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Capitulo 1
Introduccion

Las redes neuronales han sido populares modelos en una extensa variedad en modelado
y control, sin embargo las redes neuronales no pueden incluir descripciones en sistemas
lingiifsticos, por que estos métodos se dificultan para obtener el conocimiento en una manera
comprensiva. Por otro lado, la deduccién de los sistemas difusos representan el conocimiento
usando etiquetas lingiifsticas y quizds sea mds facil de interpretar. Pero los sistemas difusos
no tienen mucha capacidad de aprendizaje, es dificil para un operador humano poner a punto
las reglas difusas y las funciones de pertenencia de un conjunto de datos de entrenamiento.
Entonces prometiendo aproximar para combinar dentro de un sistema integrado, tal que
podemos obtener resultados de ambos sistemas difusos y redes neuronales.

La aproximacién del sistema neuro difuso tiene puestos muchas atenciones recientemente.

La fusién de las dos diferentres tecnologias pueden realizarse en tres direcciones [14].

1. Los sistemas neuronales difusos (redes neuronales basados en sistemas difusos), usan

redes neuronales como herramienta para los modelos difusos.

2. Las redes neuronales difusas (modelos de redes neuronales basados en légica difusa),

se utilizan para borrosificadores de los modelos de redes neuronales convencionales.

3. Los sistemas hibridos neuronales difusos, unién de tecnologia de légica difusa y redes

neuronales dentro de sistemas hibridos.
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Los primeros dos sistemas representan a favor combinaciones, donde una tecnologia esta
presente en la otra. La tercera muestra contribuciones de combinaciones, donde las dos

tecnologias son incluidos para realizar una comin tarea.

Estos modelos libres se aproximan usando una caracterfstica de las redes neuronales
y sistemas difusos, pero la falta del modelo hace dificil obtener resultados tedricos en la
estabilidad de sistemas neuro difusos. Para el diseno es muy importante asegurar la teorfa
de estabilidad antes de que estos sistemas quieran aplicarse a controladores neuro difuso
a sistemas reales. A pesar de sus aplicaciones exitosas, no hay muchos resultados en el
analisis de estabilidad para sistemas neuro difusos ahi aparecen un nimero de andlisis de
estabilidad y sintesis de resultados en control difuso. La idea bédsica de estos métodos es
disenar un controlador de retroalimentacién o retropropagacién (BP) de cada modelo local y
la construccién de un controlador global del controlador local de tal manera que la estabilidad
global de un sistema de control difuso en lazo cerrado sea garantizado. La existencia de un
controlador difuso para el sistema no lineal puede ser estabilizado con la teorfa de légica

difusa.

Las redes neuronales recurrentes han sido estudiados durante las iltimas décadas. El
andlisis de Lyapunov es apropiado para redes neuronales dindmicas, las redes neuronales de
capa simple fueron discutidos en [36], [39]. Las redes de alto orden y las redes multicapas se
encuentran en [37], [38]. La estabilidad de algoritmos de aprendizaje pueden ser derivados

por el andlisis de la identificacién o error de seguimiento de las redes neuronales.

Desde que las redes neuronales no pueden igualar a los sistemas desconocidos no lineales
exactamente, algunas modificaciones robustas [21] deberian ser aplicados en el gradiente nor-
mal o en los algoritmos de retroalimentacién [36], [39]. La estabilidad de entrada a estado
(ISS) y la aproximacién de pasividad son herramientas alternativas efectivas para redes neu-

ronales dindmicas. Las propiedades de pasividad de redes neuronales dindmicas se describen
en [40].
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1.1. Motivacion

Bésicamente la tarea a realizar es un modelo neuronal difuso para sistemas dindmicos de
identificacién y control utilizando un algoritmo de aprendizaje. En articulos publicados por
[6], se analiza el modelado difuso para identificacién de sistemas dindmicos en particular se
describe un nuevo modelo difuso de una red neuronal difusa dindmica (DFNN), consta de
reglas recurrentes Takagi Sugeno Kang (TSK). El objetivo principal parte del borrosificador
estdtico, mientras las siguientes partes de la reglas difusas son redes neuronales recurrentes
con la retroalimentacion interior y la sinapsis de retraso de tiempo. La red estd entrenada
por medio de un nuevo algoritmo de aprendizaje, el método de optimizacién restringiendo la
dindmica neuronal difuso (D-FUNCOM), basado en el concepto de restringir la optimizacién.
La propuesta del modelo dindmico, provee con el algoritmo de aprendizaje, se aplican a
varios problemas temporales, mientras se incluyen procesos de modelado tipo NARMA y
el problema de la cancelaciéon de ruido. Comparando con la funcién, estas llevan a series
estaticos, sistemas dindmicos y algunos modelos difusos existentes recurrentes.

En general las redes neuronales difusas no pueden igualar a los sistemas no lineales. La
dindmica del no modelado lleva la tendencia de los pardmetros al igual que el problema de
estabilidad. Algunas modificaciones robustas han sido incluidos en orden para garantizar
la estabilidad de Lyapunov. En esta tesis se aproxima la estabilidad entrada a estado, es
aplicado a acceso de algoritmos de entrenamiento robusto en redes neuronales difusas. Se
propone el andlisis del modelado neuronal difuso en esta tesis no necesitan una modificacién

robusta y esta robustes en alguna inestabilidad acotada.

1.2. Objetivos

1. El objetivo de esta tesis es abordar el modelo neuronal difuso para identificacién y
control, para sistemas dindmicos y estdticos con funciones de pertenencia conocidas y
funciones de pertenencia desconocidas, asi como el andlisis de redes neuronales recur-

rentes difusas para sistemas no lineales de control.
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= Modelo neuronal difuso recurrente de tipo takagi sugeno kang (TSK).

= Modelo neuronal difuso recurrente de tipo mandani.

2. Algoritmos de aprendizaje estables para dos modelos.

3. Control estable adaptable usando sistemas recurrentes neuro difuso.

1.3. Publicaciones

Parte de esta tesis se present6 como el articulo titulado "Stable Fuzzy Identification Using
Recurrent Fuzzy Neural Networks"en el TASTED International Conference Neural Networks

and Computational Intelligence, 2003, Cancun, México

1.4. Estructura de la tesis

El presente trabajo consta de seis capitulos donde se expone la importancia del trabajo.

En el capitulo dos se presenta la estrategia de identificacién para un sistema neuro difuso
de identificacién y control, definiendo redes neuronales, l6gica difusa finalmente neuro difuso.

En el capitulo tres se describe el sistema estdtica neuro difuso para la identificacion,
describiendo la estética en redes neuronales para una red neuronal de capa simple y multicapa
asi como la estatica difusa en redes neuronales describiendo el sistema para la estructura de
las redes neuronales del tipo mandani y takagi sugeno kang. El aprendizaje de funciones de
pertenencia conocidas y funciones de pertenencia desconocidas, posteriormente se presenta
la parte de simulacién.

En el capitulo cuatro se define la dindmica de identificacién neuro difuso, primero redes
neuronales dindmicas para sistemas de capa simple y multicapa en redes neuronales recur-
rentes, como segundo punto se describe la dindmica difusa de redes neuronales, estructura
tipo mandani, takagi sugeno para funciones pertenencia conocidas y funciones pertenencia

desconocidas finalmente se presenta la simulacion.



1.4 Estructura de la tesis 5

En el capitulo cinco se hace el andlisis del sistema de redes neuronales difusas dindmicas
para sistemas no lineales de control adaptable, analizando su estructura difusa neuro control,
andlisis de estabilidad difusa neuro control con y sin funciones pertenencia de aprendizaje,
también se tiene la parte de la simulacién en donde se comparan tres métodos diferentes
Chen, Narendra y Wen.

Finalmente en el capitulo seis se presentan las conclusiones generales del trabajo, asf

mismo se presentan propuestas para futuros trabajos.
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Capitulo 2

Neuro difuso identificacion y control

2.1. Redes neuronales

La creciente demanda en tecnologia de nuestra sociedad requiere nuevos enfoques para
los problemas actuales de control. Las Redes Neuronales (RN) con su masivo paralelismo y
su capacidad para aprender prometen mejores soluciones, al menos para algunos problemas.
En este momento, la comunidad de control ha puesto su atencién en las RN y se pregunta si
pueden ser usadas para obtener mejores soluciones para viejos problemas o quiza soluciones
a problemas que se han resistido a nuestros mejores esfuerzos.

El uso de las RN en control puede verse como un paso natural en la evolucién de la teorfa
de control. Viendo hacia atras la evolucién del control se ha visto motivada por tres aspectos
fundamentales: la necesidad de tratar con sistemas complejos; la necesidad de cumplir con la
creciente demanda de nuevos modelos de control y la necesidad de obtener esos modelos con el
menor conocimiento de la planta y el medio ambiente, es decir la necesidad de controlar bajo
incertidumbre. La necesidad de controlar sistemas dindmicos complejos bajo incertidumbre
ha conducido a la revaluacién de los métodos convencionales de control, y por lo tanto la
necesidad de nuevos métodos es obvia. Esto también ha conducido a un concepto mas general
de control, uno que incluye decisién, planeaciéon y aprendizaje, los cuales son cualidades

necesarias cuando se desea un sistema con autonomia. En vista a esto, no es de sorprender
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que la comunidad de control este muy activa buscando nuevas ideas para resolver de forma
efectiva los problemas de control de la sociedad moderna. La necesidad es la madre de la
invencién, y en control no ha sido la excepcion, y por ejemplo en el siglo III se diseno un reloj
de agua con un mecanismo de retroalimentacion, el primer artefacto con retroalimentacion
en la historia. Asi el uso de las RN en control es un paso bastante natural en su evolucién. Las
RN parecen ofrecer un mejor entendimiento y quizas la solucién de algunos de los problemas
de control mas dificiles. Es claro que las RN pueden ser aceptadas y usadas si ellas resuelven
problemas que han sido previamente imposible o muy dificil de resolver. Las RN pueden ser
rechazadas y ser solo producto de la moda, como lo han sido inventos tales como la maquina
de escribir eléctrica entre otros, si no promueven su utilidad. El reto es entonces encontrar
el mejor camino para utilizar completamente esta nueva poderosa herramienta en control.
Al referirnos a RN en control es importante dar las caracteristicas y propiedades mads

significativas de las RN:

= Las RN poseen una gran habilidad para la aproximacién de funciones.

» [Los elementos bdsicos de procesamiento en una RN tienen una estructura simple. Esto
en conjuncién con una implementaciéon en paralelo resulta en un procesamiento muy

rapido.

» La capacidad de aprendizaje y de generalizaciéon de las RN las convierte en una her-
ramienta poderosa principalmente en sistemas variantes ademds de su capacidad de

adaptacion en linea.
s Las RN pueden operar con datos de forma cuantitativa asi como de forma cualitativa.

= Las RN pueden procesar muchas entradas y también muchas salidas, por lo tanto son

altamente aplicables en sistemas multivariables.

Desde el punto de vista de control la habilidad de las RN para tratar con sistemas no

lineales es un punto muy significativo. Respecto a este tema métodos para el diseno de
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controles no lineales que incluyen métodos tedrico-practicos y optimizaciéon juegan un rol
importante y una posibilidad es el uso de RN para obtener sistemas de control no lineales.

Otra drea en control es la teoria de control adaptable. Esta area ha producido muchos
resultados tedricos en los iltimos 20 anos, sin embargo es solo relativo a la teorfa de sistemas
lineales, por lo tanto cuando estamos tratando con sistemas no lineales variantes en el tiempo
los cuales son bastante mas complejos las RN son una buena opcion.

Autores como Widrow (et. al.) [7] definen una red neuronal como un sistema con entradas
y salidas que estd compuesta de muchos elementos de procesamiento similares. Cada elemento
de procesamiento tiene un nimero de pesos sindpticos o simplemente pesos. Ajustando los
pesos de un elemento se puede cambiar el comportamiento del mismo y, por lo tanto, puede
también alterar el comportamiento de total de la red para alcanzar la relacién de entrada
salida deseada. Este tltimo proceso es conocido como entrenamiento de la red.

Para nuestro propésito una Red Neuronal (RN) la definimos como un aproximador no
lineal de funciones compuesto como dijimos anteriormente de neuronas, organizadas en una

topologia especifica que utiliza una ley de aprendizaje para mejorar su desempeno.

2.1.1. La neurona

La neurona o elemento de procesamiento a su vez estan constituidas de: vector de entrada,
pesos, umbral, un operador matematico de suma y funcién de activacién, Figura (2.1).
El primer modelo matemético de una neurona biolégica fue dado por Mc Culloch y Pitt

[8] y es el siguiente:
y= (Y wu) (2.1)
i=0

donde: u;, i = 1,2,...,n son las entradas a la neurona, uy es la entrada al umbral e y es la
salida de la neurona, los pesos sindpticos w; € R, i = 1,2, ...,n cambian su valor segun se
requiera, ¢(.) es la funcién de activacién. Lapedes Farber mostr6, una arquitectura que es

bédsicamente la misma que la de Mc Culloch y Pitt, esta es:

y(k) = e(v(k)); k) = Zwiui(k) (2.2)
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w,, =0, (bias)

uy==1

Funcion de
1 activacion .
9 . Salida

o)

L)

Entradas

Operador
Suma

Pesos
Sinapticos

Figura 2.1: Modelo de una neurona

donde y, p, w y u son definidas como en el parrafo anterior, k es la variable de tiempo. A

continuacion se da una descripciéon de cada uno de los elementos
Vector de entrada

Es denotado por U, U = (uy,us, ..., u,,) donde m es el nimero de entradas a la RN y
a su vez la dimensién de U, este vector U son los datos con los que va operar la neurona,
estas pueden ser dadas del medio ambiente o ser salidas de neuronas anteriores. Cabe hacer
notar que si estamos hablando de identificacién de funciones o control de sistemas U = U(k),
donde k € K C R; es la variable del tiempo, ya sea, segin sea el caso, continuo o discreto,
para esta situacion las entradas generan una matriz £ € R™™ donde m es la dimensién del
vector de entradas y n es la dimensién del subespacio K, esta n generalmente se le conoce

como nuimero de iteraciones.
Pesos sindpticos

Al ser capturados los datos de entrada estos son propagados a través de la red, en el

proceso de propagacion cada componente u; del vector de entrada U es multiplicada por una
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variable w;;, la cual aumenta o atenda la senial de entrada, a w;; se le conoce como peso
sindptico o simplemente peso, estos pesos no tienen el mismo valor siempre sino que se van
modificando segin se requiera para tener un mejor desempeno, posteriormente puede haber
una convergencia y entonces estar fijos. Cuando se habla de que una red es capaz de aprender
se refiere al hecho de poder modificar sus pesos w;;, el conjunto de pesos genera una matriz
W, es decir, w;; es la ij-ésima componente de la matriz de pesos V.

