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Capitulo 5

Resultados experimentales

En este capitulo se examina € uso de los médulos neuronales y los algoritmos de optimizacion
evolutiva para e modelado de sistemas no linedles y la identificacion de los parametros que
caracterizan |os model os resultantes.

En primer lugar se propone una metodologia de utilizacion de las herramientas descritas en este
trabgjo y, seguidamente, se modelan tres sistemas dinamicos como g emplos de aplicacion. Los
dos primeros son sistemas simulados y € Ultimo es un sistema real con datos obtenidos a partir
de lecturas en los sensores y actuadores del mismo.

Ademas, los apéndices A y B también estan relacionados con este capitulo porque en ellos se
detallan la sintonia de los parametros de la herramienta de modelado y los resimenes de los
resultados de todas las pruebas descritas en | as siguientes secciones.

5.1 Proceso de modelado con la herramienta de optimizacion evolutiva
y redes de modulos neuronales

El proceso de modelado e identificacion puede realizarse de forma casi automética con ayuda de
los procedimientos que se describen en esta seccidn, que estan integrados en una aplicacion de
Matlab cuyo nombre es m ga. Esta aplicacion, que incorpora la herramienta de modelado
descrita en € capitulo 4, también se explica, sucintamente, en esta seccion.

En total, son necesarios cuatro pasos para completar el proceso de modelado y es importante
notar que estos pasos complementan la metodol ogia genérica existente, mas que substituirla.
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5.1.1 Obtencion y andlisis de datos

La obtencion de datos Utiles para € modelado e identificacion de sistemas dinamicos es, en si,
un tema extremadamente complejo (véase, por gemplo [Codi-96] y [Esco-97]). Los modelos
solo pueden reflgjar aquella informacion que esté contenida en los datos y, como se apuntaba en
la introduccion de este trabajo, |os sistemas no lineales son dificiles de excitar en las diferentes
regiones de operacion de su dinamica. No entraremos aqui, por consiguiente, en como han de
ser los datos sino, mas bien, en qué hay que hacer con ellos.

Primero es conveniente dividir el conjunto de datos en tres subconjuntos. Cada uno de ellos
servira para las fases de aprendizaje, test (o reconocimiento) y validacion, respectivamente. El
tamafio de los conjuntos depende mucho de la disponibilidad de datos. Si se puede disponer de
un nimero suficientemente elevado, entonces los tres conjuntos pueden ser del mismo tamafio.
Si el nimero de datos esta limitado se suele reservar un 30% paratest y un 10% para validacion,
criterio que varia segin los autores.

La parte que marca la diferencia entre éste y otros métodos de modelado, en este punto, es la
recoleccion de informacion previa. Toda aguella informacion del sistema que pueda ser
codificada a través de los modul os neuronal es acelerara |a obtencion de resultados.

Por un lado, es importante considerar |os el ementos no lineales que el sistema en cuestion pueda
incluir, pero es cas més importante descartar aquéllos que con certeza no deberia incluir €
modelo. Eliminando mdédul os candidatos se reduce el espacio de busqueda drésticamente.

Por otro lado, € agoritmo de optimizacion evolutiva parte de una serie de modulos lineales que
nosotros codificamos. Consecuentemente, también serd conveniente estudiar la dindmica lineal
del sistema a modelar. Esta informacion se puede obtener a partir de leyes fisicas o a partir de
métodos clasicos de identificacion (modelos ARMAX obtenidos por minimizacion de errores
cuadrdticos, por gjemplo).

En caso de no disponer de ninguna informacién sobre la dinamica del sistema se deberian
utilizar los elementos lineales basicos que permiten, componiéndolos en serie, generar sistemas
de orden superior. Un conjunto basico podria contener un integrador puro, un sistema de primer
orden y uno de segundo orden, con posibles ceros.
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Fig. 5.1: pantalla de introduccién de informacion previa

La informacion previa recolectada se puede introducir a través de una interficie de usuario
(véase lafigura5.1) habilitada paratal efecto en laaplicacion m ga.

5.1.2 Planteamiento y gecucion de las pruebas

L as técnicas de optimizacion evolutiva, como se explicaen el capitulo 4 de esta memoria, tienen
un carécter estocastico en el proceso de bisqueda. Esta y otras razones, como la diversidad de
enfoques en la busqueda (formas de incluir la informacién previa, tipos de datos de entrada y
salida, aprendizaje conservador o no, etc.) hacen que, en combinacion con € entorno de
simulaciéon neuronal, se tienda a realizar un nimero elevado de pruebas. Para sistematizar €l
proceso de modelado y reducir su tiempo conviene jerarquizar € disefio de experimentos. Aqui,
Se propone una jerarquia que comprende problemas, pruebas, experimentos y € ecuciones,
conceptos que se detallan a continuacion.

— Problema: es un proceso que se desea modelar.

— Prueba: es un conjunto de experimentos con un objetivo de modelado concreto, por
giemplo, contemplar la inclusién de cierta informacion previa o minimizar medidas
ded error de diferente indole (ISE, FPE, AIC, etc.). Las pruebas pueden dar
soluciones con un interés especifico cada una.

— Experimento: define los datos de entrada y sdliida y los valores iniciales del
generador de nimeros al eatorios en una prueba.

