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Resumen

El adjeiive de este trabago ey presentar wng propuesta de conrel
meeenad por madelo de referencia para wi sisteme gue camblea s
exfructira interna o sistema lineo! de peimer orden g un
sinterma (neal de segunda orden, aplivands parg este tareq g
red wenvonal recurrente. Se presentan doy exguERay de conirol
aewronad por o medele de refirencia para el sivema anies
meeionagdo, L de las caracteristicas de la ved newroral gtie vt
utilizer o5 lade fener resteicelones en sic pesos, exlo garantiza w
esfabilidod durante of eatrengmiento, En el DrHEmer eXgNeRG se
wiilizer wp ved weweonal para o identificacion del sistema dp
exfrnctire vaviahle, en el segundo csguema se wean dos redey
relranales con of proposita de separar la ideatificaciion de coada
stilrsistemar,

Palabras Claver Redes Newronales, Sistemas de Esteucturs
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Sistemas Implicitos,

Abstract

The odiecive af this paper is to propose a reforence model mewral
conprol of @ svstens, which cfange it teiernal sirucewre from o
fiear gyxtem aof fiese order to o fikcor sestem of seeond ardor,
arlving for dhiv rask o reonrrend nenral network. Two sehomos af
rafararig wreded neweal conteal, for the chove sieationed WL,
wie presented, Chie claracleristie featiee of the neural refwori
weed, d5 thed o feedbock welght rexeriction ix applicd, which
preserved i stabilite duacing the fearning. The first conteol
gofeie uses one el setwark fir identification of the variahle
slructuee siwfem; e second cosired seheme wres oo mewea!
Hetworks s o yepavate e dendiffeation of cach sehasten

keywords: Neural Netwoeks, Variable Stroctore Systems, hodel
Reference Control, Inlelligent Control, Implicit Systems.

1 Introduccion

Dentro de los sistemas que pueden ser representados por
medio de [as realizaciones implicitas (B, o, B ), se
encientran los sistemas de estructura variable, La variacion
de estructura de estos sistemas puede ser clasificada como
disoreta {variacién entre dos o mis puntos) o continua
{variacion continua y acotada), esto segin (Bonilla v
Malabre, 1991), Un ¢jemplo tipico de vardacion discreta son
los sisternas con variacion de orden, siendo dste el caso de
interés en el presente trabajo. La representacion de los
sistemnas de estructura variable con realizaciones (£ A B
('} permite sintetizar leves de control a partir de la teoria de
Sistemas Lineales Implicitos (Bonilla vy Malabre, 1991 M.
Bonilla y otros, 1993: 2000; Goire ¥ otros, 2000 a v b).

En este trabajo se presenta un enfoque ncuronal para
sinletizar la ley de condrol de un sistema de estructura
variable usando una red neuronal dindmica en donde la
larea de control consiste en seguir un modelo de referencia,
El esquema neuronal propuesto consta de dos elapas, una
etapa de identilicacion v otra de control,

En la Seccion 2 se preseotan algunos antecedentes de
sisternas de estructurn variable ¥ de un esquema de control
implicito para el misma

En la Seccidn 3 se explica la estructura de Ja red neuronal
recurrente utilizada, asi como su ley de ajuste de los pesos

La Seccion 4 presenta dos esquemas de control por
madelo de referencia para el sistema de estructura variable
en estudio, con los resultados de simulacion obtenidos,
Finalmente, en la Seccidn 3 damos las conclusiones del
Lrabajo.
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2 Sistemas de Estructura Variable

Par medio de las realizaciones implicitas rectangulares (1,
A B Oy representadas por

Ex(r) = Ax{r)+ Bulr)
i) = ('xl[:}, ()

en donde las varmables: wr) e X wid) & UL v(1) 2 Ty las
aplicaciones: FX—X, AN =X, HLad v (UX ) son
operadores lineales de dimensiones apropiadas, en donde
los subespacios son tales que: Dim{X} = Dim{X}, ¥ es
pasibite representar ¢l comportamiento ¥ contrelar sistemas
de estructura variable. En (Bonilla y Malabre, 1941) se
mostrd que gracias ol prado de libertad existente por la
diferencia en las dimensiones del espacio de estados:
(Dimd X b= Dimixh), hace posible 1omar en coenda |a
variacion de estructura en una forma implicita, Eo (M.
Bonilla v otros, 199 se obtuvieron las condiciones
peométricas con las cuales es posihle disefiar una estrategia
de control “robuste’” en el sentido e que aun sio Lo
estruciura interna esth sujeta a variaciones, la salida del
sistema condrolade  tiene  un comportamicnlo  dnico,
{consultar: F. L. Lewis, 1992 y 1991 para mayores detalles
sohre descripciones implicitas).