El umbral

Denotado por 6; es simplemente un peso mas, pero a diferencia de estos el umbral tiene
una entrada fija de (-1). En el contexto en que usaremos las RN, el umbral nos sirve para
trasladar el punto de equilibrio de la RN, del origen £ = 0 a un punto = # 0.

Operador de suma

Realiza la adicién de los productos u; * w;j, la operaciéon aqui descrita constituyen una

combinacién lineal generando un campo local inducido (CLI) v;, es decir:

La funcién de activacién

Denotada por ¢(+), define la salida de la neurona en términos del CLI v;, en [9] es definida
como una funcién para limitar la amplitud de la salida neuronal. Sin embargo en el sentido
en el que estamos tratando las Redes Neuronales, la razén de ser de la funcién de activacion
es la de proporcionar un comportamiento no lineal a la red y asf poder aproximar funciones
de todo tipo, el teorema universal de aproximacién de funciones [9] da condiciones para
determinar si una funcién ¢, es una funcién de activacion.

La funcién Sigmoide, Tangente Hiperbdlica, Saturaciéon o Escalén cumplen las condiciones
del teorema y son utilizadas como funciones de activacién. Las tres primeras funciones son
aptas para nuestro propdsito, el escalén como veremos mas adelante tiene una gran aplicacion
en reconocimiento de patrones.

Funcién Escalén: Para este tipo de funcién de activaciéon tenemos que:

1 siv>0
p(v) = . (2.4)
—1siv<0
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donde v es el CLI.

Funcién Saturacién (Sat): Esta definida por la siguiente ecuacién:

c si v>+1
pv)=14 v si+1>v>-1 (2.5)
—c si v < -1

donde el factor de amplificacién ¢ es generalmente tomado como 1, pero su valor puede variar
segin sea requerido en las tareas de identificacién y control.

Funcién Sigmoide (Sigm): Es de hecho la funcién méds comin en la construccién de
RN. Esta es definida como una funcién estrictamente creciente que exhibe un balance entre

una conducta lineal y no lineal y es definida por:

1
1+ exp(—av)

(v) (2.6)

donde a es un pardmetro que define la pendiente de la funcién sigmoide.
Funcién Tangente Hiperbdlica (Tansig): Al igual que la sigmoide es una de las
principales funciones en la construccién de las RN especialmente como es mencionado en

tareas de identificacién y control:

1 — exp(av)

p(v) =

1+ exp(—av) 27)

donde a es como antes, un parametro. Las funciones escalén, saturaciéon, sigmoide asi como

la tangente hiperbdlica son mostradas en la Figura (2.2).

2.1.2. Topologia de la red neuronal (RN)

Es la forma en que se organizan las neuronas en una RN y existen dos tipos fundamentales
Redes Estaticas (Feed Forward), (RNFF) y Redes Recurrentes (RNR) o Redes Dindmicas.

En las RNFF, todas las senales neuronales se propagan hacia adelante. No existen conex-
iones hacia atrds y normalmente tampoco autorrecurrentes, ni laterales y son especialmente

utiles en tareas de reconocimiento o clasificacién de patrones [10].
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2 2
1 1
0 a /
1 Sl
2 2
] 1 0 1 2 2 1 0 1 2
(a) {b)
1 1
0.5
05 0
0.5
U 4
1 0 1 -1 o 1
{c) (d)

Figura 2.2: a) Escalén, b) Saturacién c) Sigmoide d) Tangente hiperbdlica

Las RNR son aquellas donde la informacién circula tanto hacia adelante como hacia
atrds durante el funcionamiento de la red. Para que esto sea posible, existen conexiones
hacia adelante y retroalimentaciones, [10]. En este trabajo de tesis utilizaremos una red

hibrida que posee las dos caracteristicas pero asociada principalmente con las RNR.

2.2. Légica difusa

En los anos 60’s fue el comienzo de la teorfa de la légica difusa, esto fue debido por Lotfi
A. Zadeh in 1965 con su publicacién de ”conjuntos difusos”, en los 70’s la teorfa continuo
creciendo, surgieron las aplicaciones reales, es justo decir que la teoria difuso establecida
como el campo independiente el gran parte debido a la dedicacién y notablemente al trabajo
de Zadeh, lo mas fundamental de la teorfa de légica difusa fue propuesto por Zadeh en los
60’s y cerca de los 70’s, después el propuso los algoritmos difusos en 1968, [12].

La légica difusa se utiliza en un amplio rango de aplicaciones como:

Controladores de lavadoras, sistemas de aire acondicionado, video cdmaras, mecanismos
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de control, sistemas de control de mini submarinos, controladores del metro asi como horno
de microondas.

La l6gica difusa permite tratar informacién imprecisa, en términos de conjuntos difusos
veremos que estos conjuntos se combinan en reglas para definir acciones, por ejemplo, si la
temperatura es alta entonces enfria mucho. De esta manera, los sistemas de control basados en
légica difusa combinan una variable de entrada (definidos en términos de conjuntos difusos),
por grupos que producen uno o varios valores de salida. Hablando ya en términos més
rigurosos, la teorfa de légica difusa parte de la teorfa cldsica de conjuntos, anadiendo una
funcién de pertenencia al conjunto, definida ésta como un nidmero real entre 0 y 1, asf se
introduce el concepto de 16gica difusa determinado a un valor lingiifstico. Para cada conjunto
o subconjunto difuso se define una funcién de pertenencia o inclusién 4 (t), que indica el

grado en el cual la variable ¢ estd incluida en el concepto que esta representado por la etiqueta

A.

2.2.1. Conjuntos difusos

Recordando el ejemplo de las personas, esta situaciéon puede describirse asignando un 1
a todos los elementos incluidos en el conjunto y un 0 a los no incluidos. A la funcién que
asigna estos valores se llama funcién de inclusién o pertenencia (membership funtion).

A los subconjuntos difusos se les puede aplicar determinados operadores, o bien pueden
realizarse operaciones entre ellos. Al aplicar un operador sobre un sélo conjunto difuso se
obtiene otro conjunto difuso, de la misma manera al combinar dos o mas subconjuntos
mediante algunas operaciones, se obtendra otro conjunto.

Sean los subconjuntos difusos identificados por las etiquetas A y B, asociados a una
variable linguistica x, entonces se pueden definir tres operaciones bésicas: complemento unién
e interseccién. Estas operaciones pueden expresarse de la siguiente manera en términos de
funciones de pertenencia de los conjuntos difusos A y B.

Sea U un conjunto cualquiera y M = [0, 1], su conjunto asociado de pertenencia. Si se

considera a un conjunto difuso A € U, entonces el complemento de A sera:
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» Complemento g — () =1—py (x) VeeU

Sea U un conjunto cualquiera y M = [0, 1], su conjunto asociado de pertenencia. La

unién difusa de dos conjuntos difusos, A € U y B € U, se define como:

= Unién juy 5 (x) = méx[puy (), pg (2)] = py (2) Vpg () Vo € U, donde V indica

la operacién méaxima.

Sea U un conjunto cualquiera y M = [0, 1], su conjunto asociado de pertenencia. La

interseccién difusa de dos conjuntos difusos, A € U y B € U, se define como:

= Interseccion piyqp () = min[uy (z), pg (x)] = py () A pg () Vz € U, donde A

indica la operaciéon minima.

Es importante resaltar que el funcionamiento de estas operaciones bdsicas coincide con

los correspondientes a los de la teorfa cldsica de conjuntos.

Operaciones entre conjuntos difusos

Operacion Rango
Igualdad pa(z) = pg(v) relU
Union  paug (0) = méx [y (2), (@) Vo eU s

Interseccién pang () =minu, (), pug(zr)] VeelU '

Complemento pi— () =1—py(x) relU

Norma /l’Norma(A) (':C) = #(sz)] rel

Concentracién Hcone(a) (T) = (g ())? relU

Dilatacién Ppitarcay (©) = (pa (2))™° vel

La arquitectura tipica de un control difuso légico (FCL) se muestra en la Figura (2.3). El cual
se compone de cuatro principales componentes: un borrosificador, una regla difusa base, una
maquina de inferencia (Inference Engine) y un desborrosificador (defuzzifier). En la salida
del desborrosificador no hay una accién de control para una planta, entonces el sistema es
un sistema de decisién de l6gica difusa. El borrosificador tiene el efecto de transformar los

datos medidos alterados.
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Figura 2.3: Arquitectura bdsica de un controlador de légica difusa (FLC)

2.2.2. Borrosificador (Fuzzifier)

A continuacién de enuncian algunas definiciones necesarias:

Inferencia borrosa también como en el caso de la légica clasica, la borrosa se ocu-
pa del razonamiento formal con proposiciones, pero a diferencia de ésta, los valores de las
proposiciones pueden tomar valores intermedios entre verdadero y falso. De esta forma, los
conjuntos borrosos también representan predicados en la légica proposicional. El objeto de
la légica borrosa es proporcionar un soporte formal al razonamiento basado en el lenguaje
natural, que se caracteriza por tratarse de un razonamiento de tipo aproximado, que hace
uso de unas proposiciones que a su vez expresan informacién de cardcter impreciso.

Borrosificador esto establece una relaciéon entre puntos de entrada no borrosos al sis-
tema x = (21, ...,2,)7, y sus correspondientes conjuntos borrosos A en U. Se pueden utilizar
diversas estrategias de borrosificacion.

Borrosificador singleton. Es el método de borrosificacién més utilizado, principalmente
en sistemas de control consiste en considerar los valores propios discretos como conjuntos
borrosos. De otra manera para cada valor de entrada x se define un conjunto A’ que lo soporta,

con una funcién de pertenencia ji 4 ('), de modo que py, (z) =1, (&' =),y py(z') =0,
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para todos los otros &' € U en los que z’ # x.
Borrosificador no singleton. Este método de borrosificador utiliza una funcién exponencial

del tipo siguiente:

e @) = a vl (£2)) (29)
Funcién con forma de campana, centrada en el valor x de entrada, de anchura ¢ y amplitud
a.

El conjunto de declaraciones consta de una regla base difusa, el cual es una parte vital de
un sistema de 16gica difusa (FLS), como se observa en la Figura siguiente (2.4), la base de la
regla difusa (fuzzy inference engine), combina las declaraciones de la regla base, acorddandose
de aproximar por razén de la teorfa a producir un mapeo del conjunto difuso en la entrada del
espacio U a el conjunto difuso en la salida del espacio V. El borrosificador (fuzzifier), mapea
en conjunto de entradas difusa en la entrada del espacio y el desborrosificador (defuzzifier),
mapea agregando la salida del conjunto difuso una simple punto en la cresta de la salida en

el espacio.

2.2.3. Desborrosificador (Defuzzifier)

Se llaman dispositivos de inferencia borrosa a los sistemas que interpretan las reglas de
tipo IF - THEN de una base de reglas, con el fin de obtener los valores de salida a partir de
los actuales valores de las variables lingiifsticas de entrada al sistema.

Desborrosificador es la funcién que transforma un conjunto borroso en V', normalmente
la salida de un dispositivo de inferencia borrosa, en un valor no borroso y € V. Para esto se
utilizan diversos métodos.

Desborrosificador por mdximo, esta definido como:

y = argsup (g (y) (2.10)

es decir, y es el punto de V' en que pe (y) alcanza su valor méximo, donde ug (y) estd

definido segtin la ecuacion

g (y) = ppr () ... Fppw (y) (2.11)
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Figura 2.4: Estructura se un sistema de légica difusa

Desborrosificador por medida de centros, de la manera siguiente

T (s ()
>l (e (7))

donde 7! representa el centro del conjunto fuzzifier G' ( definido como el punto de V en el

(2.12)

que /i (y) alcanza su valor méximo ), y g (y) esta definido como:

0 () = 5Dt |ty () * iy ()] (2.13)
Desborrosificador por centro de drea, definido como, [11].

XM (1) S o () dyM (up (7))
S A (g (7)) Syt () dy

donde M' es el momento (entorno al eje y del universo de discurso de la salida V), de la

Yy (2.14)

funcién de inclusién del conjunto borroso GY, A' es el drea, y up (y) estd definida como la

ecuacién (2.13).
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Figura 2.5: Representacion de la red de un sistema difuso con una red neuronal de tres capas

La Figura (2.5), representa la salida del sistema difuso, es calculado como f(x) = a/b.
Estas operaciones de tres etapas se muestra como la Figura siguiente con tres capas de la

red de retroalimentacion (feedforward).

2.3. Neuro difuso (Neurofuzzy)

El conjunto difuso o neurofuzzy son sistemas que usan légica difusa que se comprende de
juegos difusos y las reglas difusas que es combinando los datos numéricos y lingiifsticos.

La légica difusa usa las condiciones del idioma naturales como: frio, caluroso, caliente,
pequeno, medio, grande. Tales condiciones no son precisas y no pueden representarse en la
teorfa normal del juego. Los juegos difuso les permiten a los miembros ser bien, la funcién
parcial de pertenencia como el nimero de miembros multifijo normal. Este conjunto parcial
habilita; La diferencia primaria entre los sistemas difuso y neurofuzzy, es que los sistemas
difusos son especialistas en la construccion y los sistemas neurofuzzy son entrenados de datos.
Aunque el software permite usar una combinacién de los dos acercamientos interactivamente.