— Ejecucion: es unainstancia concreta de los pardmetros del mecanismo de modelado.
Una gecucion se materidiza a través de parametros como e error minimo, €l
tamarfio de la poblacion del algoritmo de programacién evolutiva, etc.
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Asi,  modelado de un proceso se puede plantear como un conjunto de pruebas (diferentes
objetivos), para las que se gecutaran grupos de experimentos (diferentes puntos de partida) y
gue se podran repetir con ligeras variaciones en los parametros del agoritmo de optimizacion
evolutiva o en los del simulador neuronal.

La aplicacion mi ga también dispone de pantalas para la configuracion de pruebas,
experimentos y ejecuciones.
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Fig. 5.2: aspecto de |la pantalla principal de gjecucién de los experimentos

Cuando todas las pruebas han sido programadas ya es posible gjecutarlas (en la figura 5.2
aparece la visualizacién correspondiente a un experimento en plena gecucion).

Puesto que e tiempo de gecucion puede resultar elevado, se ha dotado a la aplicacion con la
posibilidad de trabgjar en un entorno distribuido. De esta forma, las gecuciones se distribuyen
entre ordenadores que comparten el sistema de ficheros a través de unared de arealocal.
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5.1.3 Recoleccién de resultados

El mecanismo de modelado maneja conjuntos de soluciones candidatas y, cuando acaba, puede
haber evaluado miles de ellas. El andlisis exhaustivo de estos resultados es préacticamente
inviable, a parte de poco provechoso. Por esto, es recomendable seguir un proceso sistemético
de andlisis de los resultados, con lafinalidad de reunir un conjunto reducido de model os sobre €l
que seredlizaralavalidacion. Este proceso se resume seguidamente:

— Cada experimento da, como resultado, los modelos con menor error para €
problema. El nimero de modelos que se considera es veinte, valor obtenido
heuristicamente en base a pruebas experimentales.

— El conjunto formado por todas las soluciones se ordena segin €l error sobre los datos
de test y se seleccionan los primeros modelos de esta lista. De nuevo, € nimero de
model os seleccionados se ha obtenido heuristicamente, y en este caso es treinta.

— Serediza una gréfica ddl error respecto a la complejidad del modelo y se escogen
aquéllos que pueden resultar més interesantes.

El dltimo punto requiere dos aclaraciones: la complejidad se mide en nimero de parametros del
modelo, es decir, nimero de pesos modificables de la red neuronal que lo lleva a cabo; se han
considerado modelos interesantes aquéllos con menor error y aquéllos con menor cantidad de
parametros, dentro de valores del error pequefios. En la figura 5.3 se da un gjemplo de este tipo
de gréficas y de una seleccion en la que se consideran modelos con error pequefio y modelos
con un nimero de parametros reducido.
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Fig. 5.3: gjemplo de seleccion (en linea discontinua) de los model os de validacion
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5.1.4 Validacion, andlisisy refinado de modelos

La parte de validacion consiste en estudiar 1a respuesta de los model os escogidos ante entradas
que no se han utilizado en los anteriores pasos de creacion de los mismos. El resultado de esta
prueba se puede evaluar a través de las medidas de error ya comentadas en la introduccion de
este trabajo (ISE, FPE, etc.) y utilizando también tests de independencia de | os residuos respecto
de la entrada, usuales en validacion. La figura 5.4 muestra el aspecto de la pantalla que permite
realizar este test.
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Fig. 5.4: aspecto de la interficie de usuario de validacion

El resultado de la validacién consiste en uno, o varios, model os expresados a través de una lista
que describe cada médulo neurona 'y una matriz que indica las interconexiones entre modulos.
En lafigura 5.5 se da un gjemplo de unared modular expresada de esta manera.
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Fig. 5.5: gjemplo de descripcion de una red modular

El siguiente paso es la simplificacion de los modelos. A menudo sucede que € mecanismo de
optimizacion genera model os con médulos que no participan en la salida o que lo hacen en una
proporcion infima. S transformamos la red a un formato estandar de simulacion (como
Simulink, por ejemplo) es posible visudizar gréficamente la salida de cada uno de los médulos
y comprobar su contribucion a la salida global. De esta manera es posible eliminar algunos
maodulos o substituir otros por elementos mas sencillos. Ademas, existe un conjunto de reglas,
detalladas en [Net-87], que permiten realizar transformaciones entre elementos no lineales y que
pueden reducir la complegjidad del modelo.

Por dltimo, siempre existe la posibilidad de redizar una fase de aprendizaje para acabar de
ajustar los pardmetros de los médulos neuronales. Recuérdese que, mientras se desarrolla el
proceso de optimizacion evolutiva, las redes modulares se someten a un corto aprendizaje en
cada iteracion del algoritmo evolutivo, pero esto no implica necesariamente que sus parametros
estén perfectamente sintonizados. Es, por tanto, razonable probar esta Gltima fase de aprendizaje
mas intensivo para acabar de refinar 1os modelos. La figura 5.6 muestra la pantalla que permite
[levarlo a cabo.