Considere ¢l sistema de estructura variable descrito
mediante la realizacién o descripeion implicita siguiente:

FARTAN/S [-1 -1 1 [0
)= )+ eele)

4 0 1 i -1 0 L! (2)
wWy=[1 1 o) wizo

Con las dos restricciones alpebraicas:
[0 -7 thi)=0 3
[0 1 0]le)=0 &)

Sila restriccion (33 esld activada, el sistema se comporta
como un sislema de primer orden:

oy yle) = urt) (5)

51 la restriconon {4) esta activada, ¢l sistema se comporta
coma un sistema de sepundo orden:

e)+3He)=ud {6)

En{M. Bonilla v otros, 1993) se aplica la metodologia dada
en (M. Bonilla v otres, 1994), para sintetizar un controlador
liteal para tal descripeion implicita, obteniéndose la ley de
control siguiente:

ult) = -—f 0 {f - : J o)+

p 7}
. sy, !
el 1 =TEG+ T o)
T'I'.l
'C-,' —— I,‘ l-r;-,? = x_.' ll'i!-_i T x_l +x,
: {8y
Uon esta ley de control 1o deseripeidn (23 es:
I
0o 1 [0)=-
| aedf
=g -7 -1 [+
L TI’.’
- {"-}"J
{1
+ L)
T, |
y{f}:[ﬂ ¢ |1 i];{;} ¥z

asi. ¢l grado de libertad se hace no observable, es decir, la
variacion de estructura va no es visible a la salida del
sislema,

El comportamiento del sistema en lazo cerrado aplicandn
la ley de control mencionada, queda descrito por la
siguiente ecuacion:

r 50+ e} =rit) (10)

Dande 1, es la constande de tiempo del modelo de
referencia, Independiente de si la restricciin (33, o la
restriceion (4); es activada.

Dadle que la estratepia de contral {7, 8) estd basada cn
acciones derivativas ideales, en (M. Bonilla ¥ otros, 993}
se propone un conltrolador propio, que aproxima al no
propio,

Por ejemple, con la siguienle aproximacion propia del
controlador (7} ¥ (8], se pueden describir en Ja forma;
= a1 xdt)] (11)
ult)= ..

[ HJ_:] —Lf. iJ g : _iﬂﬂ:'{lh._

Forl) (12)
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ex,(t)+x,0t)=[1 1 -k (13)

Drespués de algunas operaciones matemdticas, se obtiene
el siguiente sistema en lazo cerrado!

0 0o L -] (i

0 0 1 I|e=|0 0 Wr, i1, lc+..

b - & g ¢ 6 0 —1
i}

S Y I I o T (14}
{

A=l

Donde se han realizado los sipuientes cambios de variables:

tg.' =Xps r:':-\3

Lo=dbay -0, (13

0 1 0k, V=0

=1, ‘};;:xr"‘x.?:

g, +G, =0 -1 1k (16)

El comporamicnto entrada - salida del sistema en lazo
cerrado {14) tiende a (1) cuando £ — (), La estabilidad
del sistema en lazo cerrado se estudia en (M, Bonilla ¥
otros, 19937, La estrategia de control desarrollada en (M.
Bonilla y otros, 993, 1994} usa la variable descriptora
xff). En (M. Goire v otros, 2000 a v b) se sitletizs un

reconstructor de esta variable descriptora, utilizando un
detector de  estructura  neurenal, que  determina  cual
estructura interna estd activada ¥ eo {Bonilla y otros, 2000
se utilizd un esquema de control adaptable.

La idea central de este rabajo s dar olra alternativa de
control de un sisterna de estructura variable utilizando redes
nevronales, de manera que la variacion de estructura o sea
visible 4 la salida del sistema. Como la planta es continua v
I red neuronal usada, es discreta, entonces las sefiales que
seousan como entradas a fa red tienen que ser discretizados
¥ la salida del controlador newronal tiene que ser retenida,

2 Red Neuronal Recurrente
3.1 Estructura de la Red

Las redes neuronales recurrentes han sido utilizadas en
varios trabajos de identificacidn v control de sistemas (A. S.
Poznyak, E. N Sanchez v otros, 2001; G. A, Rovithakis, M.
AL Christodoulou, 2000; 1. A, K. Suykens, L, Vandewalle y
otros, 19961, En los anteriores, se ha utilizado un enfoque
por medio de funciones de Lyapunov, esto hace que las
redes converjan més lentamente v no se estitman los estados
del sistema identificade usados para el control,