Las reglas de légica difusa se usan en sistemas difusos y neuro difuso, representdndose en

términos lingiifsticos la relacién de entradas del sistema a sus salidas.
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2.3.1. Estatica y dinamica en sistemas difusos

Uno de los méds importantes conceptos de propiedades de sistemas dindmicos es la es-
tabilidad, sin embargo es dificil analizar la estabilidad de sistemas no lineales nos gustaria
que los sistemas difusos y las RN, como a continuacién se dice que el anélisis de estabilidad
de sistemas de controles difusos, el control difuso ha sido exitosamente aplicado en muchas
aplicaciones industriales practicas, varias metodologias existentes para el anélisis de estabil-
idad para sistemas de control difuso fueron analizados por: [Mamdami, 1976; Kickert and
Mamdami, 1978; Tong, Chen 1989].

R":Sizes A; & y es B, entonces z = ajy + atx + ... aly (2.15)

Donde z, y son variables lingiifsticas estas representan la distancia y orientacién en relacion
a las cotas de la orientacion, z es el proximo que sigue el angulo decidido por el ith regla de
control, y af, a!, son los pardmetros de entrada en el proceso de la identificacién. La identifi-
cacién se hace optimizando un minimo cuadrados desempenando el indice como un método
de regresioén lineal con pesos (Un algoritmo recursivo es el algoritmo de minimos cuadrados)
[Tong, 1978a; Takagi y Sugeno, 1983, 1985; Sugeno y Kang, 1986,1988]. Sumando el mode-
lado de una accién de operador, este método es también usando el modelo (Identificacién)
controlando el proceso recordando sus datos entradas - salidas, el cual incluye pardmetros de
aprendizaje como la estructura de aprendizaje [Sugeno y Tanaka, 1991]. Estos son llamados
reglas de control lingiifsticas aproximandose al modelado difuso o identificacién difusa. El

modelo Takagi y Sugeno tiene la siguiente forma:

L':Si z(k)es AL & ... & x(k—n+1) es A,
&u(k) esBi & ... &ku(k—m+1) es B,
Entonces x' (k + 1) = af + aiz (k) + ... alz (k—n+1)
+biu (k) + ... b u(k—m+1)

(2.16)

donde z (+) es la variable de estado, z* (k + 1) es la salida de la regla L*, u (-) es la variable

de entrada
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2.3.2. Comparaciones generales de sistemas difuso y redes neu-

ronales

Los sistemas Difusos y las RN (Redes Neuronales), ambos son estimados modelos numéri-
cos y sistemas dindmicos. Estos comparten la capacidad de mejorar la inteligencia del sistema
trabajando en un indeterminado, impreciso, y el ruido del medio ambiente. Los sistemas di-
fuso y las RN calculan ejemplos de funciones y se comportan tal como memorias asociadas.
Ambos tienen una ventaja en lo tradicional de la estimacién estadistica y en la aproximacién
del control adaptable de una funcién estimacién. Estos estiman una funcién sin necesidad
de una descripcién de la funcién matemética de donde la salida de la funcionalidad depende
en la entrada; que ellos aprenden de ejemplos numéricos, la légica difusa y la aproximacion

de neuronas son numéricamente por naturaleza.

A pesar de que los sistemas difusos y las RN son de forma similar, hay significantes difer-
encias entre estos. Estos difieren de la manera en que ellos estiman las funciones probadas,
representan y dar un reconocimiento de la estructura, y asociativamente la deduccién o

mapeo de entradas y salidas.

Las RN tienen un grande numero favorablemente de elementos a procesar (nodos), el
cual demuestra la habilidad de aprendizaje y generalizacién de patrones de entrenamiento
[14], los sistemas difusos la base de sus decisiones de su entrada en la forma linguistica las
variables se derivan de funciones el cual son formulas usadas para determinar el conjunto
difuso el cual el valor pertenece y el grado de la funcién esta en el conjunto. Las variables
entonces se igualan con las precondiciones de la regla lingiiisticas Si Entonces (IF - THEN)
(regla de ldgica difusa), la respuesta de cada regla se obtiene a través de una implicacién

difusa.

Béasicamente los sistemas difuso estiman funciones con conjuntos difusos por ejemplo
(A;, B;), mientras las RN usan puntos numéricos por ejemplo (x;,y;), en una RN x; quizd
representa los pixeles que hagan una imagen, mientras que y; quizd representan una clasifi-
cacién de un vector, en una RN x;, y; dependiendo de sus entradas y salidas pueden aprender

de un mapeo ajustando sus pesos, por otra parte los conjuntos difusos si A; se caracteriza
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el estado de un factor y B; la posibilidad de la presencia o ausencia de varios rupturas en el
factor, entonces la reglas difusas y la deduccién se usaron para determinar la probabilidad
que uno de estas rupturas quiza se represente por una funcién de A;.

Opcion de sistemas difusos o RN. Se entiende que una RN y la légica difusa se usan
cuando uno o mas variables de estado son continuos y cuando un modelo matematico del
proceso no existe o existe pero es tan dificil integrar es decir es tan complejo ser evaluado
radpidamente para una operacién en tiempo real. Entonces necesitamos encontrar cual método
es el mejor y cuando debe ser usado, la teorfa de las RN, conjuntos difusos y légica difusa
como desarrollando son sistemas abstractos que no hacen extensa demanda con respecto a
biolégicas o psicolégico recomendables.

Introducimos el teorema de estabilidad para sistemas difusos que proveer una condicién
suficiente que garantiza la estabilidad de un sistema difuso acorddandose de la definicién de

estabilidad en el sentido de Lyapunov.

2.4. La estabilidad de la entrada a estado (ISS) y fun-

ciones de Lyapunov ISS

En esta seccién estudiamos ISS, para sistemas no lineales en tiempo discreto, esto fue
propuesto inicialmente por Sontang (1989, 1990), la estabilidad de la entrada a estado es otra
elegante aproximacion para analizar la estabilidad ademads el método de Lyapunov. Puede
llevar a las conclusiones generales en la estabilidad usando la entrada y las caracteristicas del
estado, entendiendo las dependencias de las trayectoria de estados en magnitud de entrada
para sistemas del tipo:.

Considere el sistema no lineal de tiempo discreto siguiente:

x(k+1) = flz(k),u(k)] (2.17)
y(k) = hlz(k)]

dénde u(k) € R™ es el vector de entrada , z(k) € R™ un vector de estado, y Y (k) € R™ es
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la salida del vector f y h son generalmente funciones suaves no lineales, f, h € C*°. De las

siguientes definiciones tenemos que.

Definicién 2.1 El sistema (2.17), se dice que es globalmente estable entrada estado ISS
si ahi existe una funcion k v (-) ( continuo y estrictamente creciente si v (0) = 0 ) y una
funcion k£ B () (funcion k y el lim 5 (sx) = 0), tal que para cada v € Lo, entonces
el sup{||u(k)||} < oo, y cada estzcciominicial z° € R”, esto dice que ||z (k,2°u(k))|]] <
Bz kll) + (u (k).

Definicién 2.2 Una funcion continua V : R" — R > 0 se llama una funcion suave de
Lyaponov 1SS del sistema (2.17), si: (a) existe un funcion ks (funcion ke y el lim a; (sg) =
SE—00

o00) aq (1) y as(+) son tal que:
ai(s) < V(s) < as(s),Vs € R"

(b) Ahi existe una funcion ks as(+) y una funcion k ay(-) tal que Vi1 — Vi < —as(||z(k)|)+
ag||u(k)||, Vz(k) € R™, u(k) € R™.

Teorema 2.3 Para un sistema no lineal de tiempo discreto ecuacion (2.17), lo siguiente es
equivalente [23].

1. Es la estabilidad de entrada a estado (ISS).
2. Es estable y robusto.

3. Admite una funcién suave de Lyapunov ISS

Si un sistema no lineal es estable entrada a estado, el comportamiento del

sistema, permanece acotado cuando sus entradas son acotadas.

Propiedad 2.4 Si un sistema no lineal es estable entrada a estado, el comportamiento del

sistema, permanece acotado cuando sus entradas son acotadas.
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Capitulo 3

Estatica neuro difuso para

identificacion

3.1. Estatica difusa redes neuronales

En general, las redes neuronales difusa no se pueden igualar con precisién a los sistemas
no lineales. El modelo dindmico puede ser el primero en llevar la tendencia de los pardmetros
al igual que el problema de inestabilidad. Algunas modificaciones robustas tienen que ser in-
cluidas para garantizar la estabilidad de Lyapunov. En este modelo la estabilidad de entrada
a estado se aproxima y se aplica para acceder al algoritmo de entrenamiento robusto de redes
neuronales difusas. Concluimos que la ley descendiente del gradiente normal dependiente con
una proporcién de aprendizaje de tiempo variante es estable en el sentido L. El modelado
neuronal difuso se aproxima a lo propuesto en este modelo, no necesita ninguna modificacion
robusta y es robusto en alguna inestabilidad acotada.

Ambas redes neuronales y la légica difusas son consistentes universales, estos pueden
aproximar cualquier funcién no lineal en alguna exactitud con tal de que las neuronas ocultas
suficientes o reglas difusas que estén disponibles. Recientemente resultados dicen que la fusién
de las dos diferentes tecnologias parece ser muy eficaz para modelar una clase extensamente

de sistemas no lineales complejos cuando nosotros no tengamos la informacién completa de
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algiin modelo [13],[17],[14]. El algoritmo de retroalimentacién (backpropagation, BP), son
siempre usados para conectar los parametros de funciones del conjunto difuso (fuzzy sets)
y los pesos del borrosificador (las redes neuronales). La baja velocidad de aprendizaje y
el minimo local son principales conflictos del algoritmo de BP [25]. Algunas modificaciones
de aprendizaje del BP se deducen. [16] propuso un BP robusto que aprende para resistir el
efecto del ruido y rechazar los errores a su totalidad durante la aproximacion. [34] B — spline
para funciones de conjunto difuso a minimizar la funcién del objeto robusto, la velocidad de
convergencia fue mejorado. Las redes neuronales de RBF y la idea dindmica fueron aplicadas
en [29], para determinar la estructura y pardmetros del sistema neuronal difuso.

Para los ingenieros es muy importante asegurar la estabilidad en la teorfa, antes de que
ellos quieran aplicar el modelado a la técnica neuronal difusa a sistemas reales. Se conoce bien
que los algoritmos normales de identificacién (por ejemplo, gradiente y minimo cuadrado)
son estable para condiciones ideales.

Sin la seguridad del modelo dindmico, estos procedimientos adaptables pueden ser facil-
mente inestables. La falta de robustez de identificacién de pardmetros se demostré en [18] y
llego a ser un problema directo en 80’s. Varias técnicas de modificaciéon robustas para identi-
ficacién adaptable se propusieron en [21]. La actualizacién de los pesos del modelado neuro
difuso es una clasificaciéon de identificacién de pardmetros, el aprendizaje del gradiente de-
scendiente normal y la retroalimentacién son algoritmos estables, si el modelo neuronal difuso
puede igualar exactamente a la planta no lineal. Generalmente tenemos que hacer algunas
modificaciones de estos algoritmos por eso estos procesos de aprendizajes son estables.

El operador de proyeccién es muy efectivo para asegurar las cotas de los pardmetros para
el modelado difuso [33]. La técnica de la proyeccién también se usa por muchos sistemas
difusos neuronales [31].

Otro método generalizado es usando las técnicas de modificacién robustas de control
adaptable [21], en modelado de redes difusas. Por ejemplo, [35] aplicando un cambio de

modificaciones ¢ para prevenir la tendencia de pardametros.

El modelado neuronal difusa esta en el sentido de aproximaciéon de una de caja negra.

Todas las incertidumbres pueden ser considerando las partes de la caja negra, entonces, sin la
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dindmica del modelo puede ser considerado dentro del modelo, no como las incertidumbres
estructuradas. Por lo tanto las técnicas usadas comiinmente no son necesarias. En [24],
los autores propusieron un algoritmo estable y un coeficiente de aprendizaje éptimo sin
la modificacién robusta. El coeficiente 6ptimo fue dificil ser encontrado, de tal manera
que la bisqueda genética del algoritmo fue usado. Usando la teorfa de pasividad, nosotros
demostramos ese descenso del gradiente de los algoritmos sin la modificacién robusta fueron
estables y para algunas inestabilidad acotado para las redes neuronales recurrentes [41] neuro
identificacién [42].

En este modelo nosotros extendemos nuestros resultados anteriores para modelado de
redes neuronales difusos. La estabilidad de la entrada a estado (ISS) la aproximacion se aplica
para obtener nuevas leyes de aprendizaje de modelado neuronal difuso. Para mejorar nuestro
conocimiento, ISS se acercan para el sistema neuronal difuso no se ha establecido todavia
en la literatura. Comparado con [24], nosotros también usamos el coeficiente de aprendizaje
tiempo variante, pero este coeficiente de aprendizaje puede calcularse directamente de los

datos de entrada salida. El algoritmo de aprendizaje es mds simple que en [24].

Ambas Redes neuronales y la logica difusa son los evaluaciones universales, ellos pueden
aproximar cualquier funcién no lineal a alguna correccién, con tal de que las neuronas ocul-
tas suficientes y las reglas difusas estdn disponibles. Escribiendo resultados muestra que el
procedimiento de fusién de estas dos tecnologias diferentes parece ser muy eficaz para la
identificacién de sistemas no lineales [13], [17], [14]. El gradiente descendiente y la retroali-
mentacién son siempre usados para ajustar los pardmetros de las funciones de pertenencia
(fuzzy sets) y los pesos de los borrosificadores (Redes Neuronales) para redes neuronales
difusas. La lenta convergencia y el minimo local son principales inconvenientes de estos al-
goritmos [25]. Algunas modificaciones fueron derivados en recientes publicaciones. [16] hacer
pensar que la ley de retroalimentacién robusta para resistir el efecto del ruido y rechazar
los errores durante la tendencia de la aproximacién. [34] usando la funcién de pertenencia
B-spline para minimizar una funcién robusta, sus algoritmos pueden mejorar la velocidad
de convergencia. En [29], las redes neuronales con funciones radiales bdsicas (RBF) son

aplicados a sistemas difusos, las redes neuronales se aplicaron a sistemas difusos, un nuevo
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acercamiento para determinar la estructura y pardmetros de los sistemas neurales difusos

fue propuesto.

