minimo o se ha estabi-

lizado.

La forma més usual y la que se usar en la presente tesis es cuando la propia
estructura del aproximador permite definir un orden del mismo ligado directa-
mente a su capacidad de representacién (“Control directo de la estructura”). Por
ejemplo, si se trata de aproximiar una onda periédica por una serie de senos y

cosenos de frecuiencias multiplos de la fundamental (Series de Fouriér), el nimero
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de armiénicos considerado controlard directamente la capacidad de representacién

del aproximador.

2.5. Optimizacién Paramétrica

Una vez definida la estructura del aproximador funcional 7 = f(z,w), la
optimizacién paramétrica tiene como objetivo hallar el vector de pardmetros 6pti-
mos w*, que mejor asemeja la funcién aproximadora 7 a la funciéh subyacente
Y. En‘ el siguiente capftulo hareinos referencia a los métodos utilizados para la

optimizacién paramétrica basados en la miniminizacién de la funcién de costo J:

J= %ie(i)Te(i) | (2.17)

i=1

donde e(i) es definido como e(i) = y(i) — §(¢) y N es el ndniero total de

muestras.

2.6. Determinacion de la Inﬂu<a'|ncia de las Variables de Entrada

Un'a vez ajustado el aproximadér funcional, es posible analizar la influencia
que cada una de las variables de entrada tiene en la salida del mismo, con el fin
de identificar aquellas variables no relevantes, es decir que fio aportdan ninguna
informacién a la salida. La eliminacién de estas variables disminuye la comple-
jidad del aproximador, aumeritando su capacidad de generalizacién. Es posible
cormparar la influencia que cada una de las variables de entrada z; tiere en la

salida g, analizando las sensibilidades, definidas como:

_ Oy

= 2.
B (2.18)

G

En el caso particular de un aproximador funcional lineal se tendrfa lo si-

guiente:
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Sea §(z,w) el aproximador funcional definido por:

Gz, w) = W - XT (219)

donde:

W=wl,...,uy]
X=[’Ll,,$N] .-

Entonces, derivando la ecuacién (2.19) respecto a W, tenemos:

(= Oj(z,w) oW -XT)
8XT T /xT

Normalizando las sensibilidades dividiendo por su valor maximo, obten-

W (2.20)

dreimos una medida telativa de la influencia de cada variable. De esta forma,
cuanto imenor sea el valor absoluto de estos ratios, menor serd la infliencia de
la variable de entrada correspondiente, puidiendo eliminar aquellas variables que

tienen una infliiencia relativa despreciable.
i

Por ejemplo, supongamos que se tiene el siguiente sistema lineal de segindo

orden, expresado en ecuacién de diferencias:

Yie11 = Ay + Agyr—1 + As'!/k—z + ...
+ Biuk + Bz’?j,k;_l -+ B3'U,k_2

donde:
A =2,6277, As = —2,3332, A3 = 0,6976, B; = 0,0172, By = 0,0308, B3 = 0,0140

Ahora supongamos que se tiene un aproximador funcional de la forma sigtiente:
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U1 =01k + @ﬂka + a3Yk—2 + A4Yr—3 + 5Pk—a + - -
+ bluk + bz’ulk_.‘l + bstug—g + bguk—3 + bsuk_4' + ...
+ e(k) ‘

donde: = e(k) = y(k) — §(k)

_Ahors si se soinete ambos modelos a iina entrada. aleatoria de miedia cero y
de.varianza constante (ruido blanco) obtendremos las respuestas que se muestran
en la figiira 2.9 (se debe aclarar que los pardmetros del vector W han sido hallados

a través del método de los minimos cuadrados qize se verd en el siguiente capftuilo).

1 T e
:[==_Soha! do Entrada al Sistema
osHl --- B\ | O | PR
;
0.6
=
04
FEL RARIUI LA I R ARy L LI (| s
I 2
0 A i I 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tiempo(seg.)
I3 o
6 v T T v T
: : : : : — Salida Real
[ O [EPTRO PRI T O N e —_— Salida'mxlmada
23- .................................. .............................
b f et ...................................
1"t : : : :
o 1 3 i 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tlampo(seg.)

Figura 2.9: Salida del sistema y salida del aproximador furicional.

- Donde el vector W tiene los siguietites valores:

W= [ -1,7572  0,3991 04061 02147  —0,2452
00172 0,0459  0,0470
00232 00050  2,0364 ]
o (2.21)
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Ahora normalizando el vector W dividiendo entre el maximo valor de dicho vec-

tor:

Whormatizato = | 0,8629 0,959  0,1994  0,1054  0,1204
0,0084  0,0225  0,0231
00114 0,024  1,0000 ]
(2.22)

Se elimina los pardmetros que tienen un ratio pequefio en comparacién con
los demds, es decir se va a eliminar las variables no influyentes de la estructura.
Por lo tanto eliminiaremos el ws (bytix), we (baug—1), wr (batix—2) y el wy (byup_3)

~ entonces la estructura del modelo es el siguiente:

Ukr1 = 01Tk + Golk—1 + a3k—2 + Gar—3 + asTr—g (2.23)

Sometemos esta nueva estiuctura a la misma entrada a la que fue sometida

- la estriictura anterior, los resultados son mostrados ern la figura 2.10.

Y r X
i :[=—_Scnal do Entrada al Sitoma

u(t)

100 150 200 250 300 350 400

¥t
w

o - 9w

Tlempo(seg.)

Figura 2.10: Salida del sistema y salida del aproximador funcional simplificado.
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Como se puede observar en la Agura 2.9 y en la figura 2.10, tanto la estruc-
tura sin simplificar como la simplificada cumpleri con segtiir a la respuesta del
sistema con gran precisién, poi lo que hos podemos quedar como una estructura
candidata a la simplicada (de scuerdo al lema expiiesto en la secciéh anterior)
y ademds esta estructura teridria a las variables mds influyentes, con las que se
permite lograr unha buena respuesta y obtener asf ina mayor generalizacién, es
decir, uha mejor aproximacién frente a entradas que no han sido utilizadas para
su entrenamiento. El programa de estos célculos se encuentra en el Apéndice A
con el hoinbre de AES_1.m

Cuando la relacién entrada/salida no es lineal, las sensibilidades dejan de
ser constantes y dependen del vector de entradas z. El tnico recurso que queda
entonces para cuantificar la importancia de cada tna de las varisbles de entrada,
es el llamado Andlisis de las Distribuciones Estadisticas de las Sensibilidades.
Para ello podemos ttilizar el conjunto de entrenamiento para evaliar el vector de
sensibilidades con cada uno de los ejemplos y construir una matriz donde cada fila
corresponda a tn ejemplo y cada columna a una variable de entrada. Esta ma-
triz puede ser filtrada eliminando las sensibilidades correspondientes a ejemplos
que dah un error de aproximacién superior a dos veces la desviacién tipica del
mismo. Las variables de entrada no relevantes en la salida tendrdn una distribu-
cién de sensibilidades centrada en el origen y de pequeiia varianza. Las variables
relevantes generarin sensibilidades no nulas en distintas regiones del espacio de

entrada. A

Por ejemplo, supongamos que se tiene el siguiente sistema no lineal [8]:

Yk 3
U
T+yp "

Yirt =

Ahora se desea encontrar un aproximador funcional, para ello partimos del si-

guiente modelo no lineal:

Ut = 010k + Q2Ug + aser + aalius + - ..
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+ asyrer + asUres + Q7 UkYr-1 + s

+ agUpUk—1 + Q9CLCEL—1

Ahora partiendo de este modelo como principal, se empieza a crear tinia serie de

estructuras, de la siguiente forma:

U1 = m¥r + azer + aapug + - ..
+ asPker + arilk—1 + - . .
+ aglptr_1

Vi1 = a1 Yk + aguy + azer + aqYrtr + . ..
+ agurer + arllk—1 + - - -

+ G9erer—i

Luego a todas las estructiiras que se ha creado las sometemos a una entra- _
da cuadrada. Despues con los diferentes pesos de cada estructura W,,W,,... Wy
se halla la media y la desviacién estdndar de cada pardmetro y obtendremos la.
figiira 2.11.

Grafico do las Sensbllidades

.4 .
Madia

Figura 2.11: Grafico de la influencia de las variables de entrada.
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En la figura 2.11 los valores x; indican el término w; del aproximador furi-
cional. Ademds las variables que se alejan de ceto son las variables influyentes,
y las que oscilan alrededor de cero se desprecian, por lo tanto las varibles de los
pardmetros %1, T3, T3, T3, L5 ¥ L son las variables influyentes: v, Us, €, YrUk,
Yrer Y UpCh.

Entonces nuestro modelo estructural es el siguiente:

Ukr1 = a1k + agug + azey + aqftty - - .

+ as¥rer + agurer

La respiiesta del sistema frente a la entrada de una sefial ciadrada es

mostrada en la.ﬁgura' 2.12.

[ — Sofial do Entrada al Sistama |

u(®)

T L e R

(7] "PRUUPIUURE SOUPRURIURY USSR BUVSIUURUTE FUPIUPRTUTY FORUURITEI SRRPRIS: FN R

Q 50 100 150 250 300 350 400

(1)

1 H ‘ s
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tlempo(seg.)

Figura 2.12: Respuesta del aproximador funcional.

Ahora para comprobar (validacién del sistema) si el aproximador funcional
hallado cumple con representar la dindmica. del sistema real vamos a someter a

ambos sistemas a una entrada senoidal (ver grafica 2.13 ).

Comio se observa en la figura 2.13 el aproximador funcional encontrado

cumple con la dindmica del sistema, por lo tanto el modelo es valido.
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T r -
:[—="SoPal de Entrada al Sistema

1 i
50 100 150 200 250 300 350 400
Tiempo(scg.)

Figura 2.13: Respuesta del aproximador funcional (validacién del aproximador).

2.7. Validacién de Modelo
i . R R
Una vez que se tiene definido la estructura del aproximador funcional, el -

siguiente paso serd el de encontrar los pardmetros éptimos de W qiie minimizen
el error entré la salida real y la salida aproximada. En los capitulos posteriores se
detallarén los diferentes métodos utilizadds para lograr este fin. Luego de haber
hallado la estructura éptima y los pardmetros W éptimos, se procedera a validar

dicho aproximador funcional, para ello se recurre a dos procedimientos:

1. Andlisis de Residuos.- Se coriocen como residuos de un sistema a los errores
de prediccién obtenidos segin la exprésién: er = Yr — Jr,w) siendo Wel
vector de pardmetros del modelo, y la respuesta real del sistema e g w)
la respuesta estimada por el modelo para la misma entrada. Idealmente,
estos residiios deben ser independientes de la entrada. Si no sucede asi, sig-
nifica que hay componentes en e, que proceden de la entrada uy, lo cual
a su vez significa que el modelo no es capaz de describir completamente la
dindmica del sistema. Para realizar el estudio anterior, suele comprobarse
la, correlacién entre el error de prediccién y la entrada al sistema, segin la

expresién:
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1 N
Rew = Z e(t + T)u(t) (2.24)
N i+ ,
El modelo por tanto serd tanto més exacto cuanto més se acerquen a cero
los términos de la correlacién anterior. Puede demostrarse que si e(t) y u(t)
son realmente independientes, la expresién anterior (para. valores giandes

de N) es una distribuciér tiormal, con media cero y varianza. constante:

P = £ 5 R(R)Ru(R) (2.25)
N k

Donde R, y R, son las covarianzas de e(t) y u(t) respectivamente. General-
mente, R,,(t) se representa en un diagrama junto con las lineas +3+/P.. Si
todos los coeficientes de R, estén dentro de este intervalo, aceptaretnos la
hipétesis de independencia de los residuos. Resultados valederos son cuardo

uno de cada veinte coefientes salen fuera de rango (confianza del 95 %).

Por ejemplo, del problema anterior su grafico de la correlacién cruzada se

muestra en la figura 2.14

En la figura 2.14 podemos observar que el namero de piintos que se salen
de los limites establecidos son menores que el 5% del-tota_l‘dé' datos por
tanto podemos aseverar que el aproximador funcional encontrado represen-
ta fielmente al sistema real (el programa con los cdlculos se encuentra en el
Apéndice A con el nombre de AES_2.m).

Andlisis de Datos No utilizados.- Es cuando luego de hallar el aproximador
funcional, lo evaluamos con una entrada que no halla sido utilizada para las

pruebas (en forma anéloga al ejemplo anterior - ver grafico 2.13).
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Figura 2.14: Funcién de correlacién cruzada.

2.8. Esquema General de la Aproximacién Funcional

30

A continuacién se presenta tres diagramas de flujo en los cuales se pretende

sistematizar cada uno de los procesos para la identificacién paramétrica de sis-

temas por medio del ajiste de aproximadores funcionales.



Conocimiento Previo
del Sislema

Ningun Conocimiento
Previo del Sistema

Genero f, en base
a ese conocimiento

Genero £, simple de
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Figura 2.15: Diagrama de flujo para la optimizacién estructural.
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Figura 2.16: Diagrama de flujo para la optimizacién paramétrica.
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Figura 2.17: Diagrama de flujo para la identificacién paramétiica de sistemas
mediante aproximadores funcionales.



CAPITULO 11
APROXIMACION DE SISTEMAS DINAMICOS NO
LINEALES

En las Giltimas décadas se ha consolidado la teorfa y la practica para la iden-
tificacién de sistemas. En los inicios los modelos mateméticos para representar los
sistemas eran lineales a pesar de que no conseguian reproducir el comportamien-
to dindmico no lineal de los sistemas. Con el avance tecnoldgico e industrial,
un interés por el modelamiento no lineal fue en aumento, ayudados por el cre-
ciente desarrollo de herramientas mateméticas (debido también a que las técnicas
existentes para modelos lineales no consegufan reproducir toda la gama de com-

portamientos dindmicos de los sistemas reales).

Dentro de las representaciones no lineales podemos destacar los modelos de
bloqites interconectados que representan a los sistemas a través de bloques. La
dindmica del sistema es representada pdl‘ un modelo dindmico lineal y un mode-
lo dindmico no lineal. Una gran ventaja de tal representacién es la posibilidad
de utilizar,técnicas de identificaciéon lineal. Los modelos de bloques interconec-
tados fueron utilizados a mediados de los ochenta. Por aquellos afios Billings y
Leontaritis présentaron el modelo NARMAX (Nonlinear AutoRegressive Moving
Average model with eXogenous inputs). Este modelo es capaz de representar una.
amplia gama de sistemas no lineales. Varias técnicas de selecciéon de estructuras

y estimacién de parametros fueron desarrollados para este modelo.

A mediados de la década de los noventa, el interés por los modelos de blo-
ques interconectados resurgié. Un factor principal fue la facilidad con que estos

modelos podian trabajar con las diferentes técnicas de control.

En el presente capitulo se explicard los diferentes modelos lineales de iden-

tificacién de sistemas luego nos centraremos en el andlisis del método de los



35

minimos ctiadrados pata la estimacién de los pardmetros. Se hard un estudio de

las diferentes modelos ho lineales ahondando en el modelo polimomial NARMAX.

3.1. Aspectos Generales

Se denomina identificacién a la técnica de construir un modelo a partir de
las variables medidas del proceso: entradas o variables de control, salidas o varia-
bles controladas y, posiblemente, perturbaciones. En principio y con el objetivo
de modelizar se pueden proponer tres formas distintas de utilizar los métodos de

identificacién:

a Hacer distintas aproximaciones para estructurar el problema. seleccionar las
sefiales de interés, observar la. dependencia entre ellas, estudiar el grado de

linealidad del proceso.

" Construir. un modelo que describa el comportamiento entre la,; e_ntradas y
las salidas, prescindiendo del comportamiento fisico. Hay distintas formas
de abordar el problema, segin se consideren modelos ho paramétricos o
modelos paramétricos. '3

. Utilizar los datos para determinar los pardmetros no conocidos del modelo
fisico obtenido a base del estudio de propiedades y leyes fisicas del proceso

estitdiado.

Otro aspecto a tener en cuenta serd el tipo de modelo matemético que se
pretende identificar. Hay varias formas de catalogar los modelos mateméticos:
deterministas o estocésticos, dindmicos o estdticos, de pardmetros distribuidos o
concentrados, lineales o no lineales, y de tiempo continuo o tiempo discreto. A

continuacién se describe algunas de ellas:

» Delerministas ya que se quiere estudiar la relacién entre la entrada y la

salida con una parte no modelada o no conocida (estocéstica).
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= Dindmicos porqué el objetivo es conocer el comportamiento dindmico de

un proceso.

» De pardmetros concentrados no se coiisidera la variacién en funcién del es-

pacio.

= Lineales o no lineales.

3.2." Estructura del modelo

Partiendo de la base de que para modelizar un proceso necesitamos los
datos observados, en el caso de un sisteina dindmico con una entrada en el ins-
tante ¢ denominada como u(%) y una salida en el instante ¢ denotninada como

y(t) los datos serén iiha coleccién finita de observaciones:

SN = {u(0),5(0), u(L), y(1), .., u(N), y(N)} (3.1)

El problema de los métodos de identificacién consiste en encontrar rela-

ciones matemdticas entre las sec’uencia,g de entrada y las secuencias de salida.

Ahora definiendo las observaciones de forma mds general:

SN = {y(t), $(t)} t=1,...,N _. (3.2)

El problema radica en como determinar y(+1) a partir de ¢(t). En el caso
de un sistema dindmico, ¢(t) contendria la informacién de las entradas y salidas
anteriores a t. El problema matemético que se férmula es la construccién de una

funcién gn (¢, ¢(t)) tal que a partir de ella podamos determinar:

gt +1) =gn(t,0,6(1) (3.3)
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En general se busca una funcién gy (t,0, ¢(t)) que sea parametrizable, es
decit que tenga uh ndmero finito de pardmetros. A estos pardmetros se les deno-
mina con 6. A toda ls familia funciones candidatas se las denomina estriictura del
modelo, y en general estas funciones se escriben como gu (¢, 6, #(¢)). Esta funcién

permite calculat el valor (¢ + 1):

B(t+1) ~ gn(t, 0, 6(1)) (3.4)

' La bisqueda de una buena funcién se realiza en términos del pardmetro @
y €l célculo del valor @y conduce a que Gy (¢, #(t)) = gn (&, On, #(t)), por ejemplo
en el caso de una estructura de modelo simple como ARX de primer orden (este

modelo lo veremos con mayor detalle en las secciones siguientes):

G() + ary(t — 1) = byu(t — 1) + bpu(t— 2)

la correspondencia con la formulacién general serfa:

0 = [a1,b1,0]
o@t) = [yt —1)ult—1),u(—-2)] }
9(t,0,6(t)) = —ay(t —1)+bu(t —1) + bou(t — 2)

El ejemplo anterior muestra. la formiulacién convencional de los sistemas de
identificacién, en que la estructura del modelo se corresponde con una regresién

lineal.

3.3. Aproximacién mediante modelos lineales

La mayorfa de los sistemas tienen uh comportamient‘o no lineal, excepto
en un determinado rango de operacién donde pueden ser considerados lineales.
Los modelos lineales aproximan al sistema no lineal alrededor de un punto de
operacién y la perforinance del modelo lineal (y de sus caracteristicas predicti-

vas) se ven deterioradas al variar el punto de operacién del sistema no lineal.
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De acuerdo a lo expuesto en la seccién anterior, supongamos que el sistema
ptiede ser modelado como un proceso estable, invariante en el tiempo y linealiza-
ble, con una entrada y una salida, por lo que puede ser descrito por uha ecuacién

lineal en diferencias de la forma:

y(k) +awyk—1)+... +a.ylk —n) =bulk —d — 1) + byu(k —d—2) + ...
bau(k — d —n) +v(k) + civ(k — 1) + cou(k — 2) + ... + cou(k — 1) (3.5)

o ent forma vectorial:

y(k) = 47 ()0 + v(k) ()

donde:

$T (k)= ~y(k—1), ..., —y(k—n), u(k—d—1),...,u(k—d—n),v(k), .., v(k—n)]
0T = [au...,a,.,;,l)l,..».,bn,Cl,...,Cn]

Se tiene que v(k) es una sefial de ruido estadisticamente independiente y
estacionaria con distribucién normal y de media riula. Entonces la flincién de

transferencia en z de este sistema puede describirse como:

B(z™Y) _ C(z1). -
() = St + G (3:7)
donde:
A =1+ a 2zl + agz_.2 + ... Fapz"

Bz Y)y=biz7l + bz 2 +... 4+ b2
Clz =14z +ez2+. .. +cpz™

El primer cociente B(z71)/A(2~!) representa el modelo de la planta, y el

segundo C(27!)/A(27!) representa el modelo de las perturbaciones.
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3.3.1. Modelo OE ' . -

En el modelo de error de salida OF, se incluyen como entradas valores pasa-
dos de la salida estimada. El modelo OF (Ouput Error) tiene la estriictura que

se muestra en la figura 3.1.

WL

‘ J B
A

Figura 3.1: Estructura del modelo OFE.

De acuerdo a la estrutura mostrada en la fgura 3.1 y segin la ecuacién

(3.7) tenemos lo siguiente:

Glz1) = Aﬂé;)l (3.8)

H(z") =1 (3.9)

Ahora a paitir de la ecuacién (3.5) y segin las ecuaciones anteriores (3.8)

y (3.9) tenemos:

yk) =—ayy(k—1) — ... —aylk —n) +bulk —d — 1) + byu(k —d —2) + ...
+ bou(k — d — m) 4+ v(k) (3.10)

De la ecuacién (3.6):
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y(k) = 07 p(k) (3-11)
§(k/B) = 0 g(k) (3.12)
(k) = (k) — J(k/D) =o(k) (3.13)
donde:
T (k)=[—yk - 1),...,~ylk —n),ulk —d—1),...,ulk —d —m),v(k)]

9T=[U']a"')a’n;bl)"')bm’l]

Las ecuaciones (3.11), (3.12) y (3.13) son las ecuaciones del Modelo OE.
Esta. estructura permite modelar la mayotia.de los procesos lineales, pero no
la caracterfstica del ruido. Al ser tin modelo recurrente, el ajuste del vector de

pardmetros 0(t) es mas complicado.

3.3.2. Modelo ARX

Una forma de evitar la recurrencia del modelo de error de salida es sumi-
nistrar como entrada la salida real del proceso, en lugar de la salidé estimada.
Esto da lugar al modelo autoregresivo con entradas exégenas ARX. El modelo
ARX (AutoRegressive with eXtra input) tiene la estructura que se muestra en

la figura 3.2.

B
A

Figura 3.2: Estructura del modelo ARX.
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De acuerdo a la estrutura mostrada en la figira 3.2 y segin la ecuacién

(3.7) se tiene lo siguiente:

-1
G(z7) = %(j—_]—)) (3.14)
H(z"1)=0 (3.15)

Ahora a partii de la ecuacién (3.5) y segiin las ecuaciones (3.14) y (3.15),

obtenemos:

y(k) =—aylk—1)—... —apylk —n)+ ...
+biu(k —d—1)+ ...+ bpu(k — d —m) (3.16)

De la ecuacién (3.6):

y(k) % 0" (k) (3.17)

9(k/0) = 07 (k) (3.18)
donde:
¢7 (k)=| —y(k =1),...,~ylk—n)ulk—d—1),...,u(k —d—m)]

0T=[G,j,...,an,,bl,...,bm]

Las ecuaciones (3.17) y (3.18) son las ecuaciones del Modelo ARX. Este mo-
delo permite ajustar todo proceso lineal corrompido por un ruido aditivo, a costa
de aumentar los retardos n y 7n. Su ventaja es que requiere menos pardmetros y al

ser un modelo no recurrente, la estimacién de sus pardmetros 0(t) es més sencilla.
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3.3.3. Modelo ARMAX

Es frecuente en la prediccién de series temporales que el anilisis de correla-
ciones residuales mtiestre un alto contenido de informacién en la serie del error de
prediccién. Esta informacién, enmascarada bajo forma de ruido coloreado!, puede
ser realimentada al estimador de tal forma que su utilizacién mejore considerable-
mente la calidad de la estimaci6n, sin aumentar de forma desproporcionada el
niimero de pardmettos a estimar. El modelo ARMAX (AutoRegressive Moving

Average with eXtra input) tiene la estructura que se muestra en la figura 3.3.

1
A

Figura 3.3: Estructura del modelo ARMAX.

De acuerdo a la estrutura inostrada en la figura 3.3 y segin la ecuacién

(3.7) se tiene lo siguiente:

o) = 2] (3.19)
H(z™) = igz :i; (3.20)

1Ruido Coloreado es la secuencia de niimeros aleatorios de media cero y varianza uno.
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Ahora a partir de ecuacién (3.5) y segin las ecuaciones anteriores (3.19) y
(3.20) se obtiene:

yk) =—ayk—1) —... —any(k—n)+b1u(k—d—1)+b2d(}c—d~2)+
bau(k —d —im) + v(k) + civ(k — 1) + cou(k — 2) + ... + cov(k —p) (3.21)

De la ecuacién (3.6):

y(k) = 07 p(k) (3.22)
§(k/0) = 07 p(k) (3.23)
e(k) = y(k) — 90k/0) = v(k) (3.24)

donde:

T (k)= —y(k—1),...,—y(k—n),u(k—d—1),...,u(k—d—m),v(k),...,v(k—p)]
o7 = [al,..;,a,n,bl,...,(),,,,cl,...,cn]

Las ecuaciones (3.22), (3.23) y (3.24) son las ecuaciones del Modelo ARMAX.
Esta estructura permite modelar todos los procesos lineales corrompidos por un
ruido aditivo, con un modelo mucho més compacto que el inodelo ARX (en el
caso de ruido coloreado). Su principal problema es que es un modelo recurrente,

lo que complica la estimacién de sus parametros 6(%).

