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Resumen En este trabajo se estudia la identificacion de sistemas dinamicos no
lineales usando redes neuronales difusas. Se enfoca en ambas incertidumbres
estructurales y paramétrica las cuales han sido exploradas considerablemente en
la literatura de identificacion de sistemas no lineales. La contribucion principal
es que la estructura analitica integral se propuso para la seleccion de estructura
de redes neuronales difusas, los parametros de identificacion y el intercambio
de histéresis en la red garantiza una ejecucion de identificacion neuronal. Pri-
meramente, un support vector machine autdomata, se propone dentro de un in-
tervalo de tiempo fijo para un criterio dado de construccion de la red. Luego la
actualizacion de los parametros de la red garantiza un error acotado. La incer-
tidumbre se hace frente con una estrategia de histéresis para habilitar el inter-
cambio del identificador neuro difuso que garantiza la ejecucion de la red a lo
largo del proceso de intercambio. El analisis tedrico y el ejemplo de simulacion
muestran la eficacia del método propuesto.

Palalbras clave: Red neuronal artificial, Support Vector Machine (SVM), 16gi-
ca difusa, identificacion, histéresis.

1. Introduccion

Las redes neuro difusas han sido usadas ampliamente en prediccion de series de
tiempo, modelado de sistemas no lineales y control [1]. Esta trabajo se enfoca en el
modelado de sistemas no lineales dinamicos con multiples redes neuro difusas. El
problema principal del modelado difuso es la extraccion de las reglas, estas se pueden
dividir dentro de dos clases [2]: 1) la obtencion de las reglas de expertos [3], 2) la
obtencion de las reglas difusas automaticamente de los datos observados. El método
experto usa el criterio imparcial y la técnica de prueba y error, esté se aplica fuera de
linea.

El proceso de la extraccion de reglas difusas para el modelado de sistemas no li-
neales es llamado estructura de identificacion. Un método comin es la particion de
los datos de entrada y salida, a esto se le conoce como cuadricula difusa. Estos enfo-
ques requieren que los datos estén listos antes del modelado. Existen pocos métodos
de agrupamiento en linea en la literatura.

La idea basica del modelado SVM es el mapeo de las entradas dentro de un espacio
caracteristico de dimension superior, entonces se resuelve la programacion cuadratica
(QP) con una funcién de costo apropiada. Solo las soluciones no ceros los cuales son

231



llamados support vectors son ttiles para el modelado. A la combinacion de multimo-
delos y redes neuronales difusas se les considera como un enfoque racional para iden-
tificacion de sistemas no lineales. Se concluye que en sistemas en lazo cerrado son
globalmente estables en el sentido que todas las sefiales involucradas estan uniforme-
mente acotadas [4].

Se vera una eleccion de estructura automatizada se propone primero dentro de un
intervalo de tiempo fijo para un criterio de construccion de la red dada. Entonces el
algoritmo de actualizacion de los parametros de la red se propone con el error de iden-
tificacion acotado garantizado. Para cubrir con la estructura de incertidumbre, una
estrategia de histéresis se desarrolla para habilitar la conmutacion del identificador
neuro difuso con la ejecucion garantizada a lo largo de la conmutacion del proceso.

2. Miultiple redes neuronales difusas para identificacion de
sistemas no lineales
Una planta no lineal discreta puede ser representada por
(k) = flx(k), O]+ e(k) (1
donde

x(k) =[y(k=1), y(k=2),---, y(k—n,),
u(k—d),u(k—d —1),,u(k—d —n )| 0™

2

y f(:) es una ecuacion diferencial no lineal desconocida representando las dindmi-
cas de la planta, u(k) y y(k) son escalares medibles entrada y salida, d es el retardo, 6
es un vector de parametros desconocidos asociado con una estructura del modelo
apropiada, e(k) es un ruido de observacion acotado, nyy n, son las longitudes de
salida y entrada, ny, n,= n . De hecho, (1) es un modelo NARX [2].