En (1. 8 Baruch, I. M, Floreés v otros, 2002, se propone
una arquitectura de red newronal recurrente entrenable
(RNRE), se consideran algunas propiedades de estn red
comea controdabilidad, observabilidad v estabilidad  del
algoritmo Backpropagation de su aprendizaje. comprobada
por in feorema ¥ un lenwa, ¥ se muesiran los resultados de
su aplicacidn para la identificacion v control de un motor
CL en tiempo real. En el articulo de [ 5. Baruch, | M,
Flares ¥ otros, 2001, s¢ utilizan los estados estimados por
una red neuronal para generar una retroalimentacion oue
estabiliza el sistema. Esta red neuronal estd dividida en dos
capas, en [a primers, se liene ena capa de retroalimentacion
{nculta), ¥ la capa de salida estd formada por wna suma
ponderada,

Las ecuaciones que describen d esta red neuronal son los
signientes:

xfk -+ )= Jxik)+ Budk); (7
ztk) = S" [k} (18)
vy = 8" [Cz(ly)] (19)
A = Block-diag (L) | = 1 {200}

Donde: #(k) es la entrada a la red; x(k) es el vector de

estados inlernos; V) es 1o salida de la red; 20%) os uma

variable auxiliar. Las variables y pardmetros que definen a
la red tienen las sigonientes dimensiones:

ufk) e W™ x(k), z(k) e W"; yk)e 0w e
B E .:'l_i IIN'.III: ‘.Ir E IEH I'Ix.ll; ['.I E EII I!-‘ll , [’22}

Considerando gue es una red con m entradas, » nodos
ocultos, p salidas. La matriz J es diagonal, o diagonal a
blogues. Debido a esto, se dice que esta red estd descrita
por un modele candnico de lordan, con minime numero de
pesos ajustables, que permite un aprendizaje mas rapido v
por este — ejecutable en tiempo real. Bl veclor S con
dimension » estd formado por funciones de activacion del
tipo tangente hiperbdlico,

_

st i) = tanhfi) = 1= - 5
i+e™

S*=ls 0 e s ) (24)

En lateoria de las redes neuronales se¢ destaca el papel de
la funcidn de activacién no lineal en su poder de
representacion, pero al utilizar una funcién de la clase
tangente hiperbélico en I capa de salida de la red obligaa
que se considers la escala de las sefiales. Para evitar este
problema, en la capa de la salida se seleceiona una foncion
lineal:

S (i) =i 25)
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32 Ley de Aprendizaje

La ley de aprendizaje (ajuste) de los parametros de esta red
se hasa en la conocida regfa delta, con valores inlciales
equiprobables, escopidos arbitrariamente en un rango de
niumeros pequefios, donde el peso para el instante siguients
se deriva, usando la recurrencia:

H.-I“,; |- |]= W U\}-l !]ﬁ'ﬂ»“k} (26)

51 durante el ajuste de los pesos de la red se presentan
oscilaciones, se puede agregar el Ermino de momento, que
adiciona un porcentaje de su varlacion del peso en el
instante anterior, es decir:

wilk+1) = w (k) +naw (k) +oasw (k-1) @7

Donde los pardmetros ¢y ¥ o perenecen al intervalo
cerraddo [(h1], El ajuste de los pardmetros de 1o red estan
definidos por las siguientes ecuaciones, (Baruch v olros,
02y

e, (k) = eI - v ()i (28)
AB, (k) = Ru (k); (29)
A (k)= Rx (k- 1); {30}
R=Clkelk)z, (k); {31y

Dande efk) es el error de Ly salida. Los indices anteriores
dependen de la estructura de la red utilizada,

Condicion de Estabilidad para los Pesos

Lu condicidn de estabilidad para la red neuronal recurrente
se da con la ecuacion (20). Para facilitar su implementacién
se hace la suposicidn que .S es una matriz diagonal.

Para &l caso discreto, la red neuronal serd estable durante sy
operacion, si los clementos de la matriz J cumplen que su
magnitud es menor a 1, es decir: <1, que corresponde o
un circula con centro en el origen ¥ con radio unitario.

Para mcorporar o condicidn de  eslabilidad  en las
expresiones de pctualizacion de los pesos Jy se propone i
siguiente modificacion a la regla delta;

k4 1) =dufk)—n 5;{&,]_ +add (h—1);

i

(32)
Jaflk) = Satl.J, (5],

Donde Ta funcidn Sad (x) que se usa es:

J =g xz=i
St (,1.} = xR
L‘; o Al

Agul la constanle £ 5 un nomern pequefio ¥ positivo. De
cata forma en la red neuronal se propone sustitir el peso
por su valor saturado v asegurar asi que este peso salisthce
las condiciones de estabilidad, Asi, manteniendo los valores
propios de o matriz J 000 gue son polos de Ta red neuronal
recurrente, en ¢l rango estable se asegura la estabilidad de
toda la red v s algoritmo de aprendizage.