3.4. Meétodo de los Minimos Cuadrados

Es una identificacién paramétrica, es decir se parte de que la estructura de

las ecuaciones es conocida y son sus coeficientes lo que se desea determinar. Se
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estudiard, primero el algoritmo de minimos cuadrados para obtener unos coefi-
cientes constantes con las N primeras medidas. En la préctica, como el tiempo

de cémputo es elevado, la identificacién suele realizarse off-line.

En el algoritmo de minimos cuadrados recursivos se ir4 modificando los co-
eficientes secuéncialmente, con cada nueva medida posterior a N y se obtendrin
los valores en régimen permanente de estos coeficientes. Este proceso puede re-
alizarse on-line, por lo que los coeficientes seran dindmicos, adaptandose en cada

instante para que el error entre el modelo y la planta sea minimo.

3.4.1. Método de los Minimos Cuadrados no recursivo (Atlgoritmo
“One-Shot”)

La idea central es obtener, por minimizacién del error de la salida y(k) de un
sistema muestreado y del sisteta aproximado %(k), los valores de los pardmetros
0(t) de la ecuacién(3.22), suponiendo que son conocidos a priori el retardo d, el

orden n y m (n > m) de los polinomios A y B de un modelo ARMAX con retardo

Volviendo a escribir las ecuiaciones (3.22),(3.23) y (3.24) del modelos ARMAX

(pero tomando el retardo de la sefial residual? p = 0), tenemos que:

y(k) = 0T (k)
(k/0) = 0T (k)

-

e(k) = y(k) — 5(k/0) = v(k)

donde:
oT(k)=] —y(k—1),...,~ylk —n),ulk —d—1),...,u(k —d—m),v(k) ]
OT = [0,1,...,G,n,bl,---,bn,Cl,---,Cm,dl]

2El error e(k) también es llamado error predictivo o valor residual y se asume gue su media
es cero y su varianza constante.
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Si se realizan rmediciones de pares de entrada salida en cada instante de
muestreo (y(k),u(k)) desde k=1,...,N doride N >> n, entonces el vector E de’
errores de prediccién se puede expresar a partir del vector ¥ de salidas medidas

y de la matriz de regresién ¢: -

E=Y —¢70 (3.25)
\ YT =y, ..., yn] | (3.26)
¢T = [SDD)wAl?H'*»QDN—l] (3.27)
ET =ej,eq,...,en_1] (3.28)‘

Ahora. definiendo la funcién de costo Vy(6) como:

w@=§ZéA' - ,(ww

Reemplazando la ecuacién (3.25) en la ecuacién (3.29) se tiene que:

N

STY — 4TO(Y — ¢70) (3.30)

i=1

Vn(0) =

N =

Luegg, el conjunto de parametros 0 se puede obtener por minimizacién del
indice Viy(0) (suma de los cuadrados de los valores residules). Entoces derivando

la ecuacién (3.30)
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1 N
V(o) _ 542” ¢TOT(Y — o7 0))

oo : .09

= —¢(Y — ¢70) ‘ (3.31)

Ahora derivando la ecuacién (3.31)

PO g7 o

Pata minimizar el fndice Viy () igualamos a cero la ecuacién (3.31) y des-

pejamos el vector de pardmetros 6:

0= (dg™) Y - (3.33)

0 = Ppy (3.34)

donde: . P=(¢¢7)!

La matriz ¢¢” se conoce como la matriz de covarianza y a la mattiz P se

le conoce coino matriz de varianza-covarianza.

El diagrama de flujo de este método se puede observar en la figura 3.4.
Este procedimiento es poco prictico en tiempo real, al exigir un elevado tiem-
po de coinpiitacién, debido a que requiere la inversién de una matriz de orden
2N x 2N, ademss en el célculo de matrices inveisas pueden cometerse errores

importantes dépendiendo de la precision de la computadora.

La matriz de covarianzas es simétrica positiva (los elementos de su diagonal

son todos positivos) definida como:
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INICIO

P(K), y(K)

Tetha=[P (k) "P(k)]" P(K)Ty(k)]
o]

PIN

Figura 3.4: Diagrama de flujo del método de Minimos Cuadrados no recursivo.

|

j

P

Pu 1712}

P21 P22

donde pi1; y pe2 representan sumas de cuadrados de salidas y entradas, res-
pectivamente, mientras que p;a=p,; contiene sumas de cuadrados cruzados de

entradas y salidas.

3.4.2. Método de los Minimos Cuadrados Recursivo

Los métodos recursivos aprovechan parte de los célculos realizados en un
paso anterior, para el realizar el siguiente. Por lo tanto el cdlculo de los parametros

en un instante se realiza de la siguiente manera:
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Or+1 = Ox + correccion (3.35)

Como el objetivo es encontrar 0y, 1, entonces modificando la ecuacién (3.33)

se tendra:

Oks1 = (Pt 1Phr1)” Pr1 Vi (3.36)

Peto como se sabe de la ectiacién (3.27) que:

¢{ = [900,@1, .- ')(pk—l]

Entonces en &k + 1 se tendra lo siguiente:

D1 = 00,01, 4] | (3.37)
Por lo tanto:
“01 ]
P2
¢k+1¢1’€+1 = [901 ©2 - 904:} . Lo
2
Ger1Bhy1 = et + golftpf (3.38)
Y también:
{ n

Y2
B ¥ =vi o2 ]|

| Ykt1
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Dk Y1 = deYe + Oriis (3.39)

Ahora reemplazando la ecuacién (3.38) y la ecuacién (3.39) en la ecuacién
(3.36) tenemos: '

Ori1 = [DLOE + Ordr | DY + Or¥rr (3.40)

De la teorfa de matrices(4] tenemos que:

(A+BCD) '=A"'— A"'B(C™'+ DA™'B)"'DA™!

Identificando términos y compardndolos con la ecuacién (3.40) se deduce:

A=ty B=@ C=1 D=y

Con lo cual se tiene:

Ous = [(drdp) ™ — (PrdT) (1 + ¢f<¢k¢’i-r)_190k)-l‘ﬂf(@cd){-)—q(¢kYk + OrYrri)

Pero se sabe que P, = (¢xdl)~! y reemplazando en la férmula anterior se obtiene:

Ory1 = [Pe — Pr(1 + 0] Peor) ™ 0% Pe) (9 Ye + 0ryr1) (3.41)
Pero de la ecuacién (3.38) tenemos que:
P =Pt + ok

Con lo cual la ecuacién (3.41) se reduce a:

Prox T
Ort1 = O + m(wz-}-l — 1. 6k) | (3.42)



La ecuacién (3.41) es conocida como el Algoritmo de identificacién recursiva
de Minimos Cuadrados (RLS).

Orit = Ok + Liy1€x (3.43)

donde:

Pk(pk

Lip| = ———
T T T P

i1 = ('!/k-H - Soz()k)

La estimacion de los pardmetios @ estd dada por los valores de la estimacién
anterior corregida por un término lineal del error entre la salida y su prediccién

siendo L., la ganacia de correccién.

Il algoritimo RLS se puede resumir de la siguiente forma:

1. Defina valores iniciales para 0y, P.
|

2. Forme el vector de regresién ¢y.

3. Calcule la matriz Ly

P

Ligy = -t —
T+ ol Pook

4. Mida el par de entrada-salida (ugy1,¥ks1) del sistema miiestreado.

5. Calcule el nuevo vector Ok y la nueva matriz Pyy;:

Opt1 = Ox + Lpyierqa
Priy1 = Py — Li0kpk” Py

6. Haga P,=Pi.1, 0= 04,1 y repita desde el punto 2
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3.4.3. Modificaciones del Algoritmo de RLS Recursivo

Se ha supuesto que los pardmetros del sistema son invariantes en el tiempo,
por lo que el identificador formulado tiene memoria infinita esto quiere decir que

se les da un mismo peso a todas las medidas obtenidas.

Sin embargo si los pardmetios del sistema varfan lentamente (debido a des-
gaste de los equipos, a que el sistema es no lineal, entre otros) es conveniente
reducir la memoria del identificador con el objeto de que éste pueda seguir las
variaciones del sistema dando mayor peso a las Gltimas medidas sobre las mds

antiguas. Esto puede hacerse introduciendo algunas mejoras [4]:

» Introduciendo un factor de olvido c.

» Summando una matriz positiva R a la. matriz de covarianza P del identifi-

. cador. o

# Utilizando ambas ténicas. .
. !
Inclusién del Factor de Olvido. Como se menciond anteriormente mediante

la iriclusién del factor de olvido se consigue que el identificador tenga memoria

finita. La modificaién consiste en sustituir P, por Py/c.

Para ¢ = 1 se tiene el algoritmo de minimos cuadrados normal, mientras
que para ¢ < 1el algoritmo olvida las medidas més anitguas. Los valores de ¢ se
hacen variar entre 0.95 y 1. Para valores de ¢ = 1 se obtiene una gran eliminacién
del ruido y para valores de ¢ < 1 se obtiene un mejor seguimiento de la variacién

de los parametros.

El indice V() pasa a ser:

Vn(0) = Zi: & et (k)



Suma de una Matriz Positiva. Este método llamado random walk [4] con-
siste en aumentar una matriz R positiva a la matriz de varianza-covarianza P,

obteniéndose:

Poyr=(I — Lk.-.-lsokT.H)Pk +R

Teniendo en cuenta estas modificaciones obtendremos el siguiente algorit-

mo para el método de los minimos cuadrados recursivos:

1. Seleccionar los valores de P ¥ 0y.
2. Obtener los nuevos valores de Yet1 Y Uhri-

3. Calcular el error residual:

1
- T
k1= Y4t — P10k

4. Calcular Ly, dado por la expresién:

Proy,

Ly = —————
FH 1+ ©f P

5. Calcular los nuevos pardmetros estimados dados por:

Or+1 = O + Lryi€rat

6. Actualizar la matriz de covarianza:

Wir1 = (I = L) P + R

7. Actualizar el vector de medidas vy
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3.5. Identificacion de sistemas utilizando RLS

En esta seccidén se va a desarrollar la identificacién de dos sistemas, uno
lineal y otro no lineal, alimentados por una entrada aleatoria de media cero y
varianza constante. Los modelos obtenidos serdn validados a través de diferentes
sefiales (escalén unitario, senoidal y cuadrada). El programa para desarrollar esta
prueba fue realizado en Matlab y el cédigo se encueritra en el Apéndice A con el
nombre de lqs'_mej orado.V.m. El sistema lineal es una planta de segundo orden

cuya ecuacién en diferencias viene dada pot:

Ver1 = Ak + Asyio1 + Asyr—2 + ...
4 Bl'll,k + Bguk_l + B3’U,k_2 (344)

donde:

Ay = 2,6277, A, = —2,3332, Ay = 0,6976, B, = 0,0172,
B, = 0,0308, B3 = 0,0140

y nuestro modelo aproximado es el plolinomio ARMAX conn=2,m=2,p=0,
d=0:

y(k+1) = —aoy(k) —ary(k —1) —aay(k—2) + ...
+ bou(k) + biu(k — 1) + byu(k — 2) + e(k) (3.45)

Para la identificacién de los pardmetros @41 se ha utilizado una sefial
aleatoria de media cero y varianza constante (el nimero de muestras para el

entrenamiento es N = 400).

Los pardmetros del algoritmo RLS son los siguientes:
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Tabla 3.1: Pardmetros iniciales del RLS
P=Matriz Diagonal con p;; = 1000 V i=j; p;; =0V i j
R=Matriz Positiva con ri; = pi; Vi=j;ryj =0V i#j
Factor de Olvido ¢= 0,95
Pardmetros iniciales ¢ ={0 0 0 0 0 0 1]7

Nuestro sistema a estimar ser el siguiente: ’

Yir1 = 01k + G2Yr—1 + agle—2 + - ..
+ aqUp + AsUp—1 + QgUp—2 + - ..
+ aver . ..

(3.46)

Ahora con esa entrada. aleatoria entrenamos al algoritmo RLS, obteniendo
el resultado que se aprecia en la figura 3.5, en la cual se muestra la respuesta del

sistema real y del sistema aproximado frente a dicha entrada aleatoria.

oo AL Lok vty ik i
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1 1 1 )
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Tiempo(seg.) .

' 1 i 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tiempa(seg.}

Figura 3.5: Respuesta de un sistema lineal de segundo orden ton una entrada
aleatoria. '

Luego de haber encontrado los pardmetros 0 realizaremos el anélisis de la
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correlacién cruzada (Capitulo If) para ver si el sistema hallado tiene una estruc-

tura vilida o no.

Grafico do las Sensbilidades
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L
S0 100 150 200 250 300 350 400
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Figura 3.6: Analisis de la correlacién cruzada para el modelo propuesto.

Como se observa de la figura 3.6, el niimero de puntos que se salen de los
limites es menor que el 5% del total de muestras, por lo tanto la estructura que
se tomd inicialmente se da como correcta. Ahora toca validar el modelo ARMAX
encontrado, sometiendo tanto al modelo aproximado como al modelo a tres tipos
de entradas: escalén unitario, senoidal, cuadrada. En las figuras 3.7, 3.8, 3.9, se
muestra los resultados de la respuesta tanto del sistema real como del sistema

aproximadc; frente a los diferentes tipos de entrada.

Como se observa. en las figuras 3.7, 3.8 y 3.9, el sisterna aproximado cumple
con seguir al sistema real con gran exactitud, es decir el modelo aproximado yy

ha aprendido la dindmica del sistema.

La tabla 3.2 contiene los errores de aproximacién frente a las diferentes

entradas a que son sometidos los dos sistemas.



56

2 T T T T T T -t
:[~—_Sohal de Entrada al Sistoma |

T T - U SUUUURN R NS TS PRI ]
= : : : : : :
51 : : : : : :

05 e b ........... ........... .......... , ........... ........... L J
0 H i P I i L i
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tiempo(sog.)
T T
: —- Salida Real
: -— Salida

' : : : ]
i i i L i {
100 150 200 250 300 350 400
Tiempo(sog.)

Figura 3.7: Validacién del modelo ARMAX aproximado para la planta lineal de
segundo orden con una entrada escalén unitario, utilizando RLS (N=400).
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Figura 3.8: Validacién del modelo ARMAX aproximado para la planta lineal de
segundo orden con una entrada senoidal utilizando RLS (N=400).

Ahora vamos a probar el algoritmo del RLS para una planta no lineal. El

sistema a estimar serd la planta de Narendra y Parthasarathy [8] cuya ecuacién

en diferencias es:

(3.47)

_ Yk 3
Yie+1 0+ p)? + U
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Figura 3.9: Validacién del modelo ARMAX aproximado paﬁa la. planta, lineal de
segundo orden con una entrada cuadrada utilizando RLS (N=400).

Tabla 3.2: Errores del algoritmo RLS frente a diferentes tipos de entradas (sistema
lineal) - .

o~

Enirada  Error(%)=(*"4%) - 100%
Escalén : 0.94%
Senoidal 10.61 %

Cuadrada | 17.03%

El modelo es el mismo que el utilizado para el sistema lineal 'y ademés se

partird con las mismas condiciones iniciales.

~ Aligual que el sistemna lineal, se realizaré la identificacién con 400 muestras
de una sefial aleatoria (con media=0 y varianza constante) y validard el modelo

hallado con las sefiales escalén unitario, senoidal y cuadrada.

Luego de haber entrenado el modelo aproximado %y con la sefial aleatoria,

los resultados los graficamos en la figura 3.10.

Realizando también el analisis de la correlacién cruzada se tiene la figura
3.11.



98

1 T T T T = —r T
L ‘. — Sofial do Entrada al Slstema
i ik Tl i
08 I i : 1| ' ]
i | Rl H
0.6 | A IRk i L 3 .-
= | & i | t
= 0.4% Nl I A |
il | I " ;
j I &
0.2 10 AN LY R R I
0 1 1 J I : 1 L
0 50 100 150 200 250 300 350 400
. Tiempo(scg.)
4 ¥ T T — T
. : — Salida Roal
: : — Salida Aproxifiada
<) SPPUINNY 1 T T R I (AR L ISR YT T EAR ! S SRR B
= : A
;2—. PR . aaaan CEREEY : ......... . ! e , EREEEE
i N ER R
p ] :
' ! : :
0 1 1 1 1 1 "y 1
[} 50 100 150 200 250 300 350 400
Tiompo(seg.)

Figura. 3.10: Entrenamiento del sistema para la p_lanta No Lineal Narendra-
Parthasarathy con una entrada aleatoria utilizando RLS (N=400).
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Figura 3.11: Anélisis de la correlacién cruzada para el modelo propuesto.

En la figura 3.11 se observa que mds del 5% de los puntos de la muestra

sobresalen los Ifmites, por lo tanto la estructura propuesta no es confiable.

Ahora después de haber encontrado los pardmetros ¢ vamos validar el mode-

lo ARMAX encontrado, sometiendo tanto al modelo aproximado como al inodelo
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a tres tipos de entradas: escalén unitario, senoidal, cuadrada. Los resultados de
las respuestas, tanto del sistéma real como el aproximado frente a las diferentes

sefiales son mostradas en las figuras 3.12, 3.13, 3.14, respectivamente.
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Figura 3.12: Validacién del modelo ARMAX aproximado para la planta no li-
neal de Narendra-Parthasarathy con una entrada escalén unitario utilizando RLS

(N=400).
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Figura 3.13: Validacién del modelo ARMAX aproximado para la planta no lineal
de Narendra-Parthasarathy con una entrada senoidal utilizando RLS (N=400).

Como se observa en las figuras 3.12,3.13 y 3.14, el sistema aproximado no



60

1 T
[ ~— Sofal de Entrada al Sistoma |
(1Y) IS IS HIUS: FUVNIUTUR FROvsee: IUURUTE AP DU ]
SO SRR IO USSR ISR PR VR NN R
e
5
0.4 e I T e I [ T
[ e e T L I [ N S AN 4
0
0 50 100 150 200 250 300 350 400

¥t

1 L 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tlompo(scg.)

Figura 3.14: Validacién del modelo ARMAX aproximado para la planta no lineal
de Narendia-Parthasarathy con una entrada cuadrada, utilizando RLS (N=400).

cumple con seguir al sistema real (como se aseverd con el anlisis de la correlacién
crizada la estructura no era la éptima), el error existente entre el modelo real y
el. modelo aproximado es muy grande para tomar como véalido el sistema hallado.
Esto quiere decir qtie el método de RLS no es bueno para aproximar modelos no
lineales. En la tabla 3.3 se muestra el error del sistema aproximado en relacién a

las diferentes entradas.

Tabla 3.3: Errores del algoritmos RLS frente a diferentes tipos de entradas (sis-
tema no lineal)

Entrada  Error( %)=(My:N@) - 100 %

Escalén 14.40 %
Senoidal 80.51%
Cuadrada 68.82 %

3.6. Aproximacién mediante Modelos No Lineales

Para describir globalmente el comportamiento de los sistemas se debe re-

currir a modelos no lineales. La gran variedad de modelos no lirieales hace que
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no sea posible obtener métodos generales de identificacién, sino sélo para deter-
minadas clases de modelos no lineales. Muchos sistemas no lineales pueden ser
representados por la interconexién de sistemas lineales estacionarios y no lineali-
dades estéticas®. Estos modelos se denominan orientados a blogues (block-oriented
nonlinear models). Entre los modelos orientados a bloques los que han sido més

estudiados son los Modelos Hammerstein y los Modelos Wiener.

3.6.1. Modelo Hammerstein

. Iste modelo consta de una parte no lineal conectada en serie a un modelo

lineal. En la figura 3.15 se puede observar la estructura de este modelo.

u(k)

- k
MODELONO | | MODELO A
LINEAL LINEAL

Figura 3.15: Modelo de bloques Hammerstein.

Sea f(-) una funcién no lineal que representa al modelo no lineal y g(-) una
funcién lineal que representa al modelo lineal. Como podemos ver de la figura
3.15, w(k) es la sefial intermedia que sé obtiene mapeando la sefial u(k) a través

de la funcién f(-). Entonces teneinos lo siguiente:

w(k) = F(u(k)) (3.48)

w(k — q) = f(u(k - q)) - (349)

Ahora, supongamos que el bloque lineal es un modelo ARX. Entonces la
relacién entre la entrada y salida para el segundo bloque de acuerdo a la ecuacién

(3.16) y segiin la ecuacién (3.49) es:

3Las no linealidades estdticas aparecen por ejemplo debido a satutacién de actuadores, sen-
sores con caracteristicas no lineales, etc.
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y(k) =—ay(k—1)—...—anylk—n)+ ...
+owk —d—1)+...+byw(k — d—m) (3.50)

Reescribiendo la ecuacién (3.50) en forma de sumatorias se tiene:

V) =3 0yt~ )+ Y- oyl — ) ©:51)

Ree!'mplazando la ecuacién (3.49) en la ecuacién (3.51) se tiene lo siguiente:

y(k) = iapy<k ) Z‘iaqﬂu(k — ) (3.52)

La ecuacién (3.52) muestra que el modelo Hammerstein es un caso parti-
cular del polinomio NARX*, donde la no linealidades son expresadas en funcién

i
de la sefial u.

3.6.2. Modelo Wiener .
i ,
Este modelo consta de una parté lineal conectada en serie a un modelo no

lineal. En la figura 3.16 se puede observar la estructura de este modelo.

i u(k) w(k) yk}
s MODELO [MODELO NO
LINEAL LINEAL

Figura 3.16: Modelo de bloques Wiener.

De acuerdo a la figura 3.16 se puede observar que la sefial de salida y(k)

se obtiene mapeando la sefial intermedia w(k) a través de la funcién no lineal f(-):

y(k) = f(w(k)) (3.53)

4NARX: Nolinear AutoRRegressive with eXtra input
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También se observa que la sefial intermedia w(k) puede ser obtenida a través

de la estimacién de la inversa de f(-)®:

w(k) = [~ (y(k)) (3.54)

De acuerdo al procedimiento anterior, tomamos el modelo ARX como refe-

rencia y obtenemos las siguiente ecuacién:

Nu

w(k) = z Oyl =) + 3 o o(utk — ) (3.55)

Reemplazando la ecuiacion (3.53) en la ecuacién (3.55) se tiene: -

(k) =f—1<€§0m<k-p>+§_i‘loqg<u<k—q»> O @3s9)

Una gran dificultad para obtenér las representaciones Hammerstein y Wiener
es la de estimar las funciones f(-) y g(-) a paritr de los datos de entrada y salida

sin tener disponible la sefial intermedia w(k).

3.6.3. Modelo Polinomial NARMAX

Baséndonos en las ecuaciones obtenidas para los modelos ARMAX (ecua-
ciones (3.22), (3.23) y )3.24), vamos a mostrar la estrutura no lineal NARMAX
(Non-linear Auto-Regressive with Moving Average and eXogenous inputs).

Las propiedades generales de este modelo hace que se pueda representar
una gran variedad de sistemas no lineales. Un modelo NARMAX se puede repre-

sentar de la siguiente forma:

SPara que una funcién f : A —— B admita inversa f debe ser biyectiva es decir f~! : B — A
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y(k,)‘ =Flytk-1),...,y(k - ny)yulk — 1), ..., u(k — ny), ...
p(k —1),...,elk —ny)) +e(t) (3.57)

donde:

I!: es una funcién rio lineal cualquiera..
n,: es el méximo retardo de la sefial de salida.
n.: es el méximo retardo de la sefial de entrada.

n,: €s el maximo retardo de la senal de error.

Generalmente la funcién " no es conocida de antemano. La dindmica del
sistema, puede ser reconstruida utilizdindose una representacién para aproximar
F'. Algunas aproximaciones para esta funcién son modelos polinomiales racionales

[2], [3]. Asi la funcién F' puede ser representada del siguiente inodo:

J(k =0+ Z 0117711(k + Z Z 01, iy (k) ‘7"'2(/")

i3=1 11— 1io=1y
|

)3 i - Ouzi, -+ e(k) (3.58)

donde:
ai(k) = y(k—-1)
k) = y(k-2)

Tn41(k) = u(k—1)
Tn,42(k) = u(k—2)

iUn.y+n..,+1(/t') = e(k—1)
-:Eny—l-nu-FZ (k) = e(k, - 2)

)



65

Ta(k) = e(k—ne)

n = Ny-+ny+ne

Por ejemplo si se desea modelar con los siguientes valores n, = 3, n, = 3,
n. =0y | = 2 entonces el ndmero de términos que se generaria de la expansién

polinomial serfa:

4 = — = 70 términos

<3+3‘+0+2) 8!
4]

Como se observa, si aumentamos ent una unidad los retrasos maximos, tanto
de la entrada como de la salida, entonces el ndmero de términos que se generarian
de la expansi6én polinomial crecerfa factorialmente, por ejemplo si hacemos ny, =4,

ny =4, n, =0yl =2, entonces se tendria:

4 2) ' 10! '
<4+ ZO+ >=4—0|:210‘(.énninos

Donde se observa que resulta engorroso estar expandiendo esa cantidad de
términos (ademés que computacionalmente se consumiria demasiados rectirsos de
memoria en hacer los célculos respectivos). Aquf resulta crucial la etapa de opti-
mizacién estructural que se propuso en el Capitulo 11, la seleccién de los términos
adecuados que permita representan de una forma precisa la salida de un sistema,
pero sin caer en el sobredimencionamiento de la estructura del aproximador fiin-

cional.