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

R :IF x, is A and x, is A] and---x, 3)
is A’ THEN y is B’

Se usa /(j=1,2,--+1) reglas difusas IF-THEN para realizar un mapeo del vector lin-
giiistico de la entrada x=/x,--+x,/ €9 a la salida §. Se sabe, usando el producto infe-
rencia, promedio de centros y el difusificador singleton, la p-ésima salida del sistema
logico difuso se puede expresar como

y=(2_1 w [Ha D/(Z[Hy D= WV x(h)] @

Generalmente las redes neuronales difusas (4) no puede coincidir dado un sistema
no lineal (1) exactamente, el sistema no lineal (1) se puede representar como:
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(k) =WV, x(k)]+&(k) )

donde &(k) se define como el error de modelado. El sistema no lineal (1) puede ser
escrita como

k) =W Q[V° , x(k)]+ f (k) (6)

donde e(k) es el error modelado, V® y W° son conjuntos de f (k) pardmetros cono-

cidos escogidos por el usuario.
De (6) se conoce el error modelado s, depende de la estructura de la red neuronal

difusa. Para algunos procesos no lineales, sus condiciones de operacion varian con el
tiempo o su entorno de operacion es complicado, y un modelo no es suficiente para
describir la planta completa. Los multiples modelos pueden dar una mejor exactitud
de identificacion. Aunque una simple red neuronal difusa (4) puede identificar cual-
quier proceso no lineal (caja negra), el error de identificacion puede ser grande si la
estructura de la red difusa no se escoge apropiadamente. Generalmente hablando, no
se puede encontrar la estructura de la red optima representando el sistema (1) bajo
todas las condiciones diferentes de operacion. Una solucidon posible es usar varias
redes y seleccionar la mejor por el algoritmo de conmutacion apropiada. La estructura
de los identificadores multiples neuronales se muestra en la figura 1.
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Fig. 1. Identificador multiple neuro difuso
Aqui 1,1 son los dos identificadores neuro difuso, cuyas salidas son y;, y,. Se usa
una politica de conmutacion para escoger un identificador /; tal que el error de identi-

ficacion entre la salida de esta red neuronal y la planta (¥;(k)-y(k)) se minimiza. Los
identificadores multiples neuro difusos son presentados como

1y, (k) =W (R)plV* (k)x(k)] ™

donde o={1,2,--! y r son el nimero total de identificadores neuro difusos.
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El objetivo de la identificacion multiples redes neuro difusas es disefiar redes neuro
difusas apropiadas y la politica de conmutacion tal que un indice de ejecucion es mi-
nimizado y la conmutacidn infinita no ocurre.

3. Seleccion de estructura automatica

Un SVM puede separar los datos dentro de dos clases con un hiperplano de margen
maximo [4]. Si el entrenamiento es separable por el hiperplano, la funcion es escogida
como f(x)=(wx)+b. El margen se define como la distancia minima desde una muestra
hasta la superficie de resolucion. El margen en turno se puede medir por la longitud
del vector w, tal que los puntos cercanos al hiperplano satisface |(wx)+b|=1.

Para N muestras {x(k),y(k)}";, se usa SVM para aproximar una funcion no lineal.
Considerar la regresion en un conjunto de funciones no lineales

f)=w'f(x)+b ®)

donde el kernel K(x,x)=¢(x) p(x;). Existen muchas posibilidades para escoger el
kernel K(x,x;), el cual requiere la condicién de Mercer [4]. Por ejemplo kernel lineal
K(x,x)=x"ix, kernel MLP (x,x;)=tanh(k;x"x+k;), kernel RBF K(x,xy)=exp(-||x-
xi/|#0?). En esta seccion, se usara el kernel difuso el cual se define como

K(xaxk) = {u(xiaxj)}s L,j=L---N

donde u; es una funcion de membresia. Se usa la funcion Gaussiana:
2
.-

L ©)

u(xi’xj) =¢Xp 20

La regresion es resolver el problema siguiente

minJ , = lew+ CZské‘k
2 k=1 (10)
sujeto a ‘yk - (W' o(x,)+ b)‘ <g

donde &0, k=1,2,...,N, C es constante, &; es la variable débil. s; es un factor difu-
so. Este denota el grado de importancia de la muestras x; para el aprendizaje del hi-
perplano 6ptimo en SVM. Se selecciona si como la funcién forma de campana ver
Figura 2. Asi el s, mas pequefio es, el mas pequefio efecto que la muestra x;.

4. Seleccion de modelos

Se define el indice del error de desempeiio J,(k) para el p--ésimo identificador neu-
ronal como

234



Fig. 2. Funcion de membresia en forma de campana generalizada.