114 Estudio de Redes Neuronales Modulares para € Modelado de Sstemas Dindmicos no Lineales

[E]Analisis de Resultados 1 =]
: iviiSE
Red Seleccionada Yer
mejares =l [ Ll J I~ Fobiagion
Bondades: sefeccionads 14267024, red ne 213175285
0.6 T T T T
0.4+
o W\/\'/ _
_D:QU , . , ;

1 2 3 A & Independencia

‘Heentrenar

lf
i

Cerrar

Fig. 5.6: pantalla de egemplo de ajuste fino de |os parametros de un modelo

5.2 Motor de corriente continua

El motor de corriente continua es un sistema simulado que responde al comportamiento de los
bancos de prueba disponibles en € departamento de Enginyeria de Sistemes, Automatica i
Informatica Industrial, de la Universitat Politécnica de Catalunya en Terrassa. La entrada de
este sistema es la tension aplicada a la armadura del motor y la salida es la velocidad de rotacion
del ge.

Se ha utilizado un sistema simulado porque este sistema ha servido parareadlizar la sintonia de la
mayoria de los pardmetros del optimizador evolutivo. De esta manera, se obtiene un sistema
conocido, redistay en e que cualquier fuente de ruido ha sido eliminada.

Este sistema se comporta, fundamentalmente, como un sistema de primer orden, pero tiene dos
no-linealidades estéticas en serie a su entrada (ver figura’5.7). Las caracteristicas no lineales
son, respectivamente, una saturacion (con pendiente unitariay limites a+8V) y una zona muerta
centrada en OV y de anchura 3V.
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Fig. 5.7: diagrama de bloques del sistema

5.2.1 Datosdeentraday salida e informacién previa

En este sistema los datos se obtienen mediante simulacion, por elo, la disponibilidad de éstos
no esta limitada. Se han utilizado conjuntos de igual tamafio para las fases de aprendizaje, test y
validacion. Cada conjunto es de 601 puntos, que corresponde a la smulacién de 12 segundos,
utilizando un periodo de muestreo de 0.02s.

La informacion previa disponible es completa. Se dispone del nimero, tipo y parametros de los
bloques que componen e sistema. Sin embargo, se ha supuesto una situacion razonable de
conocimiento sobre el sistema. El conocimiento que se ha codificado para realizar la bisqueda
evolutiva es el siguiente:

— Modulos no lined es estéticos, Unicamente.

— Comportamiento lineal correspondiente a funciones de transferencia de primer,
segundo y tercer orden, con caracteristicas dinamicas similares. Lafigura 5.8 detalla
las funciones de transferenciay su respuesta ante un escalén unitario.
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Fig. 5.8: respuesta de G,, G,, y G ante un escalon unitario
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La constante de tiempo del sistema es de 0.15s, pero se ha supuesto que es del orden de 0.4s.
Los datos han sido obtenidos con un periodo de muestreo de 0.02s, superior al minimo tedrico
necesario de acuerdo con la suposicion, para permitir laidentificacion de sistemas més rapidos.

Las secuencias de datos son las tensiones de alimentacion del motor y las salidas son las
correspondientes velocidades de giro transformadas a tension mediante una dinamo tacométrica.
En la figura 5.9 se da un gemplo de secuencias de entrada y salida. Los vaores de entrada se
obtienen mediante dos generadores de ruido blanco limitado en ancho de banda. Uno de €ellos
produce valores grandes y €l otro pequefios y se seleccionan unos u otros de forma aeatoria
(con probabilidad de 0.6 para los valores grandes). De esta forma, aproximadamente el 40% de
los puntos de una secuencia quedaran saturados, otro 40% estara dentro de la zona muerta y €
20% restante excitara directamente el comportamiento lineal del sistema.

Tension de alimentacion del motor
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Fig. 5.9: g emplo de secuencias de entrada y salida para el motor de corriente continua

Finalmente, cabe notar que la salida del sistema esta alterada por ruido de lectura, blanco y
limitado en ancho de banda, de +1.5% del valor de salida, aproximadamente.

5.2.2 Pruebasrealizadas
Se han planteado 3 pruebas diferentes para obtener una solucion de este problema. Las pruebas

difieren unas de otras en €l criterio de optimizacion utilizado: la prueba 1 se basaen €l AIC, la2
sebasaen e FPE y la 3 se basa en la suma de errores a cuadrado, |SE.



5 Resultados experimentales 117

Cada prueba consta de 8 experimentos (excepto la prueba 3, que consta de 4 experimentos por
ser mucho mas costosos temporalmente), en los que se han variado los datos de entrada y salida
y los puntos de partida de la busqueda. Cada experimento se gecuta durante 600 generaciones
COMO Maximo.

5.2.3 Resultados

Los resimenes correspondientes a |os resultados de este problema se encuentran en la seccion
B.1 del apéndice B. Latabla 5.1 muestra €l error AIC, FPE e ISE de test del mejor modelo en
cada experimento. Los mejores model os corresponden a las pruebas 1y 2, experimentos 3y 7,
respectivamente.

Exp.1| Exp.2 | Exp. 3 | Exp.4 | Exp.5 | Exp.6 | Exp. 7 | Exp. 8

Prueba 1. AIC 0.1 0.08 |0.0028 | 0.13 0.05 0.19 0.02 0.27

Prueba 2: FPE | 0.0045| 0.11 0.11 0.12 0.05 0.28 | 0.0043 | 0.26

Prueba 3: 1SE 0.17 0.13 | 0.114 | 0.126 - - - -

Tabla 5.1: resumen de resultados (resaltados los mejores de cada prueba)

Antes de comentarlos es necesario aclarar que los experimentos de la prueba 3, a pesar de dar,
en algunos casos, errores aceptables tanto en la fase de aprendizaje como en la de validacion, no
se han considerado para el andlisis. Esto es debido a que € criterio ISE de minimizacién, alin
cuando es muy habitual en otros méodos de optimizacion, agui resulta poco adecuado. Este
criterio no tiene en cuenta € nimero de parametros del modelo y, por €elo, es Gtil cuando €
modelo se fija de antemano. Sin embargo, en € caso que nos ocupa, € modelo también es
objeto de optimizacion y, entonces, € agoritmo tiende a mejorar las soluciones a base de afiadir
parametros (modulos) més que explotando las combinaciones adecuadas entre llos.