Por ejemplo, supongamos que tenemos una secuencia de datos generados

por el sigiiente sistema no lineal, frente a una entrada serioidal:
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Y
Uyt = T+ +up

El objetivo serd encontrar un aproximador funcional que represente la
dindmica completa del sistema, para ello debemos seleccionar los componentes
esenciales para formar nuestra estructura y;.,, para lograr ello nos ayudamos del
analisis de la. influencia de las variables de entrada.

[}

Primero seleccionamos algunos elemento de la expansién del polinomio
NARMAX:

Yk, Uk, €K, Yrlky YkChy UkChy Ykh—1, - - -
UpUp—1, CCEL—1) Yk~1Cky Ug—1CE—1y - - -

'U,,%, e%a yl?:) ylguk—l (3'59)

Podemos seleccionar més terminos, pero empezaremos con ellos, luego creamos
una serie de estructuras con los diferexfltes términos y los evaluamos con la. sefial
senoidal que afectamos al sistema. real. Realizando el anilisis de sensibilidades de
las varibles de entrada explicadas en el capitulo anterior obtenemos la grafica que

se muestra en la figura 3.17

Donde se observa que las variables mas influyentes son las que se encuen-
tran alejadas de (0,0) mientras las que se encuentran cercanas a ese punto son
irrelevantes. Se aprecia que los elementos X;, X, X3, X4, X5, X6, X7 son los més
influyentes, estos corresponden a los términos: ¥y, u, ek, ykuk,ykek; Uk, con lo

cual el aproximador funcional candidato sera:

Ykt1 = G1Yx + G2tk + azek + aqyrus + asyper + AgUrCr

Arreglando la funcién anterior se tiene:
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Figura 3.17: Gréfico de la influencia de las variables de entrada.

y(k+1) = ¢7(K)0
donde:

0 = {&1 ay (7,3'x a4 G5 0,5}

¢ = [yr wi ek YkUs Yrer Uner
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Los pardmetros @ los cdlculamos a través del algoritmos RLS. Comparamos

la. respuesta del sistema aproximado 7 frente al sistema real 7 con la entrada

senoidal, obteniendo la grifica que se muestra en la figura 3.18.

Ahora para validar el modelo vamos a someter & la prueba de la correlacién

cruzada (ver figura 3.19).

Como se observa en la figura 3.19 menos del 5% de los puntos sobresalen

los l{mites, por lo tanto la estructura elegida es suficiente. Ahora se procederé a

validar e] sistema con una entrada cuadrada (ver figura 3.20).

En figura 3.20 se observa que el sistema aproximado sigue al sistema real

con una buena precisién, pudiendo afirmar que el sistema encontrado cumple
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Figura 3.18: Respuesta del sistema real y aproximado frente a tina entrada

senoidal.
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Figura 3.19: Grafica de la correlacién cruzada.

con representar la dindmica cotnpleta del sistema. El prograina de esta parte se

encuentra en el Apéndice A con el nombre de AES 2.m.
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Figura 3.20: Respuesta del sistema real y aproximado frente
cuadrada.
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a una entrada



CAPITULO 1V

APROXIMACION FUNCIONAL A UN MODELO
NARMAX USANDO REDES NEURONALES
RECURRENTES

Las redes neuronales son modelos mateméaticos que intentan imitar la es-
tructura y funcionamiento del cerebro humano. Una red neuronal estd formada
por un conjunto de elementos simples interconectados, que es capaz de procesar
la. informacion disponible para aprender y asf clasificar, predecir, discriminar,etc.
Una diferencia esencial entre las redes neuronales y otros modelos mateméaticos,
que se usan con mas frecuerncia, reside en el proceso de construccién, puesto que '
en estos tltimos es necesario especificar a priori la funcién que sigue cualquier
proceso que se pretenda modelizar, mientras que una red neuronal desarrolla una

aproximacioén a la relacién funcional desconocida que liga unas variables con otras.

En los dltimos afios, ha habidol un creciente interés en aplicar redes neu-
ronales para la identificacién (modelaxhiento) de sistemas dinémicos, prediccién y
control. La identificacién de plantas o sistemas desconocidos, es un tépico exten-
samente estudiado en la teorfa de control clésico. Diversos métodos y algoritmos’
para la identificacién de sistemas han sido estudiados desde 1960, muchos pro-
cedimientos han sido propuestos y muy usados en la identificacién de sistemas
lineales, sin embargo su aplicabilidad para la identificacién de sistemas no linea-
les es muy limitada. Por esta razén y por las ventajas que presentan las redes
neuronales para la representacién de modelos no lineales, han motivado a muchos
investigadores a realizar estudios sobre identificacién de sistemas dindmicos por
medio de redes neuronales. Esta motivacién estéd incrementada ademds por la
relevancia que tiene la obtencién de un modelo que represente la dindmica de un
sistema en la implementacién de diversos esquemas de control neuronal adapta-
tivo. Se han publicado diversos articulos sobre identificacién de sistemas usando

redes neuronales [1]. El pionero en la investigacién sobre identificacién y control
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de sisteas por medio de redes neuronales ha sido Kumpati. S. Narendra quien
describe en [8], como la dindmica de sistemas no lineales puede ser modelada me-
diante redes neuronales. Tanto redes neuronales de tipo feedforward como redes

recurrentes, se recomiendan para la identificacién de sistemas dindmicos.

El desarrollo de redes neuronales para identificacién, se ha realizado tradi-
cionalmente sobre arquitecturas cldsicas de tipo perceptron multicapa donde la
dindmica del sistema se represerta por ventanas temporales pasadas, tahto de
ent.ra&as como de salidas del sisteima que son alimentadas a la entrada de la red.
En el caso lineal! esto equivaldria a un modelo ARX (AutoRegresive with eXo-
genous input). La identificacién de sistemas dindmicos puede realizarse de dos
formas, con entrenamiento off-line (fuera de linea) o con entrenamiento on-line
(en linea). Mucha investigacién se ha efectuado sobre la idertificacién de sistemas
off-line donde se usa un archivo generado con la historia de las entradas y salidas
del sistema para entrenar la red, sin embargo para propésitoé de control adaptati-
vo de procesos no lineales, se requieren algoritmos de entrenamiento on-line para
proveer una mejora en la exactitud del sistema modelado y ajustar 16s pardmetros

“de la red de acuerdo a los cambios que ocurran en el proceso.

En el presente capitulo se exptlicaré el funcionamiento de las redes neu-
ronales recurrentes utilizando el algotitmo BPEA y se aplicaré estés redes para
la identificacién de un sistema lineal y un sistema no lineal mediante el modelo
NARMAX.

4.1. Breve Historia

En la tabla 4.1 se describe los inicios y el desarrollo de la redes neuronales?.

Fue a partir de 1986 en que el panorama para las redes neuronales empez6 a
cambiar Inicidndose una serie de investigaciones. En la actualidad, son numerosos
los trabajos que se realizan y publican cada aiio, las aplicaciones nuevas que surgen

(sobretodo en el 4rea de control) y las empresas que lanzan al mercado productos

1Funqi6n de activacidn lineal
2Facilitada por la Ing. Ana Bollella, e-mail: goica21@adinet.com.uy
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1936

Alan Turing. Fue el primero en estudiar el cerebro

como una forma. de ver el mundo de la compiitacién. Sin embargo,
los primeros tedricos que concibieron los fundamentos de la
computacién neuronal fueron Warren McCilloch, un neurofisiélogo,
y Walter Pitts, un matematico, quienes, en 1943, lanzaron una
teorfa acerca de la forma de trabajar de las neuronas.

1949

Donald Hebb. Escribié un importatite libro: La
Organizacién del Comportamiento, en el que se establece una
conexién entre psicologia y fisiologia. Fue el primero en
explicar los procesos del aprendizaje (que es el elemento bésico
de la inteligencia humana) desde un punto de vista psicolégico,
desarrollando una regla de como el aprendizaje ocuirfa.

Los trabajos de Hebb formaron las bases de la Teorfa de

las Redes Neuronales.

1950

Karl Lashley. In sus series de ensayos, encontrd que |

la informacién no era almacenada en forma centralizada en el
cerebro sino que era distribuida encima de él.

1956

Congreso de Dartmouth. Este Congreso frecuentemente
se menciona para indicar el nacimiento de la inteligencia
artificial.

1957

Frank Rosenblatt. Comenzé el desarrollo del

Perceptrén. Esta es la red neuronal inds antigua, utilizdndose hoy
en dia para aplicacién como: reconocedor de patrones. Este modelo
es capaz de generalizar, es decir, después de haber aprendido

una serie de patrones podia reconocer otros similares, aunque 1o
se le hubiesen presentado anteriormente. Sin embargo, tenfa una
serie de limitaciones, por ejemplo, su incapacidad para resolver

el problema. de la funcién OR-exclusiva y, en general, era incapaz
de clasificar clases no separables linealmente. En 1959, escribié

el libro Principios de Neurodinamica, en el que confirmé que,
bajo ciertas condiciones, el aprendizaje del Perceptrén convergia
hacia un estado finito (Teorema de Convergencia del Perceptrén).

1960

Bernard Widrow/Marcial Hoff. Desarrollaron el modelo
Adaline (ADAptative LINear Elements). Esta fue la primera red
neuronal aplicada a un problema real (filtros adaptativos para.
eliminar ecos en las lfneas telefénicas) que se ha titilizado
comercialmente durante varias décadas.

L
1961

Karl Steinbeck, Die Lernmatrix. Red neuronal para
simples realizaciones técnicas (memoria asociafiva).
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1967

Stephen Grossberg. A partir de sus conocimientos

fisiolégicos, escribié numerosos libros y desarrollé modelos

de redes neuronales. Realizé una red: Avalancha, que consistfa en
elementos discretos con actividad que varfa en el tiempo que
satisface ecuaciones diferenciales continuas, para resolver
actividades como recohocimiento continuo de habla y aprendizaje
de los brazos de un robot.

1969

Marvin Minsky/Seymour Papera. En este afio surgieron
criticas que frenaron, hasta 1982, el crecimiento que estaban
experimentando las investigaciones sobre redes neuronales. Minsky
y Papera, del Instituto Tecnolégico de Massachussets (MIT),
publicaron un libro Perceptrons. Probaron (mateméticamente) que
el Perceptrén no era capaz de resolver problemas relativamente
faciles, tales como el aprendizaje de una funcién no-lineal. Esto
detnostrd que el Perceptrén era muy débil, dado que las funciones
no-lineales soh extensamente empleadas en computacién y en los
problemas del mundo real. A pesar del libro, algunos
investigadores continuaron su trabajo. Tal fue el caso de James
Anderson, que desarrollé un modelo lineal, lamado Asociador
Lineal, que consistia en unos elementos integradores lineales
(neuronas) que sumaban sus entradas. Este modelo se basa en el
principio de que las conexiones entre neuronas son reforzadas

cada vez que son activadas. Anderson disefi$ una potente extensién
del Asociador Lineal, llamada Brain State in a Box (BSB).

1974

Paul Werbos. Desarrolld la idea bésica del algoritmo
de aprendizaje de propagaciu hacia atrds (backprdpagation), cuyo
significado quedé delinitivamente aclarado en 1985.

1977

Stephenn Grossberg. Teorfa de Resonancia Adaptada

(TRA). La Teorfa de Resonancia Adaptada es una arquitectura de
red que se diferencia de todas las demés previamente inventadas.
La. misma simula otras habilidades del cerebro: memoria a Ia.rgo y
corto plazo.

1977

Teuvo Kohonen. Ingemero electrénico de la
Universidad de Helsinki, desarrollé un modelo similat al de
Anderson, pero independientemente.

1980

Kunihiko Fukushima. Desarrollé6 un modelo neuronal
para el reconocimiento de patrones visuales.

1985

John Hopfield. Provocé el renacimiento de las redes
neuronales con su libro: “Computacién neuronal de decisiones en
problemas de optimizacién”.

1986

David Rumelhart/G. Hinton. Redescubrieron el
algoritmo de aprendizaje de propagacién hacia atras
l (backpropagation).
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nuevos, tanto hardware como software (sobre todo para simulacién) basados en

las redes neuronales.

4.2. Fundamentos de las Redes Neuronales
4.2.1. El Modelo Biolégico

Se estima qiie el cerebro humano contiene més de cien mil millones de neu-
ronas, estudios sobre la anatomia del cerebro humano concluyen que hay més de
1000 sindpsis a la entrada y a la salida de cada neurona. Es importante notar
que aungue el tiempo de conmutacién de una neurona (unos pocos milisegundos)
es casi igual (o en algunos casos superior) que en los actuales elementos de las
computadoras, ellas tienen una conectividad miles de veces supetior que las ac-
tuales supercomputadoras. Las neuronas y las conexiones entre ellas (sindpsis)
constituyen la clave para el procesado de la informacién. Algunos elemeritos que

destacan su estructura histolégica son mostrados en la figura 4.1:

Moty che Aamidsr  Uoea dg mistan

Rignieths ded
in

Figura 4.1: Partes principales de una neurona.

Las dendritas, que son la via de entrada de las sefiales que se combinan
en el cuerpo de la neurona. De alguna manera la neurona elabora_una sefial de
salida a partir de ellas. El azdn, que es el camino de salida de la sefial generada,
por la neurona. Las sinapsis, que son las unidades funcionales y estructurales
elementales que median entre las interacciones de las neuronas. En las termina-
ciones de las sinapsis se encuentran unas vesiculas que contienen unas sustancias
quimicas llamadas neurotransmisores que ayudan a la propagacién de las sefiales

electroquimicas de una neurona a otra.
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Lo que basicamente ocurre en una neurona biolégica es lo siguiente: la.
neurona €s estimulada o excitada a través de sus entradas (inputs) y cuando se
alcanzs un cierto umbral, la neurona se dispara o activa, pasando una sefial hacia
el axén. La membrana es permeable para. ciertas especies idnicas, y actia de tal
forma que se mantenga una diferencia de potencial entre el fluido intracelular y
el fluido extracelular. Este efecto se consigue primordialmente mediante la accién

de una bomba sodio potasio (ver la figura 4.2).
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Figura 4.2: Bomba de sodio potasio.

Posteriores investigaciones condujeron al descubrimiento de que estos pro-
cesos son el resultado de eventos electrpq‘uimicos. Como ya se sabe, el pensamiento
tiene lugar en el cerebro, que corista dile billones de neuronas interconectadas. Asi,
el secreto de la “inteligencia” -sin ixriportar como se defina- se sitda dentro de
estas neuronas interconectadas ¥ de la interaccién entre ellas. La forma que dos
neuronas interactan no estd totalmente conocida, dependiendo ademds de cada.

neurona.

En general, una neurona envia su salida a otras por su azxdn. El axdn lleva
la informacién por medio de diferencias de potencial, u ondas de corriente, que
depende del potencial de la neurona. En los siguentes parrafos vamos a describir

brevemente como es que se realiza esta interaccion.

Como se puede ver en la figura 4.3, el azdn estd cubierto con lo que se
denomina vaina de mielina. Esta capa es interrumpida en varios puntos por los
nodos de Ranvier. Las entradas exitatorias que llegan a la célula reducen la di-

ferencia de potencial que existe entre los dos lados de la membrana celular. La
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Figura 4.3: Potenciales generados en una neurona.

despolarizacién resultante en el monticulo del axdn altera la permeabilidad de la
membrana celular a efectos de los iones de sodio. Como resultado hay un fuerte
flijo entrante de iones positivos de sodio, que penetran en la célula, contribuyen-
do més ailn a la despolarizacién. Este efecto autogenerado da lugar al potencial

de accidn.

Las fibras nerviosas en sf son malos conductores. La transmicién del poten-
cial de accidn a lo largo de azdn es el resultado de una serie de despolarizaciones
que tiener lugar en los nodos de Ranmfler. Cuando uno de los nodos se despolariza,
se desencadena la despolarizacién del éiguiente modo: el potencial de accién viaja
a lo largo de Ia,_ fibra en forma discontinua, de un nodo a otro. Una vez que el
potenciai de accién hd pasado por un cierto punto, ese punto rio puede volver a
ser exitado durante aproximadamente 1 milisegundo, que es el tiempo que tarda
en volver a su potencial de reposo. Este periédo refractario limita la frecuencia

de transmicién a unos 1000 exitaciones por segundo[6].

La comunicacién entre dos neuronas tiene lugar como restltado de la liberacién
de unas sustancias llamadas neurotransmisores por paite de la célula presinapti-

ca, al ser absorvidas por la célula postsindptica tal como se muestra en la figura
4.4.

Cuando el potencial de accién llega a la membrana presindptica, los cambios

de permeabilidad de la membrana dan lugar a un flujo entrante de iones de so-
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, Figura 4.4: Separaci6n sindptica.

dio. Estos iones dan lugar a que las vesiculas que contienen los neurotransmisores
se fundan con la membrana sindptica, liberando asf sus neurotransmisores en la.

separacién sindptica.

Los neurotransmisores se difunden a través de la iinién y se unen a la mem-
brana postsindptica en ciertos lugares llamados receptores. La accién qufmica que
se plroduce en 10s receptores da lugar a cambios de permeabilidad de la membrana
postsindptica. Un flujo entrante de iones positivos hacia la céliila despolarizars el
potencial de reposo, este efecto es exitatorio, por el contrario, si entran iones ne-
gdtivos, se producird un efecto hiperpolarizante, este efecto es inhibitorio. Estos
dos efectos son locales, y actiian tan sélo a lo largo de una pequefia distancia
hacia el interior de la neurofia. Estos dos efectos (tanto el exitatorio como el in-
hibitorio) se suman, y si el valor de la suma es mayor que cierto valor umbral

entonces se genera un potencial de accion.

4.2.2. Las Redes Neuronales Artificiales

Las RNA estdn inspiradas en la estructura del cerebro y fueron concebidas
para. resolver cierto tipo de problemas especialmente mal resueltos por las técni-
cas de programacion tradicionales. Formalmente, la computaciéon neuronal es la
disciplina tecnolégica que trata sistemas paralelos y adaptativos de procesamien-
to de informacién distribuida, que desarrollan sus capacidades bajo si1 exposicién

a un entorno de inforimacién.



78

Tal como se mostré en la seccién anterior, esta definicién muestra clara-
mente el paralelismo entre la estructura cerebral bioldgica y las RNA. Este pa-
ralelismo ha motivado a muchos investigadores de diversos campos de la ciencia
a profundizar en la interpretacién biolégica de las RNA, proponiendo nuevas es-
tructuras conexionistas y estrategias de aprendizaje directamente inspiradas de
la modelizacién del cerebro. Estos estudios han dado resultados interesantes en
el campo de las RNA, pero desde un punto de vista subjet.ivo, lo més impor-
tante de ellos es el conocimiento que directa 6 indirectamente estdn aportahdo
para esclarecer los complejos procesos de aprendizaje, percepcion y gestion del

conocimiento que tienen lugar en el cerebro humano.

Con lo expuesto anteriormente podemos afirmar qie las RNA son estruc-
turas adaptativas de procesamiento de informacién inspiradas en la estructura
cerebral, donde el procesamiento se lleva a cabo mediante la interconexién de ele-
mentos de proceso muy sencillos a lo que llamaremos neuronias. Esta arquitectura
da lugar a estructuras altamente paralelizables donde el flujo de informacién no
sigue un camino secuencial, sino que se distribuye a través de las conexiones de los
elementos de préceso donde la informacién es tratada. Durante la fase de apren-
dizaje, la RNA se expone a un entorno de informacién para que pueda adaptar
sus pesos (pardmetros libres que dan f:’orma a las furiciones de transferencia de
sus elementos de proceso) y posiblemente también su estructura. Durante la fase
de evaluacién, los pesos de la red se mantienen fijos y la RNA se limita a tratar

la informacién de entrada que se le suministra.

A continuacién mostraremos las estructuras de redes neuronales que a mi
parecer son las més relevantes, primero empezaremos mostrando la estructura del
Adsline, Madaline, luego mostraremos el Perceptron Multicapa, para finalmente

mostrar la estructura que més nos interesa, el Perceptron Multlcapa Rchrrente

El Adaline y Madaline

Creadores: B. Widrow y M.E. Hoff
Fecha: 1960
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Figura 4.5: Estructura de una red Adaline.

x1 Adaline 1

' AND
X2 Adaline 2

Figura 4.6: Estructura de una red Madaline.

Aplicaoioneé: '
- Filtrado adaptativo de sefiales.
- Ecualizacién adaptativa.
- Reconocimiento de patrones.
Ventajas: '
- Su gran sencillez y homogeneidad les hacen ficilmente
realizables en tecnologia VLSI.
Desventajas:
- S6lo son capaces de resolver problemas de
clasificacién linealmente separables y llevar a

cabo transformaciones lineales.

79
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Perceptron Multicapa

Creadores: P.J. Werbos D. Parker D. Rumelhait
Fecha: 1974-1986

O

X w

Figura 4.7: Estructura de una red Perceptron.

l/’ O §\'
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Figura 4.8: Estructura de una red Perceptron multicapa.

Aplicaciones:
- Aproximacién funcional.
- Reconocimiento de patrones.

- Filtrado de sefiales.
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- Eliminacién de ruido.

- Segmentacién de imdgenes y sefiales.

- Control adaptativo.

- Compresién de datos.
Veritajas:

- Capacidad de representacién funcional universal.

- Gran rapidez de procesamiento.

- Genera buenas representaciones internas de las caracteristicas

de los datos de entrada. Ampliamente estudiada.

" Es la estructura conexionista que més se ha aplicado en la prictica.

Desventajas:

- Tiempo de aprendizaje elevado para estructuras

complejas.

Perceptron Multicapa Recurrente

Creadores: Almeida Pineda
Fecha: 1987

b
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Figura 4.9: Estrdctura de una red perceptron multicapa recurrente.

Esta estructura recurrente permite estimar los valores de las salidas y en el
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instante k, a partir de los valores de las entradas externas z en el mismo instante
k, y de los valores de lo que podriamos llamar variables de estado internas r en

el instante (k — 1), entre las que podria haberse incluido algunas de las variables

de salida.

Aplicaciones:

- Control.

- Reconocimiento del habla.

_ Prediccién de secuencias.
Ventémjas:

- Capaz de tratar informacién temporal.
Desventajas:

- Estructuras muy complicadas.

- El aprendizaje puede resultar muy dificil.

4.3." El Perceptron Multicapa MLP

En esta seccién describiremos el perceptron multicapa, pero llevéandolo al
campo de la identificacién de sistemas no lineales. Como se puede observar en
la figura 4.8, el MLP est4 compuesto (ie varias capas de simple perceptrons. [En
la figura 4.7 la funcién de activacién viene a ser la funcién signo, pero las més
utilizadas.son la funcién de ganancia unitaria, la tangente hiperbélica, la funcién -

gausiana y la funcién sigmoidea.

Glineat(T) = (4.1)
bunne) = G 42)
Pgaus (T) = € (4.3)
boon(z) = 17 | (4.4)

Las respuestas de esas cuatro funciones son mostradas en la figura 4.10.
Otras funciones de activacién han sido usadas como por ejemplo la funcién signo

y la funcién de saturacién, pero ellas son esencialmente simples variaciones de
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Figura 4.10: Respuesta de las funciones de activacién. Superior izquierda: li- -
neal, superior derecha: hiperbdlica, inferior izquierda: sigmoideas, inferior derecha:
gaussiana

las ctiatro funciones mencionadas. Por ejemplo, la funcién tanh 0(z) = sign(6(z))

pata valores grandes de 0.

La funcién tanh y la funcién sigmoidea tierien un comportamiento lineal
pata valores cercanos a cero.y muestran caracteristicas saturadas para valores
alejadas a cero, esto es muy atractivo para la identificacién de sistemas, debido
a que en general, los sistemas tienen un comportamiento lineal en un punto de
operacion determinado ¥ debido a los efectos de la friccién, saturacién de los
actuadores, es decir cuando el sistema se sale de su punto de operacién estos

muestran caracteristicas saturadas.

Una forma més compacta de representar el MLP es a través del diagrama
de bloque de matrices, tal como se inuestra en la figura 4.11, donde la matriz de
pesos es representada por ©, la bias por el vector 8y, la funcién de activacién por

#(-) y los vectores de entrada y salida por Zin y Zow.

La salida del MLP puede ser escrito de la siguiente manera:
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Zyt s 91 ——("T;)-—‘ 'a“(] 92_ Zoin,

Figura 4.11: Diagrama de bloques de matrices de un MLP

Zout = ©20(O12in + 9{;) (4.5)

Todas las sefiales que ingresa al MLP son agrupadas en el vector.Z;,, mien-

tras Z,., agrupa la salida de la red.

4.3.1. Funcién de costo

La salida estimada es restads de la salida real del sistema, para calcular el
error de prediccién. Basados en este error de prediccién los pesos en el MLP serdn
actualizados de acuerdo a los algoritmos conocidos en la literatura de las redes
neuronales como reglas de aprendizaje. El objetivo entonces serd el de minimizar

el error cuadratico medio. ]

En esta tesis usaremos las reglas de dprendizaje recursivo: funcién de costo

recursivo tal como se muestra el la siguiente ectiacién:

k
TR =Y A“"%s(/z)""s(k:) C46)

i=1
donde (k) = y(k)—7(k), A es el factor de olvido, y cumple la misma funcién

expuesta en el capitulo 3, el de que la. red “olvide” las informaciones més antiguas.