El problema de estabilidad de identificacién neural difusa es muy importante en las apli-
caciones. Se conoce bien que los algoritmos de identificacién normal (por ejemplo, gradiente
descendiente de pendiente y minimos cuadrados) son estable en las condiciones ideales. En
la presencia de la dindmica del no modelado, ellos pueden volverse inestables. La falta de
robustez de la identificacién de los pardmetros se demostré en [18] y llego a ser un problema
directo en los 80’s, cuando algunas técnicas de la modificacién robustas fueron sugeridas
[21]. El procedimiento de aprendizaje de las redes neural difusas puede considerarse como un
tipo de identificacién de pardmetros. El gradiente descendiente dependiente y algoritmo de
retroalimentacién son estables, si los modelos neuronales difusos pueden igualar a las plantas
no lineales exactamente. Sin embargo, algunas modificaciones robustas deben aplicarse para
asegurar la estabilidad con respecto a las incertidumbres. La proyeccién del operador es una
herramienta eficaz para garantizar la cota del modelado difuso [24]. Es también usado por

muchos sistemas neurales difusos [31].

La identificacién neuronal difusa usa datos de entrada salida y estructura del modelo.
Puede considerarse como la aproximacién de una caja negra. Todo las incertidumbres pueden
ser consideradas como partes de la caja negra, es decir, la dindmica del no modelado estéd
dentro del modelo de la caja negra, no como las incertidumbres estructuradas. Por consigu-
iente las técnicas de robusticidad cominmente usadas no son necesarias. En [32], los autores
sugirieron estabilidad y la velocidad de aprendizaje éptimo sin la modificacién robusta, un
algoritmo genético de investigacion fue propuesto para encontrar el porcentaje 6ptimo. Sin
embargo el algoritmo es complejo, y dificil de comprender. Usando la teoria de pasividad,
nosotros demostramos con éxito que para tiempo continuo las redes neuronales recurrentes,
los algoritmos de gradiente descendiente sin la modificacién robusta eran estables y robus-
tos en alguna cota [41], y para la identificacién de tiempo continuo estos fueron también
robustamente estables [42]. No obstante, hacer en tiempo discreto las redes neuronales di-
fusa tienen caracteristicas similares. El mejor conocimiento, ISS se aproxima para el sistema

neural difuso todavia no se aplicé en la literatura.
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En esta seccién de estabilidad de entrada a estado (ISS) la aproximacién se aplica a
la identificacién del sistema por redes neuronales difusas. Son considerados dos casos: 1)
la proposiciéon pertenencia son supuestamente conocidos, predeterminar de algin modo en
progreso y aprendiendo a llevar sélo los pardmetros a conclusién, y 2) la actualizacién de
peso incluye ambos la proposicion y los pardmetros para concluir. Los nuevos algoritmos
estables con las proporciones de aprendizaje de tiempo variantes se aplica a dos tipos de
modelos neuronales difusos, llamados tradicionalmente modelo del tipo Mamdani y modelo
de TSK.

El sistema no lineal para identificacién

Xk)=[yk-1),yk=2), - ulk—d),u(k—d—1),---]" (3.2)

3.1.1. Estructura tipos mamdani estatica difusa redes neuronales

Los modelos difusos Mandani y TSK se han usado por mas de dos decadas en el modelado
de sistemas en la teorfa de control (andlisis y diseno).

El trabajo presenta un inovadora interpretacién de los modelos difusos Mandani y TSK,
estos modelos permiten saber que una mejor representacion para sistemas dindmicos. El mod-
elo Mandani es mejor para sistemas estdticos, mientras que el modelo TSk para dindmicos,
El modelo Mandani sera una mejor aproximacién para sistemas dindmico.

El sistema se representa por reglas difusas en la forma siguiente:

Modelo mandani
RU1in) g4 <£L‘1 es Xl(il)) Vyeery ¥ (:cn es X}f")) entonces <:cn+1 es Xffilz")) (3.3)

Ri:sizies Ay y xg es Ay v, ..., x, €s Ay, entonces §; €s Bi; V, ..., Um €S B (3.4)
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Vi = (1,2,...,n) difuso si entonces las reglas para realizar un vector de un mapeo de entrada
lingtifstica X = [z, x,] € R™ a una variable de salida lingiiistica. Ay;, ..., By, son conjuntos
difusos estandares [33]. Para la variable de entrada z; hay I; conjunto difusos. En el caso
de una conexién completa, | = [ X l3X, ..., 1, de [33] sabemos que, usando la inferencia del
producto, centro promedio y borrosificador singleton, el kth salida del sistema légica difusa
se expresa COmo:

n

!
Yp = (Z wpi[H 1ajil/
i=1 j=1
!
= Z Wyi ),
i=1

donde fi4;;, son las funciones de pertenencia del conjunto difuso Aj; y wy; es el punto en el

n

: [H :uAji])

l
=1 =1 (3.5)

cual pip,, = 1. Si definimos

¢; = HMAji/Z HNAji’ (3.6)

i=1 j=1

La ecuacion (3.5) puede ser expresado como pardmetros

Y (k) = W@ [X ()] (3.7)
donde
W11 wyy
Wm1 Wi

el vector de datos ¢ [X (k)] = [¢y, ..., 0,]" .

La arquitectura de una red neuronal difusa FNN ver Figura (3.1), consta de cuatro capas,
los nodos de entradas y los nodos de salidas se encuentran en la capa I y la capa IV, las

capas ocultas se forman de nodos de reglas para reglas difusas.
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Figura 3.1: Arquitectura de un sistema neuronal difuso

3.1.2. Estructura tipos takagi sugeno kang estdtica difusa redes

neuronales

Para el modelo neuronal difuso Takagi Sugeno Kang tenemos
R':sizes Ay y zges Ay y, ..., z, es Ay entonces ; = pé»o +p§-1:z:1 + ... +p§nazn (3.9)

donde j =1,--- ,m. el pth salida del sistema de l6gica difusa puede expresarse como

!
Do =3 (Pho +Pluas + -+ Phutn) 6 (3.10)

=1

donde ¢, es definido como en la ecuacién (3.6). La ecuacién (3.10) puede ser expresado en

la forma del tipo Mamdani (3.7),
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donde Y (k) = [ -+ - Gim]”

Plo - Pio PhoPh o Placc P
W (k) = : : : (3.11)
Pro Do Dottt Pr o0 Pl Phan
T
Qo) = | by & My mdy o b | (3.12)

Estructura Takagi Sugeno

3.2. Sistemas de identificaciéon difusa

La idea principal es presentar una herramienta matemadtica para construir un sistema
modelo difuso, generalmente hablando el modelo de construccién por datos de entrada y
salida es caracterizado por dos cosas; el primero por una herramienta matemdtica para
expresar un modelo de sistemas y el otro es un método de identificacion.

También se muestra el método de identificacién de un sistema usando datos de entrada
y salida, como sabemos para la identificacién de sistemas se divide en dos partes: estructura
de identificacién y pardmetros de identificacién.

La estructura de implicaciones difusa y algoritmos de razonamientos, denotamos la fun-
cién de pertenencia de un conjunto difuso A como A(z), x € X. Todos los conjuntos difusos
son asociados con funciones lineales, entonces la funcién pertenencia es caracterizado por
dos pardametros dando el grado mas alto 1 y el grado menos 0. El valor verdadero de una

proposicién "x es A & y es B”, se expresa por:

|z es A& yes Bl = A(z) A B(y) (3.13)

Formas de implicaciones, la implicacién difusa R es de la forma:

R:es f(zy es Aq,...,zx es Ag) entonces y = g(zq, ..., Tk) (3.14)
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donde
Yy es la variable de respuesta cuyo valor es deducido
T, — Tp proposicién de variables que muestran en la parte del resultado
A 4 conjunto difuso con funciones lineales representando un subespacio
1— Ag

difuso en el cual la implicacién R puede ser aplicado
f funcién légica que conecta la proposicién
g funcién que implica el valor de y cuando x; — xj, satisface la proposicién

En la proposicién si A; es igual a X; para algtin i donde X; es el universo.

Proposiciéon de cambio de variables

Se propone un algoritmo para el cambio de variables de las variables de entrada con-
siderables. Como han sido previamente declaradas, todas las variables de las consecuencias
que no siempre aparecen en las proposiciones. Hay dos problemas interesados con el algorit-
mo. Uno es el cambio de variables: para elegir una variable en la proposicién esto implica
que es inciertamente dividido. El otro es el nimero de divisiones. El problema completo es
una combinacion, por eso en general ahi al parecer no teéricamente hay una aproximacion
disponible.

Aqui justamente se lleva a buscar un método descrito en los siguientes pasos.

Suponemos que construimos un modelo difuso de entrada K — ésima x1,...,xx y un

sistema de salida unica.

s El rango de x; se divide en dos subespacios difusos ”grande” y ”pequeno”, el rango
de las otras variables xs, ..., x5 no son divididas, se refiere que solo x; aparece en la

proposicién de la implicacién. Entonces el modelo consiste de dos implicaciones.

Si x1 es grande, entonces ...

Sizyes chicoy entonces ...

Este modelo se llama 1-1. Simultdneamente, un modelo en el cual el rango de x5 se divide
y el rango de las otras variables z;, z3,..., ; no son divididas entonces son el modelo 1-2. De
esta manera tenemos k£ modelos, en el cual se compone de dos implicaciones. En general, el

modelo -7 es de la forma
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Si x; es grande; entonces ...

Si x; es chico; entonces ...

s Para cada modelo los pardmetros de la proposicién 6ptima y pardmetros de consecuen-
cia son encontrados por el algoritmo que se describe en la secciéon previa. El modelo
6ptimo con el minimo indice de desempeno se aprueba fuera del modelo k. Este paso

se llama estado estable.

» Comenzando de un estado estable como el primer paso, se dice que el modelo 1-i,
donde solo la variable x; se muestra en la proposicién, toma todas las combinaciones
de z;—z; (j =1,2,..., k) y divide el rango de cada variable en dos subespacios difusos.
Para la combinacién de z; — x;, el rango de x; se divide en cuatro subespacios, por
ejemplo "grande”, "medio grande”, "medio chico” y ”chico”. Entonces se obtiene el
modelo £ el cual cada modelo se llama 2 — j. Entonces cada modelo consiste de 2 x 2
implicaciones. Encontramos de nuevo un modelo con el minimo indice de proposicién

como el paso 2 que también se llama un estado estable en este paso.

» Repitiendo el paso 3 simultdneamente de manera de poner otra variable dentro de la

proposicion.

= La bisqueda se detiene si cualquiera de los siguientes criterios se satisfacen.

1) El indice de la proposicién de estado estable llega a ser menos que el valor predeter-

minado.
2) El niimero de implicaciones de un estado estable excede los mimeros predeterminados.

El cambio de variables en la proposicién se muestra en la Figura (3.2).
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Estado 3
Estado 2
Estado 1 @

Figura 3.2: Seleccién de variables de proposicion

3.3. Sistemas de identificacién difusa neuronal

3.3.1. Funciones pertenencia conocidas

Cuando tenemos alguna informacién anterior de la planta a identificar, podemos construir

reglas difusas como en las ecuaciones (3.4) y (3.9). Suponemos que las funciones pertenencia
I n

Ay, ..., Ap; son dados por conocimiento anterior, entonces ¢; = Hl [, / 231 Hl [La,, S€ conoce
Jj= i=1j=
[16], [29], [35]. El objetivo del modelado de la neurona difusa es encontrar valores del centro

de By; - By ( los pesos entre las capas III y IV como se muestran en la Figura (3.1)), tal
que la salida Y (k) de la red neuronal difusa (3.7), sigue la salida Y (k) de la planta no lineal
(3.1).

El error de identificacién se define como:
e(K) =Y (K) - Y(K) (3.15)

El modelado neuronal difuso discutido en este modelo es un tipo de identificacién en linea,
entonces usaremos el modelado del error e(k) para entrenar las redes neuronales difusas

la ecuacion (3.7) en linea tal que Y (k) puede aproximarse a Y (k). segin las teorfas de
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aproximacién de la funcién de légica difusa [24] y las redes neuronales [9], el proceso de

identificacién no lineal la ecuacién (3.1) se puede representar como:
Y(k) = WX (k)] — (k) (3.16)
donde W* son los pesos desconocidos que pueden minimizar el no modelado dindmico (k).

Teorema 3.1 Si nosotros asumimos que las redes neuronales difusas la ecuacion (3.7), el
modelado de la planta no lineal de la ecuacion (3.1), el siguiente algoritmo de descenso de
gradiente con una proporcion de aprendizaje de tiempo variante se puede hacer la identifi-

cacion del error acotado e(k) .

W (k+1) =W (k) — ne(k)®" [X (k)] (3.17)

donde n, = il 5, 0 < n < 1. El error de identificacion normalizado satisface el
o L+ lo[X (R
sigutente promedio de desempeno

2
2 e*(k)

ex (k) , 3.18

T+ mix([6[X (R)]]P) (3.18)

J = limsupz¥i_ % (k) <k (3.19)

T—o0

donde i = mgix[ﬁ(k‘)].
Demostracién. [43] =

Propiedad 3.2 Porque el modelo neuronal difuso no puede igualar los sistemas no lineales
exactamente. Asi nosotros no podemos hacer que los pardmetros de convergencia neuronales
difusas a sus valores dptimos, nosotros solo queremos forzar la salida de las redes neuronales
para sequir la salida de la planta. Aunque los valores de los pesos no pueden converger a sus
valores dptimos, la ecuacion (3.19) las muestras de la identificacion normalizado del error

convergerd al radio de la bola ji.
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3.3.2. Funciones pertenencia desconocidas

Cuando consideramos la planta como una caja negra, ninguna de las proposiciones ni los
pardmetros consecuentes son conocidos (ver [28], [34], [32]). Ahora el objeto del modelado
de la neurona difusa es encontrar valores centrales de By; - - - B,,,;, como serian las funciones
pertenencia Ajy; - - - Ay, tal que la red neuronal difusa (3.7), puede seguir la planta no lineal
(3.1).

La funcién gaussiana pertenencia son aprovechados para identificar las reglas difusas en

esta seccion, el cual se define como
_ () — ¢0)”
Ha, = €XP (‘T (3.20)
Teorema 3.3 Si nosotros usamos la red neuronal difusa de tipo Mamdani (3.4) para iden-

tificar la planta no lineal (3.1), el siguiente algoritmo de retroalimentacion, hacer que la

identificacion del error e (k) sea acotado.