Los resultados de los experimentos correspondientes a la prueba 3 tienen entre 50 y 100
parametros, o0 1o que es lo mismo, entre 40 y 80 médulos. Estos resultados no son desechables
en si, porque aproximan la funcion objetivo adecuadamente, pero su mayor inconveniente es
gue son poco interpretables, a parte de que existen otros modelos, como se vera a continuacion,
que con menor cantidad de parametros consiguen igual 0 menor error.

Los resultados més destacables de las pruebas 1 y 2 se encuentran resumidos en € apéndice B.
Es interesante notar, en las gréficas de error de test, que los errores mas bajos se dan en aguellos
modelos con menor cantidad de pardmetros. También se aprecia con claridad € caracter
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estocéastico de la busqueda pues, ante condiciones similares de partida, se dan resultados que
difieren en dos 6rdenes de magnitud.

La red seleccionada como solucién al problema de modelado del motor de corriente continua es
lared n° 1 del experimento 3 de la prueba 1 (AIC). Esta red esta compuesta por 17 médulos,
como se muestra en la figura 5.10. Entre éstos figura un sistema lineal (modulo etiquetado con
el nimero 11) un modulo de saturacion (el nimero 7) y otros. El error de test es menor de
2.9:10°, criterios FPE y AIC, y 2.7-10°, con € criterio ISE. En lafigura 5.11 se representa una
parte de la secuencia de test y € error porcentual que comete el modelo neurona, que se
mantiene dentro de la franja del 5%.

| J“'“J\ S “l“‘ N\ 1 5% IA h
'2\/“‘ 4 ) ) . \/‘ 1 _50// ; - ;

Fig. 5.11: respuesta del modelo escogido y su error de test

Una particularidad de este modelo, que se ha observado también en muchos de los otros
andlizados, es su gran capacidad generalizadora. En general, no hay diferencias apreciables
entre los errores que comete con la secuencia de test y con secuencias de validacién. En la
figura 5.12 se representan las salidas y los errores del modelo ante secuencias que jamas han
intervenido en la creacion del mismo. Se puede ver claramente que, en algunos casos, € error es
menor y en |os restantes se mantiene similar al de test.
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Fig. 5.12: respuesta del modelo ante secuencias de validacion

Este modelo se ha evaluado comparandol o con otros model os neuronales tipicos. Para €llo se ha
utilizado una red feedforward clasica con retardos en las entradas y sdlidas y una red de tipo
RBF (redes con funcién de activacion gaussiana, en inglés Radial Basis Function neural
networks).

En e primer caso se ha obtenido una red optimizada en cuanto a nimero de retardos y
neuronas de la capa intermedia. Esta red neuronal, con 11 neuronas en la capa intermediay 2
retardos para las entradas y las salidas, se ha entrenado durante 1000 ciclos con los mismos
datos que € modelo modular seleccionado y ha sido sometida a pruebas similares. El resultado
se puede ver en lafigura 5.13. En ella hay una gréfica del error de test para entradas ideales, es
decir, para un conjunto de valores creado a partir de las entradas y salidas deseadas. El error es
cuditativamente comparable a del modelo modular, aunque cuantitativamente mayor si
comparamos los indices ISE, puesto que & modelo clésico tiene un error de 5.56-10° y del
modular es de 2.89-10°%; también hay una gréfica en la que las entradas de la red se obtienen a
partir de sus propias salidas. Aqui se aprecia que € error crece. Lo méas destacable de esta
comparacion es que € numero de parametros del modelo clésico es de 78, mientras que €
nimero de pardmetros del modelo propuesto es de 19.
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Error de test, con entradas ideales
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Fig. 5.13: errores de test (porcentuales) de la mejor red de tres capas

Las redes de tipo RBF son muy indicadas en problemas de clasificacién, pero también se
emplean con éxito en aproximacion de funciones y, de hecho, disponen de pruebas formales de
capacidad de aproximar funciones, igual que las redes de tres capas. EI modelado del motor de
corriente continua con este tipo de redes se puede resumir notando que para llegar a cotas de
error similares alas de la red modular son necesarias mas de 150 neuronas. Teniendo en cuenta
gue cada neurona tiene asociados 6 pesos, se ve claramente que € nimero de pardmetros de este
modelo es muy superior a del modelo modular.

5.2.4 Andlisisdelosresultados

Se ha podido comprobar que el modelo de la figura 5.10, tomado como solucion a problema de
modelado del motor de corriente continua, cumple con la mayoria de las caracteristicas
deseables de un buen modelo: aproxima la funcidon objetivo con poco error, tiene pocos
parametros y generaliza correctamente. Sin embargo, por e momento es un modelo que, a pesar
de estar compuesto por médulos interpretables, es relativamente opaco, en € sentido de que, a
simple vista, no es explicativo respecto a sistema que representa.