4.3.2. BPEA para redes neuronales recturrentes

La mads simple regla de aprendizaje disponible para el perceptron multicapa
(MLP) es el Back Propagation Error Algorithm (BPEA). Esta regla de aprendiza-
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je es ampliamente usada debido a su simplicidad y a su robustez. La actualizacion

de los pesos de la red se va a llevar a cabo segin la ecuacién (4.7): A

oJ
00;

donde 17 > 0 es la longitud de paso de aprendizaje.

Oip1 =0 —m

(4.7)

El algoritmo consiste de ties pasos: Primero estimamos la salida a través

dé la ecuacién (4.5) (ver figura 4.12).

1
§ M+ 1)
'y

- Figura 4.12: Modelo de una red neuronal MLP recurrente.

De acuerdo a la figura 4.12 la salida aproximada del sistena viene a estar

dada por:

gk +1) = h(Z(k + 1)) (4.8)

Gk +1) = HO2p(O12in + 0y) | (4.9)

Luego el error de prediccién e(k + 1) = y(k + 1) — §(k -+ 1), nos va a setvir

para calculai la derivada de la funcién de costo con respecto a los pesos actuales
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y por tdltimo, este gradiente nos serd ttil para actualizar los pesos.

De la eciiacién (4.6) se obtiene lo siguiente:

J(k) = ZA‘ L €(A)T€(k)

=1

= AJ(k—1)+ 15(A)T (k) (4.10)

" La funcién de costo es vista como la suma de la perfomance de las muestras
actuales mas un decremento exponencial de las performance anteriores. Entonces

derivando la ecuacién (4.10) se obtiene: -

1
_ -y, gt
T T a0 a0

i
‘

—~)\G’(A 1) — A() e(k)

= AG;(k — 1) — Pp(k)e(k) | (4.11)

La matriz ¢(k) es llamada gradiente del modelo. De acuerdo a la figura

4.12 se tiene lo siguiente:

9(k, 0) = HM(2n,0) = HM(z(k — 1,0),e(k — 1,0),0) (4.12)

El gradiente del modelo 4(t) puede ser calculado derivando la ecuacién an-

terior respecto a @ y usando la regla de la cadena se tiene que:
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k)T _ (k)"

T _ ANAdA
55 = op 1 =v=(R)H

donde ¥.(k) = (0%(k)T/00)HT. Para este nuevo gradiente se obtiene lo

siguiente:

or(k)T | 08(k—1)T 8B(K)T | de(k—1)T O%(k)

Ve(k) = 50 o0 0%k — 1) o0 Oe(k - 1)
_ ORRY | 9a(k— 1) 0R(R) 03— 1) Oa(k)"
Y 00  0x(k-1) 90 Oe(k—1)
T T
(’») o (k —1)( 2(( J )—IJTE%,;@—Q (4.13)

Ahora se tiene qtie obtener la derivada de la salida de la red respecto a cada

uno de los pesos. Para poder calctlarlos nos vamos ayudar de la figiira 4.13.
_ ! .

Donde x; son las diferentes entradas, n. es el nimero de entradas, n, es el

ntimero de capas ocultas. De la figura 4.13 se observa que:

81 =ZiP11 +TaPar + .. -+ TnePrel

8o = T1P12 + TaPaa + ... + Tnelne2

Sno = T1Pino + TaP2no + - - - + Tnelneno
S=0TxT (4.14)

= B(S) (4.15)
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Figura 4.13: Red Neuronal MLP.

’f(k + 1) = ¢(51)Q11 -+ ¢(82)(]21 + ...+ (b(sno)q,,,,,l

P11 P12 .-+ Plne

D2y iPa2 --- Dane

0=

Pnecl Pnc2 - - - pnonc

T
X = (,’I}l T ... .'L']nc)

T
S = (31 82 ... -'L'lno)

& = (§(51) 9(2) - B1me))

88

(4.16)
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I" es la matriz de la funcién de activacién de S. Ahora si se deriva la ecuacién

(4.16) con respecto a los pesos de salida ¢;; se obtiene lo siguiente:

0% (k + 1)

dqn B d)(Sl)
0z(k+1) _ o
oo P(s2) .
0z(k+1) _
m— = <f)(8no)
ox(k+1) o . .

El vector anterior es modificado para mostrarlo como una matriz y serd nom-
brada D;.

bs1) 10 ... 0

D, = 0 ¢(32) 0

(4.18)
0 0 ...¢(s5m0)

Ahora si derivando la ecuacién (4.16) con respecto a cada uno de los pesos

de entrada ©); tenemos lo siguiente:

alk+1) _ 0(san) _  90s1) _ v

- Opu M Bpu

oT(k+1)  0(d(s2)qar)  0d(ss) ) |
(9})12 - (9]712 = G21 87712 (121()‘7 (32)$1
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08k +1) _ 3($(sno)dmot) _  OB(5ma)
apl‘no - 8p1n0 - anI azjln,g - q",ol(,b (Sno)m]_
(4.19)
ox(k+1)  O(p(si)qu)  0d(s)) .\
O Opy 1 a1 ¢ (s1)e
0Z(k+1)  O(p(s2)qa)  Op(sa) by
Opa2 - Opaa = (]21_—82)22 = g21 @ (62).L2
OF(k+1)  0(p(sno)dnot) _ OP(Sne) .
62)2710 - apzno = Gnol apZn.o - qﬂ01¢ (Sno)frz A
| (4.20)

oz(k + 1) _ 9(#(s1)qu1) 9¢(s1)

= —_— = / ) ane
OPrner OPnet u Pt qud (s1)
Ok +1)  0((s2)ga1) . Ob(ss) |
Onz  OPnez 921 apn‘_“ez = go1¢' (52)Tne
. 8i(k+ 1) _ a(¢(3no)qnol) _ M B , '
OPneno B OPreno = not OPneno = Gno1® (Sno)xne

(4.21)
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Acomodando los términos hallados en una matriz se tiene:

Q11¢'(31)-’L'1 (111¢'(31)$2 011615'((91)37713
ox(k+1) gud'(52)T1  gud (52)T2 ... G219 (82)Tne

56 (4.22)

Qnol¢/(3no)ml Qnol¢/(3n.o)$2 <o+ Qnol ¢,(3no)$ne

(f)_o o)

X
. 2(k + 1 0 ... O
p, = FEk+1) ( . ) o'eT (4.23)
891 . .

Luego de haber hallado las derivadds de Z(k + 1)-con respecto a cada una

de los pardmetros de ©; y ©, tenemos:

ox(k+1) (D, | .
86'__<D1) -

Teniendo calculado el gradiente de la fuincién de costo respecto a. Iqs pardmetro

©1 ¥ O, los pesos se pueden actualizar de acuerdo a la ecuacién (4.7).

El algoritmo de BPEA puede ser descrito de la siguiente manera:
1. Establecer el vector X.
2. Estimar Z(k + 1). (Ecuacién (4.16))

3. Calcular 9 (k + 1). (Ecuacién (4.13))
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4. Calcular el error de prediccién: e(k + 1) = x(k + 1) — &(k + 1)

5. Calcular la derivada del gradiente de la funcién de costo:
Gi(k) = MG (k — 1) — ¥(k)e(k). (Ecuacién (4.11))

6. Actualizar los pardmetros ©. (Ecuacién (4.7))

7. Pasar a la siguiente muestra

8. Regresar al punto 1.

4.4. Aproximacién Funcional usando Redes Neuronales recurrentes

Una vez que tenemos listo el algoritmo BPEA recurrente, ahora lo dnico
que debemos hacer es generar una posible estructura de nuestro aproximador

fincional y luego hallar los pardmetros por medio del algoritmo BPEA.

!

La estructura en bloques se va 'a utliizar para desarrollar el aproximador

1

funcional es el que se muestra en la ﬁgﬁra 4.14.

() | * "0
uk) Pianta Real Q ]

y

y_aprox(k )
u(k)
MODELO S
POLINOMIO  frmmmsiemmmmefp>
NARMAX e(k)
d Red Neuronal Recurrente
Entrenamiento BPEA

Figtira 4.14: Diagraba de bloques de la estructura a utilizar para la identificacién
mediante aproximadores funcionales.
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La estructura del aproximador funcional con la que se va a trabajar es la

siguiente:

Yk+1 = Yk + AUk + azek + asyrus + asyrer + agUrCr - -

Ahora se aplicar4 el algoritmo BPEA para ese modelo polinomial NARMAX,
para ello primero usaremos la planta lineal de segundo orden y luego la planta

no lineal propuesta. por Narendra [8].

Uktr1 = A1y + Aok + A2 + ...
+ Bl’U,k + BzUk_l -+ B31Lk_2 (425)

donde:

Ay = 2,6277, Ay = —2,3332, Ay = 0,6976, B, = 0,0172,
B, = 0,0308, By = 0,0140

Como en el capitulo anterior se va a proceder a entrenar el BPEA con un
entrada, aleaforia, luego se.analizé, el g'rafico de las correlaciones crizadas para
verificar que el modelo escogido es suficiente para representar la dindmica del
sistema ¥ finalmente se validara el modelo obtenido con entradas que no han sido

utilizadas para el entrenamiento de la red neuronal.

Pero antes se debe establecer los parsmetros de la red neuronal (ver tabla

43).

La respuesta del sistema de segundo orden y la del sistema aproximado es

mostrada en la figura 4.15.
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Tabla 4.3: Pardmetros de la red neuronal (BPEA recursivo)

Numero de neuronas de entrada N, 12
Nimero de neuronas ocultas IV, 18
Ntmero de neuronas de salida IV, 1
Numero de iteraciones 400
Factor de olvido A 0.5164
Rate de aprendizaje 0.1510 |

— Salda Roal
—— Salida Aproximada

¥
4)... i
?;3 ............................................. |' .................
2F 4 ............................... R
T e
0 1 2 1 ! 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Tiempo (seg.)

Figura 4.15: Respuesta del sistema teal y del sistema aproximado después del
entrenamiento de la red neuronal con una entrada aleatoria.

Ahora luego de haber entrenado la red neuronal se procederd a validar la
estructura seleccionada. Para ello se aplica el Andlisis de la Correlacién Cruzada

que se explicé en el Capitulo II, obteniendo la figura 4.16. L

Como se observa de la ﬁgura‘/l-.lb’ del total de puntos analizados menos del
5% del total caen fuera de los limites por lo tanto la estructura seleccionada es
suficiente para representar la dindmica del sistema.

Ahora se validar4 el sistema encontrado exitando tanto al sistema real co-
mo al sistema aproximado con entradas: escalon, senoidal y cuadrada (ver figuras
4.17, 4.18, 4.19): |

En la tabla 4.4 se muestra los error de aproximacién producido por el aproxi-

mador funcional entrenado con redes neuronales frente a diferentes tipos de en-
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Figura 4.16: Validacién de la estructura propuesta (anélisis de la correlacién

cruzada).

¥(t)

T T T T L —

T

i
1 O L LR AR C LR LLPCLRL R Y ST .‘
Al s S e e 4
Al e ]
| A SO VU SORSNRONE SUURROE SO e, ]
° i 1 1 I i i L
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tlempo (s0g.)

Figura 4.17: Respuesta del sistema real y del sistema aproximado ante ina entrada
escalén unitario - caso lineal.

tradas. Ll programa. de esta parte se encuentra en el Apéndice A con el nombre

de bpeay.m.

Ahora se probaré la eficiencia de la red neuronal con el modelo no lineal

propuesto por Narendra [8]:
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- T
— Salida Real
—— Salida Aproximada

)

4 50 100 150 200 250 300 350 400
Tiempo (sag.)

Figura 4.18: Respuesta del sistema real y del sistema aproximado ante una entrada
senoidal - caso lineal.

yit

L L 1
i 0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tiempo {seg.)

Figura 4.19: Respuesta. del sistema real y del sistema. aproximado ante una entrada.
cuadrada - caso lineal.

Y 3 /
EEA + uy, (4.26)

Someteremos al sistema real y al sistema aproximado a una entrada aleato-

Yi1 =

ria para el respectivo entrenamiento de la red neuronal (ver figura 4.20). Los

pardmetros iniciales utilizados por la red neuronal son los mismos que en el caso

anterior.
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Tabla 4.4: Errores de la red neuronal frente a diferentes tipos de entradas.

Entrada  Error( %)=(%§M) -100%

Escalon 15314%

Senoidal : 1.7251%
Cuadrada A 4.7304 %

[— safida Roal
— Sallda Aproximada

¥

400 500 600

Figura 4.20: Respuesta del sistema real y del sistema aproximado ante una entrada

aleatoria (fase de entrenamiento). -
: i

Liiego de tealizar el entrenamiento de la red se procederd a validar la es-
tructura para ver si es suficiente como para representar la dindmica completa del

sistema.

Como se observa de la figura 4.21 menos del 5% de los puntos caen fuera
del los lfmites, por lo tanto afirmamos que el sistema hallado es suficiente para
representar la. dindmica completa del sistema. Ahora se procedera a validar el
modelo con entradas de diferentes tipos: escalén, senoidal y cuadrada. (ver figuras
4.22, 4.23, 4.24).

De las figuras 4.22, 4.23, 4.24 se obtiene la tabla 4.5\,_de la cual se afirma
que la estrictura del modelo polinomial NARMAX que se ha propuesto y los

parémetros para dicha estructura hallado por la red neuronal cumple con seguir
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Grafico de fas Senshilidades
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Figura 4.21: Validacién de la estructura propuesta (andlisis de la correlacién
cruzada). '

1.5 T T T T T
T n T N ~— Salida Real
: : i —— Salida Aproximada
LT S O .
g
[ O P S S 4
0 ; i : H i
0 100 200 300 400 500 600
Tiempo (seg.)

Figura 4.22: Respuesta del sistema real y del sistema aproximado ante una entrada
escalén unitario - caso no lineal.

la dindinica del sistema real frente a entradas que no han sido utilizadas para su
entrenamiento. Fl programa de esta parte se encuentra en el Apéndice A con el

nombre de bpea_V no.m.
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Entrada Escalon Unttario (con perfirbacion)
1.5 T T T .

— T

—— Salida Real
— Salida Aproximada

)

i i ) 1 4 I i
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Tlampo (seg.) .

~15
[

Figura 4.23: Respuesta del sistema real y del sistema aproximado ante una entrada

senoidal - caso no' lineal.

Entrada Escalon Unitario {con perturbacion)

15 T ™ —T
~— Salida Real

: ~— Salda Aproximada
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g
[ SERERTT EETSSRTH EPTECTT FYPRRN FRNTUDOU: FRSRRN FRrI EEETRTEY! CRTRTITN FIOTR -
| 0 L\\‘ i\“ \N i :
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Figura 4.24: Respuesta del sistema real y del sistema apioximado ante una. entrada

cuadrada - caso no lineal.

Tabla 4.5: Irrores de la red neuronal frente a diferentes tipos de entradas.

Entrada  Error(%)=(1x) . 100 %
Escalén 0.0022 %
Senoidal 2.2565 %

16.0706 %

Cuadrada




CAPITULO V

APROXIMACION FUNCIONAL A UN MODELO
NARMAX USANDO ALGORITMOS GENETICOS

' En la haturaleza todos los seres vivos se enfrentan a problemas que deben
resolver con éxito, como conseguir més luz del sol, o cazar una mosca. La Com-
putacién Evolutiva interpreta la naturaleza como una inmensa maquina de fe-
solver problemas y trata de encontrar el origen de dicha potencialidad para uti-
lizarla en nuestros programas. Los Algoritmos Genéticos son una de las més
conocidas y originales técnicas de resolucién de problemas dentro de 1o que se
ha, definido como Computacidn Evolutiva (o Algoritmos Evolutivos), término que
agrupa a los Algotitinos Genéticos, las Estrategias Evolutivas y la Programacién
Ivolutiva[12].- En realidad todss estas téchicas son muy parecidas y compaiten

muchos aspectos.

Ui Algoritmo Genético (AG) les una técnica de resolucién de problemas
inspirada en la evolucién de los sereé vivos. En un Algoritmo Genético (AG) se
define tina estructira de datos que admita todas las posibles soluciones a un
problema. Cada uno de los posibles conjuntos de datos admitidos por esa. estruc-
tura seré uha solucién al problema. Unas soluciones serdn mejores, otras peores.
Solucionar el problema consistird en encontrar la. solucién éptima, y por tanto,
los Algoritmos Genéticos (AG) Son en realidad un método de bisqueda. Pero un
método de bisqueda muy especial, en el que las soluciones al problema son ca-
paces de reproducirse entre sf, combinando sus caracteristicas y geherando nuevas
soluciones. En cada ciclo se seleccionan las soluciones que més se acercan al ob-
jetivo buscado, eliminando el resto de soluciones. Las soluciones seleccionadas se
reproducirn entre si, permitiendo. de vez en cuando alguna mutacién o modifi-

cacién al azar durante la reproduccion.

En este capitulo, primero daremos una breve resefia de la historia de los Al-
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goritmos Genéticos (AQG), litego resolveremos una gran interrogante jporqué fun-
cionan los algoritmos genéticos?, analizaremos su fundamento matemético ( Teo-
rema de los Esquemas), veremos también los diferentes opetradores genéticos con
los cuales trabaja tth AG. Luego mostraremos el desempefio del AG a través de
un pequeflo ejemplo de optimizacién de una funcién. Luego hablaremos acerca de
una técnica heurfstica conocida como Templado Simulado!. Este procedimiento
se basa en una analogfa con el comportamiento de un sistema fisico al someterlo a
un bafio de agua caliente. El Templado Simulado (SA?) ha sido probado con éxito
en numerosos problemas de optimizécién, mostrando gran “}Labilidad’; p;xra evitar
qued:ar atrapado en éptimos locales. Ademds analizaremos el comportamiento de
un algoritmo hibrido: Algoritmo Genético y Simulated Annealing SA-GA3. Final-
mente realizaremos las diferentes respuestas de la aproximacién funcional usando
el modelo NARMAX, para un modelo lineal de segundo orden y de un modelo

no lineal, aplicando algoritmos genéticos y el algoritmo hibrido SA-GA.

5.1. Breve Historia

Desarrollados por Holland en la Universidad de Michigan, los algoritmos
genéticos (AG) son algoritmos de bflsqtl}eda basados en la genética natural. Istos
algoritmos combinan la supervivencia de los més aptos, con un intercambio de
informacién estructurada y aleatoria a la vez, con el fin de formar mejores indi-

viduos.

Actualmente los algoritmos genéticos estdn siendo tomados con gran in-
terés en las diferentes ramas de ingenierfa, en la bio-tecnologfa, en economia, etc.
debido a su gran eficiencia y robustez en resolver situaciones en lo que no se tiene
im conocimjento claro o se tiene poca informacién acerca de la naturaleza del

problema.

En la tabla 5.1 se describe los inicios y el desarrollo de la computacién

ITemplado Simulado, Simulated Annealing, Templado Recocido son términos que engloban
al mismo corcepto

28A son las siglas en inglés de Simulated Annealing

33A-GA proviené de las siglas en inglés Simulated Annealing - Genetic Algorithm
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evolutiva y de los algoritmos genéticos.

5.2. Algoritmo Genético Simple

Los Algoritmos Genéticos son métodos adaptativos que pueden usarse para
resolver problemas de busqueda y optimizacién. Estdn basados en el proceso
genético de los organismos vivos. A lo largo de las generaciones, las poblaciones
evolucionan en la naturaleza de acorde con los principios de la seleccién natu-
ral'y la supervivencia de los més fuertes, postulados por Darwin. Por imitacién
de este proceso, los Algoritmos Genéticos son capaces de ir creando solucione_:s
para problemas del mundo real. La evolicién de dichas soluciones hacia valores
éptimos del problema depende en buena medida de una adecuada codificacién
de las mismas. Los Algoritmos Genéticos usan una analogfa directa con el com-
portamiento natural. Trabajan con una poblacién de individuos, cada uno de los
cuales representa una solucién factible a un problema dado. A cada individuo se le
asigna un valor 6 puntuacién, relacionado con la bondad de dicha solucién. En la
naturaleza esto equivaldria al grado de efectividad de un organismo para competir
por unos determinados recursos. Cuanto mayor sea la adaptacién de un individuo
al problema, mayor serd la probabilidad de que el mismo $ea seleccionado para
reproducirse, cruzando su material genético con otro individuo seleccionado de
igual forma. Este cruce producird nuevos individuos, descendientes de los ante-
riores; los cuales comparten algunas de las caracteristicas de sus padres. Cuanto
menor sea la adaptacién de un individuo, menor ser la probabilidad de que dicho
individuo sea seleccionado para la reproduccién, y por tanto de que su material

genético se propague en sucesivas generaciones.

De esta manera se produce una nueva poblacién de posibles soluciones, la
cual reemplaza a la anterior y verifica la interesante propiedad de que contiene
ina mayor proporcién de buenas caracterfsticas en comparacién con la poblacién
anterior. As{ a lo largo de las generaciones las buenas caracteristicas se propagan
a través de la poblacién. Favoreciendo el cruce de los individuos mejor adapta-
dos, van siendo exploradas las dreas més prometedoras del espacio de bisqueda.

Si el Algoritmo Genético ha sido bien disefiado, la poblacién convergera hacia
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Tabla 5.1: Historia de la computacién evolutiva y de los algoritmos genéticos

1932

Canon visualiza la evolucién natural como un proceso
de aprendizaje muy similar al proceso mediante el cual
una persona aprende por ensayo y error.

1950

Alan Turing también reconocié una conexidn cbuvia
entre la evolucién y el aprendizaje de mdquina. J

1957

Friedberg se di6 a la tarea de mejorar gradualmente un
programa. de computadora manipulando sus instrucciones

en forma similar al proceso de evolucién (programaciéon
automatica). Sus resultados sin embargo no fueron alentadores,
pues se demosttd que iina buisqueda puiramente aleatoria podia
proporcionar meéjores resultados que su método.

1960

Campell conjeturd que en todos los procesos que nos
conducen a la expansion del conocimiento, estd involucrado
un proceso de variacion ciega y supervivencia selectiva.

1962

Bremermann fue {al vez el primero en ver a la evolucion
como un proceso de optimizacién e introdujo el uso de la
representacién binaria de un cromosoma y la nocién de
funcién de aptitud.

1962

Holland desarrolla los planes reproductivos y adaptativos

en un intento de hacer que las computadoras aprendan imitando

el proceso de la evolucién. Esta técnica después serfa conocida
mundialmente como el Algoritmo Genético. Aunque concebido
originalmente en el contexto del aprendizaje de maquma, el algoritmo
genético se ha utilizado mucho en optimizacién.

1963

"técnica fue el poder optimizar funciones que usan variables

Biener, Rechenberg y Schwefel desarrollaron en la
Universidad Técnica de Berlin una técnica que después
denominarfan Istrategias Fvolutivas. El énfasis de esta

reales, y cuyo espacio de bisqueda es tan complejo que las
técnicas convecionales de optimizacién no encuentran
resultados satisfactorios. C T |

1965

L.Fogel concebi6 el uso de la evolucién simulada en

una poblacién de algoritmos contendientes para desarrollar
inteligencia artificial en una disciplina que él mismo denominé
programacidn evolutiva. il vels. el comportamiento

inteligente como algo que requerfa la capacidad de:

-Predecir su propio ambiente.

-Traducir estas predicciones en una respuesta

adecuada con respecto a la meta especifica que se

persiguiera.
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Tabla 5.2: Continuacion. . .

Para fines de generalizacién, el ambiente se

describié como una secuencia de sfmbolos tomados de un alfabeto
fnito. El problema évolutivo se definié entonces como el de
evolucionar un algoritino que operaria sobre la secuencia de
simbolos que se hubiera observado hasta ese momento de tal
manera que se produjera un sfimbolo de salida que tuviera una
buena probabilidad de maximizar la eficiencia del algoritmo en

‘ términos de la prediccién.

1967 | Box y sus colegas desarrollan la operacion

\ evolutiva para simular el manejo de una planta de manufactura.

‘ Esta técnica se aplicd a un gran ntmero de procesos de
manufactura, aunque su dominio més comtn fué la industria
quimica.

1967 | Reed, Toombs y Barricelli realizaron una de las

primetas simulaciones basadas en principios evolutivos, siguiendo
los lineamientos de lo que hoy se conoce como Vida

Artificial.

1974 | Conrad propone el modelo de circuitos de

aprendizaje evolutivo en el cual se especula sobre la

posibilidad de que el cerebro use el mismo tipo de mecanismos que
usa la evolucién para aprender. '
1991 | Ray libera el simulador T%erra como una

aplicacién de la llamada Dindmica Evolutiva. El objetivo

del trabajo de Ray ha sido el poder desarrollar simulaciones
evolutivas que permitan estudiar las caracteristicas
fundamientales de todos los sistemas evolutivos.

1992 | Koza propone el uso de expresiones-S en LISP para.

" | representat cromosomas en vez de cadenas binarias de Holland, en
un intento por incrementar el poder del algoritmo genético. Su
técnica serfa posteriormente denominada Programacidn
Genética.

una sohicién éptima del problema.

Una deficién general de los AG podrfa ser como sigue:

Los Algoritmos Genéticos son métodos estocdsticos de busqueda ciega
de soluciones cuasioptimas. En ellos se mantiene una poblacidn que
representa a un conjunto de posibles soluciones la cual es sometida
a ciertas transformaciones con las que se trata de obtener nuevos
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candidatos y a un proceso de seleccion sesgado en favor de los mejores
candidatos [10).