Wiir = Wi, — e (k) Z (k)"

cji (k+1) = cji (k) — 2ny, 2~ y—u (Yg — Yq) (3.21)
Wpi —Yp zi—cii)? /o~
0ji(k+1) =0 (k) — 277%1’%% (Yg — Yg)
N . : : .
donde n;,, = , 0 < n < 1. El promedio de la identificacion del error
12 2] D)
satisface
’f]_
J =1 ) < = 3.22
fm sup - Ze <—C (3.22)
donde ™ = L >0, k= max (||Z|| + 2| D, || ) ¢ =méax [¢* (k)] .
(14 k)° k

Demostracién. [43] =
Para el modelo neuronal difuso del tipo Takagi Sugeno Kang ecuacion (3.4) seleccionamos

Aji, como funciones gaussiana. La gth salida del sistema l6gico difuso puede expresarse como

L e M

=1 j=1 4
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I
donde zo = 1. La parte Y (w}; — wg;) 2/by es la ecuacion (??) fue cambiado como
i=1

l n
> (Z (P = Pae) Ik) %/b (3.24)

i=1 k=0

El teorema siguiente nos da un algoritmo estable para la red neuronal difusa del tipo TSK.

Teorema 3.4 Si usamos la red neuronal difusa de tipo TSK de la ecuacion (3.23) para
identificar la planta no lineal ecuacion (3.1), el algoritmo siguiente hace la identificacion del

error acotado e (k).

P, (k +1) = plye (k) — iy, (T — yq) F2

cji (k+1) = cji (k) — 2?7;:@%2%{” (Yg — Yq) (3.25)
Wpi—Tp (xj—ci)? [/~

0ji (k+1) = 0; (k) — 2, 722l i) (G, — )

oy

Ui
2 3, 0
L+ [|Z]17 + 21D

donde n,, = <n< 1.

Demostracién. [43] =
Uno puede observar que TSK necesita solo una formulacién diferente comparativo al
tradicional modelo Mamdani y la diferencia entre el teorema (3.3) y teorema (3.4), es contener

de la ley de actualizacién para p; (k).

3.4. Simulacién
Ejemplo 3.5 R si x; es chico y x5 es grande entonces
y=x1+ 2+ 223 (3.26)

La implicacion de estado que si x1 es chico y xo es grande, entonces el valor de y deberia ser
wqual a la suma de x1, xo9 y 2x3, donde x3 no es condicionado de la propuesta.

R: sixy es Ay &..& x, es Ay, entonces y = pg + prx1 + ... + prTy.
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El algoritmo de razonamiento, suponemos que tenemos implicaciones R' (i = 1,...,n) ante-
riormente entonces tenemos:

(x1 =29,...,20 = 22) , donde 29 — 2 son singleton, el valor de y se deduce en los pasos sigu-
1entes:

1.- Para cada implicacion R',y* se calcula por la funcion g* el resultado es:
y' =g (:c(l), s xg) = ph 4+ plal, . +plal (3.27)
2.- El valor verdadero de la proposicion y = ' se calcula por la ecuacion:
ly=9'| = |2f es A} &..& 2 es A} (3.28)
AR = (Ald) A A A()) AR (3.29)

donde || se refiere al valor verdadero de la proposicion * & A es la proposicion para el
operador minimo, y |2° es A| = A(z°), entonces el grado de x°. Por simplicidad se asume

que |R'| =1 por eso el valor verdadero del resultado se obtiene como:
}y = yz‘ = ALz A A AL () (3.30)

3.- la salida final y se deduce de n implicaciones es dado como el promedio de todos los v

con los pesos

ly=y|:y= , (3.31)

En este ejemplo se muestra la identificacion usando un sistema de datos recopilados de entra-
da salida con ruidos. La deduccion tipica del ruido esta en el 5% de la salidas. Este sistema
tiende a ser notado que se puede identificar justo los mismos pardmetros de la condicion
como el sistema original si el ruido no existe.

Es de gran importancia un punto de salida anteriormente hecho, si este no es el caso se
puede afirmar la valides de un algoritmo de identificacion a la vez con una descripcion de

lenguaje sistema difuso.

Suponemos que el sistema original existe ver Figura (3.3), con las dos implicaciones

siguientes:
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Sixes entonces y = 0.6x+2

Sixes entonces y = 0.2x+9

Figura 3.3: Sistema

la funcién es consecuencia de implicaciones en datos con ruidos de entrada salida como
se muestra a continuacién Figura (3.4), los pardmetros propuestos de identificaciéon como
se muestran, podemos ver que casi siempre son los mismos pardmetros y estos han sido
derivados. En esta seccién, se sugiere un algoritmo de aprendizaje estable que es evaluado

como una funcién de aproximacién y un sistema a identificar.
Ejemplo 3.6 Una Funcion de aproximacion de 2 dimensiones
Nosotros queremos usar el algoritmo estable para aproximar la funcién siguiente:
f(z1,22) = 0.52 + 0.1x1 + 0.28x5 — 0.6x1 72

este ejemplo se toma de [33], ellos usan el siguiente sistema difuso para aproximar esto.

f _ 2z12x2f<x17 $2)MA1MA2
Y1 aafba, A,

(3.32)

se usara la red neuronal difusa la ecuacion (3.7). La entrada X (k) = [z1(k), x2(k)]. Usamos
el mismo conjunto difuso como en [33]. El numero de conjunto difuso para cada variable de
entrada en la ecuacién (3.5). Hay 25 reglas difusas. La funcién que asocia para z; y x2 son

funciones pertenencia en [2, 2|, ver Figura (3.5). como en la Figura (3.1), n = 2,1, = I, =
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Figura 3.6: Aproximacién de la funcién

11,1 =121,m = 1. y z1(k) y z2(k) son seleccionados como:

(k) = P*wm(:@@tif)_l]

o2

—uug—&%y>_l}

(3.33)

o2

wa(k) = P*wm(

donde k£ = 1,2,...,T. En esta simulacién nosotros dejamos 1" = 600. El algoritmo de apren-
dizaje es como en la ecuacién (3.17), con n = 1. El resultado de identificacién y los pesos se
muestran en la Figura (3.6). Para verificar la efectividad del algoritmo, nosotros encontramos
después de n > 2.7, el proceso de aprendizaje se hace inestable. El resultado de identificacién
con 17 = 2.7. se muestra en la Figura (3.7). El teorema (3.1), nos da una condicién necesaria
de n para aprendizaje estable, con n < 1. En este ejemplo la estabilidad se limita a ser
aumentado a un valor de n < 2.7. Para una aplicacién real, podemos seleccionar un n = 1.
Del teorema (3.1) el modelado del error asegura que es estable. Si queremos un proceso de

aprendizaje rdpido aumentando un poco més el valor de 1 quizds también sea el error de
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Figura 3.7: Aprendizaje inestable

identificacién estable.

Para este sistema el error medio cuadratico queda expresado en la Figura (3.8).
Ejemplo 3.7 Identificacion del sistema no lineal

Usamos un sistema no lineal para ilustrar el aprendizaje del gradiente descendiente
ecuacion (3.17) y el algoritmo de retroalimentacién ecuacién (3.21) y el problema estable.

La planta identificada es (Ejemplo 4 de [27]).
y(k = Dy(k = 2)y(k = 3)ulk = Diy(k —3) = +u(k — 1)

ylk) = T+ 5k — 27 1 y(k —3)? (3:34)
la entrada de la senal se selecciona como:
sin(z) k < 200
k) = 1 200 < k < 400 (3.35)
-1 400 < k£ < 600

0.3sin(Zk) + 0.1sin(Zk) + 0.603sin(Z£) | 600 < k < 1000

8.5
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Figura 3.8: Error medio cuadratico

nosotros usamos la red neuronal difusa la ecuacién (3.7), para identificar la ecuacién (3.34),

parala Figura (3.1),n =5, [; = 10(j =1, ..., 5). El método para evitar el peso computacional,
nosotros usamos una simple conexién, es decir, la entrada para ¢, es solo Ak, Ak, ...,

Ap(k=1,...,1). Asi 1 =10, m = 1. Las funciones pertenencia son escogidas como funciones

gaussiana.
(k) — ¢ji

Uji

MAji(k) = exp(—( )2) (3.36)

El centro ¢;; y el ancho oj;, son constantes aleatorias entre [0, 1]. La complejidad del modelo
es importante en el contexto de la identificacién del sistema, el cual corresponde al mimero de
unidades de reglas del modelo neuronal difuso. En esta simulacién nosotros intentamos probar
diferentes nimeros de nodos ocultos, nosotros encontramos que después que los dominios de
los nodos es mds que [ > 10, la identificacién aproximada no mejorara mucho. Nosotros

seleccionamos 77 = 1 para actualizar los pesos W), como en la ecuacién (3.7). Las condiciones
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iniciales para W} son aleatorios entre [0, 1]. El resultado de identificacién se muestra en
Figura (3.9), y ele error cuadratico medio en la Figura (3.10).

Del teorema (3.1). Dar una condicién necesaria de 1 para el aprendizaje estable, n < 1.
En este ejemplo, nosotros encontramos que si 7 > 3.1, el proceso de aprendizaje llega a ser
inestable.

Comparando el gradiente normal descendiente, el porcentaje de aprendizaje en tiempo
variante 7, en la ecuacién (3.17) es mds fécil para ser comprendido. Este ejemplo se ha
hecho en varios articulos. Por ejemplo, una red neuronal multicapas [27] (la velocidad de
aprendizaje fijando n = 0.025), la red difusa recurrente tipo TSK [5] y las redes neuronales
difusas dindmica [6]. Uno puede ver que el algoritmo propuesto en este modelo la ecuacién
(3.17), es més facil de comprender para el disefio. Quizas ahf existe una 7 mejor como en [24],
pero muchas de las simulaciones han sido hechas para encontrar un porcentaje de aprendizaje

mejor de 7.
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Capitulo 4

Dinamica neuro difuso para

identificacion

4.1. Dinamica difusa redes neuronales

4.1.1. Estructura tipo mamdani dindmica difusa redes neuronales

Un modelo difuso de un grupo se presenta como una coleccién de reglas difusas de la
forma siguiente:
R :siZy(k)es Ay y @2 (k) es Ay, ..., Tn (k) es Ay
entonces Z1(k+1) es By; y, ..., Tn(k+1) es By, (4.1)
o0Z1(k+1)esu1Cr; ¥,y T (K+1) €8S upCriiy ..., T (E+1) es Cyy
entonces se puede escribir de las dos formas siguientes:
R :sidy(k)es Ay y @2 (k) es Agi y, ..., Zn (k) es Ay
entonces g:i“l(k: +1)es By vy, .., g:i“n (k+1) es By,
Ry :si (k) es Ay y 2o (k) es Ay y, .., @ (k) es Ay

entonces g:i’l(k‘ +1) es u1Cy; y,s ..oy gim (k+1) es upnCuiy -y g:&n (k+1) es Cpy

(4.2)

donde f es conocida y es una constante positiva, se tiene que [ (i = 1,2, ..., 1) la regla difusa

(si entonces) realiza un mapeo de un vector de entrada X = [y, ..., &,,] € R™ a un vector de
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salida Y (k) = [#1(k + 1), ..., 2 (k + 1)]"

Aty oy Apiy Biiy ooy Bri y Chi, ..., C; son conjuntos difusos bésicos. Para entrada variable
x; hay [; conjuntos difusos. En el caso de conexién completa, | = I; X lsX, ..., 1,, usando la
consecuencia del producto, centro promedio y la salida pth del sistema de légica difusa se

expresa como.

-t o] (¢ i) o

i=1 | j=1

donde A;, €S una funcién pertenencia del conjunto difuso Aj;, w,; es el punto en el cual

(4.3)

l
§ Z i Wopi ¢i

i=1 |j=1

Ty, (k+1) :% éuﬂmm‘ [liuA”]) / (Zl: [ﬁ Haj,

pp,, = 1. Si definimos

¢ = H MAJZ/ Z H Foay, (4.4)

=1 j=1

la ecuacién (4.3) se puede expresar en forma de matriz como
px(k+1)=Wy(k)o[z (k)] + Wy (k)o [z (k)| U (k) (4.5)

donde los pardmetros,

Wy, = (4.6)

Wn1 Wni
el vector de datos o [z (k)] = [¢, -+ &))", U(k) = [uy, ug - - U, 0,---0]" . La estructura del
sistema de la estdtica neuronal difuso se muestra en la Figura (3.1). Estas cuatro capas de
la red neuronal difuso fue estudiado por [14]. La estructura del sistema dindmicos neuronal
difuso se muestra en la Figura (4.1). La identificacién del sistema no lineal se muestra como
(2.17), asumimos que la planta es estable BIBO, y entonces x (k) y u (k) son acotados. Segun

el teorema Stone Weierstrass, en general la funcién suave no lineal se escribe como:

pa(k+1) =Wio [z (k)] + Wso [z (k)] U (k) + u (k) (4.7)
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Figura 4.1: La estructura del sistema de la dindmica neuronal difuso
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donde W y W5 son pesos constantes que pueden minimizar p(k), el error a modelar es
p (k)
e(k)=2(k)—z(k) (4.8)
Ahora de la ecuacién (4.7) tenemos
Be (k+ 1) = Wy (k) o [2 (k)] + Wa (k) o 2 ()] U (k) + € (k) (4.9)
donde W, (k) = Wi (k) — WY, W, (k) = Wa (k) — W5, €1 (k) el error es una aproximacién

de segundo orden, o es la derivada de la funcién de activacién no lineal o (-) en el punto
de Wy (k). Después la funcién de activacién es una sigmoide ¢, €1 (k) es acotada como
ey (K)||* < E1, 1 es una constante positiva no conocida. Donde ¢ (k) = e (k)+&5 (k) — (k) .
En el siguiente teorema tenemos un algoritmo de aprendizaje estable de tiempo discreto de

una red neuronal de capa simple.