Una de las mayores ventagjas que tiene & modelado con redes de médulos neuronales es que
permite la realizacién de andlisis a posteriori que, en algunos casos, pueden dar lugar a
conclusiones mucho més ricas que las que darian las redes neuronales convencionales. Para llo,
se ha convertido el modelo neuronal a un formato més manipulable (Simulink) y se han
analizado las sefiales en puntos intermedios del mismo.
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salida

Fig. 5.14: versiéon simplificada del modelo de la figura 5.10

Se ha podido observar que la sefial que genera € moédulo 13 (ganancia estética de valor
pequefio) apenas influye en la sdlida. En consecuencia, s 1o consideramos superfluo y lo
eliminamos, junto a aquéllos que lo alimentan, se puede reducir la complejidad del modelo en
cuatro moédulos (los etiquetados con los nimeros 10, 12, 13 y 15). Ademés es posible realizar
unas transformaciones sencillas, incluyendo las ganancias estaticas correspondientes a los
maodulos 14 y 16 en & modulo 11 y las correspondientes alos médulos 6y 8 en € 7, de manera
que € modeo resultante es € de la figura 5.14. Este Ultimo modelo consta de 7 modulos
funcionales y en é se pueden identificar dos caracteristicas del sistema original. Por un lado, la
constante de tiempo del sistema lineal (médulo 11') es de 0.1539 y, por otro, se aprecia que €l
sistema contiene una saturacion en su entrada.

Toda esta informacion puede resultar extremadamente (Gtil a la hora de construir un modelo a
partir de ecuaciones fisicas del sistema 0, sencillamente, para comprender el funcionamiento del
mismo.

5.3 Sistemano lineal simulado, con histéresis

5.3.1 Descripcion

Este sistema se describe € apartado 3.7.2 de [Suy-96]. Se reproduce agqui su descripcion para
facilitar la comprension. Se trata de un sistema interconectado (ver figura 5.15), que consta de
dos sistemas lineales y dos no-linealidades: una curva de histéresis, f;, y la funcion tangente
hiperbdlica, f,. Los sistemas lineales, L y M, son ambos de una entrada y una saliday de 6rdenes
2y 1, respectivamente. La conexién de estos cuatro subsistemas, con entrada u(k), salida y(k), y
vector de estados [x(K), z(K)] responde a las siguientes ecuaciones de estado:
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x(k+1) = A x(k) + b u(k) + g;gv(k)

2(k +1) = &, 2(K) + by, f,(c] X(K))
y(k) = £, (cy 2(K) + d,, T, (cT x(K))+ (k)

donde v(k) y w(k) son ruido de proceso y medida, respectivamente, gaussianos de media cero y
desviacion esténdar 0.01.

u—» y
L » f, > M » f, —O——

V —»

Fig. 5.15: esquema de blogues del sistema no lineal simulado

Las matrices de estado de L y M son:

a, =07 b, =1 cy =1 d, =1
@01 - 020 U N

AL:A - b =4 C =A d =0
g1 034 -El v L

La no-linealidad f; se muestra en la figura 5.16 y esta definida de manera que la caracteristica
izquierda o derecha se sigue en funcién del signo de x..
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0.2 08 1.2 X,

v

Fig. 5.16: caracteristica no lineal con histéresis

5.3.2 Descripcion de los datos

El conjunto de datos esta formado por 1000 puntos para aprendizaje y 1000 puntos mas para
reconocimiento. Los datos de entrada se generan a partir de una sefial aeatoria distribuida
uniformemente en €l intervalo [-1, 1]. Es de notar que en el problema original los datos de test
no se utilizan en la creacién del modelo (y aqui sf), por tanto los conjuntos de aprendizaje, test y
validaciéon se han dimensionado de la siguiente manera: 500 puntos para € aprendizaje, 500
puntos para el test y 1000 puntos paralavaidacion. Asi se conservalarelacién original de 1000
puntos para la creacion del modelo y 1000 para su validacion.

5.3.3 Pruebasrealizadas

Este problema tiene una particularidad que lo diferencia de otros, como € motor de corriente
continua. Se trata de la introduccion de ruido de proceso. El autor del problema utiliza un
modelo capaz de estimarlo a través de un filtro de Kalman, propio del modelo. Para ello es
imprescindible alimentar a modelo con las sefides de entraday salida deseada del sistema, cosa
gue no se contempla en este trabgjo. Antes de plantear las pruebas definitivas se reaizaron
algunas con ruido de proceso, pero los errores alcanzados eran, generalmente, mayores que los
reportados en [Suy-96]. El mejor resultado se dio con un modelo de 22 maédulos que tenia un
error de test de 3.12:10°, el doble del error declarado en e citado libro. Por todo esto, las
pruebas finales se han realizado sin ruido de proceso.

En total se han realizado 4 pruebas. Dos de ellas con todos los médulos descritos en €l capitulo
2y las dos restantes solo con los modulos estéticos. En ambas se han utilizado sistemas lineales



124 Estudio de Redes Neuronales Modulares para € Modelado de Sstemas Dindmicos no Lineales

de primer y segundo orden, cuya respuesta se representa en la figura 5.17. Ademés, se hatenido
en consideracion que e rango de las entradas y salidas es pequefio y que para alcanzar las cotas
de error deseadas seria necesaria una fase de aprendizaje bastante intensiva. Para evitar esto, se
han utilizado unos parametros de aprendizaje algo mayores que |os descritos en €l apéndice A, a
riesgo de inestabilizar algunos model os.