Como ya menciomamos en el parrafo anterior, en un Algoritmo Genético,
una poblacién de individuos, qtie representan a un conjunto de candidatos a solu-
ciones de un poblema, es sometida a una serie de transformaciones con las que
se actualiza la biisqueda y después en un proceso de seleccién se favorece a los
mejores individuos. Cada, ciclo de seleccién+bisqueda constituye urna generacién,
donde el mejor individuo de dicha poblacién en esa generacién representa a un
candidato lo suficientemente préximo a la solucién buscada. La estructura genéri-

ca del bucle basico de un AG se sintetiza en la figura 5.1:

AuxPop(n)

\4

Seleccién

L

Reproduccién

Pop(n)

Descendencia(s)

Reemplazo

Figura 5.1: Bu"cle bésico de un AG.

'

Como puede verse, una poblacién Pop, que consta de n miembros se somete
a un proceso de seleccidn para constituir una poblacién intermedia. Aui:Pop de
n criadores. De dicha poblacién intermedia se extrae un grupo reducido de indi-
viduos llamados progenitores que son los que efectivamente se van a reproducir.
Sirviéndose de los operadores genéticos, los progenitores son sometidos a ciertas
transformaciones de alteracién y recombinacién en la fase de reproduccidén en vir-
tud de las cuales se generan s nuevos individuos que constituyen la Descendencia.
Para formar la nueva poblacién Pop[t+1] se deben seleccionar n supervivientes
entre los n+s de la poblacién auxiliar y la descendencia, eso se hace en la fase de

reemplazo.

Cada individuo z consta de m posiciones que son ocupados por otros tantos

atributos o genes los cuales se codifican en [ = Ly + ...+ L, bits. Naturalinente,
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si un atributo puede tomar més de dos valores o alelos se deberd representar
mediante varios bits, de hecho es inmediato comprobar que si el j-ésimo gen

consta de a; alelos, entonces se debera codificar mediante:

L; = [log, a;]bits : (56.1)

En este punto conviene distinguir entre la estructura de los individuos y
el contenido de cada uno: la estrictura se deriva de la representacidn, es igual
para todos y se expresa asi “los 4 primeros bits representan al primer gen, los

»

4 siguientes al segundo, etc...”, el contenido se deriva de la codificacién y es

simplemente el entero binario con que se codifica cierto individuo.

En la jerga al uso de la estructura de un individuo se le dice genotipo y a
su contenido fenotipo.

Todo el procedimiento de btsqueda est4 guiado exclusivamente por una
funcion de aptitud u(z), la cual se obtiene directamente a partir de la funcidn de
evaluacidn f(z) del correspondiente problema. La funcién de evaluacién no tiene
por qué estar expresada de forma cerréda como una funcién objetivo clésica, basta
con que proporcione un “indice de idoneidad” para cada uno de los candidatos a
solucién que se le presenten. De todos modos es conveniente que el procedimiento
de obtencién de dicho fndice se pueda implantar con facilidad en uria computado-
ra, dado que la evolucién de todo el algoritmo va a depender de él. Coxﬁﬁnmente,
a los valores proporcionados por la funcién de evaluacién se les dice evaludaciones
o bien aptitudes brutas mientras que a los valores proporcionados. por la funcién
de aptitud se les dice aptitudes a secas, y también, para distinguirlas de las ap-

titudes brutas, aptitudes netas.

Considerando lo discittido en el parrafo anterior, vamos a mostrar un seu-

docédigo con el cual vamos a implementar en las secciones siguientes nuestro AG:



107

BEGIN /*Algoritmo Genético Slmple*/

Generar la poblacién inicial.

Calcular las funciones de evaluacién de cada

individuo de la poblacién.

WHILE NOT Terminado DO

BEGIN /*Pasar a la siguiente generacién*/
FOR Tamaiio de la Poblacién
BEGIN /*Operador Genéticos™*/

Seleccién dos individuos de la generacién anterior,
para el cruce.

Cruzamiento con cierta probabilidad
establecida los dos individuos se crizan para obtener sus
descendientes.

Cllculo se calcula las aptitudes de los
nuevos pobladores

~ END
IF la poblacién converge THEN
Terminado=TRUE
END
END
END

5.2.1. Criterios para Implementar un AG

Para implementar nuestro AG es necesario definir los siguientes criterios:

1. Criterio de Codificacién. Dado que nuestro AG a implementar va a ope-
rar exclusivamente con cadenas binarias? debido a la facil implementacién
de este tipo de cadenas debemos expecificar el modo de hacer corresponder
cada punto del dominio del problema con una cadena determinada, o en
términos de las definiciones anteriores, el mecanismo de paso del genotipo

a los fenotipos.

El modo més sencillo de realizar este procedimiento es discretizando el do-
minio del problema, [¥min, Tmez) €N una cantidad de puntos iguales a 2Le9th
tal que la distancia entre dos puntos consecutivos sea menor que la toleran-

cia especificada:

4Cadenas binarias sin signo
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Tmaz — Tmin 7
~lengl — 1 < TOL (5.2)

De este modo cada punto del espacio de bisqueda quéda representado me-
diante un entero binario de longitud length, comenzando por la cadena 0...0

que representa a %,;, hasta la cadena 1...1 que representa a Tyaz.

En definitiva la clave de la representacién reside en calcular la longitud de
_ los iridividuos. Si se dispone de la tolerancia TOL el célctilo es inmediato a

partir de la ecuacién (5.2):

Tmaz — Tmi B}
th =] mazx min -’ - .
leng loga(1 + 0L ) bits (5 3)

Por ejemplo para representar un conjunto de posibles soltciones dentro del

intervalo [—1,1] cori una toleracia de 0.01, aplicamos la ecuacién (5.3) con

lo VCUalz obtenemos el sigiiiente resultado:

. 1—(=1)
length = loga(1 + _“0_’01—)

length = 7,65 ~ 8bits

i P . . i
Esto quiere decir que para poder representar a los posibles candidatos con
una tolerancia menor o igual a 0.01, necesitamos codificar a cada uno de

ellos utilizando 8 bits.
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Otro problema que se tiene que tener presente dentro del criterio de codifi-
cacién es el de la codificacién binaria, pero para tratar este punto con més

detalle es preciso definir el concepto de Distancia de Hamming[6]:

Distancio de Hamming: Sea el z = [z1,...,2n] e y = [y1,...,yn] dos
vectores que pertenecen al espacio euclidiano n-dimensional, donde x;, y; €

[0, 1], entonces se define la distancia de Hamming como:

dh.ammin.g = \/('L'l — y1)2 + ...+ (2,'“, — ’yn)z (54)

Por ejemplo en la figura 5.2, se muestra un cubo euclidiano® de tres dimen-

siones *, con todos los vectores que forman parte de este plano.

00 1) : (100)

(000) (110)

010)] (101)

(011) (110)

Figura 5.2: Cubo Euclidiano de tres dimensiones.

5El concepto de cubo euclidiano hace alusién a un plano formado por n-dimensiones
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Ahora una vez que tenemos en claro el concepto de distancia Hammintoniana,

vaimos a resolver el problema de la representacién binaria.

Ciiando se representa dos enteros consecutivos a través del alfabeto binario,
estas dos representaciones tienen codificaciones muy distintas, y esta caren-
cia de coihcidencias entre dos enteros consecutivos se conoce como Acanti-
lados de Hamiming[10]. Como consecuencia de esto, cuando el individuo se
somiete al operador genético de la mutacién puede producir cambios drésti-
. cos en los puntos representados. Para solucionar este problema es necesario
el uso de la Codificacién Gray que reduce grandemente la frecuencia de
aparicién de los Acantilados de Hamming, para ver mejor este problema, lo

vainos a graficarlo con un ejemplo:

Searni dos enteros consecutivos X; = 115 y X; = 116.
Sea. €l espacio euclidiano con 7 dimensiones — R, y sean dos vectores de

' ese espacio (en representacién binaiia):

Tyin = (1110011) « 115

Yoin = (1110100) — 116

Entonces, la distancia Hammintoniana segun la ecuacién 5.2 es:

dhamming—binario = \/02 +024+02+024+12+ 12+ 12
dhamming—binario = \/v?—) ~ 1,7321

Ahora esos mismos niimeros enteros en cédigo gray tendrian las siguientes

representaciones:

Tgray = (1001010)

y_qmy = (1001110)



111

Entonces la distancia hammintoniana pata la representacién con el cédigo

gray segun la ecuacién 5.2 es:

dhamminggray = \/02 + 02 + 02 + 02 + 12 + 02 + 02

dhamming——gray =1

Con lo cual podemos observar que en la codificacién binaria la distancia de
dos niineros consecutivos tiene una dpgmming mayor a la de la codificacién
gray, por lo tafto si realizamos la representacién de los individios en cédi-
go gray los caimbios prodiicidos debido a la mutacién proporcionarén lige-
tas modificaciones y unas cuantas pocas veces cambios drésticos los cuales
darén umna zona de exploracién comjpletamente nueva. En cambio, en la
codificacién binaria, la mutacién producirfa cambios drésticos generandos
puntos de solitcién no factibles.

|
Criterio de Tratamiento d(’}g los puinitos rio factibles. No siempie es
posible enconttar ia c'ot'r‘espdndehcia punto por puito eitre el dominio
del problema y el conjunto de las cadenas binaiias Usadas pata resolverlos.
Commo consecuiencia, no todas las cadenas codifican elemeiitos véalidos del
espacio de biisqueds y se deben habilitar procedimientos ttiles para distin-
guirlas. Pero como sabemos un AG es un método de bisqueda itrestricto y
cualquier solucién a este problema pasard por la incorporacién, de maners,

directa o indirecta, de conocimiento al problema.

Tradicionalmehte se han empleado varias técnicas (Golberg y Wolfgang han
realizado humerosos estudios acerca de este punto y los han recopilado en
sus respectivos libros [11],[5]), pero en la presente tesis arializaremos en de-

talle la técnica de penalizacién.
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» Técnicas de Penalizacién.Consiste en resolver directamente el pro-
blema pero penalizando a los individuos no factibles. Es decir el AG va.
a generar individuos sin tener en cuenta su factibilidad pero reducien-

do la aptitud de los individuos que resulten no factibles.

La Gnica exigencia de estas técnicas es que debe poderse medir de algu-
na manera. &l grado de no-factibilidad, para asi dar mayor penalizacién
a los puntos més alejados del dominio del problema. Esto es facil de
hacer en problemas de optimizacién paramétrica, pues en ellos se suele
definir el dominio de los puntos factibles X a través de un conjunto de

p restricciones expresadas como inecuaciones:

gi(z) >0

Entonces con esos datos definimos el grado de violacidn de la i-ésima

restriccion de la siguiente manera: -
i

hi(z) = —:i(7) Sl gi(w) <0 |
i 0 si gi(fli) >0 (V’L — 1’ . ,p)

Luego incluimos esos h;, en la funcién de evaluacién:

Eval(v) «— Lval(v) — K - Penalty(h, ..., hy) (5.5)

donde:
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p es el namero total de restricciones.
h; es el grado de violacién de la i-ésima restriccién.
K es un coeficiente global de penalizacién.

La funcién Penalty(,...,---) es una funcién positiva® y creciente que

se define para cada problema.

5.3. Operadores Genéticos

Los Operadores Genéticos son operaciones que han sido modelados segtn

el Principio Darwiniano de reproduccién y supervivencia del més apto.

Exiten una gran variedad de operadores genéticos pero los més importantes
(los necesarios para lograr para que el AG dé una buena aproximacién), son la
Seleccidn, el Cruzamiento y la Mutacién. A continuacién mostraremos el concep-
to de cada una-de ellos y sus técnicas respectivas, los cuales seran utilizados en

i
nuestros programas.

5.3.1. Seleccién j

Primero, debemos tener presenté que todo AG debe verificar los siguiente:

“Para un buen funcionamiento de un AG es esencial tener controlado en
todo momento la diversidad de la poblacién. La diversidad de los indiviuos con

lleva a una diversidad de aptitudes.”

La necesidad de que exista una diversidad de individuos radica en que el
operador de cruce va a poder intercambiar una mayor diversidad de carga genética
(de lo contrario la bisqueda se estanca) y la necesidad de que exista una diver-
sidad de aptitudes radica en que, en una poblacién que tiene poca diversidad de

aptitudes, el individuo més apto (superindividuo” para designar a los individuos

SEn este caso estamos asumiendo que estamos maximizando la funcién, cuando minimicemos,
seré negativa.
"Término utilizado por [5].
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de una poblacién que tienen una aptitud muy superior a la del promedio) poblarfa
rdpidamente, con lo cual conllevaria al AG a una convergencia prematura, habi-
tualmente un 6ptimo local. En las fases iniciales del AG es deseable que el AG
evalie la mayor drea de la regién de bisqueda y que en las fases tardias, el AG

converga. al 4rea de bisqueda donde se encuentra el éptimo global.

Nuestro operador de Seleccién debe cumplir con esos requisitos expuestos
en el parrafo anterior, por lo tanto vamos a exponer un tipo de Seleccién que ha
mostrado buenas caracteristicas frente a la Seleccién Proporcional (De Ruleta)

que es la Seleccién por Torneos.

- Seleccién Proporcional (De Ruleta)

El modo de funcionamiento de esta técnica es la siguiente: A cada individuo
se le asigna una porcién de la ruleta circular, que es proporcional a la aptitud de
cada individuo. La rieda se gira N veces, donde N es el niimero de pobladores.
En cada vuelta, el individuo que se encuentra bajo el marcador de la ruleta es
seleccionado como uno de los padres para la siguiente géneracién. - -

|
!

El problema principal de este tipo de seleccién es que para un AG que tra-
baja con pocos individuos, el mds apto poblarfa rapidamente, haciendo que el AG

converga prematuramente sin explorar la, mayor parte de la regién de bisqueda.

A continuacién se muestra el seudocédigo de esta técnica de seleccion:

BEGIN /*Seleccién Proporcional-Ruleta*/
Sumar las aptitudes de todos los individuos de la poblacion.
Llamamos a esa suma S
FOR N veces
Escoger un ndmero aleatorio r entre 0 y S.
Ciclar a través de los individuos, sumando sus
aptitudes hasta que la suma sea menor o igual que r
El individuo ctiya. aptitud sea mayor a la suma 7
es seleccionado.
END
END
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- Seleccién por Torneo

Opera de la siguiente manera: se escogen aleatoriamente dos individuos de
la poblacién y se hacen competii en base a su aptitud. El indiviudo que resulte
més apto serd el ganador del tornero y se elige como padre para la siguiente gen-

eracién.

Con esté técnica se previene la convergencia prematura del AG, se ejerce
una presién selectiva en mometitos en que la varianza de la aptitud es baja,
logrando tina convergencia en las fases tardias del AG. Esta téchica computa-
cionalmente consume muy poco tiempo y es ideal para su iinplementacién en

paralelo. A continuacién se muestra el setidocédigo de esta técnica de seleccién:

BEGIN /*Seleccién por Torneo*/
FOR N veces
Selecciono dos individuos de la poblacién.
Evaltio su aptitud. '
El individuo ganador es seleccionado
‘ END ’
END

5.3.2. Cruzamiento
| |

El operador de cruce se introduce dentro de un AG para proporcionar un
mecanisino de intercambio estriicturado de informacién ttil (buenos blogues cons-
tructores) entre los individuos. Existen diversas técnicas de cruce, entre las més

conocidas ténemos: Cruce de Un Punto, Cruce de Dos Puntos, y Cruce Uniforme.

- Cruce De Un Puiito.

Tenierido los dos padres seleccionados para su cruce respectivo, se toma un
ntmero aleatorio k comprendido entre 0 y la longitud de la representacién length,

luego tenemos lo siguiente:

Padre; = {p1, ... ,pZechh)
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I{Z]OI - <p11 oo )pka i1y - - - >QZenth)

fIZJOZ = <(I17 sy Qs Pty - - )plength)

. En la figura 5.3 se puede apreciar graficamente como opera esta técnica.

Padre 1 Padre 2
101010{410000101 10101 0000101
Punto de

" Cruza
Hijo 1 Hijo 2
101010010000101 101010010000101°

Figura 5.3: Cruze de un solo punto.

- Cruce De Dos Puntos.

Teniendo los dos padres seleccionados para su cruce respectivo, se toma

dos ntimeros ‘aleatorios & y m, donde cumplirse de que k£ < m y k debe estar

comprendido entre 0 y m, y m entre k y la longitud de la

entonces tenemos lo siguiente:

Pad”'el = <T)la e )plength)
Pad’f'€2 = ((]1, ceay QIe'n.gi,h>
HijO]_ = (}71, <oy Py Gty - -5 Qmy Pty - - -

117]02 = <ql: co s Qky P2y - - -5 Py 1y - -

representacion length,

) pl_cnglh.)

) qlcnth.)
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En la figura 5.4 se puede apreciar graficamente como opera esta técnica.

Padre 1 Padre 2
10101081000p101 10101081000p101
Puntos de
Cruza
Hijo 1 Hijo 2
101010010000101 101010010000101

Figura 5.4: Cruce de dos puntos.

- Criice Uniforme.

Teniendo los dos padres seleccionados, se genera una mdscara de cruce
aleatoria comprendida entre 0 y 2'"9*" y luego se somete a los padres a la si-

guiente operacién lgica:

Padre; = (p1, - . -, Piength)

Padreg = {q1, .- Qiength)

= (M1, ..., Miength) |

Hijoy = ( Meryee AND Padrey) OR( NOT (M gyee) AN D Padres)
( Mgruce AN D Padrey) OR ( NOT (Myuee) AND Padre;)

C’I' uce —

Hijoy =

Para visualizar mejor las operaciones anteriores, mostrainos esté técnica en

la figura 5.5.
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En esta seccién vamos a implementar un algoritmo genético simple (SGA),

para optimizar una funcién. En la figura 5.7 mostramos el diagrama de flujo del

AG que vamos a utilizar para su implementacién.

ESTADLECIWENTOS DB
PARAMETROS:

lorg
Urmitos dot expadé de buaqueda

Tmar ~ Timin
2imgth ] < TOL

GENERACION DE LA
POBLACION INICIAL
Po

CODIRCATION BINARIA

EVALUACION DE CADA
POBLADOR SEOUN LA
FUNCION OBJETIVO

Hx)

| seweccion porTonnieos |

Sl
\ndeu:;T'igTIy

Individuo:egrey2bin

pmserand{)

Individue:sgray2bin

9

[ Poblactanis1):ePobiactonn] ]

IMPRIMIR YALORES

Figura 5.7: Diagrama de flujo del AG.

El objetivo que debers, cumplir nuestro AG seré el de maximizar la siguiente

funcién:
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5.4. Ejemplo de Aplicacién
En esta seccién vamos a implementar un algoritmo genético simple (SGA),
para optimizar una funcién. En la figura 5.7 mostramos el diagrama de flujo del

AG que vamos a utilizar para su implemertacion.

ESTABLECIMIENTOS DE

lPob!nclon((ol)::Pnb’adan(l) ]

Longitud det csoemonoena flongaromo)
Limkes dol espads da usqueda

Ywas = Toia

Qg =y < TO!L
QENEAACIGN DE LA ) Sl
POBLACIGN MICIAL TAPPIIA VALORES

Po

CODIFICACION BINARIA

EVALUACION DE CADA
POBLADOR SEGUM LA
FUNCION OBJETIVO

fix}

| IsELECCIOr; PORTORNEOS |

sl
WndMiduo:-tkr2gray

CRUCE UNIFORME

Individuo:=gray2zbin

Si

WUTACKR

Individuo:=gray2bin

Figura 5.7: Diagrama de flujo del AG.

El objetivo que debers cumplir nuestro AG serd el de maximizar la sigtiente

fuincién:
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y =t-sin (10xt) Vie(—0,4;1)

¥

_—5.4 -02 0 02 04 06 0.8 1
Tiompo (seg.)

Figura 5.8: Gréfica de la funcién a maximizat.

Para lo cual nuestro AG sera implementado con los siguientes datos:

Ntmero de Pobladores numplob : 100
Tolerancia de represetaciéon TOL 0.01
Numero de Generaciones numgen 100
Tipo de Seleccién Por Torneo
“Tipo de Cruce Uniforme
Probabilidad de Cruce peryce 0.8
Probabilidad de Mutacién pruta 0.1
Limite Inferior de la regién de busqueda Linin 0.4
Limite Superior de la regién de btsqueda Laz 1.0

De la férmula 5.3 obtenemos lo siguiente:

1—(-0,4)
0,01
length = 7,13 ~ 3bils

length = loga(1 + Ybits
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Con lo cual debemos generar pobladores de 8 bits (precisién de 0.0054).
Con el firi de ilustrar cémo se implanta un AG, se ha programado en MATLAB,
el listado de dicho programa se encuentra en el APENDICE A con el nombre de

plantillagenN.m.

En la figura 5.9 se puiede observar que el AG converge hacia el valor de
1.8518, a partir de la 30" generacién, los abruptos que aparecen son originados
por la mutacién que opera para que al AG “salga” de un 6ptimo local en caso de

que halla “caido” en uno de ellos.
A}

Pero como se puede observar esa inclusién de nuevo material genético de-
bido a la mutacién es répidamente desechada debido a que el AG ya “encontrd”

el 6ptimo globa,l.

08 -1

O.GL-

o.
a
T

Vakr Representativo
o
n
T
L

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Nro.Gengraclonos

Figura 5.9: Valor a la que converge el AG.

Enla ﬁgﬁra 5.10 se muestra la evolucién de las aptitudes del AG, se grifica
tanto su aptitud media como su aptitud msxima. El valor obtenido finalmente
por el AG es 1.8518; el cual comparado con el miximo de la funcién aralizada
(de acuerdo a la figiita 5.8) nos d4: 1.8518-1.85 = 0.0018 el cual es merior que la,
tolerancia requerida por nuestro probleina, entonces podemos decir qiie el AG ha

encontrado el maximo de la funcién con una precisién de 0.0018.
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08 T T T T ! T

RS S [ AptwdModE ... d
: . — Aptitud Maxima | :

50
Nro.Ganeraclones

Figuia 5.10: Aptitud media y aptitud méxima del algotitmo geriético.

Como hemos visto, el AG es muy flexible y ficilmente implementable en
una PC, proporcioniando resultados aceptables (en cuanto a precisién), para una.
gran cantidad de problemas dificilemente resolubles por otros métodos. Ahora en

la seccién siguiente vamos a ver jporque es que funcionan los AG?.

5.5. Fundamento Matematico de los Algoritmos Genéticos
Aunque los algoritmos gené_ticos'son simples de describir y programar, su

comportamiento es muy complicado, y todavia existen muchas pregiintas acerca

de cémo funcionan y sobre el tipo de problemas en los que son méas adecuados.

La teorfa tradicional® deé los AG asume que, en un nivel mity general de
descripcién, los AG trabajan descrubriendo, enfatizando y recombinado buenos
blogues constructores de soluciones de una manera altamente paralelizada. Holland
introdujo también la nocién de esquemas: para formalizar la nociéri de blogues
constructores. Un esquema es un conjunto de cadena de bits que pueden describir-
‘se mediante tna plantilla (patrén de similitud) formada por 1%, 0's y comiodines

(don’t care [5]) los cuales pueden tomar cualquier valor dentro del alfabeto que

8Formulada originalmente por John Holland en 1975.
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estemos utilizando.

Por ejemplo si trabajos sobre el alfabeto binario V = {0,1} y definimos el
sfmbolo “*” como el comodin (el cual pueden tomar el valor de 1 6 de 0) entonces

el esquema:

S=(0*1100*101)

Representa a cuatro cadenas binarias:

C1=(0011000101)

C2=(0011001101)
C3=(0111000101)
C4=(0111001101)

De esta manera podemos deducir las siguientes propiedades:

Si un esquema contiene k simbolos “don’t care” entonces dicho esqiiema

representa a 2* cadena binarias.

Una cadena binaria de longitud length encaja en 2*"9*" esquemas distintos.

Si se tiene una cadena binaria de longitud length entonces se pueden formar

3length esqitemas.

Ahota definiremos dos conceptos importantes como son el Orden de un Es-

quema o(S), y Longitud Caracteristica de un Esquema §(S).

Orden de un Esquema 0(S). Es el nimero de posiciones especificas, es

decir la cantidad total de 0’s y 1’s, que posee dicho esquema. El concepto de
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orden del esquema se utiliza para calcular la probabilidad de supervivencia del

esquema con relacion al operador mutacion.

Longitud Caracteristica de un Esquema §(S). Es la distancia entre
posiciones extremas fijas, vale decir entre la primera y la dltima posicién [ija.
El concepto anterior se utiliza para calcular la probabilidad de supervivencia del

esquema frente al operador de cruce.
Por ejemplo:

Sea el siguiente esquema:
IS’:(****OU**I *)

Tiene 3 posiciones fijas (2 ceros y un 1) por lo tanto su orden es o(S) =3

y su longitud caracteristica es §(S) =9 = 5 = 4.

Ahora de_ﬁnirembs algunos conceptos que nos ayudardn a comprender mejor
el Teorema de los Esquemas. Dada una poblacién de cadenas binarias Pft] y un
esquerha S teneinos : \,

' |
= Presencia de S en P[t], £(S, P[t]): Es el ntimero de cadenas de P[t] que

encajan en el esquema S.