J (k)0 ae’ (k) +(1-a) Zk: e’ (1) (11)

t=k-N,

donde a es un parametro de diseflo para ambos errores de pesos término corto y
término largo, N, es la longitud del p--¢simo identificador neuro difuso. La decision
de la estructura de conmutacion (cambio) estd dirigido por el monitoreo del indice de
desempeiio (11). Para prevenir un cambio rapido arbitrariamente debido a las pertur-
baciones, un algoritmo de decision de histéresis es necesario. En este trabajo, se cam-
biara el modelo de la red neuro difusa solo cuando las funciones de membresia son
casi convergentes. Se define la funcion de cambio como (k>N)

1
()0

tr(W"(k)W(k))—ﬁZf:N (W' (W (1))

(12)

(V" (k)V (k) —ﬁzgtr(w(t )

1
2

donde 77, (k)=[c;i(k),o;(k))] . El algoritmo de decision de histéresis puede ser formu-
lado como

r+lsiJ(k)>J(k-1)+hyw(k)<L

r otra manera

(13)

donde 4>0 es la constante de histéresis, L es el umbral para el cambio de pesos.
r=r+1 define la estructura de la r--ésima red neuronal no es apropiada para el dato
entrante, se debe comenzar una red neuronal, ahora 6={1,2,--r,r+1}. Se escoge L tal
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que el algoritmo de conmutacion (13) pueda trabajar después de los parametros no
afecten significativamente la identificacion neuro difusa.

En general incluso para sistemas lineales conmutados invariantes en el tiempo, la
estabilidad de cada componente del sistema en lazo conmutado no garantiza la estabi-
lidad del sistema conmutado entero bajo leyes de conmutacion arbitrarios. Algunas
condiciones sobre la politica de conmutacion es muy especial: solo pueden conmutar
desde el modelo 7 hasta el modelo »+/ en el eje de tiempo. La conmutacion es una
secuencia. El teorema asegura que el error de identificacion en cada subsistema es
estable. Puesto que los subsistemas son conmutados uno por uno, se discutira la con-
vergencia de nuestro esquema de identificaciéon multi neuronal.

Lema 1. (a) Para cada tiempo finito k;, existe por lo menos un modelo ry€o tal que el
indice de desemperio Jro(k) en (11) esta acotado en [1,k1)

(b) Para cada i€o el indice de desemperio Ji(k) en (11) tiene un limite (puede ser
infinito) como k—k4. Sea f una funcion esta definida sobre un intervalo abierto con-
teniendo a c (excepto posiblemente a c.) EL argumento "Limite Infinito" lim,_, f(x)=0
significa que para cada M>0 existe una 9 tal que f(x)>M siempre que 0<|x-c|<9.

Teorema 1. Si se usan las multi redes neuronales como en (7) y el algoritmo de con-
mutacion de histéresis como en (13), entonces (a) existe un tiempo finito k * después
de que para todo k >k+* Jr(k) estd acotada en [1,K), K > k+ (b) el proceso de conmu-
tacion de los modelos neuronales paran, i.e., r es constante.

5. Resultados

La planta a identificar es

_ (k-Dyk-2)y(k-D+25]
(1+ y(k -2+ y(k-2))

La seiial de entrada entrenada es seleccionada como nimeros aleatorios en el inter-
valo [0,1].

y(k) (k-1) (14)

X (k) =[y(k=1), y(k =2),u(k =1)]"
= [xl (k)a X, (k)’ X3 (k)]T

Se selecciona a=0.4. Como conocido a priori, se conocen los cambios maximos en
la entrada y la salida son alrededor de 3 y 1, o/ - Xmin//F(1-0) [max - Vminff=1. 80 Asi
L podria ser escogida tal que L<1.8, en esta aplicacion se selecciona L=1.5

El resultado utilizando el enfoque multimodelo y el intercambio de cada grupo se
muestra en la figura 3.

6. Conclusion

En este articulo se propuso un nuevo kernel para la estructura de los support vector
machines estandar, y se observo que en el proceso de extraccion de reglas difusas para
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el modelado de sistemas no lineales es llamado estructura de identificacion. A la
combinacion de multimodelo y redes neuronales difusas se les considera como un
enfoque racional para identificacion de sistemas no lineales. Se muestra un rango de
aprendizaje variante en el tiempo para uso comun del algoritmo retro-propagacion
(backpropagation), se prueba que los errores de identificacion estan acotados, el cual
cambiara el modelo de la red neuro difusa solo cuando las funciones de membresia
son casi iguales.
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Fig. 3. Enfoque multimodelo del sistema no lineal
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