11

G(s)=——"——
() S +1.4s+1

1.2r

0.8

06" _ 1
Gy(s)= ]

0.4

0.2

0 5 iO i5 éO ‘25 30
Fig. 5.17: respuesta de G, y G, ante un escalon unitario

En definitiva, se han realizado 4 pruebas que difieren en el criterio de optimizacion (AIC y FPE)
y en € tipo de médulos que participan en la optimizacion. Cada una esta compuesta por 8
experimentos de 400 generaciones, no se ha incluido ninguna informacion previa particular y se
ha acelerado un poco e aprendizgje neurona. Finamente, se han extendido hasta 1200
generaciones aquell os experimentos con menores errores.

5.3.4 Resultados

Los resimenes correspondientes a los resultados de este problema se encuentran en la seccion
B.2 del apéndice B. Latabla 5.2 contiene los errores de test alcanzados por los mejores modelos
de cada experimento.
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todos los moédul os modul os estéticos
Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3 Prueba 4
FPE AlIC FPE AIC
Exp. 1 0.0208 0.0062 0.0344 0.0188
- 400 - - 1200 - - 400 - - 1200 -
Exp. 2 0.0183 0.0149 0.0112 0.0154
- 400 - - 400 - - 1200 - - 1200 -
Exp. 3 0.0206 0.0286 0.0229 0.0253
Exp. 4 0.0165 0.0233 0.0255 0.0192
- 1200 - - 400 - - 400 - - 400 -
Exp. 5 0.0111 0.0130 0.0146 0.0142
- 1200 - - 400 - - 1200 - - 400 -
Exp. 6 0.0169 0.0139 0.0025 0.0195
- 400 - - 400 - - 1200 - - 1200 -
Exp. 7 0.0206 0.0233 0.0202 0.0225
Exp.g | 00149 0.0077 0.0237 0.0257
- 400 - - 1200 - - 400 - - 400 -

Tabla 5.2: resumen de resultados de las pruebas 1 a 4 (resaltados los mejores) con
€l nimero de generaciones de optimizacion realizadas

El experimento 6 de la prueba 3, prueba realizada con medida del error FPE y médulos estéticos
Unicamente, tiene dos redes modulares de comportamiento destacable. La mejor de ellas, red
n° 1, esta formada por 28 madulos (44 parametros modificables) y reconoce las entradas de test
(ver figura 5.18) con un error de 2.466:10° La red n°3 esta formada por 26 médulos (41
parametros modificables) y reconoce |as entradas de test con un error de 2.479:10°,

200

200 250 300

Fig. 5.18: gréficas de las salidas del modelo y salidas deseadasy errores en escala logaritmica
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L os errores de validacion tienen una media de 7.12-10°, criterio FPE, paralared modular n° 1y
de 7.30:10° paralared n° 3. La figura 5.19 muestra |as gréficas correspondientes a dos pruebas
de validacion de lared n° 1 y la figura 5.20 muestra las de dos pruebas de validacion de la red
ne 3.

-20 0 20

1|

: ' — 0.
200 250 300 200 250 300 20 0 20

Fig. 5.19: gréficas de las salidas y salidas deseadas, errores en escala logaritmicay
correlacion entre errores y entradas para secuencias de validacion delared n° 1

0.2
W oo

200 250 300 20 0 20
0.2

200 250 0 %0 0 20

Fig. 5.20: gréficas de las salidas y salidas deseadas, errores en escala logaritmicay
correlacion entre errores y entradas para secuencias de validacion delared n° 3

5.4 Elemento piezoeléctrico

5.4.1 Descripcion

En este experimento se estudia un elemento piezoeléctrico a partir de medidas realizadas en €l
laboratorio del Departament d' Electronica de la Universistat de Barcelona. Se trata de
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caracterizar el desplazamiento que sufre e piezoeléctrico bimérfico P-803.10 de Physik
Instrumente, que hominalmente es de 50V - 100m+20m

Una caracteristica destacable de este sistema es que, aunque no se tiene un modelo preciso del
Mismo, Se conocen sus rasgos principales de comportamiento. Se trata de un elemento que sigue
una curva de histéresis aproximadamente lineal. EI modelo que se busca, por tanto, tendria que
reflgjar esta caracteristica.

5.4.2 Descripcion delos datos

El principa inconveniente que plantea este problema es la escasez de datos. El proceso de
medida, por tratarse de desplazamientos tan pequefios, es muy complejo y € conjunto de datos
disponible (representado gréficamente en las figuras 5.21 y 5.22) esta formado por, solamente,
59 pares de entrada-salida.

140

120 =7
/

- Y74
) 7z
40 /

%

20

0
0 10 20 30 40 50

Fig. 5.21: gréfica dela caracteristica de entrada (tension) y salida (desplazamiento en mm)
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Fig. 5.22: gréfica conjunta de los datos de entrada y salida frente al tiempo

Estos datos estan divididos en cuatro lazos de excitacion del elemento piezoeléctrico. La
seleccidn de los conjuntos de aprendizaje y de test se ha realizado tomando lazos completos, de
tal forma que la cantidad de datos para ambos procesos sea parecida y que se dé similar peso a
los lazos de excursiones largas y a los de excursiones cortas. La figura 5.23 muestra los dos
conjuntos.