= Aptitud del Esquema S en P[t], Fitness(S, P[t]): Es el promedio de
aptitudes de todas las cadenas de la poblacién que encajaii en el esquema S
" en el intante ¢. Esto es, si se numeran como vi, . . . , U, siendo p = £(S, P[t]),

a las cadenas de P[t] que encajan en el esquema S tenemos que:

12, .
Fitness(S, P[t]) = =~ Fitness(vi) (5.6)

- i=1
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» Aptitud Media de la Poblacién en el instante t, Avelitn(P[t]): Es
el promedio de las aptitudes de todas las cadenas de la poblacién en el ins-

tante ¢, o lo que es equivalente, la aptitud del esquema (*...*) en Pft/:

1

AveFitn(P[t]) = Fitness((*... *),P[t]) = PopSize

N Fitness(v;) (5.7)
1€ Pt}

» Aptitud Relativa de S en P[t], AveFitn(S, P[t]): Es el cociente entre
la, aptitud del esquema en la poblacién y la aptitud media de la poblacién

en cierto instante:

AveFitn(S, P[f]) = Fitness(S,P[t])

, | = AveFitn(Pl)) (58)

5.5.1. Teorema de los Esquemas!

§Como procesa un AG los esquemas? Cualquier cadena de bits dada de
lonigitud length es una instancia de 2'"9"* esquemas diferentes, en otras palabras,
cualquier poblacién dada con nurmplob cadenas contiene entre 2'"9** y numplob -
length esquemas diferentes. Todo esto quiere decir que, en una generacién, mien-
tras el AG evalta explicitamente numplob cadenas de la poblacién, est4 también
estimando implicitamente las aptitudes promedio de un nimero mayor de esqué-
mas. Asf como los esquemas no se representan o evaldan explicitamente por el
AG, las aptitudes promedio de esos esquemas Fitness(S,P[t]), no se calculan ni
almacenan explicitamente por el AG. Sin embargo, el comportaiminto del AG, en
términos del incremento o decremento de los esquemas dados en una poblacién,
puede describirse como si realmente estuviera calculando y almacenando estos

promedios.
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En una poblacién P [t], de numplob elementos de longitud length se tiene la

presencia del esquema. S el cual evoluciona en promedio segiin la siguiente férmula:

(8, P[t+1]) = &(S, P[t]) - ky - ks (5.9)

.donde k; es el factor de crecimiento de S en la poblacién y k, es el factor

de supervivencia.

El factor de crecimiento mide la tendencia del esquema. a aumentar su pre-
sencia en la poblacién, y el factor de supervivencia mide la probabilidad de que

pase a la siguiente generacién.

El operador genético que hace qué un esquema pase a la siguiente generacién
es decir que hace quie aurente el ntimero de esquemas, es la seleccién. De hecho
es fcil deducir que si se usa tuna seleccién de ruleta, la présencia de un esqiiema

en la siguiente generscién es:

Fitﬁess( S,P[t])
AveFitn(P[t])

&(S, Plt + 1]) = £(S, P[t])) AveFiln(S, P[t]) = &(S, Plt]) (5.10)

Ahora bien existe la posibilidad que los esquemas sean destruidos por los
operador de cruce y mutacién antes de llegar a la siguiente generacién, esta pro-

babilidad es cuantificada por el factor de supervivencia.

Cuando se aplica el operador de cruce y mutacién, estos dos operadores

trabajan directamente sobre el orden y la longitud del esquema. As{ tenemos:

Deruce * 0(5) o(:S)
. > o EETE M), — uta 5.11
ke 2 (1 Length — 1) (1= Prvuaa) (5:11)
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El primer factor mide la probabilidad de que S sobreviia & un cruce, o mas
exactainente, es decir la probabilidad de que el cruce no ocurra sobre su longitud
caracteristica. El segundo factor mide la probabilidad de que no se vea afectado
por una mutacién. Entonces de la ecuacién (5.10) y de la ecuacién (5.11) resulta.

lo siguiente:

E(S, Ple+1]) = &5, Pl dverrin(s, Pl - (1 = 220y 1 — 1 )008)
' (5.12)

Pero como generalmente ppu. < 1, se puede aproximar la ecuacién (5.12)

a lo sigiiente:

Peruce * 5(8)

Length—1 Prmtn0(5)) (5.13)

ka=(1—

1
(
I

pcrucc ' (5(5)

Tength— 1 — Prmuta0(S)) (5.14)

&S, Pli+1]) = (S, Plt]) AveFitn(S, PJi]) - (1 -

Tal y como se desprende de la ecuacién (5.14), esquemas cortos, de bajo
orden y con una adaptacién superior a la adaptacién media, se espera que 2 me-
dida que evoluciona el Algoritmo Genético, obtengan un incremento exponencial

en el ndmero de individuos que se asocian con los mismos.

Desde esta perspectiva, se puede explicar la introduccién de los tres opera-

dores del AG de la siguiente manera:

n Seleccion: Se encarga de incrementar geométricamente la presencia de los

esquemas aventajados y reducir la presencia de los retrasados. No obstante,
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la seleccién no introduce nuevos esquemas.

= Cruce: Permite el intercambio estructurado de informacién til (esquemas
cortos, bajo orden y aventajados) entre individuos. El cruce es tin operador

esencial para el eficaz funcionamiento de un AG.

= Mutacién: Introduce variedad en el juego de esquemas de la poblacién y
proporciona un mecanismo de seguridad frente a posibles pérdidas de infor-
macion valiosa. Visto de esta manera, la mutacién es un operador secun-

dario, de ahf que se aplique con bastante menor frecuencia.

Asi respondemos a las dos preguntas formuladas al principio de esta secc-

cién, a saber:

» ;Por qué funcionan los AG? Porque dan oportunidades de una proliferacién
exponencialmente creciente a los esquemas, més aptos, y exponencialmente

decreciente a los menos aptos. |

= &'Que’ procesan los AGs? En sentido amplio los AGs processn esquemas y

en particular los AGs procesan de modo atil bloques constructivos.

5.5.2. Propiedad del Paralelismo Implicito de los AGs

Como ya quedé dicho, en una generacién de numplob individuos binarios de
tamafio length existen entre 29 y numplob- 2/m9t" esquemas distintos. Algunos
de ellos, mayormente los bloques constructivos, seran procesados de modo 1til, es-
to es, reproducidos exponencialmente y no alterados por los operadores genéticos.
Pues bien, el mecanismo que da eficacia a los AGs a pesat de su generalidad se
basa en el hecho de que, aunque el AG sélo procesa numplob estructiiras en cada

generacién, se puede demostrar que una AG procesa al menos numplob® esquemas.
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Es decir los AG son més robustos que otros métodos de biisqueda ciega,
ello se debe a que realizan implicitamente una bisqueda en paralelo. Dicho pa-
ralelismo implicito se obtiene sin ningin requerimiento adicional de memoria o
de potencia de célculo, y seguramente los AG son el mis destacado ejemplo de

explosién combinatoria que actiia de modo beneficioso.

5.6. . Templado Simuldado (Simulated Annealing)

Kirlpatrick, Gelatt y Vecchi proponen en 1983 un procedimiento para ob-
tener soluciones aproximadas a problemas de optimizacién, llamado Templado
Simulado. Este procedimiento se basa en una analogia con el comportamiento de
un sistema. fisico al someterlo a un bafio de agua caliente. El Templado Simulado
ha sido probado con éxito en humerosos problemas de optimizacién, mostrando
gran “habilidad” para evitar quedar atrapado en Optimos locales. Debido a su
sencillez de implementacién asf como a los buenos resultados que iban aparecien-

do; experimenté un gran auge en la década de los 80’s.

5.6.1. Teoria de la Informacién

En 1948 Claude Shannon publicé un articulo histérico donde propone una
teorfa para el estudio de la informacién que después serfa adoptada y utilizada

por las personas dedicadas al estidio de las ciencias de la computacién.

Sabemos que un bit es tun digito binario, que toma dos valores [0,1]. La
memoria de las computadoras digitales esté construida de una serie de bit$ unidos
entre sf 1gicamente para formar bytes o palabras. En la rama de lds matemédticas

la teoria de la informacién, sini embargo, bit es otra cosa.

Supongamos que se produce un cierto suceso e, con cierta probabilidad
P(e). Si se observa quie e ha tenido lugar, entonces segin la teorfa de la informa-

cién, hemos recibido:
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‘ . 1 '
I(e) =log, Wbits de informacién (5.15)

Por ejemplo, supongamos que P(e) = 1/2, entonces aplicamos la ecuacién
(5.16), I(e)=log,2=1 bit. Pot tanto, se puede definir iin bit como la cantidad
de informacién que se recibe cuando se especifica una de entre dos alternativas
igualmente probables. Ahora si se sabe con seguridad que iin suceso va a tener
Iugz‘xr,‘entonces recibiremos log, 1=0 bits de informacién. Esto quiere decir que
cu‘aﬁdo tengamos la menor cantidad de pistas de que sf un suceso va a pasar o

no, entonces recibiremos la mayor cantidad de informacién.

Ahora sea S una sucesién de acontecimientos sy, ..., s, cada tuno con pro-
babilidad P(sy), ..., P(s,). Definimos I(S) como una variable aleatoria discreta
y su esperanza E[I(S)] representa la “informacién promedio” que aporta. la ob-
servacion de S. Entonces tenemos que: ' '

La caﬁtid_ad de informacién recibida viene dada por:

1

y la cantidad media de informacién:

(](Sz)) = il P(s,)f(s,) = ép(sl) lOgZ F(—la (517)

La ecuaci6n (5.17) se define como la entropfa de S, H(S) en analogia con
el concepto fisico que mide la cantidad de desorden de un sisteina terinodindmico

(a mayor entropfa, mayor desorden en el sistema).

5.6.2. Conceptos de Mecanica Estadistica

La mecénica estadistica es la rama de la fisica que estudia sistemas con

gran ndmero de particulas tales no podemos conocer las caracterfsicas de dichos
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sisternas estudiando cada particula de una mariera individual. En general, estas
caracterfsticas las podemos conocer estudiando una coleccién finita de sistemas
idénticos. A esta coleccién se le llama una agriipacién o ensamble y esté definido
por el promedio de las particulas que constituyen al sistema, asi como por las

variaciones estadisticas sobre el promedio.

Asf, podemos definir la energia promedio del sistema como sigue:

E=YEP, (5.18)
r=1

donde, 1 es el ndimero de estados, P, expresa la probabilidad de tener algtin
estado con energfa F,. Dada una temperatura T, se puede asegtrar experimen-
talmente, que un ensamble con estas caracteristicas, alcanza su equilibrio térimico
(la energia no cambia. significativaments), sélo cuando lalldisﬁribucién de las pro-

babilidades de estar en estados con energfa I, es:

_
P = —;—e KT (5.19)

donde T es la temperatira en grados Kelvin, k; es la constante de Boltzmann
(ks = 1,39 - 10-%J/ K ) v Z es la funcién de particién, que corresponde al factor

de normalizacién de la distribucién. Z estd dada por:

_ L A
Z=Y ekl | (5.20)

En esta distribucién, los estados con menor energia tienen una mayor pro-
babilidad de ocutrir y al disminuir la temperatira T, la probabilidad se concentra -
en los estados de menor energfa. La entropia del sistema. se define esencialmente

de la misma manera que en la teorfa de informacién.
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5.6.3. Funcionamiento del Templado Simulado

Nuestra intuicién nos dice que un trozo de sustancia a alta temperatura
posee un estado de energfa més alto que el de otro trozo idéntico a una tem-
peratura menor. Supongammos que se desea reducir la energia de la systancia al
menor valor posible . Bajar simplemente la temperatura. al cero absoluto no asegu-
rard necesariamente que la sustancia se encuentre en su configuracién energética
més baja posible. El Templado Simulado es un técnics de optimizacién para re-
solver problemas de optimizacién combinacional. Asumimos una fiincién de costo
C(z) que nosotros queremos minimizat. Los algoritmos del Templado Simulado
sori similares a los algoritmos Hill Climbing, pero muchas veces ellos aceptan
una configuracién con un costo alto. La posibilidad de ir 4 una configuracién
de costo alto, depende de una pardmetro 7', lamado temperatura . Inicialmente
esta temperatura es alta y la posibilidad de que un costo se incremiente es al-
ta. En las iteraciones siguientes la temperatura es decrementada de acuerdo a
un procedimiento de actualizacién. El Templado_ Simulado cldsico comienza en
iina configuraciéon arbitraria z. Entonces éste genera aleatoriamente una con-
figuracién vecindad y. Si C(y) < C(x) nosotros escogemos la configuracién y.
Si C(y) > C(x) nosotros aceptamos la nueva configuracién con la probabilidad
eC@)=C@)/t, Bajo un apropiado procedimiento de actualizacién de T este algorit-

mo converge al minimo global.

5.7. Aproximacién Funciornial Usando Algoritmos Genéticos

Contindando con el mismo patrén de los capitulos anteriores vamos a pro-
ceder & probar primero nuestro Algoritmo Genético para hallar los pardmetros
del polinomio NARMAX, luego vamos & validar el aproximador furicional hallado

con diferentes entradas que no han sido utilizadas para su_enttenamiento.

El diagrama de bloquies que se va a seguir para la identificacién parama’trica
del aproximador funcional es mostrada en la figura 5.11.
Los elementos del polinomio NARMAX que vamos a utilizar en nuestro AG

va han ser:
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F igu}a 5.11: Diagraba de bloques de la estructura a utiiizar para la identificacién

mediante aproximadores funcionales.

2.2 o ~

+ a1y + a10Tklk—1 + 010375 + a104YkUs—1 + . . .
2.0 ~ -~ 3,2

+ a5¥i_1 + a203Yk—1Ux + Q20gYp—1Up—1 + azUE + ...

+ a304UupUp—1 + aiuk_l +ep+ep—j

U1 = 0o + A1k + Qofk—1 + a3lk + Gzt + aqtip_g + ...

(5.21)

Como se puede apreciar en este!caso hemos iricrementado el nimero de
!

términos del polinomio NARMAX, esto es porque si alguno de los elementos so-

brase (o 10 es influyente) el AG le dard a su coeficiente respectivo un valor cercano

a cero.

Como se ha estado procediendo en los capitillos anteriores vamos a encon-

trar primero el aproximador funcional para el caso de una planta lineal de segundo

orden luego lo haremos para la planta no lineal de Narendra.

El diagrama de flujo que vamos a seguir es el que se muestra en la figura

5.12.

Los pardmetros que vamos a utilizar para implementar nuestro AG serdn

los que se muestran en la tabla 5.3:
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-Figura 5.12: Diagrama de flujo para. el aproximadot funcional usando Algoritmos
Genéticos.

Como se puede apreciar en la tabla anterior el niimero de pobladores con el
cual se ha trabajado es 4, permitiéndonos una mayor velocidad de ejecucién del
AG. Los limites Af son los cuales van a variar la pequefias modificaciones de los
pardmetros (ver figura 5.12). La funcién de costo va ser el error cuadrético entre

la salida real y la salida aproximada:
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Tabla 5.3: Pardmetros del AG utilizado para identificacién paramétrica del Mo-
delo NARMAX

Nimero de Generaciones (NumGen) 21 - -
Nainero de Pobladores (NumPlob) 4
Nudmero de bits a codificar (Longcromo) 40
Probabilidad de Cruce (peruce) 0.9
Probabilidad de Mutacién (pmuta) 0.3
Limite Inferior de los A0 -0.0001
Limite Superior de los Af 0.0001
fcosf.o = ('yk - :ak)2 (522)

Ahora vamos a hacer evolucionar nuestros pardmetros del modelo NARMAX
propuesto, segiin la funcién de costo propuesta anteriormente. Para ello somete-
remos como ya Iencionamos a nuestra planta de segundo orden a una entrada

aleatoria (ver figura 5.13 ):
}

@

—— Salida Roal
—— Safida Aproximada

0 50 100 150 200 250 300 350 400
. Tlempo (sog.}

Figura 5.13: Respuesta del sistema real y del sistema ap10x1rnado usando AG
frente a una entrads dleatoria (sistema hneal)

Una vez que hemos obtenido los pardmetros de nuestro polinomio NARMAX
8 través de nuestro AG, vamos a validar el modelo sometiendo el sistema aproxi-

mado a entrada escalén, senoidal y cuadrada (ver figura):
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Figuta 5.14: Respuesta del sistema real y del sistema aproximado usando AG
frente a una entrada escalén (sistema lineal).

10 T T T T T
— Salida Roal
] e [ Tee e . TEETTETE o g
i :
~10 H 1 I I { 1 I
50 100 150 200 250 300 350 400
Tiempo (sag.)

Figura 5.15: Respuesta del sistema real y del sistema aproximado usando AG
frente a una entrada senoidal (sistema lineal).

De la figuras 5.14, 5.15, 5.16, deducimos la tabla 5.4 de errores:

Coino se observa de la tabla 5.4 el algoritmo genético a encontrado los
pardmetros con un error aceptable (freite a los diferentes tipo de entrada). El pro-

graina de esta parte se encuentra en el Apéndice A con el nombre de GA_lineal.m.
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— Salida Real
-— Salida Aproximada

i i L i L L
100 150 200 250 360 350 400
Tlempo (seg.) .

2 i
50

Figura 5.16: Respuesta del sistema real y del sistema aproximado usando AG
frente a una entrada cuadrada (sistema lineal).

Tabla 5.4: Errores del aproximador funcional usando AG frente a diferentes tipos
de entradas - sistema lineal

Entrada  Error(%)=(1=ix). 100 % |
N

Escalén 0.1615%
Senoidal . 1.6050 %

Cuadrada | 1.8584 %

Ahora vamos a comprobar la eficiencia de nuestro AG a través de la planta no

lineal de Narendra (8]:

Y | = __y_k_
> l\?‘"l (1 + yk)z

Al igual que en los casos anteriotes someteremos para la evolucién del AG

+ uj (5.23)

a una entrada aleatoria tanto al sistema real como al sistema aproximado (ver

figiira 5.17).

Una vez que se logré la evolucién del AG para encontrar los pardmetros
del polinomio NARMAX someteremos al sistema. real y al sistema aprqximado a

diferentes tipos de entrada (escaldn, senoidal y cuadrada) para comprobar si el
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Figura 5.17: Respuesta del sistems real y del sistema aproximado usando AG
frente a una entrdda cuadrada (sistema no lineal).

sistema hallado cumple con segiir la dindmica completa del sistema (ver figuras
5.18, 5.19, 5.20). |

25 T T T T T
: : : : : —— Salida Reat -
: : : ~— Salida Aproximada
L] D e S RN 4
: 1
: i
15
= :
A b e e e e e ]
i N
Y R e D Do . e i
0 1 { ' I 1 L L
1] 50 100 150 200 250 300 350 400

Tlempo (sog.)

Figura 5.18: Respuesta del sistema real y del sistema aproximado usando AG
frente a una entrada escalén unitario (sistema no lineal).

De la figuras 5.18, 5.19, 5.20, deduciinos la tabla 5.5:

Como podemos apreciar de la tabla 5.5 el aproximador funcional encon-
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: : . : — Salida Real
L : : : : B — Salda Aproximada

¥
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Figura 5.19: Respuesta del sistema real y del sistema. aproximado usando AG
frente a una entrada senoidal (sistema no lineal).

i i 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tloempo (s6g.)

Figura 5.20: Respuesta del sistema real y del sistema aproximado usando AG
frente a una etittada cuadrada (sistemd no lineal).

trado, cumple con seguir las caracteristicas dindmicas del sistema no lineal con
tin error aceptable, por lo tanto el AG ha cumplido su funcién. Pero debemos
precisar que el tiempo de convergencia del AG fue de aproximadamente 12 minu-
tos®. El programa de esta parte se ericuentra en el Apéndice A con el hombre de

GA_no_ lineal.m.

9Con un procesador Pentium IV, 1.2GHZ, 128K.
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'I_‘abla 5.5: Errores del aproximador funcional usando AG frente a diferentes tipos
de entradas - sistema no lineal

Entrada  Error( %)=(%Ayﬂ) -100%

- Bscalén 1.2435%

Senoida_l ' 6.9051 %

Cuadrada 1.4952 %

5.8. Aproximacién Funcional Usando el Algoritino Hibrido S4-GA
Ahora vamos a implementar un hibrido entre un Algoritmo Genético y el

Templado Simulado. Este tltimo algoritmo lo introduciremos al AG para propor-

cionar una convergencia més rapida al AG.

Il diagrama de flujo que vamos a utilizar es el que se muestra en la figura

5.21.

Los parémetros que vamos a utilizar para hacer evolucionar nuestro algorit-
mo SAGA son los mismos que hemos utilizado para evolucionar nuestro AG, pero
con la tnica diferencia que vamos a necesitar una menor cantidad de generaciones
para lograr que la SAGA llegue a un error aceptable.

:

Como se ha estado procediendo hasta el momento vamos a someter primero
a la planta de segundo orden a una entrada aleatoria para el correspondiente
entrenamiento del nuestro algoritmo hibrido SAGA. Sometiendo a una entrada
aleatoria a nuestro sistema real y nuestro sistema aproximado (utilizaremos el

mismo polinomio utilizado en el ejemplo anterior) obtenemos la figura 5.22.

Ahora para comprobar si el modelo hallado cumple con seguir la. dindmica
del sistema vamos a proceder a someter al sistema aproximado a diferentes en-

tradas (escalén, senoidal, cuadrada).

Ahora con las figuras 5.23, 5.24, 5.25 creamos la tabla 5.6.
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‘Simulated Annealing
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Figura 5.21: Diagrama de flujo para el aproximador funcional usando el hibrido
algoritmos genéticos y templado simulado (SAGA).
|

Tabla 5.6: Errores del aproximador funciorial usando el algoritmo SAGA frente a
diferentes tipos de entiadas - sistetna lineal.

Entrada  Error( %)=(”lﬁi’!) - 100%

Escalén 1.4863 %
Senoidal 1.3631 %
Cuadrada 0.0662 %

Como se observa de la tabla 5.7 el algoritmo SAGA a encontrado los
pardmetros éptimos del polinomio NARMAX y ademiés el aproximador funcional
cumple con seguir la dindmica del sistema con un error dceptable. El prograina.

de esta patte se encuentra en el Apéndice A con el iombre de SAGA_lineal.m.
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Figura 5.22: Respuesta del sistema, real y del sisteina aproximado usando el algo-
ritmo SAGA frente a una entrada aleatoria (sistema lineal).
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Figura 5.23: Respuesta del sistema real y del sistema aproximado usando el algo-
ritmo SAGA frente a una entrada escalén (sistema lineal).

Ahora vamos a probar la eficacia del algoritmo SAGA con la planta no lineal que

hemos estado trabajando durante la presente tesis[8]:

Yk 3
= M 5.24
Yk+1 (1 + ,7/1.-)2 + Uy, ( )

Sometereinos para la evolucién de la SAGA, tanto al sistema real como al
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Figura 5.24: Respﬁesta del sistema real y del sistema aproximado usando el algo-

ritmo SAGA frente a una entrada senoidal (sistema lineal).
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Figura 5.25: Respuesta del sistenia real y del sistema aproximado usando el algo-
ritmo SAGA frente a una entrada cuadrada (sistema lineal).

sistema NARMAX a una entrada aleatoria (ver figura 5.26).

Ahora que hernos hecho evolucionar nuestra SAGA someteremos a diferen-

tes entradas (escaldn, senoidal y cuadrada) para comprobar si el aproximador

funcional cumple con seguir la dindmica del sistema (ver figuras 5.23, 5.24, 5.29).
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Figura 5.26: Respuesta del sistema real y del sistema aproximado usando el algo-

ritmo SAGA frente a una entrada cuadrada (sistema no lineal).
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Figura 5.97: Respuesta del sistema real y del sistema aproximado usando el algo-
ritmo SAGA frente a una entrada escal6n (sistema no lineal).

Ahora con las figuras 5.27, 5.28, 5.29 creamos la tabla 5.7.

Como se observa en la tabla 5.7 el aproximador hallado por el algoritmo
SAGA cumple con seguir la dindmica del sistema frente a diferentes tipos de
entradas que no han sido utilziados para su entrenamiento por lo tanto el aproxi-

mador funcional hallado es aceptable. El programa. de esta paite se encientra en
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Figura 5.28: Respuesta del sistema real y del sistema aproximado usando el algo-
ritmo SAGA frente a una entrada senoidal (sistema no lineal).
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Figura, 5.29: Respuesta del sistema real.y del sistema aproximado usando el algo-
titmo SAGA frente a una entrada cuadrada (sisterha no lineal).

el Apéndice A con el nombre de SAGA._no_ lineal.m.



146

Tabla 5.7: Errores del aproximador funcional usando el algoritmo SAGA frente a
diferentes tipos de entradas - sistema no lineal

Entrada  Frror(%)=(1=12). 100 %
YN )

Escalén 1.0289 %
Senoidal 2.3883 %

Cuadrada " 1.9031%




CAPITULO VI

IDENTIFICACION PARAMETRICA “ON-LINE”
APLICADO A UN MOTOR DC

6.1.. Principios y Funcionamiento del Motor DC

Los motores DC son pequehas méquinas especialmente disefiadas para con-
trol de posicionamiento. Aunque el prihcipio de funcionamiento es el de una
méquina de corriente continua convencional con excitacién independiente, su for-
ma constructiva est4 adaptada para obtener un comportamiento dindmico, rapido

y estable y un par de arranque importahte.