4.1.2. Estructura tipo takagi sugeno dindamica difusa redes neu-

ronales
R': Sizyes Ay zges Ay y .-+, T €s Ap; entonces Ui = pé-o +p§»1x1 + - p;nxn (4.10)
donde j =1,--- ,m. el pth salida del sistema de légica difusa puede expresarse como

!
Z//\p = Z (p;o +p;15’31 + - 'p;)nxn) o8 (4.11)

i=1
donde ¢, es definido como en la ecuacién (4.4). Ahora la ecuacién (4.11) puede ser expresado

en la forma del tipo Mamdani ecuacién (4.5),

plo--Po PP o Pl P
W (k) = : : : (4.12)

Plo Do PhicPha o DL P
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T
U[x(k)] = [ QLo Py TPy TPy o Ty Ty ] (4-13)

4.2. Sistemas de identificacion con dinamica neuro di-

fuso

4.2.1. Funciones pertenencia conocidas

El interés principal es entender algunos conceptos de estabilidad de entrada estado (ISS).

Consideramos el siguiente sistema no lineal de tiempo discreto.
2k +1) = fla(k), u(k)] (4.14)

donde u(k) € R™ es el vector de entrada, x(k) € R™ un vector de estado, y y(k) € R! es la

salida del vector f es en general una funcién suave no lineales, f € C°°. Ahora las definiciones
(2.1, 2.2) y el teorema (2.3).

Teorema 4.1 Si se usa la red neuronal de capa simple para identificar la planta no lineal y
A esta en un intervalo como —1 < A (A) < 0, el siguiente actualizacion de la regla gradiente

sin modificacion robusta se puede identificar el error acotado e (k) (estable en Ly,)

Wi (k+1) = Wi (k) = (k) oe (k)"

(4.15)
W (k + 1) = Wy (k) — 0 (k) u(k)oe” (k)

donde si
Ui
e(k+ )| > lle®), n(k) =
Bllee+ DI Z e @ 1) =
Si
Blle(k+ DI <lle(®)|l, n(k)=0
0<n<1

Demostraciéon. Seleccionamos la funcién de Lyapunov como

v = [T ®| [T || (4.16)
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N 2 N N
donde HWl (k)H =", u (k)* = tr {WlT (k) Wh (k)} . De la regla de actualizacién (5.23)
Wi (k+1) =W (k) — n(k)oe (k)T (4.17)

Por eso,

AV (k) =V (k+1) - V(k:)

= [ 8) = n () e H—le k)H+Hw2 ) 0 Ry ukyoe” k)]~ [ )|
=72 (k) lle (®)]* ]]1* — 29 Hawlk B
12 (k) lle () (k) | = 20 (k) ||u(k)oWWa (k) 7 (k)

(4.18)

Usando la ecuacién (4.9) y n(k) > 0, Ansx (A) < —a, a > 0, ahi existe un pequeno 5 > 0,
tal que [[Be (k +1)|| = |[e (k)]

—on (k HUW1 (k) €T ( H—zn H k)oWs (k) €T (k:)”

< =25 (k) [[e" (B)|| [|Be (k +1) — ( )|

= —2n (k) ||e” (k) Be (k + 1) — €T (k) ¢ (K)|| (4.19)
< —2n (k) ||e" (k) Be (k + 1 H+2n ) ||e” (k) ¢ (k)|

< =20 (k) [le (R)1* +n (k) lle (B)] +n (k) (1€ (k)]

después 0 <n <1, ,

7 (B lle I o' ()P 02 (8) e ()P [Juk)o' ()|
()| + 7 (K) € (0P
o' ()P + ||utk)e = )|
Lt o () + [u()e e ()]

AV (k) <
—n (k) [le
(4.20)

} e (k) +m,,¢* (k)

K
1+k

donde ™ = " [1—
1+k
AA) <0, 7>0

[ = (I (1P + [t )

) Puesto que —1 <

nmin () <V < nméx (@7) (4.21)
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donde n x min (@?) y n x méx (w?) son funciones Ko, y me? (k) es una funcién Ko, n¢? (k)
es una funcién IC, por eso V, admite una funcién suave de Lyapunov ISS como en la Defini-
cion (2.2). Del teorema (2.3), la identificacién del error dindmico es ISS. La "ENTRADA”
corresponde al segundo término de la ultima linea en la ecuacién (4.20), entonces, el error a
modelar es ( (k) = e1 (k) + &2 (k) — u(k), el "ESTADO” corresponde al primer término de
la ultima linea de la ecuacién (4.20), y entonces, la identificacién del error es e (k) por que la
"ENTRADA” ( (k) es acotada y la dindmica es ISS, el "ESTADO” e (k) es acotado. Cuando
Blle(k+1)|| < |le(k)]|, AV (k) = 0. V (k) es constante, la constante de W (k) entonces
e (k) es acotado (ver (4.9)). m

Propiedad 4.2 La ecuacion (4.15) es el algoritmo gradiente descendiente (BackPropaga-
tion), el cual el aprendizaje normalizado ny es de tiempo variante en orden asequrar el
proceso de identificacion sea estable. Esta regla de aprendizaje es simple a usar, por que no
se necesita tener cutdado como seleccionar un ley de aprendizaje mejor para asequrar ambos

en la rapidez de convergencia y estabilidad. En ninguna informacion previa se requiere.

Propiedad 4.3 La condicion (3 ||e (k + 1)|| > |le (k)|| es la zona muerta. Si 5 es seleccionado

muy grande, la zona muerta llega a ser pequena.

4.2.2. Funciones pertenencia desconocidas

Cuando la planta a identificar es considerada como caja negra, nosotros no podemos
construir reglas difusas para la proposicién parte de p 4, (ver [28], [30], [34]). El objeto del
modelado de la neurona difusa es encontrar valores centrales (W}) de By; - - - Byyi, como serian
las funciones pertenencia Ay; - - - A,;, tal que la red neuronal difusa, puede seguir la planta
no lineal.

La funcién pertenencia gaussiana para identificar las reglas difusas, son definidos como

B (x5 — c;i)” 4
i
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gth es la salida del modelo neuronal difuso se puede expresar de la forma

el () [ )

i=1 j=1 v

—~

4.23)

Ahora definimos

! !
Hexp ( p C]Z)2> , a, = quizi, b= Z 2 (4.24)
i—1 i—1

J
por eso

~ a
= (4.25)

Similar a la identificacién del proceso no lineal, se puede expresar como

N

i=1 j=1 t

~—~

4.26)

donde wy,;, ¢j; y pﬂ son pardmetros desconocidos el cual quizd no minimicen el modelado

qi)
dindmico .

En el caso de tres variables independientes, una funcién suave f tiene la formula de Taylor

como:
-1 1 9 9 k
— _ i _ 20y — 20 =
f (l‘lal‘2a$3) = kz_; Ll l($1 l‘l) o7y + ($2 $2) O7s + (1‘3 $3) ax:jo f+ R (427)
donde R; es la formula de Taylor a recordar. Si 21, 2, x5 corresponde a wj,;, ¢ y 057, 2, 29, 23

corresponde a wy;, ¢j; y 07 i

l

ottty = o+ Y (Wl —wy zz/b—i-zzach( ) (—e) (428)

=1 =1 j=1
l n
" ; ; Opji ( ) ji = pjs) + g (4.29)

Usando la regla de la cadena, obtenemos lo siguiente

s () =35 (%) 5% = <%ng +5=(3) aq> (QZZEGL?CL>

— (Y _a_q) TG Wqi—Yq Tj—Cji
= ( : 7 (2,2Z = ) 22— =

(4.30)
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2
2 (%) = 0 (%) Ozt _ g ot — ¥ (%) — o) (4.31)
Ip;; \b 0z \ b/ dpy b pji
En forma de matriz,
Yo + 11y = Ty — WoZ (k) — Dz,CLE — Dz,BLE (4.32)
de donde
Z (k) = [zl/b' a Zl/b]Tv Wq = [wa T wa] ) Wq = Wq - Wq*
Dyy = |22 00t .. m@ o EB=[,.f
[ 2580 (en — ) Eaal (Cpy — )
Cr =
z1—c e —c (4.33)
e ) B (e o)
- h (= pty) el (o, — )
B, = ’
i (py, — i) Leactoi) (p,y = P

definimos la identificacién del error de la forma como se define

g =Yg — Yq

_ - _ (4.34)
=7 (k) Wq —+ DZquE + DZquE + :U/q — qu

donde R;, es de segundo orden el error de aproximacion, de la serie de Taylor, ¢ =1---m

Nosotros definimos

e =feen]” .
Be (k) = WiZ (k) + D, (k) CL.E + D, (k) BLE + ¢ (k)
Wi — Wiy Wit — Wy 27y =L T
del cual Wk = , D, (k) =
wy — Wy Wiy — W, 221”’"—1{% 922 wmz;gm

C(k)=p—Ri, =y )" s B = [Ri1-+ - Ry)" Para las cotas de la funcién gaussiana
¢ quizéd asumimos que p en la ecuacién (4.26) es acotado, también R; es acotado. Por
eso ( (k) en la ecuacién (4.35) es acotado. El siguiente teorema nos da un algoritmo de

retroalimentacién estable para una red neuronal difusa en tiempo discreto.
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Teorema 4.4 Si usamos la red neuronal difusa ecuacion (4.23) para identificar la planta
no lineal, el siguiente algoritmo de retroalimentacion puede hacer la identificacion del error
e (k) acotado

Wigr =Wy, — e (k) Z (k)T
cji (k+1) =cj (k) — 2np2; w’"b y”‘ﬁ (Yg — Yq) (4.36)
pii (k +1) = pjs (k) — 2y e P B2 (5, — )

donde si

Ui
e(k+1)| >|le(k)|, =

St

Bllek+1)| < lle®), n,=0

0 <n < 1. El error promedio de la identificacion satisface

T—o0

T
= limsup — Z k) < % (4.37)
k:

o K _ g 2 2\ F _ s [2
donde = - [ 1= ] > 0, =y (121 + 2010211 . T = [6? (1)

Demostracién. Definimos ¢j; (k) = ¢;; (k) — ¢, gﬂ (k) = 0ji (k) —o* (k) , el elemento de

Cp es expresado como ¢j; (k) = [@g] . Por eso

— Ug Tj = Cji o~
1 2 . (yq_yq) (4'38)

O] = 6] -2t e

Nosotros seleccionamos una matriz definida positiva L; como

—~ 12 ~ |12 ~ |12
b [+ e+ 154 4
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Usando la ecuacién (4.35) tenemos

—_— -—c -~ 2
AL = ||~ me (0 2R+ |G- [anzlqu L o= yq)u‘
+ Hék . |:27]k21 wqil:yq (-'EJ;?CZJZ) </y\q — Yy :| H
2,2

= iize (k) (| 2007 |[* + 2 | D) = 2nelle ()| | WeZ (k)" + DICLE + DB |
- nze2 () (1211 + 2| D-1%) = 2, lle (k) e (k) = ¢ (K]

< —me? (k) [1 =, (1201 + 21 D=11%)] +n¢? (k)
< —me? (k) +n¢* (k)
(4.40)
donde 7 se define como
i (4.41)

L mix (I2)° + 2 D)

Por que

n [mln( ) —i—mm( jz) -+ min <b2>] <Ly <n [max( ) —l—max( ﬂ) + max (62”

(4.42)
donde n [mln( ?) + min (¢2;) + min (?)?Z)} yn [max( ?) + méx (%) + méx (?)?Z)} son fun-
ciones Koo, y me? (k) es una funcién Ko, 7¢* (k) es una funcién K. De las ecuaciones (4.35)
y (4.39) conocemos que Vi es la funcién de e (k) y ¢ (k), por eso Ly admite una funcién de
Lyapunov suave ISS como en la Definicion (2.2). del Teorema (2.3), la dindmica del error
de identificacién entrada a estado estable ISS. Por que la "ENTRADA” ( (k) Es acotada y
la dindmica es ISS, el "ESTADO” e (k) es acotado.

La ecuacién (5.46) se puede reescribir como
ALy < —me? (k) +n¢? (k) < me? (k) +nC (4.43)
Sumando la ecuacién (4.43) de 1 hasta T', y usando Ly > 0y L; es una constante, obtenemos

Ly —Li < -3 e (k)+TnC

T - _ (4.44)
> e?(k) <Ly — Ly +Tn¢ < Ly + T

la ecuacién (3.22) es establecido. =
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Propiedad 4.5 Para el modelo neuronal difuso del tipo Takagi Sugeno Kang ecuacion (4.10)
con una funcion gaussiana pertenencia en Aj;, el qth salida del sistema logico difuso puede

expresarse como

(e 55) [l 5]

=1 =1 j=1

l

donde xo = 1. La parte ., (w}; — wg;) 2i/by €s la ecuacion (4.28) es cambiando como
=1

) (Z (Pak — Pa) :@) zi/b (4.46)

=1

Si usamos el siguiente algoritmo
Pl (k+1) = ply (k) = 0y (Ug — Yq) 31
¢ji (k4 1) = ¢ji (k) — 2n 2,2t 2 =~ (U = 9g) (4.47)
Wpi —Yp (Tj—Cjs 2
0 (k4 1) = 0 (k) — 2225 200 (5, — )

El error de identificacion e (k) es acotado. La demostracion es la misma como en el teorema

(3.1).

Propiedad 4.6 Normalizando el porcentaje de aprendizaje n, en las ecuaciones (3.17) y
(3.21) son de tiempo wvariante, el método del error de identificacion. FEstas ganancias de
aprendizaje son faciles para ser decididos como en [30], en ninguna informacion a priori se
requiere, por ejemplo si nosotros quizd seleccionamos n = 1. La contradiccion en la rdapida
convergencia y el algoritmo estable puede ser evitado. Cambiando el porcentaje del tiempo
variante puede ser encontrando algunos esquemas adaptables basicos como en [21]. Pero ellos

usan también modificacion robusta para garantizar el proceso de identificacion estable.

Propiedad 4.7 Si seleccionamos n como una funcion de zona muerta:

{ n=0 sile(k)<C
| >¢

= si le(k) (445
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la ecuacion (3.21) es el mismo como en [35]. Si un término modificacion o o modificando
la regla 6 los términos son sumados en i en la ecuacion (3.17) o (3.21), Esto nos dice que
de [34] o [26]. Pero todas ellas necesitan la mayor de la cota del modelado del error . Y la

identificacion del error aumenta por las modificaciones de robustez [21].