140 T T T T T
Datos para Datos para
120} aprendizaje test
100
80
60
401
201
o 1 1 § 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70

Fig. 5.23: gréfica de los conjuntos de aprendizaje y test

Hay que tener en cuenta, también, que estos datos pertenecen a régimen permanente del
sistema. No se dispone, por el momento, de datos para otras frecuencias de funcionamiento que,
segun €l fabricante del piezoel éctrico, resultarian diferentes.
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5.4.3 Pruebasrealizadas

Este problema dispone de poca informacién previa para guiar la busqueda. Se sabe, por un lado,
gue e modelo resultante corresponde a la caracteristica estatica del sistema y, por otro, que
tiene que contener alguna forma de histéresis. La primera pauta nos sugiere la posibilidad de no
utilizar los médulos neuronales de los sistemas lineales, mientras que la segunda permite
plantear pruebas con moédulos de tipo RELE, JUEGO O TOPE.

Teniendo todo esto en cuenta, se plantearon cinco pruebas iniciales y tres definitivas. Las
pruebas iniciales tenian la findidad de comprobar la necesidad de incluir los mddulos
neuronales correspondientes a las funciones ZONA MUERTA, SATURACION, FRICCION, TOPE,
JUEGO Yy LIMITADOR DE VELOCIDAD. En las pruebas definitivas se utilizaron aquellos médulos
que dieron resultados positivos en las anteriores y se redlizaron mas experimentos con
gjecuciones mas largas. El resumen de cada una de las pruebas se daen latabla 5.3.

Prueba 1 2 3 4 5 Def. 1 Def. 2 Def. 3
Médulos ganancia |ganancia |ganancia |ganancia |ganancia |ganancia |ganancia |ganancia
e umbrall |umbrall |umbral |umbral |umbral |umbral |umbrall |umbrall
L? oden umbral2 |umbral2 |umbra2 |umbra2 |umbra2 |umbra2 |umbra2 |umbral2
?ormar reléhist. |reléhist. |reléhist. |reléhist. |reléhist. |reléhist. |reléhist. |reléhist.
- . — - saturacion |saturacion |saturacion
pageS de ;Hrlrj]ruagrl t(21n tope juego friccion  |limitador 2 muerta |z. muerta |z muerta
soluciones . tope tope tope
juego juego juego
friccion  [limitador
Medida FPE FPE FPE FPE FPE FPE FPE FPE
dd error AlIC AlIC AlIC AlIC AlIC AlIC AlIC AlIC
ISE ISE ISE ISE ISE
N° gen. 200 200 200 200 200 500 500 500
N° exp. 3 3 3 3 3 8 8 8

Tabla 5.3: resumen de las pruebas con €l problema piezoel éctrico

5.4.4 Resultados

Los resimenes de los resultados de las pruebas iniciales se encuentran en la tabla 5.4. En ellos
se puede observar lo siguiente: las pruebas 1 y 4 (SATURACION+ZONAMUERTA Y FRICCION)
tienen errores muy grandes y estos moédulos, por si solos, parecen insuficientes para modelar €l
comportamiento deseado; las pruebas 2 y 3 (TOPE y JUEGO) tienen errores similares y se pueden
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dar por vaidos en agun caso; la prueba 5 (LIMITADOR DE VELOCIDAD) obtiene algunos
resultados excelentes y otros mediocres.

Pruebal |Prueba2 [Prueba3 |Prueba4 |Prueba5
- AIC 331 8.6 8.9 34.8 0.002
g FPE 312 12.8 94 41.6 1.28
g
5 IS 25.7 35 25 26 3.1
%1 AlIC 331 7.7 4.15 34 34.5
é FPE 334 12 9.9 34.2 35.4
% ISE 253 1.36 49 18.2 5.8
® AIC 33 7.66 8.28 33 0.0096
g FPE 33.2 10.6 9.37 36.9 36.58
% ISE 25.11 3.1 2.46 28.7 8

Tabla 5.4: resumen de resultados de las pruebas previas (resaltados los mejores de
cada prueba)

A lavista de estos resultados, se pensd que un buen modelo tenia que incluir las caracteristicas
del JUEGO y/o del TOPE, aunque para dar mas flexibilidad a la prueba se incluyeron también, en
la prueba definitiva 1, los médulos de SATURACION y ZONAMUERTA. La prueba definitiva 2 se
disefio por precaucién. En la prueba definitiva 3 se consideré oportuno utilizar todos los
maodulos menos € de FRICCION, a pesar que parezca razonable darle més trascendencia a
maodulo LIMITADOR DE VELOCIDAD. La justificacion del disefio de esta prueba se hara patente en
el apartado de validacion.