' Por lo general, el inductor se encuentra eri el estator y puede ser o bobinado .
o de iman permanente. El inducido, alojado en el rotor, se suele contruir de forma.
que presente una inercia minima. Constriictivamente se diferencia bésicamente en

la forma del rotor (ver figura 6.1). Las Emés habituales son:

« Rotor alargado.
= Rotor en forma de Cesta.

% Rotor de Disco.

Los dos primeros suelen téner un colector clésico de forma. cilindrica, mien-
tras que en los de disco suele estar dispuesto en forma radial. El rotor de dicho
motores de disco puede estar construido de cable rigido con soporte de resina,

dando una inercia propia extremadamente baja.
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Figura 6.1: Formas constructivas del rotor en motores DC.

Los pardmetros escenciales de 1in motor DC son los siguientes|7]:

Sk=

&

velocidad (r.p.m). _

fuerza, electromotriz del inducido (woltios).

tensién del inducido (woltios).

corriente del inducido (amperios).

flujo inductor o excitaciép, en caso de motores con
bobinado de excitacién es proporcional a la corrients de la
bobina indcutora.

Constante de tiempo eléctrica L;/R;.

par motor (metros - newton).

.potencial (vatios).

constante eléctrica (r.p.m./vollio). Su valor se puede
obtener de la relacién 7;/ Frnominat-
conistante mecédnica, medida en metros - newion/amperio.
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Las relaciones de funcionamiento entre dichos pardmetros para un motor

tante son las siguientes:

K
n= I =K(Ui— Rl

(]

DC con excitacién por imanes permarientes o excitacién independiente y cons-



149

P = El; = 0,1047Cmn (6.3)

A partir de estas relaciones [7] se deduce que el control de la velocidad del
motor puede hacerse regulando la tensién del inducido y compensando la cafda
de tensién R;J; y el control de par requiere regular la corriente de inducido. En
ambos casos debe mantener constante el flujo de excitacién.

sP:a,ra, caracterizar el comportamiento dindimico de un accionamiento debe- .
mos obtener el diagrama de bloques del motor mas la carga, supuesta ésta con un
par resistente C,,, und inercia J, y un rozainiento vizcoso f La figura 6.2 muestra
un esquema del accionamiento junto coni el diagrama. de bldques completo donde

Ji representa la inercia total del rotor dél propio motor més la de la carga.

- Dado que el rozamiento viscoso suele ser pequefio frente a la inercia, el
sistema mecénico se comporta practicamente como un integrador puro. In tal
caso, simplificando el diagrama. en lazo cerrado, se obtiene la siguiente funcién de

transferencia:

1

= § - o b £ ‘4
M) = U= G (L Taslly e S (64

donde T}, es la denominada constante de tiempo mecénica, cuyo valor es:
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Figura 6.2: Modelo de bloques de un motor DC.

J.R;
Tn = K. K.

(6.5)

|

|
Este modelo de motor permite determinar el comportamiento dindmico del
motor més carga y elegir el controlador més conveniente para sistemas de control

de velocidad o posicién.

6.2. Diagrama General para la Identificacién on line

Para poder obtener la salida del motor ¥ vamos a proceder de la siguiénte
manera. Primero realizaremos la etapa de sensado en la cual tomamos una salida
del encoder (linea A o linea B), esta salida estd conectada al PIC16F876 (Pin
RCO0). Este PIC se encargaia de contar los pulsos del encoder y transmitirlos a
través de la comunicacién serial establecida entre la PC y el PIC. Luego la PC se
encargara de procesar esa lectura y mandaré la sefial de entrada. wuy, (que vendria
a ser la sefial PWM) de ocho bits a través de su puerto paralelo hacia otro PIC

16F'876, el cual se encargard de procesar esa sefial y arrojar por su pin RC2 la
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sefial PWM que ird a la etapa de potencia. En la etapa de potencis la sefial de
PWM ser4 amplificada a través del LMD18200, el cual mandars, su sefial de salida
al motor DC. Eti la figura 6.3 se visualiza el esquema general del funcionamiento

para la identificacién de sistemas.

by Prtoda Optico

B398 86 S
SRR L
. . . i de P ia:
PIC 16F876 . E‘m : c'?e-m'“‘
RO | |
' .‘ ‘:
RCH :’,‘ - 1. i
RET o ‘ '
Transmicidn -
Serial : ¢
i
i 1
| 1 IMpis200 Y
, ; RC2| | PWM.

N ks it be st i

. PIC16FE75.,

Figura 6.3: Diagrama genetal para la identificacién on line de un motor DC.

6.3. FEtapa deé Serisado

Para poder tener la salida del motor g, es necesario contar con un sensor
que me permita, leer cuanto ha girado el motor. Eso se logra a través de un sensor
éptico llamado encoder. Fl encoder es un disco concéritrico al eje del motor y que
gira junto con él. Este disco tiene una serie de agujeros alrededor de su perimetro,
en nuestro caso él encoder tiene 504 agujeros. Iin este disco viene colocado un

sistema, optoacoplador, el cual consiste de un emisor de liz y un receptor, que
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cada vez que le llega ese haz de luz, emite un pulso por su respectiva salida.

Asf este sistema optoacoplador se coloca en el disco, de tal forima que los
haces de luz pasen a través de los agujeros del disco, cuando esto ocurre el recep-
tor mandars una pulso. Pero debemos aclarar que este sistema también da una
sefial que esta desfasada con respecto a la primera 90°, es decir las dos sefiales
estan en cuadratura. Para poder ayudarnos mejor mostramos la figura 6.4, en el
cual observamos las ondas en cuadratura y una tercera. Esta Gltima se implemen-
ta para contar el nimero de vueltas, es decir manda un pulso cada vez que el eje

ha girado una vuelta completa.

Del pérrafo anterior podemos deducir la siguiente ecuacién:

i

N° de pulsos enuna vuelta
360° '

Presicion =

En nuestio caso la presicién de nuestro encoder es de 1.5278 pulsos/°. Es-
tos tipos de encoders que poseen sélo dos canales (o a veces el canal de Z el cual
emite un pulso cada vez qlie se ha cdjmpletado una vuelta) se llaman Bncoders

Incrementales.

Una vez que ya tenemos listo la sefial del motor, ahora tenemos que contar
esos pulsos y adecuarlos para enviarlos a la PC. Esto lo hacemos a través de un
iicrocontralor PIC, este jtC tiene la gran ventaja que si1 programacién es fcil ¥
su costo relativameiite bajo (PIC de la gama media: § 12.00). Ademds permiten
programarlos y borratr lo que hemos grabado en ellos varias veces. El PIC que'
heinos elegido es el PIC16F876 (gama media) (ver figura 6.5) debido a que nos

ofrece una serie de ventajas que mencionaremos a continuacién.

La primera es que nos permite contar los pulsos que le llegan a la patita
RCO sin necesidad de programar un cédigo determinado, sélo es necesario setear
los pardmteros adecuados del TMR1 (este microcontrolador posee tres relojes in-
ternos TMRO, TMRI, TMR2), eni modo de un contador asincrono. Ademés posee
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Figura 6.4: Esquema que muestra el funciomamiento del encoder y de las sefiales
de salida. ‘

| WetRver—= 1~ @[] = RB7/PGO
" HAGARD=—* [ 2 21{] < RBE/PGC’
RA1/ANT < [] 3 %] == RBS -
HAZ/AN2N R NREr-<—= [] 4. B=sRE4
RAYANSNVAHVREFE=—- [ 5, 24[] < RBIPGICTP2
mAdmocki+—- gf (® < Re2iNT2.
HAS/SS/AN4/AVDD/LVDIN*‘“" U7 g 2{] < RB1/ANT]
: —= s &G  af]=—RBUINT
O8GH/OLKI— E i & 20[] <= vido, :
OSC2/CLKO/RAS «— [J10 19} =— Vss
BoorHosor 1okl 4— [ 18[] <— HCT/RXOT
RC1/TiOs/CCPar <= []12 1] ~—= RCB/TX/CK
‘Acaicer < [l 16 <+ HC&/5D0/D+
RCA/SKC/SCL == []14 5]~~~ RC4/SKI/SDATD:

Figura 6.5: Familia del PIC16F876.

itha salida de PWM (Modulacién por Ancho de Pulso) la cual su programacién

es relativainente facil. Por esos dos motivos es que se ha elejido este PIC.
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Una vez que ya tenemos el PIC, lo seteamos para que cada vez que le llegue
un pulso por su patita RCO este aumente su contador interno. El sensado de los
pulsos del encodet lo haremos cada 40 mseg, esto quiere decir que el contador del
TMRI1 V4 ir aumentando cada vez que llegﬁe un pulso a la patita RCO y cuando
ya paso el periédo de los 40 mseg, entonces se procedera a descargar ese contador
a un registro (cuando realicemos esta operacién el contador del TMR1 se pon-
dré a cero para la siguiente cuenta) para luego transmitirlo serialmente (sobre la

transimiciéon hablaremos en mas detalle en las seccidn siguiente).

6.4. Etapa de Generacién de la Sefial de Entrada

En esta etapa la PC, a través del programa de interface (identificacion.eze),
el cual se explicard con més detalle en la seccién correspondiente a la de progra-
macién, envia por el puerto paralelo LPT1 el valor correspondié_nte a la sefial
Uy, (.:odiﬁcada'en ocho bits hacia otro PIC16F876, llegéndole a las patitas. del
puerto B (RBO:RB7). Este PIC va estar constantemente leyendo este puerto y
obteniendo el Vﬁlor que hay en él, para luego procesarlo y colocarlo en los re-
gistros correspondientes al PWM. El valor de la sefial de entrada uy, va a estar
determinada por el tipo de entrada qu'ie se seleccione en el programa.

En la figura 6.8 se puede apreciar el diagrama de flujo que se ha seguido

para, la programacién de esta parte.

6.5. Etapa de Amplificacién de Potencia

En esta etapad, se realiza un amplificacién de la sefial generada por el etapa
del PWM, donde el amplificador de potencia serd el encargado de alimentar al
imotor DC con tha sefial que es proporcional a la generada por el PWM, gene-
rada por el PIC. El amplificador de potencia que hemos elegido es el LMD18200
(ver figura 6.10). Este amplificador cuenta cor una configuracién puente H tipo
MOSFET"s el cual tiene una Igica digital que permite una entrada PWM de tipo
TTL ¥ otra que indica la direccién del movimiento del motor. Esta légica digital

nos permite proteger a los transistores MOSFET’s, ya que la configuracién del
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INTCON
PORTs
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9600 Baudios lleguen los pulsos del encoder
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] a los registros (
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SEHIAL=TMRL+TM’HH
Transmisién Serial
SERIAL
C=0

Figura, 6.6: Diagrama de flujo de la lectura del encoder y del envio a la PC a
través del puerto serial.

ptente H no puede activar sus dos fases a la vez. También tenemos que destacar
que este amplificador posee una proteccién de sobrecarga térmica, el cual se ac-

tiva cuando se sobrepasa su limite de corriente (3 amperios), abriendo su circuito.

En las figuras 6.10 y 6.11 se puede observar la estructura fisica del am-
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Figura 6.7: Circuito de la etapa de sensado del encoder del motor DC.

plificador LMD18200 y su funcionamiento a través de su diagrama de bloques

respectivo.

6.6. Etapa de Comuiiicacién
Esta parte corresponde a la comunicaciones establecidas entre el primer

PIC16F876 y la PC (destinado para la transmisién de la lectura del encoder) que
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INICIO

Configuracién del PIC
E/S
TMR1
INTCON
PORTs

SET: Duly Cycle inicial

Lectura del PORTB
TEMPORAL <- PORTB

CCP1RL <- TEMPORAL

'RC‘E < PWM

|

Figﬁra 6.8: Diagrama de flujo de la generacién de la sefial de entrada.

es uria transmisiéh serial y la establecida entre la PC y el segundo PIC16F876
(destitiado a la transmisién de duty cycle correspondiente al PWM) que es una

transmision paralela.

6.6.1. Etapa de Comiunicacién Serial

Los PIC16F876 contienen un médulo MSSP con dos puertas para la comu-
nicacién serie sincrona, o sea con seflal de reloj. Ademds, también disponen de

uit médulo USART capaz de soportar la comunicacién serie sincrona y asincrona.
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Figura 6.9: Circuito de acondicionamiento de la sefial proveniente de la PC al
circuito de potencia a través de un PIC.
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Figura 6.10: 2l Amplificador de potencia LMD18200.

De los dos modos de funcionamiento del USART, la comunicacién serie asincrona
es la més utilizada. £l PIC incorpora el hardware para comunicarse via RS-232
con la PC.
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Figura 6.11: Diagrama de bloques del funcionamiento del LMD18200.

La transferencia dé informaciones realiza sobre dos lineas TX (transmisién)
y RX (recepcién), saliendo y entrando los bits por dichas lineas al titino de und
frecuencia controlada internarmente por el USART. Las lineas de comunicacién
son las dos de més peso del pﬁ'erto C: RC6/TX/CK y RC7/RX/DT.

En la forma de comunicacién serie es comtn usa la norma RS-232-C, donde
cada palabra de informacién o dato se envia indepeﬁdientefnente de los deinés.
Suele constar cie 8 0 9 bits y van precedidos por un bit de START (bit de inicio)
y detrds de ellos se coloca un bit de STOP (bit de pato), de acuerdo con las
normas del formato estdéndar NRZ (NonReturn-to-Zero). Los bits se transfierer

d una frecuencia fija y hormalizada.

Protocolo Estandar

En el protocolo estdndar se transfieren 10 bits, un bit de inicio, 8 bits de
datos y un bit de paro, formando una palabra de 10 bits. La eficiencia est4 dada

por:

Numero de Bits de Datos
ficiencia = - 100 = ¢
eficiencia Nuamero Total de Bits T
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Figura 6.12: Circuito de la etapa de potencia.

ey

Para saber si hubo errores en la transmisién se usa ﬁn bit de paridad el
cual indica el error. Por ejemplo: en el byte 00111100 se tienen 4 unos por lo que
al bit de paridad se le asigna un 0 y se dice que tiene paridad par y en el byte
10111100 se tienen 5 unos pot lo que al bit de paridad se le asigna un 1 y se dice

que tiene paridad impar.
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Registro de Configiiracién del Hardware

TXSTA. Registro de conﬁguraéién de la transmisién serial.
RCSPA. Registro deconfiguracién de la recepcién serial.
SPBRG. Contador Programable digitalmente que configura la velocidad de trans-

)
misién.

Generador de Baudios

En el protocolo asincrono RS-232, la frecuencia en baudios (bits por segun-
do) a la que se realiza la transferencia se debe efectuar a un valor normalizado:
330, 600, 1200, 2400, 4800, 9600, 19200, 38400, etc. Para generar esta frecuencia,
el USART dispone de un Generador de Frecuencia en Baudios, BRG, ctiyo valor .

es controlado por el contenido grabado en el registro SPBRQG.

Ademsds del valor X cargado en el registro SPBRG, la frecuencia en bau-
dios del generador depende del bit BRGH del registro TXSTA. En el caso de
que BRGH = 0 se trabaje en baja velocidad y si BRGH = 1 se trabaja en alta
velocidad. Segiin este bit se obtendrd el valor de una constante K necesaria en la

determinacién de la frecuencia de funcionamiento.

I T
oscilacion

FrecuenciaenBaudios = m

Donde X es el valor cargado en el registro SPBRG (valor expresado en
decimal y que debe set un niimero entero entre 0 y 255). Si BRGII = 0, baja
velocidad y K = 64. Si BRGIH = 1, baja velocidad y K = 16.

Por ejemplo, para una Foacion = AMHZ v una Fyauaies = 9600baudios,
teremos que a baja velocidad X = 6, lo que da un error de aproximadamente

7% y para alta velocidad X = 25, lo que da un error de 0.16 %.
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Transmisor Asincroro

El dato que se debe transmitir por el USART transmisor se deposita en el
registro TXREG y a continuacién se traspasa al registro de desplazamiento TSR,
qile va sacando los bits secuei’icialmenté y a la frecuencia establecida. Adems4s,
antes de los bits del dato de informacién incluye un bit de inicio y después de
sacar todos los bits aflade un bit de parada. El USART receptor recibe, uno a
tino, los bits, elimina los dos de control y los de informacién una vez que han
llenado el registro de desplazaniiento TSR los traslada automaticamente al regis-
tro-RCREG, donde quedan disponibles para su posterior procesamiehto. En la
figura 6.6 se muestra el diagréima de flujo de la comunicacién serial utilizada en

el programa.

6.6.2. Etapa de Comunicacién Paralela

Esta etapa de comunicacién es la més sencilla, puesto que el programa. in-
terface interface.eze sélo se liniita a poner en el bus de datos de la PC (LPT1)
la sefial 1y ¥ el segundo PIC16F876 es el encargado de leer constantemente esta.
sefial a través de todo se puerto B. El. diagrama de flujo de esta etapa se inuestra
en la figuta 6.8. |

i
!

6.7. Seleccién del Periédo de Muestreo y Diagrama de Tiempos
Pritnero debemos analizar el ntmero de pulsos que da el encoder en cada.
thilisegurido, para ver si esta cantidad de pulsos estd dentro del intervalo que nos

da oftece los registros del PIC:

N® mazimo_que_pucde_representar = TMRH < 15:8 > +TMRL < 7: 0 >= 65536

Ahora debemos calcular cuantos pulsos puede dar como méximo el encoder
eri 1 milisegiindo. De la hoja técnica del motot tenemos que la velocidad méxima.
sin carga que puede dessrrollar el motor es de 3000 rpm, ahora con esta informa-

cién deducimos lo siguiente:
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3000Tevoluciones _ 5Orevoluciones _ eqrevoluciones  504pulsos
minuto segundo seqgundo  revolucion
, 0,001 I :
95900 pulsos ~0,001segundo _ 25’2puls‘os
sequndo 1mseg mseq

El resultado anterior nos dice que en un milisegundo el PIC va a recibir
aproximadamente 26 pulsos del encoder del motor, lo que a su vez nos dice que

el periédo méximo hasta donde el PIC puede recibir los datos del encoder es

(656536/26)mseg = 2, 52segundos, asegurando que se va a tomar todos los pulsos

que se reciba. del encoder:

1milisegundo < Truestreo < 2,52 segundos

Ahora debemos calcular el tiempo de la recepcién de los datos del PIC (co-
muinicacién serial). Debemos tener presente que la cantidad de bits que vamos a
trasmitir serialmente es 20 bits (8 del TMRIL, 8 del TMRH, y cuatro de control).
Como hemos elejido una velocidad de transmisién de 9600 baudios entonces te-

nemos que los 20 bits seran trasmtidosien 2.0833 mseg.

La trasmicién paralela es mas répida (depende en gran medida de la ve-

locidad de la computadora), el tiempo que consume es de 0.012 mseg'.

Tl tiempo de ejecucién del algoritmo de identificacién es de 12.5320 mseg

y el tiempo de grafico es de 8.012 mseg.

Ahora sumamos todos los tiempos que hemos calculado y obtenemos lo si-

guiehte:

Ttransmisiénjerial = 2,0833 mseg

1Pentium 1V, 1.2 GHZ, 128K.
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Talgoritmo_identiﬁcacién = 12,5320 mseg

Tgréﬁcas = 8,0120 mseg

Tiransmisién_paralela = 0,0120mseg

Tojecucién = 22,6393 mseg

Testreo = Tejecucion * 1,0 mseg = 33,9589 mseg

(6.6)

En la figura 6.13 mostramos la distribucién de los tiempos durante el proce-

samiento de los datos.

0800mseg 12.5320mseg 8.0120mseg 5.01 Omseg 6.0411mseg

N

Transmislclén Paralela

Graficos

Algoritmo do Identificacién

Transmisicign Sarlal

33.9589 mseg (lo aproximamos a 40 mseg)

|
i

Figura 6.13: Diag{ama de tiempos.

6.8. Programacién

Para la programacion, se dicidié utilizar el Visual Basic 6.0, debido a que
ofrece mejores prestaciones visuales, un manejo y programacién mucho mas sen-
cilla (uso de nemotécnicos facilmente relacionables) frente otros lenguajes como el
C, ¢+ 6 incluso el VisualCH, pero la gran desventaja que posee este lenguas-
je de programacién es que por ser un lenguaje de alto nivel, consume muchos
rectirsos de memoria lo cual nos limita a sintetizar al méximo el cédigo de pro-
gramacién (evitar cualquier redundancia), para asi lograr una mayor eficiencia

del programa que realicemos.
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Para poder realizar las pruebas de la identificacién en linea, primero se tuvo
que crear un pequefio “Generador de Ondas”, el cual me permite mandar por el
puerto paralelo LPT'1, un nimero binario que a la vez es interpretado por el PIC,
convirtiendo ese néumero en uha sefial de PWM la cual alinienta al circuito de

potencia del motor DC.

Este médulo que se presenta en la figura 6.14 permite la generacién de
tres tipos de ondas: escalén, senoidal y cuadrada. Para la sefial senoidal debemos
aclarar que es una senoide “positiva”. Esto quiere decir que esta sefial sigue la

sigiiente ecuacién matermética:
u(k) = A+ A- sin(k) : (6.7)

Doride A es uita constante positiva, que va a depender del valor méximo que
arroja el PWM del PIC (en nuestro caso A = 4,231).

Esto se ha hecho pa‘ra-simpliﬁcar la programacién del algoritmo de la
generacién de ondas. [Tl médulo que se muestra en la 6.14 contiene una serie

de botones, los cuales poseen nombres con relacién a la funcién que desempeifian.

|
A continuacién, en la figura 6.15, presentamos la interfaz grafica del pro-

grama. principal de identificacién.

Al igual que en el caso anterior esta. interface posee una serie de botones, los
cuales pbseeh etiquetas que me permiten ficilmente manipular el programa. El
programa en funcionamiento es mostrado en el Capftulo VI, en donde también

se analizan los resultados obtenidos.

Tanto el ejecutable de ambos programas as{ como sus instaladores estén en
el CD que viene adjunto con la presente tesis. Las rutas donde se ubican dentro

del CD son mostradas en la siguiente tabla.
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\ \ VisualBasic\ Generador \ seitales.exe Generador de ondas

\ \ VisualBasic\ Identificacion \ identificacion.exe | Realiza la identificacién de
sistemas utilizando

redes neuronales
recurrentes (BPEA)
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6.9. Diagrama de Flujo de la Programacién

INICIO

Habilito MSCOMM1
Algoriimo de
Identificacién BPEA
Recursivo :
identiticacion()
Se generd el avenio de
transmicién en el puerto
serial 7 Gralico !a salida aproximada:
gralica_aproximada()
l Habilito MSCOMM1 l

Recepcién de datos bufler(1),
. buller(2), bufler(3) del PIC

Bulfer(3)=255 7

‘ Leclura=butfer(1)+256*bulfer(2) I
. I Deshabilito MSCOMM1 l

Genero Entrada u(k)

Genero la Salida Real y(k)

Grafico la salida real:
. gralica_salida()

Figura 6.16: Diagrama de flujo de la programacién para realizar la identificacién
de sistemas en linea (utilizando Redes Neuronales recurrentes - algoritmo BPEA).



CAPITULO VII
Ainidlisis de Resultados

En este capftulo se analizard los resultados obtenidos de la identificacién
paramaétrica de sistemas frente a diferentes tipos de entrada: escalén, cuadrada
y escalén. Para realizar la identificacidon bemos decidido hacerlo mediante redes
neuronales (BPEA). Hemos elegido este método y no el de Minimos Cuadrados
Recursivo o la identificacién usando Algoritmos Genéticos, debido, a que en el
. primer caso, existe uma amplia documentacién de la identificacién en lfnea uti-
lizando este método, tanto en papers, libros y en la web, en el caso de la identifi-
cacién usando Algoritmos Genéticos, este método consume demasiados recursos
de memoria y tiene un tiempo de ejecucion’ alto en comparacién con las redes
neuronales o con el RLS. Por estos dos motivos se decidié a ifnplementa’r el algo- |

ritmo BPEA para,‘ la identificacién paramétrica del motor DC.

o z .‘ o

En las gréficas de la respuesta del motor DC que estamos utilizando vere-
mos que frente a diferentes tipos de sefiales el motor no responde como la curva
tedrica del motor DC manda, las razones por las cuales ocurre esta situacion se

debe a lo siguiente:

= Error en la comunicacién: es el que se genera debido a la transmisién serial?

propiamente dicha, 0.16 %. -

s Error en el Encoder: debido a la aﬁtiguedad del motor el sensor éptico que
posce falla cada cierto tiempo, enviahndo una cantidad de pulsos que no

correponde a lo que el motor genera (saturacién del sensor).
K

Pero & pesar de estas condiciones la red neurdpal recursiva deberd ser capaz

de representar con un minimo error al sistema real. A continuacién mostraremos

2Dato obtenido de la Hoja téctina del PIC16F876, aﬁo'l%'ggg, pag. 98

1Pentium 1V, 1.2GHZ, 128k Tiempo de Ejecucién 12 minutos

T
P
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la respuesta del sistema teal y del sistema aproximado frente a las diferentes en-

tradas a que son sornetidas.