Propiedad 4.8 Puesto que asumimos que la red neuronal difusa no puede igualar sistemas
no lineales, no podemos hacer que los pardmetros (wj;, c¢j; y 0j;) convergen, nos gustaria
solo forzar la salida de la red neuronal difusa siguiendo a la salida de la planta, entonces la
identificacion del error sera estable. Sin embargo los pesos no pueden converger a sus valores
optimos, la ecuacion (3.22) muestra que el error de identificacion convergerd en una bola
de radio %E Si la entrada es constante, el modelado del error ¢ (k) no haran que los pesos
convergen a sus valores optimos. Esto hace posible que la salida del error converge, pero los
pesos del error son muy altos cuando las reglas difusas no son bien definidas. La relacion
de la salida del error y el error de los pesos se muestran en las ecuaciones (?7) y (4.35).
En un caso simple usamos la ecuacion (7?) y las redes neuronales difusas no pueden igualar

exactamente a la planta no lineal.

planta: y = W*® [X (k)]
redes neuronales difusas: y =W (k) ® [X (k)

] (4.49)
salida del error: (y —y) = (W* =W (k)) ® [X (k)]

Si @ [X (k)] es grande, la salida del error es pequerio (y — y) no significa una buena conver-

gencia del error de los pesos W* — W (k).

4.3. Simulacion

1). Un sistema de tipo caético, del modelo de Lorenz se elige para demostrar la facilidad
del neuro identificador. El modelo de Lorenz se usa para el fluido de la descripcién especifi-

camente para algunos caracteristicas de la dindmica atmosférica [41]. El modelo a controlar
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es descrito de la forma:

r1 = —fx1 + To73
Ty = w(z3 — 2) (4.50)
fg = —T1T2 + PLo — T3

donde z1, x5 y x3 representan medidas de temperaturas verticales, horizontales, velocidad
de fluido correspondientes, w, p y [ son pardmetros positivos representando el nimero de

Prandtl, nimero Rayleigh y factor geométrico. Si p < 1, es el origen de equilibrio estable. Si

1<p<p(o,f)=ww+p+3)/(w—F-1), (4.51)

el sistema tiene dos puntos de equilibrio (:t\/ﬁ(p —1),+/Blp—1),(p— 1)) , y un punto
de equilibrio inestable el cual es (el origen). Si p* (w, ) < p, los tres puntos de equilibrio
llegan a ser inestables. Como el caso cominmente estudiado, seleccionamos w = 10y § = 8/3
que lleva a p*(w, §) = 24.74. En este ejemplo se considera el sistema con w = 10, 5 =8/3 y
p = 28. El sistema caético dindmico se muestra en las Figuras (4.2, 4.3, 4.4).

Usamos la siguiente técnica de diferencia para obtener los estados de tiempo discreto del

sistema ecuacion (4.50), y de la ecuacién (4.50) el cual se puede escribir de la forma siguiente

T = Ax (4.52)
- 0 T2

con xr = [x1, o, xg]T A= 0 —o o |.Ahoradefinimos sy = Axy, so = A (xp + 51),
—z9 p —1

5= A (g + 22). §j [=Ruates| <
k=0,1,2---, 2 = [50, 10, 20]".

2). Primero usaremos una red neuronal difusa recurrente con las reglas siguientes entonces

|k | 51 —2xs3+52 _ 514453459
1066 © } 3 { < 1, entonces xy1 = xp + A==,

se puede escribir de las dos formas siguientes

Rt :sidi(k)es Ay 2o (k) es Ay y, ..., 2o (k) es Ay
entonces g:ﬁl(k +1)es By vy, ..., g:ﬁn (k+1) es By,

Ré . si j?l(k?) es Ali y ,2%2 (k) es Agi N j:n (k) €S Anz

entonces %:&1(/’{: +1) es u1Cy; y,s ..o, gim (k+1) es upChy ooy %:?:n (k+1) es Cpy
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donde la funcién pertenencia se conoce como una funcién gaussiana

n ! n
& = [T ra,/ D T 1a, (4.53)
j=1

i=1 j=1

de simple capa ecuacién (4.5) para identificar la ecuacién (4.50),
Bz (k+1) = Az (k) + Wy (k) o [z (k)] (4.54)

dedonde o [z (k)] = [p,---¢])" ,B=4,0(-) =tanh (\),Z = [y, T, T3] , A = diag[0.8,0.8,0.8],
Wi (k) € R33. Los elementos de W; (0) son nimeros aleatorios entre [0, 1]. Usamos la

ecuacién (5.23) para actualizar los pesos para la identificacién en linea.

1

Wi(k+1) =Wy (k) — ——=e

(k) o™ (4.55)
Del teorema (4.1) tenemos una condicién necesaria para un aprendizaje estable de 7, con
n < 1. En este ejemplo, encontramos que si n > 2.5, el proceso de aprendizaje llega a
ser inestable. El neuro identificacién en esta simulacién esta en linea, aqui no se estudia la
convergencia de los pesos, cuidamos el error de identificacién e (k). Los pesos no convergen
a algunas constantes o valores 6ptimos. La simulacién total en tiempo es de 600, ahi hay 14
tiempos f|le(k+1)|| < e (k). Usamos una red difusa neuronal multicapa para identificar
(4.50),

B (k+1) = Az (k) + Vie Wi (K) x (k)] (4.56)

donde f = 4,0 (-) = tanh (-), A = diag[.8,.8,.8] . La complejidad del modelo es importante
en el contexto de la identificacién del sistema, el cual corresponde al niimero de unidades
ocultas del neuro modelo. En esta simulacién probamos diferentes niimeros de nodos ocultos,
encontramos cuando los nodos ocultos son mas de 20, la exactitud de la identificacién todavia
no ha sido mejorado mucho. En [27], también usaron 20 neuronas ocultas para la primer capa

oculta
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Capitulo 5

Redes neuronales difusas dinamicas
para sistemas no lineales de control

adaptable

5.1. Estructura difusa neuro control

El grado relativo del sistema, para entrada y salida simple,

yk) =fly(k=1),---y(k=n),u(k =1),---u(k —m)]

(5.1)
+g[(k—=1),-y(k—n),u(k—=1), - u(k—m)]u(k)

donde f [-] y ¢ [] son funciones suaves, g [-| es acotada fuera del cero. Este sistema de entrada

salida puede convertirse en una forma de espacios de estados, nosotros definimos

ri(k)=yk—n+i—-1), i=1---n

(5.2)
Tivn (k) =u(k—m+i—-1), i=1---m
Un modelo de estado de la ecuacion (5.1) es

Tn (k4 1) = flz(B)] + gz (F)]uk)
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donde z (k) = [#1 - Zpim]" . g [z (k)] es diferente de cero con la sefial conocida. Entonces,
sin perder la generalidad, ¢ [z (k)] > 7§ > 0, § es una constante positiva conocida. Dando
un diseno de la trayectoria x}, (k) y estos valores de retardo z} (k + 1) = a7, (k), el error

acumulado se define como

eni(k)=zpi(k)—a; . (k), i=0---n—1 (5.4)

n—i

Un filtro de seguimiento de error es usado tipicamente en un controlador de robot como sigue
[26]
r(k) = en(k) + Men_1(k) + -+ N_1e1 (k) (5.5)

donde A;---)\,_; son constantes seleccionados para que (2" '+ X\2" 2+ ...+ \,_1) sea
estable. Usando las ecuaciones (5.3), (5.5) y r(k+1) = ep(k+ 1) + Mepa(k+ 1)+ -+ +

An_1€1(k + 1), la dindmica del error de seguimiento es
r(tk+1)= fla(B)]+glz(k)]uk) =z (k+1)+ e (k) + -+ + N1ea (k) (5.6)
Podemos seleccionar el estado de control de retroalimentaciéon como

L ’ — flx r (k) — A\e — = e

donde 1 > |k,|. El sistema de lazo cerrado llega a ser

r(k+1) = kyr(k) (5.8)

Por eso r(k) es asintéticamente estable. Puesto que la ecuacién (5.5) se puede reescribir como

E(k+1) = AE(k) + Br(k) (5.9)
0 1 0
donde E(k) = [e1 (k) ---en_y (k)], A = ,B=1[0---01]".
A1 =N

Este es un sistema lineal estable con entrada r(k), por eso e, (k) es asintoticamente estable.
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Propiedad 5.1 El sistema de entrada y salida simple (SISO) el grado relativo de un sis-
tema no lineal ecuacion (5.1) en el caso simple, para sistemas de multi entradas y multi
salidas (MIMO), la forma general del control de retroalimentacion es similar (ver [22]). Si
el grado relativo estd mds de uno, la transformacion estd mds completa, pero el control de

retroalimentacion es similar como la ecuacion (5.7), para mds discusion puede encontrarse

en [3].

Si flz (k)] y glx (k)] en la ecuacién (5.3) son redes neuronales conocidas en tiempo
discreto se pueden aplicar para aproximar estas funciones. Recordando el teorema Stone
Weierstrass [4], estas funciones suaves generales no lineales se pueden expresar por redes
neuronales difusa de donde se puede representar como

Un modelo genérico difuso se presenta como una coleccién de reglas difusas en la forma

siguiente:
R':sizies Ay y xoes Ay v, ..., 2, €s Ay, entonces ﬁ es By, ..., fm es B (5.10)

Usamos [(i = 1,2,...,1) difuso si entonces las reglas para realizar un vector de un mapeo
de entrada lingiifstica X = [z;__2,] € R" a una variable de salida lingiiistica. Ay;, ..., By
son conjuntos difusos estandares [33]. Para la entrada x; variables hay [; conjunto difusos.
En el caso de conexién completa, [ = [; X 3%, ..., 1, de [33] sabemos. Usando la deduccién
del producto, centro promedio y semifallo del borrosificador, el kth salida del sistema logica

difusa se expresa como:

! n

f[:z: (k)]p = (Z wpi[H faji)/ Z[H fajil)
1 i=1 j=1 i=1 j=1 (5.11)
= Z Wi,

donde 1,;;, son las funciones de pertenencia del conjunto difuso Aj; y wy; es el punto en el

cual pip, = 1. Si definimos

n I n
¢; = HMAﬁ/Z HMAjz" (5.12)
j=1

i=1 j=1
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La ecuacion (3.5) puede expresarse en parametros

Fle (k)] = Wi, [« (k)] (5.13)
donde
flo (k) = [ﬁ,---,fm]TzVVl = (5.14)

el vector de datos ¢, [z (k)] = [¢y, ..., ¢1]T

[l (k)] = Wi, [z (k)] - fu

~ (5.15)
glv (B)]u(k) = W5, [z (k)] u(k) — 5

donde f; y g1 son funciones del error de evaluacién W € R'" es una matriz constante que
puede minimizar el error de la funcién de aproximacién. La funcién de vector de dimension
¢; y m, con i = 1,2. La representacion tipica del elemento ¢,(-) es la funcién de activacion

sigmoide. Sea W1, y Ws ), denotando la estimaciéon de W7y Wy

Wiy [z (k)] =W kD1 [z (k)] — f2>
Wé‘éﬁh[ z (k)] u (k) = Waroy [x (k)] u (k) — (5.16)
fFla®)=Fflz®]—f glz®)uk) =7 (/f)]U(k)—’g“

donde f = f, + fo v § = g1 + Go son errores de la funcién de estimacion.

{[x (k)] = Wik, [x (k)] (5.17)
g

[z (F)] = Wa ks [z (F)]

La ecuacién de redes neuronales difusas se puede expresar en forma de matriz como

BT (k+1) =Wy (k)o [z (k)] + Wy (k)o [z (k)] u(k) (5.18)
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5.2. Difusa neuro control con algoritmo estable

5.2.1. Aprendizaje sin funciones pertenencia

La dindmica del error de seguimiento se escribe

r(k+1) = Wi kpy [z (k)] +Warpy [z (k)] u (k) —x) (k+ 1)+ Aen(k) 4+ - -+ Apore2 (k) +w (k)
(5.19)

donde w (k) = f + §. Entonces el control u(k) se puede definir como lo siguiente
w (k) = [Wardo] ™ [ (k4 1) = Wigd, [z (k)] + kor (z) — Aen(k) — -+ — Ap_1ea (k)] (5.20)

donde []+ puesto que el sentido de la pseudo inversa en Moor Penrose, que se define como

[1].

T
+ T

= —s
l=]*

0" =0 (5.21)

El sistema de lazo cerrado es
r(k+1)=krk) +w(k)
= kur(k) + [ + gu (k) (5.22)
= kur(k) + Wi, [ (k)] + Wasdy v (k)] w (k) + w1 (k)

donde /Wva = Wix — WY, /WVM = Waoy — W5, wi (k) = fl + ¢1. Recordando [20], w (k) y

wi (k) las constantes son acotadas @ y @y, entonces, ||w (k)||> < @, ||lw1 (k)|* < @1

Teorema 5.2 Si usamos el neuro control adaptable ecuacion (5.20) para el control de la
planta no lineal ecuacion (5.3), la siguiente ley de actualizacion del gradiente sin la modi-
ficacion robusta se puede hacer que el error de sequimiento sea acotado r (k) (estable en el
sentido de Ly,)

Wikt = Wik —nyr (k) o1 [z (k)]

T (5.23)
W1 = Wop — 1 (B) ¢ [z (k)] u (k)
donde n,, satisface que
n .
k+1)|| > [[r(k
. { o 1 [oul si B (k+ )| = [Ir (k)] (5.24)
0 si B (k+ D) = [Ir (k)]
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aqui 1 >n >0 >[5 >1.