También es destacable que algunos de los mejores resultados se dieron con la medida del error
ISE (integral, o suma, de los errores a cuadrado). Sin embargo, € nimero de parametros de
estos modelos es, en general mayor que € nimero de datos, con lo cua se desecharon las
soluciones obtenidas y, como consecuencia, en las pruebas definitivas solamente se utilizaron
las medidas del error FPE y AIC.
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Definitival |Definitiva2 | Definitiva 3

—« AIC 39 6.2 4.37
|_%- FPE 9.38 9.9 4.57
~ AlIC 9.5 4.58 3.05
|_% FPE 8.88 7.4 5.16
m AC 8.9 8.06 4.36
8 FPE 9.3 9.28 5.14
< AlIC 8.9 8.97 476
|_% FPE 8.9 9.46 7.11
n AIC 55 8.68 85

|_% FPE 5.99 7.54 7.1

o A C 9.7 8.71 0.001
8 FPE 5.6 9.42 0.007
~ Al C 8.7 2.82 7.76
|_% FPE 94 9.5 8.9

o AIC 5.2 9.14 6.98
% FPE 9 9.32 0.003

Tabla 5.5: resumen de resultados de las pruebas previas (resaltados los mejores de
cada prueba)

Los resimenes de los resultados de las pruebas definitivas se encuentran la tabla 5.5 y los
resimenes de |os mejores experimentos estén en la seccién B.3 del apéndice B.

5.4.5 Validacion y andlisis de los modelos

En este problema, se ha seguido un proceso de validacion diferente del habitual, debido a la
escasez de datos previamente comentada. Aqui, se ha utilizado como secuencia de validacion la
secuencia original de datos (figura 5.21).
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Esta secuencia difiere de las de aprendizaje y test (figura 5.23), a pesar de que los datos sean los
mismos. La diferencia radica en e orden y nimero de los lazos de excitacion del piezoel éctrico.
De esta forma, se puede comprobar s e modelo neuronal ha memorizado las secuencia o las
relaciones dindmicas entre los datos.

Un comentario genera referente alos model os resultantes de las pruebas previas y definitivas es
gue se dieron varios casos de modelos ‘ casi perfectos’, que siempre involucraban a LIMITADOR
DE VELOCIDAD. Sus comportamientos con las secuencias de aprendizaje y test tienen errores
précticamente nulos (del orden de 1%. 0 menos). Sin embargo, la mayoria de estos modelos
resulto bastante peor ante la secuencia de validacion (errores del 1% o més). Esta es larazon por
la que la prueba definitiva 3 incluye, ademés del LIMITADOR DE VELOCIDAD, los médulos de la
prueba definitiva 1.

Tras analizar los resimenes de todos los experimentos y 1os mejores modelos de cada uno, se
han seleccionado 6 model os, cuyas caracteristicas principales estan relacionadas en la tabla 5.2.
Los restimenes de los experimentos que los generaron se encuentran en el apéndice B, seccion
B.3. El criterio de seleccion que se ha utilizado para llegar a estos Ultimos modelos se basa en
los errores (FPE) de validacion que, como se ha apuntado ya, distan notablemente de los errores
de test en algunos casos concretos. Los modelos seleccionados mantienen su  buen
comportamiento del aprendizaje también con la secuencia de validacion.

Modelo | Error FPE | Error AIC | Error ISE | Error |1AE | MOdulos | Params.
1 3.0348 29123 | 131.6573 | 65.3385 8 9
2 3.1582 3.1427 | 168.3011 | 78.7064 5 3
3 3.2632 29269 | 114.4772 | 69.9126 11 15
4 3.2811 2.7180 | 955686 | 55.6587 15 20
5 2.3646 2.2691 |102.5832 | 56.0701 8 9
6 3.1704 3.1285 | 157.8286 | 70.5970 7 5

Tabla 5.2: resumen de caracteristicas de los 6 mejores modelos

El modelo con menor error (FPE) de la tabla 5.2 es e n° 5, correspondiente a séptimo
experimento de la prueba definitiva 3. EI modelo n° 4 reconoce la secuencia de validacion con
menores errores | SE e |AE, pero esta compuesto por casi € doble de médulos.
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Vamos a analizar mas detenidamente el modelo 5, que a partir de ahora ser& considerado como
lasolucion al problema aportada por €l mecanismo de model ado.

Este modelo, cuyo diagrama de bloques se da en la figura 5.24, esta compuesto por 6 médulos
funcionaes, ademés de la entrada y la salida. EI médulo 4 corresponde a una caracteristica de
JUEGO, cosa que confirma nuestra sospecha inicial de la existencia de alguna forma de
histéresis. También hay dos ZONAS MUERTAS y dos ganancias proporcionales.

B 7

K K

K -

entrada

salida

Fig. 5.24: diagrama de blogues del modelo 5

El esquema de conexiones permite realizar una simplificacion que lo reduce en un médulo. Se
trata de incorporar la ganancia del médulo 7 a los médulos que lo aimentan. Para ello, €
modulo 2 pasa a tener su ganancia multiplicada por la del 7 y e moédulo 6 pasa a ver
multiplicada la pendiente de la zona muerta por la gananciadel 7 més una unidad.
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Fig. 5.25: respuesta original (azul) y respuesta del modelo 5 (verde)
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El modelo 5 responde segun las gréficas de la figura 5.25 y € error correspondiente a los 59
datos disponibles esta representado en la figura 5.26. Se aprecia en esta grafica que € error que
comete esta comprendido en una franja de £2%, excepto para la entrada n° 48 en que llega a
-4%. Esta caracteristica se aprecia en otros modelos, por |o que se puede concluir que se debe a
ruido en los datos reales o a un modo del sistema que no esta suficientemente bien representado
en éstos.

2%

0% I\ [\ /\V/\/\V/\V/\V/ \/m,, N
YRR

by
-20p \/
4% . . . . .

0 10 20 30 40 50

Fig. 5.26:diferencia entre la respuesta real y la del modelo 5