7.1. Aproximaciéii Funcionhal frente a iina entrada Escalén

Cuando soretemos nuestio sistema a una entra,c‘la escalén obtenemos la
respuesta que se presenta en la figura 7.1, donde se aprecia que luego de dlgurios
segundo, donde la red neuronsal empieza lia entrenarse, esta logra aproximar en
buena medida a la curva real del motor DG utlizado. A pesar de los sobrepicos
qiie se observa. en la figura la red neuronal trata de seguir incluso a esas no linea-

~ lidades, cumpliendo en forma satisfactoria representar al sistema real.

Figura 7.1: Respuesta del sistema real y del sistema aproximado frente a una
entrada escalén unitario.

Figura 7.2: Gréfica-de la sefial de entrada: escalén unitario.

N
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7.2. Aproximacién Funcional frente a una entrada Senoidal

Ahora someteremos al sistemia real y al sistema aproximado a la onda
senoidal “positiva”3. Para analizar mejor los resultados obtenidos hemos tomado
dos secuencias de la onda de ehtrada y las respectivas respuestas de los sistemas:
la primef& es cuando la onda de entrada se encuentra en la fase de -90° a 90° y

Ja segurida cuando la onda de entrada se encuentra en la félse de 90° a 180°.

En el primer caso, como podemos apreciar de la figura 7.3, la red neuronal

se adapta rapidamente al sistema, real incluso a los cambios bruscos del sistema.

Ahora en el segundo caso, se repite el mismo caso anterior, la red responde
con un error aceptable. Pero tenemos que aclarar en esta parte se ha observado

que para valores iniciales altos del sistema real, la red répidamente se adapta a.

ellas, pero para valores bajos, la red tarda un tiempo mayor en adaptarse.

P

Figura 7.3: Respuesta del sistema real y del sistema aproximado frente a una
entrada senoidal (-90° a 90°).

7.3. Aproximacién Funcional frente a una entrada Cuadrada

Frente a esta entrada el aproximador funcional responde con un buen mar-
gen de error, acercdndose casi exactamente a la curva real del sistema incluso
cuando se presentan las no linealidades ya comentadas. Pero debemos hacer ptre-

sente, que como en el caso anterior se observé que la red neuroral se adapta

Su(k) = 4,24 + 4,24 - sin(k)
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Fm e

Figura 7.5: Respuesta del sistema real y del sisteria aproximado frente a una
entrada serioidal (90° & 180°).

Fhx

4l

e 5T

AT,

Figura 7.6: Gréfica'de la sejial de entrada: seno (90° a 180°).
: i

répidamente a valores altos de la entrada y lentamente para valores bajos.

v
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Figura 7.7: Respuesta del sistema real y del sistema aproximado frente a una

entrada cuadrada. , .,
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Figura 7.8: Gréfica de la sefial de entrada: cuadrada.



CONCLUSIONES

La presente tesis ha girado en torno al problema de hallar un modelo
matematico que me represente la dindmica completa de un sistema. El mode-
lo rx}atémético que se ha trabajado ha sido el modelo polinomial NARMAX. Se
ha analizado diferentes métodos para hallar los pardmetros de este modelo polino-
mial: mfnimos cuadrados recursivos, redes neuronales recurrentes y los algoritmos .
genéticos. Se mostrd la eficacia de cada uno de ellos frente a la identificacién de
sistemas tanto lineales como no lineé,les.

De acuerdo a los resultados obtenidos durante el desarrollo de la presente

tesis, obtenemos las siguienites conclusiohes:

» En primer lugar es importante destacar que todo el conocimiento a priori
que se tenga del proceso deberd ser incluido directamente eti el modelo, es-
pecialmente en la etapa de seleccién de las variables de entrada. En segundo
lugar recordar siempre de probar primero lo mds sencillo. Segin este crite-
rio se ensayaran primero los modelos lineales, haciendo uso de técnicas de
identificacién de sistemas bien establecidas. Si se detectasen caracterfsticas
no lineales en el proceso o que el modelo hallado no puede seguir al proce-
so con exactitud, el siguiente modelo a ensayar serfa el modelo polinomial
NARMAX (modelo no lineal autoregresivo de media mévil con entradas

exbgenas).

» Una herramienta fundamental para la seleccion de las variables de entra-
da de los modelos no lineales es el Andlisis Estadistico de Sensibilidades.
Este andlisis permite identificar aquellas variables de entrada que no tienen
influencia en las salidas de los modelos ajpétados. La eliminacién de estas

variables reduce la complejidad artificial ;dtel modelo, aumentando su ca-
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pacidad de generalizacion.

= Con lo que respecta a la identificacién paramétrica de sistema utilizando
el Método de los Minimos Cuadrados Recursivos podemos afirmar que este
procedimiento nos asegura muy buenos resultados de aproximacién, para
modelos lineales y ademés el tiempo de procesamiento de este algoritino es
pequefio en comparacion con las redes neuronales y los algoritmos genéticos.
Pero este método muestra grandes deficiencias frente a la identificacién de

. sistemas no lineales.

= Se logra una notable mejora al ihcluir, tanto para la identificacién lineal co-
mo para la identificacién no lineal, el factor de olvido. La. inclusién de este
factor dentro del algortimo de Minimos Cuadrados Recursivos me permite
reducir la memoria del identificador con el objeto de que éste pueda seguir
las variaciones del sistema, ponderando las medidas de. forma que tengan

més peso las dltimas sobre las antiguas.

= Al realizar la identificacién de una planta mediante el polinomio NARMAX
utilizando el Método de los Minimos Cuadrados Recursivos se logra dis-

minuir el procentaje de error de la aproximacion.

= Ahora para aliviar el inconveniente anterior recurrimos a las Redes Neii-
ronales Recurrentes. A través de ellas realizainos la identificacién de proce-
sos lineales mediante el uso del polinomio NARMAX obfeniendo mérgenes
de ertores muy bajos, demostrando la eficacia de la redes netironales para
identificacién de sistemas lineales. Al realizar la identificacién de un sistema
no lineal, la red neuronal obtuvo un sistema aproximado con uha margen
de error bajo, lo que demostré también la eficacia de este método para la

identificacién de sistema ho lineajes.

» Una de las ventajas que ofrece al usar las redes neuronales es que me per-
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mite hallat el modelo aproximado de cualquier planta sea lifieal o ho lineal.
También las redes neuronales necesitan poca o casi nada de informacién

acerca del sistema a modelar.

La gran desventaja de las redes neuronales, es que para su ertrenamiento
a través de la algoritmo del BPEA (Back Propagation Error Algorithm) se
consume mucho recuisos de memoria debido a que la. PC debe trajar con

matrices de dimensiones muy grandes.

'

La eficacia de la Redes Neuronales Recurrentes quedé demostrada en la
ideritificacién en linea de uri motor DC. Pese a las no linealidades que pre-
sentaba el motor la red neuronal pudo identificar al sistema con un pequefio

margen de error.

Los Algoritmos Genéticos ofrecen un gran método para la identificacién
cuando no se conoce absolutamente nada acerca de la dindmica del sis-
tema. Los AG realizardn una biisqueda sobre todos posibles patrones de
soluciones hasta, llegar a encontrar la solucion 6ptima. Esta bisqueda puede
tardar tiempos mayores a los necesitados porel RLS y laisedes Neuronales,
pero tendremos siempre la certeza que el AG va ha enconfrar la mejor solu-
cién. Para acelerar el tiempo de convegencia del AG se ha introducido el
Templado Simulado, para que este pueds, dirigir al AG evitando que pierda

tiernpo evaluando a soluciories no factibles.

Los AG son buienos métodos estocasticos de biisqueda de soluciones cuasiépti-
mas, pero cuando se encuentra un método heurfstico que soluciona tal pro-
blema, entonces los AG se tornan lentos y obsoletas, dado que el método

heuristico ofrecera mejore';s_ resultados y en menos tiempo.
5

La caracteristica esencial. de los AGs no se observa directamente, la cual

es la capacidad que tiene de intercambio estructurado de informacién en
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paralelo o lo que se llama paralelo implicito, es decir que los AG procesan
externamente cadenas de cédigos, sin embargo, lo que est4 procesando in-
ternamente son similitudes entre cadenas y de manera tal que al procesar
cada una. de las cadenas de la poblacién se estdn procesando a la vez todos
los patrones de similitud que contienen, qiie son muchos més. Es precisa-
mente por esto que los AGs son mucho més eficaces que otros métodos de

bisqueda ciega, y por tanto més robustos.



RECOMENDACIONES PARA TRABAJOS FUTUROS

Con la presente tesis ha quedado abierta la linea de investigacién del mio-
delamiento de sistemas dinsdmicos a través de la expancién polinomial del modelo
NARMAX. De acuerdo a los diferentes puntos presentados durante el desarrollo
dej la. presente tesis y los expuestos en las conclusiones podemos dat las siguientes

reconiendaciones:

= Implementar el algoritmo de identificacién usando Algoritmos Genéticos y
estudiar los resultados que se obtendrian. Se recomienda implementar el al-
goritmo en un DSP qiie es un dispositivo que me permite una ficil manejo

. de operaciones de punto flotante ¥ posee una frecuencia de reloj que me
permitirfa trabajar facilemente con las operaciones que demandan el AG y

interactuar al mismo tiempo con la PC.
|
i Adicionar un filtro a 14 salida’'del encoder del motor DC, el cual me per-

_ initird filtrar los datos del ericoder y asf obtener tina secuehcia de datos

uniformemente distribuidos.

» Implementar un médulo para que se pueda realizat algin tipo de control,
ya. sea. clésico, predictivo, adaptativo,etc., para comprobar la eficiencis del

~ modelo hallado en lihea.

« Implementar médulos para que se pieda tomar datos de ofros sistemas o
ptocesos tales como la lectura del nivel de un tanque, lectura de la tempe-
ratura de un horno, entre otros, para poder hallar asi el modelo aproximado

de esos sistemas y realizar posteriormente el control respectivo.



179

=« Las dltimas versiories del Matlab vienen con librerfas que me permiten in-
teractuar los programas que se hacen en este lenguaje con el Visual Basic.
Entonces queda como piinto para investigar més aceica de este teina, ya
que los algoritmos de identificaciéni son muchos més faciles de programas
en Matlab que en Visual Basic. Esto nos facilitarfa la implementacién de

iin gran ntmero de algoritmos para su posterior anélisis.



APENDICE A
PROGRAMAS EN MATLAB

Listado de Programas

Debido a que los programas realizados en Matlab son demasiados extensos
para incluirlos en este apéndice, se ha optado por colocarlos en el CD que se ad-
junta a la presente tesis. A continuacién se muestra una tabla en la qﬁe se detalla
el nombre del programa, su ubicacién dentro del CD y una breve descripcién de

lo que realiza el programa.

\ \ Matlab\ Aprozimadores\ AES_1.m o Realiza el
; _ anilisis
estadistico de
sensibilidades para.
una estructura

. : lineal.
\ \ Matlab \ Aprozimadoies \ AES_2.m Realiza el
' analisis
estadfstico de
sensibilidades para
una estructura
no lineal.
\ \ Matlab \ Identificacién \ RLS \ 1qs_mejorado.V.m Realiza la
identificacién de
sistemas utilizahdo
el algoritmo de
RLS para
: una planta lineal.
\ \ Matlab \ ldentificacién \ RLS \ lgs_mejorado_V no.m | Realiza la
identificacién de
sistemas utilizando
el algotitmo de
RLS para
una planta
no lineal.
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\ \ Matlab \ Identificacién \ RN \ bpea_V.m [

Realiza la
identificacién de
sistemas utilizando

RN (algoritmo BPEA)

una planta lineal.

\ \ Matlab \ Identificacién \ RN \ bpea_V.m

Realiza la
identificacion de
sistemas utilizando
RN (algoritmo BPEA)
una planta no lineal.

\ \ Matlab \ Identificacién \ GA \ plantillagenN.in

Realiza la
demostracién del
funcionamiento de
n AG simple

\ \ Matlab \ Identificacién \ GA \ GA _lineal.m

Realiza la
identificacion de
sistemas utilizando
AG para una
planta lineal.

\ \ Matlab \ Identificacién \ GA \ GA_no_lineal.m

Realiza la

_identificacién de

sistemas utilizando
AG para tna
planta no lireal.

\ \ Mdtlab \ Identificacién \ GA \ SAG A lineal.m

:
i

Realiza la
identificacion de
sistenas utilizando
SA-GA para una
planta lineal.

\\ Matlab \ Identificacién \ GA \ SAGA _no_lineal.m

Realiza la
identificacién de
sistemas utilizando
SA-GA para una
planta no lireal.

Rutinas Utilizadas por el Algoritmo Genético

\ \ Matlab \ Identificacién \ GA \ Rutinas \ binariol.m

Convierte un nimero ]
decimal a binario.

\ \ Matlab\ Identificacién \ GA \ Rutinas \ decimall.m

Convierte un ntmero
binario a decimal.

\ \ Matlab \ Identificacién \ GA \ Rutinas \ bin2gray.m

Convierte un ntmero
binario a gray.

\ \ Matlab \ Identificacién \ GA \ Rutinas \ gray2bin.m

Convierte un nimero
gray a binario.




APENDICE B
PROGRAMAS CON LA INTERFASE GRAFICA GUI
DE MATLAB

. En este apéndice se tuestra una serie de programas implementados con
la Interface Grafica del Matlab (GUI). La creacién de una Interfase Grafica al
Ustario basada en MATLAB (GUI), no importando qué tan grande o pequea,
es tnica, cc;n cierta personalidad para ayudar & un usuario especifico a realizar
una tareq especifica. A lo que estd enfocads este apéndice es moldear todos éstos
aspectos, sabiendo de antemario que el usuario especifico es cualquier persona
interesada en el estudio del modelamiento de sistemas dindmicos a través de los
métodos expuestos en la tesis, quie cuehte con uha nocién previa de la iateria,
pa.ra:reaﬁrmar sus conotimientos y desarrollar capacidades por medio de la repeti-
da préctica sobre el AMBIENTE GUI INTERACTIVO creado en MATLAB, el
usuario especifico puede o no haber preyiamente tenido contacto coi el programas,
MATLAB, ﬁues més que llegar a desartollar algtin c6digo en ése lengusje trabs-
jard directamente con un ambiente diseado de tal manera que no se le dificulte
su utilizacién debido a que estd compuesto por elementos obvios al manejo y

sencillos de maniobrar.

Ment Principal

Si ejecutainos en la linea de comandos del Matlab, menu, se mostraré ina.
interfaz gréfica en la cual se puede ver una serie de botones (ver figuta B.1, que
indican los diferentes métodos ttilizados para la identificacién de sistemas. Al
ejecutar cualquiera de los botones estos llamardn automaticamente a la interfaz
que le corresponde. También podemos observar un botén de Ayida el cual me da
una idea de como se ejecuta el programa y un botén de Créditos y Valores en el
cual se muestran los créditos v agradecimientos a las personas que colaboraron

en la creacién de estas interfaces.
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Figira, B._l: Ment principal del GUI de identificacién de sistemmas.

Identificacién de Sisteinas Utilizando Minimos Cuadrados Recursivos
en el Modelo ARMAX | ’

. Mediante esta interface, el ustario podré modelar siis sistetha dindimico
uitilizando el método de lo minimos cuadrados recursivo. El usuatio puede selec-
cionar entre tres modelos existentes (Modelo de Un Motor DC, Modelo Linesl
de Segund’() Orderi y tih Modelo No Lineal) (ver figura B.2 Letra D). Liiego que
el ustiario ha selecciondo el modelo con el giie desea trabajar, deberd seleccionar
entre las diferentes entradas dite se ofrecéni para entrenar el RLS (vet figitra B.2
Letra E).

Un {rezArea'lizado los dos pasos anteriores, tiene la. opcién de vatiar los
parmetros del RLS de acuerdo a su criterio o conveniencia (ver figura B.2 Letra
F) para el posterior entrenamiento del RLS (ver figura B.2 Letra G). Una vez
qiie ya hemos ejectitado el entrenamiento del RLS podemios it viendo cormo se
va. adaptando la ciirva aproximada & la curva teal (ver figiira B.2 Letra B) y

como van variando los coeficientes del inodelo ARMAX (vet figura B.2 Letra J),

.
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también podemos ver la evoliicién del error a lo largo de la simulacién (ver figtira
B.2 Letra C).

Finalmente, tind ez que ya terminé la simitlacién, el ustiario deber proceder
a validar el modelo hallado por el RLS sometierido a diferentes tipos de entrada
(ver figura B.2 Letra H) y podré apreciar sus caréctersticas en los gréficos de la

simtildcién.

Figuta B.2: Interface gréfica para la identificacién de sistemas utilizando el méto-
do de los Minimos Cuadrados tecursivo (modelo ARMAX).

A Titulo de la interfaz gidfica.

B Espacio gréfico donde se realiza el entrenaimiento del algoritmo de iden-

tificacién y su respectiva validacién.

C Espacio grafico donde se piiede preciar la evoliicién del error a lo largo

del tiempo.

D Me permite seleccionar entre tres diferentes modelos.
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E Me permite seleccionar entre diferentes tipos de entrada para el entre-

namiento del algoritmo de identificacién.

F Muestra los pardmetros de trabajo del RLS, el cuél puede ser cambiado

por el usuario segin su criterio.

G Botones que me permiten el inicio del entrenamiento del algoritmo de

.identificacién y la detencién del mismo.

H Esta parte me permite seleccionar entre diferentes tipos de entrada para

la validacién del sistema, ¥ su correspondiente simulacién.

J Me muestra como van evolucionando los coeficientes del polinomio AR-
i MAX que va encontrando el RLS, asf como también la evolucién del errot
cuadrdtico medio.
Identificacién de sistemas utilizando Redes Neuronales recurtentes (al-
goritmo BPEA) en el modelo NARMAX

Mediapte este interface, el usuario podrd modolear sus sistema dindmico ;
utilizando ina ted neuronal recursiva que es entrenada mediante el algoritmo
BPEA. El usuario puede seleccionat entre tres modelos existentes (Modelo de Usi
Motor DC, Modelo Lineal de Segiindo Orden y un Modelo No Lineal) (ver figura
B.3 Letra D). Luego que el usuario ha. selecciondo el modelo con "e'l que desea
trabajar, debers seleccionar entre las diferentes entradas que se ofrecen para en-

trenat la red neuronal (ver figura B.3 Letra E).

Un vez realizado los dos pasos anteriores, tiene la opcién de variar los
parmetios de la red heuronal recursiva de acuerdo a su criterio o conveniencia
~ (ver figiira B.3 Letra F) para el posterior entrenamiento de la red neuronal (ver

figura B.3 Letra G). Una vez que ya hemos ejecutado el entrenamiento de la
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ted heuronal (en este punto cabe destacar la importancia dé esta interface que
me permite ver .el modelo hallado por la red neuronal entrenado mediante difer-
entes tipos de entrada, ya que cada entrada ofrece un entrenamiento distinto a
las demés, vatiando su presicién) podemos ir viendo como se va adaptando la
curva aptoximada a la ciirva real (ver figura B.3 Letra B) y como vati variando
los coeficieiites del modelo NARMAX (ver figiita B.3 Letra J), tainbién podeinos

vei 1a evolucién del etior a lo largo de la simulacién (ver figiira B.3 Letra C).

Fitialmente, tina vez q‘ﬁ'e ya termind la simiilacién, el usuatio deber proceder
a validar el modelo NARMAX liallado por la red neironal recursiva sotetien-
do & diferefites tipos de entrada (ver figura B.3 Letra H) y podrs apteciar sus

caractersticas en los graficos de la similacién.

Hay que tener presente giie el tiempo de la simulacién del ésta. interface es
mdyor 4 la del RLS, debido a que la ted netronal trabaja con tina mayor cantidad

de matrices.

Figura B.3: Interface grafica para la, identificacién de sistemas utilizando Redes
Neuronales tecuitentes (modelo NARMAX).

» A Titulo de la interfaz gréfica.-
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B Espacio gréfico donde se realiza el entrenamiento del algoritmo de iden-

tificacién y st respectiva validacién.

« C Espacio gréfico donde se puede apreciar la evolucién del error a lo largo

del tiempo.
« D Me permite seleccionar entre tres diferentes modelos.

# E Me periite seleccionar entre diferentes tipos de entrada para el entre-

namiento del algoritmo de identificacién.

« F Muestra los pardmetros de trabajo de la red neuronal recursiva, el cual

piiede ser cambiado por el usuario segin su criterio.

» G Botonhes que me permiteii el inicio del entrenamiento del algoritino de
identificacién y la detencién del 'milsmo.
» H Esta parte e perinite seleccionar entre diferentes tip-o_s' de entrada para

la validacién del sistema, y su correspondiente simulacién.

w J Me muestra como van evoltcionando los coeficientes del polinomic NAR-
MAX que va encontrando la réd netironal recursiva, asf como también la

evolucién del error cuadritico medio.

Identificacién de sistetias utilizando algoritmos genéticos en el rnodelo
NARMAX
Mediante este interface, el uisuario podrd modolear sus sisterha.dindmico

utilizando el codiciado algoritmo gen‘éti\co que evoluciona a lo largo de un niimero
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de generaciones que el usuario puede colocar. El usuario puede seleccionar entre
tres modelos existentes (Modelo de Un Motor DC, Modelo Lineal de Segundo
Orden ¥ un Modelo No Lineal) (ver figlira B.4 Letra D). Luego que—ef usuario
ha selecciondo el modelo coh el qiie desea trabajar, debers seleccionar entre las

diferentes entradas que se ofrecen para lograr la evolucién del algoritmo genético
(ver figura B.4 Letra ).

Un vez realizado los dos pasos anteriores, tiene la opecién de viriar los
parmetios del algoritmo genético (ver figura B.4 Letra F) para la posterior evolu-
cién de este (ver figura B.3 Letra G). Una vez que y4 se ha realizado la evolucién
de los pardmtros del polinomio NARMAX podemos ir viendo como se va adap-
tando la curva aproximada a la curva real (ver figura B.4 Letra B) y como van
variando los coeficientes del modelo NARMAX (ver figura B.4 Letra J), también
podemos ver la evolucién del error a lo largo de la simulacién (ver figura B.4
Letra C).

Finalmente, una vez qiie ya terminé la simulacién, el usuario deber pro-
ceder & validar el modelo NARMAX hallado por el algoritmo genético sometien-
do a diferentes tipos de entrada (vet figura B.4 Letra H) y podrd apreciar sus

\

caractersticas en los graficos de la simiilacién.
Hay que tener presente que el tiempo de la simulacién del esta interface es
muicho mayor a la del RLS y a la de la red neuronal, debido a que el algoritmo

genético octipa una itayor cantidad de recursos de memoria que en los dos casos

ahteriores.
w A Titulo de la interfaz gréfica.

& B Espacio grafico dofide se tealiza el entrenamiento del algotitmo de iden-

tificacién y su tespectiva validaciér.

x C Espacio gréfico doride se puede apreciar la evolucién del error a lo largo
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Flgura B.4; Interfacé graﬁca para. 14 identificacién de sistetrias ut1hzahdo algont—
tilos genéticos (Modelo NARMAX)

del tiempo.

D Me permite seleccionar entre tres diferentes modelos.

E Me permite seleccionar entre diferentes tipos de entrada pata el entre-

namiento del algoritmo de identificacién.

F Muestra los patametros de trabajo del algotitimo genético, el ciial pueds.”

ser caihbiado por el tisuario segin su criterio.

i

G Botones que e permiten el inicio del entrenamiento del algoritmo de

identificacién y la detencién del mismo.

H Bsta parte me permite seleccionar entre diferentes tipos de entrads para

la validacién del sistema, y su correspondiente simulacién.

& J Me muestra como van evolucionando los coeficientes del polinomio NAR-

MAX del AG, asf como tainbién la evolucién del error cuadrético medio.



APENDICE C
CIRCUITOS IMPRESOS

Circiiito impreso de la etapa de sensado
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Circiito impreso de la etapa de acondicionamiients de la sefial del
PWM provenieiite de la PC

Flgura C 2: Clrculto 1inpreso de la etapa de acondlclonamlento de la senal del
PWM provemente de la PC. ‘

|
i
|

Circiiitio iinpreso de la etapa de potencia

Figura C.3: Circiiito itnpreso de la etapa de amplificacién de poteficia.



APENDICE D
CARACTERISTICAS FISICAS Y ELECTRICAS DEL
MOTOR DC

Caracteristicas fisicas y eléctricas del motor DC

El motor DC! es un dispositivo electromotriz, esto quiere decir que con-
vierte la energfa eléctrica en energia motriz. Todos los motores disponén de tin
eje de salida para acoplar un engranaje, polea o mecanismo capaz de transmitir

el movimiento creado por el motor.

Las caracteristicas fisicas y eléctricas del motor que se utilizar para la iden-
tificacién en linea son mostradas en la figura D.1. El motor marca BUEHLER,
modelo DC PM Motor 1.13.044 tiene acoplado un encoder éptico en la parte

opuests al eje. La resolucién de este encoder es de 504ppr 2.

v
1
t
1

'DC Direct Current
?Bpr pulsos por revolucién
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Figura D.1: Caracteristicas fisicas motor BUEHLER DC PM 1.13.044.
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Figura D.2: Caracterfsticas eléctricas motor BUEHLER DC PM 1.13.044.



APENDICE E
CARACTERISTICAS FISICAS Y ELECTRICAS DEL
ENCODER

Caracteristicas fisicas y eléctricas del encoder acoplado al riotor BUEHLER
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Figura\E.l: Caracteristicas fisicas y eléctricas del encoder acoplado al motor
BUEHLER.
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