’ 1+kV

Demostracién. Seleccionamos una funcién de Lyapunov como

Ly = HWM ‘2 + HWM ‘2 (5.25)

2 o
donde HWlkH =Y Wi, =tT {WITlek} . De la ley de actualizacion ecuacion (5.23)

WLkH = /Wl,k —n.r (k) ¢T [93 (k’)]
ALy = L1 — Ly,

s 01 < [T [T 16 < [
= 002 (8) ol + e ()l — 2, | (k ﬁﬂﬁk—2mH (k) 65 W 1)
(5.26)
Usando la ecuacién (5.22)
_277kH )CbilekH —277kH ngngu(k’)H
= 2 )| (| 6T | + [0 () o)
< 2, Ir (R |61 W+ 6§ Wi () (5.27)
= 2y r (&) I ( + 1) — b () — or (B)]
= =2, ||Ir (k)7 (k + 1) — kor®(k) — 7 (k) wi ()|
i Bl (k+ DIl = [Ir (8)]
—2n, (|7 (k) &1 Wi ’ — 2y ||7 H ) 63 Wau (k H (5.28)

< =2 ()2 + 2k [ (B) I+l () + o ()

n
1+ ||€b1H2 + ||¢2UH2

ALy =1 (k) (1617 + llooul®) — Z3r (k) + 2nikor (k) + mpr (k)” +myeof (k)

_ 2 ) ||¢1H + H%UHZ 2 9
= [(6 2ky 1) o+ ol | (K) + nywi () (5.29)

Usando0 < <1,0<n, <n<1,n =

< —mr? (k) + nwi (k)
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_ L 2n, _ N K oy 2 2 1
donde 7 = Ty {( 7 — 2k, 1) 1_‘_&] K = mAx (1] + l|¢oul|*). Puesto que T 2
B> 1, (%—21%—1) >1,71>0

nmin (@7) < Vi < nméx (@7) (5.30)

donde n x min (@?) y n x max (w?) son funciones K, y me? (k) es una funcién Ko, n¢? (k)
es una funcién K. De las ecuaciones (5.22) y (5.25) conocemos V} es una funcién de e (k) y
¢ (k) , por eso Vi, admite una funcién de Lyapunov ISS. la dindmica del error de identificacién
estable entrada estado. La "ENTRADA” corresponde al segundo termino de la ultima linea
en la ecuacién (5.29), entonces el modelado del error ¢ (k) = € (k) + u (k) , el ’ESTADO”
corresponde al primer término de la ultima linea en la ecuacién (5.29), entonces el error
de identificacién e (k). Por que la "ENTRADA” ( (k) es acotada y la dindmica es ISS, el
"ESTADO” e (k) es acotado.

Si Blr(k+1)|| < [|r(k)||, ALy = 0. Ly es constante, Wy, Way son las constantes.

Puesto que ||r (k+ 1)|| < % I (k)| % < 1, r (k) es acotado. m

5.2.2. Aprendizaje con funciones pertenencia

Ahora consideramos una red neuronal multicapa(o perceptrones multicapa. MLP) que se
representan como [26] para aproximar funciones no lineales f [z (k)] y g [ (k)] en la ecuacién

(5.3). La ecuacién (5.17) se cambia como

[z (k)] = Wikdy [Viee (k)]

(5.31)
[z (k)] = Warey [Vapa (k)]

Q) )

donde los pesos en la capa de salida son V), Vo, € R™*", los pesos en la capa oculta son
Wik, Way € RY™™_ m es la dimensién de la capa oculta, n es la dimensién del estado. El

control de retroalimentacién es entonces u(k) se pude definir de la manera siguiente

(k) = [Wandy (Vo ()]

(5.32)
[ (k+1) = Wikp, (Vigx (k) + kyr (x) — Aen(k) — - — A—1ea (k)]
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El sistema de lazo cerrado llega a ser
r(k+1) = ko(k)+ f + gu (k) (5.33)
Simultdneamente a la ecuacién (5.16)

J}v: Wiy Vitx (k)] — Wiy Vi (k)] — ﬁ
gu (k) = W3¢, [Vy'a (k)] u (k) — Wa g, [Vaga (k)] u (k) — g1

En el caso de dos variables independientes, una funcién suave f tiene una formula de Taylor

(5.34)

de la forma

1 ) o 1"
f (21, 22) Z — { T, — :(:1 ps + (xg — xg) — | [+ R (5.35)

x
k=0 02 ]

donde R; recordando de la formula de Taylor. Si permitiéramos que x; y x5 correspondan a

Wi, Vi, 29 y 23 corresponda Wy y Vi,

Wiy [Vi'w (k)] — Wi gy [Vig (k)]

~ ! - (5.36)
= Wik, [Vigz (k)] + Wiy [Vige (k)] Vige (k) + Ry

donde ¢, es la derivada de la funcién de activacién no lineal ¢, (-) en un punto de V; 4z (k) ,
Wi =W = Wi, Vig = Vig = Vi Y

W5, [Vo'a ()] u (k) — Wa s [Vara (k)] w ()

2 @ ~ (5.37)
= Wy [Vasw (k)] u (k) + Wayy Vo ()] Vayw (k) u (k) + Re

de donde WM =Wy — W5, ‘7219 = Vi, — V5. El sistema de lazo cerrado ecuacién (5.33) es
r(k+1) = kyr(k) + wa (k) + Wikdy + Wird Virt + Wardot + WardyVorazu  (5.38)

donde wy (k) = fi + g1 + Ri + Ra, |jws (K)||* < Ta.

Teorema 5.3 Si usamos en neuro control adaptable ecuacion (5.32) al control de la planta
no lineal ecuacion (5.3), la siguiente ley de actualizacion hace que el error de sequimiento

r (k) sea acotado (estable en el sentido L)

Wi k1 = Wiy — nyr (k) <Z51T7 Vigsr = Vig —mpr (k) r (k) ¢,1W_1T,kxT (k)

, (5.39)
Wapq1 = Wop — 1 (k) qu{a Vorsr = Vo — mr (k) U¢1WT
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donde n,, satisface

s Tl e e AL
0 si Br (k+ 1)l = [[r ()]
aqui 1 >n >0, 1+k > [ > 1. El error promedio de la identificacion satisface
T
= ll;nﬂsip ; (5.41)
donde m = 1:3/{ [1 — 7 i /@] >0,k = max <||¢1H + || goul® + ’ oW H + ’ Pa W kT u”)

Wy = mlgix [@2 (k)].
Demostracién. Seleccionamos una funcién de Lyapunov como

— 2 — 2 ~ 2 ~ 2
b [l ]+ e o

De la ley de actualizacién ecuacién (5.39)

a0l [T o] - [

|| Vo = mar () 6 W™ () Hm! [V = mr (B i ) | [T
=kt () (Il + lowul® + |G WEsa” | + [, )
=2y, [|r (K ( ‘¢1W1k" + H¢2W2 kUH + Hvl Kby 1k9fH + Hvz kcbgngIu’D
(5.43)
Usando la ecuacién (5.38), similar con el Teorema (5.3)
ol 0 (o o [t szl

< =2 |lr (B) r (k + 1) — kor?(k) — r (k) w2 (K|

si B|r (k+ 1) = [Ir (k)|

2l (0) ) (|| W | + || 6aWr| + || Visers Wi,
< =28 [l () 20k I (I + e i o)+ g o ()

TxTuH
2k ) (5.45)
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U
H¢1||2 Nl ggull® + | W] + || g Wolyu|

Usando0<n<1,0<n, <n<1,n =

AL = nir (k) (Jlo
—2ger (k)" + 2nekr (k) + myr (k)° +—nkw2<k>

: n¢lu2+-n¢2uu2+—H¢;wVT:nH+—H¢gvvg;xTuH
(SR

B + [

0 r? (k)
g 1+ ||¢1 kl“H + H¢2W2Tk$TUH
+nws (k)
< —mr? (k) + nw3 (k)
(5.46)
__n 2 K o 2 2
dw®ﬂ—1+K(%—%wﬁyq¢ﬁ,K—mmwm+wwm+) Wit | +
)¢2 zkx u”).Puestoquer >p>1, (——2k: 1>>1,7T>0
nmin (@7) < Vi, < nméx (@7) (5.47)

donde n x min (@?) y n x max (w?) son funciones K, y me? (k) es una funcién Ko, n¢ (k)
es una funcién K. De las ecuaciones (5.38) y (5.42) conocemos V} es una funcién de e (k) y
¢ (k) , por eso Vi admite una funcién de Lyapunov ISS. La dindmica del error de identificacién
estable entrada estado. La "ENTRADA” corresponde al segundo término de la ultima linea
en la ecuacién (5.46), entonces el modelado del error ¢ (k) = € (k) + u (k) , el ’ESTADO”
corresponde al primer termino de la ultima linea en la ecuacién (5.46), entonces el error
de identificacién e (k). Por que la "ENTRADA” ( (k) es acotada y la dindmica es ISS, el
"ESTADO” e (k) es acotado.

- Si Bl (E+ 1) < ||r(R)|l, ALk = 0. Ly es constante, Wy, Way son las constantes.
Puesto que ||r (k+1)|| < % lr (k)] < 1, 7 (k) es acotado. La ecuacién (5.29) se reescribe
como

ALy, < —ar? (k) 4+ nw3 (k) < mr? (k) + nwy (5.48)
Sumando la ecuacién (5.48) de 1 a T, y usando Ly > 0y L; es una constante, obtenemos

Ly — Ly < = S 72 (k) 4 T,

(5.49)
3k 72 (k) < Ly — Ly + Tiiwy < Ly + Ty
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entonces la ecuacién (5.41) se demuestra. m

5.3. Simulacién

Para esta simulacién usaremos un sistema no lineal en tiempo discreto comparando con

otros modelos.

Como [43]:
k) xy(k) +y(k+ 1) *y(k +1) 4+ 2.5 x tanh(y(k)) + 1] 2(k) "
ylk+2) = (y(k) xy(k) +ylk+ 1) xy(k+1)+1) +u(k) (5.50)
2(k+1)=0blxy(k+ 1)+ b2 * 2(k)
Como [16]:
y(k+2) = 15+ [y(k)  y(k + L) +u(k) (5.51)

(y(k) *y(k) +y(k+1)*xy(k+1)+1)+0.35 *sin(y(k) + y(k + 1)
Como [27]:

(y(k)? + y(k + 1)* + 2.5 * tanh(y(k) + 1) * u(k)
(y(k) x y(k) +y(k + 1) xy(k +1) +1)
donde y(k) es la posicién a manipular, u (k) es el control del torque, T' es el tiempo de
muestra. Si definimos 1 (k) =y (k), z2 (k) = y (k + 1), las ecuaciones (5.50), (5.51) y (4.7)

se pueden trasformar en la ecuacién (5.3)

1 (k+1) = (k)

v2 (k+1) = flz (k)] + gz (k)] u (k)
donde x (k) = [z1 (k) , 22 (k)]", flz (k)] =21 = T) 2o (k) + (2T — 1) zy (k) +10T%sinz; (k) ,

gz (k)] = 1. El error de seguimiento se escribe como

y(k+2) =

+ (k) (5.52)

(5.53)

r(k) = ea(k) + Aer (k) (5.54)

donde ea(k) = za (k) =23 (k) =y (k+1)—y" (k+ 1), ex(k) = 1 (k) =27 (k) = y (k) =y~ () ,
y* (k) es la trayectoria deseable. Si nosotros seleccionamos A; = 0.5, T' = 0.01, y* (k) =

Zsin (%k) . Por que g [z (k)] = 1, la red neuronal difusa se cambia como

J/C\[l“ (B)] = Wixey Vi (k)] (5.55)
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de donde V; ,, € R**2 W, € R***. Entonces el control adaptable u(k) puede ser
u (k) =5 (k+1) — Wiy [Vigx (k)] + kor (k) — Mea(k) (5.56)

donde k, = —0.5. La actualizacién de los pesos como

Wiksr = Wi —nr (k) ¢{ [Vka (k)]

' (5.57)
Vigsr = Vig —npr (k) ¢1W1T,k93T (k)
donde 7, satisface que
n .
, si B |lr (k+ 1) = [ (#)]
me =14 1+ 1ou” + |y W (5.58)
0 si 0 lr (k+ DI < lr (B

donde n = 1, f = 2. El sistema de lazo cerrado se deriva de las ecuaciones (5.53), (5.56)
y(k+2) = flo (k)] = [ e (W) + o7 (k+2) + kur(k) = Mes(k) (5.59)
Puesto que ey(k) = e1(k + 1) y r(k) = ea(k) + Ae1(k), de manera tenemos
r(k+1)=r(k)+w(k) (5.60)

donde 7(k) =y (k+1) = y* (k+1) + My (k) — y* (B)], w (k) = £ [ (k)] — Flo (k)]

Las simulaciones siguientes nos describen el sistema comparando con varios modelos
descritos anteriormente ecuaciones (5.51), (5.50), (5.52).

Este modelo corresponde a Chen Figura (5.1). Este modelo corresponde a Narendra

Figura (5.2). Este modelo corresponde a Wen Figura (5.3).



5.3 Simulacién

Figura 5.1: Identificacion del sistema no lineal para el modelo Chen
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Figura 5.2: Identificacién del sistema no lineal para el modelo Narendra



5.3 Simulacién

Figura 5.3: Identificacién del sistema no lineal para el modelo Wen
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Capitulo 6
Conclusiones

= Se propuso el modelo dindmico con un algoritmo de aprendizaje donde se aplican en
varios problemas temporales incluyendo un modelo NARMA. La funcién de compara-
cién son comportamientos con una sucesion estdtica y sistemas dindmicos y algunos
modelos recurrentes difusos existentes esto se puede observan en las simulaciones donde

se pueden considerar sistemas de identificacion eficientes.

= En esta tesis estudiamos el modelado de un sistema no lineal con redes neuronales
difusas usando un algoritmo de aprendizaje estable. Aproximando a una entrada es-
tado estable, concluimos que las técnicas cominmente usados de robusticidad, como
un método de modificacién sigma, de donde no necesariamente para la ley del gra-
diente descendiente. Posteriormente se trabajara haciendo aprendizajes con funciones

pertenencia conocidas y luego para funciones pertenencia desconocidas.

s La identificaciéon neuro difuso y control en sistemas estdticos y dindmicos, también
se hicieron comparaciones generales en sistemas difusos y redes neuronales, también
usamos la estabilidad estado entrada (ISS) para aproximar la funcién a estabilizar.
Ademss se uso la estructura tipo mamdani y takagi sugeno kang (TSK) para la estatica

difusa en redes neuronales

s Finalmente tenemos que las redes neuronales difusas dindmicas para sistemas no lin-
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Conclusiones

eales de control adaptable la funcién a identificar no se conoce y se parte haciendo uso
de neuro difuso asi notamos que el sistema y la identificacién comparando con otros
modelos en algunos casos decimos que fue fructifera y en algunos casos segun los valores
declarados hacfan el sistema inestable para otro modelo, concluimos que el método de

identificacién neuro difuso en sistemas no lineales de control adaptable es buena.
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