4 Control Neuronal por Modelo de
Referencia

El control de sistemas por modelo de referencia consiste en
disefiar un sistema que modifique el comportamiento
natural de la planta con el objelivo que se aproxime a la
respuesta que tiene un modelo de referencia establecido, En
este esquema de control se supone que el disefiadaor tiene el
suficiente conoeimiento del sistema como para delinir el
comportamiento deseado por medio de un modelo. Uno de
los primeros trabajos de In aplicacion de las redes
neuronales para el control por modele de referencia de
sistemas  puede  consultarse en (K. 5. Marendra, K.
Parthasarathy, 1990% A conlinuacion se presenlan un par de
esquemas de control por modelo de referencia para sistemas
de estructura variable en tiempo real, en donde |a etapa de
wentificacion se realiza por medio de redes neuronales,

4.1 Esquema con Una Red

Ll esquema general del control por modelo de referencia
parn el sistema de estructurn variable, {2-49, se muestra en
la Tisura 1 El esquema de controd se divide en tres
secciones: una de control, formada por un lazo de retroali-
mentacion de la salida v una red newronal recurrente; una
etapa de identificacion, que utiliza otry red neuronal
recurrente; ¥ la tercer etapa fornada por el modelo de
referencia,

El ullimo suaviza la senal de referencia v deline el
comportamicnto del sistema en lazo cerrado, porque los
pesos del controlador neuronal se ajustan con el error de
control, que es e.= Vay = M

¥ P

Mlidelr

ile

Snlerma
ile
slrucesrs Yarah

e Senrpaal
Rreurreaze

Fae | Esquera che contmal neuronst por moadedo de referencin du
fn sisteien die estruactura varialle,

b
=
e |
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Durante Ja operacién del sistema de estructura variable su
comportamiento dinamice se allerna entre los siguientes
subsisremas:

s Bl 11 T4 (33)
- - woy=i1 0
x(.f} 0 0 - 0 A [ 1:

" - 0 ! {24}
xle)= k| fwmy=[1 1}
0 -1 {)

Desde la representacion entrada-salida, el subsistema (3}
(suhsistema-1) tiene una dindmica de segundo orden con
polos en poo.=10-1}; dos ceres al mfinito, =, ;=o , El
subsisiéma (33) (subsistema-2) tiene un par de polos €n
=1 ¥ ceros en =, ,=o5-1, El polo y cero localizados en -
{ se cancelan, en consecuencia, la dindmica mostrada por
este sistema, desde el punto de vista entrada salida, es de un
sistema de primer orden.

Con el fn de estabilizar ¢l subsistema (33}, se agrego el
laze de retroalimentacidn de la salida. El Baeo e
retroalimentacidén no altera la localizacion de los ceros de
los subsistemas, pere si la posicion de sus poles, para
estudiar el efecto de este lazo vea fas Figuras 2 y 3,

En la Figura 2 se observa que al ir aumentado |a ganancia
de la retroalimentacion negativa, fos polos en lazo abierto
en -1 v 0, se mueven sobre el gje real hasta converger en -
0.5 y de alli la parte imaginaria se incrementa
simétricamente alejandose perpendicularmente del eje real.

Para el segundo subsistema, al aumentar la ganancia del
lazo de retroalimentacion, solo uno de sus polos se altera,
alejandose por la izquierda sobre el eje real. Esto era de
esperarse pues el otro polo queda fijo al cero finito en -
que lo cancela,

(B

s i X n wh

Fig2: Blecto de b retranlimentacion de la salida solme ol
suhsizterma 1<, primer pole, X sepumdo pela),

De lo anterior se inflere que la retroalimentacion de la
salida, altera la posicion de los pelos ne apareados
conceros, ¥ gue los ceros no ge ven alterados, pero de ellos
depende ta direccion en la cual los polos se mueven.

Para los esquemas de control por modelo de referencia la
panancia del lazo de retroalimentacion gue se seleceiong es
de -1.5. De las graficas anteriores pucde determinarse en
donde se localizaran los polos de ambos subsisternas.
Durante la simulacion valores menores de -1.5 en los
esquemas neuronales, el desempefio en el seguimiento de la
referencia se reducia,

En el primer esquema de control neurondl s¢ utiliza una
RMNRE como identificador. Los pesos de esta red son

288

ajustados ulilizando el error formado por la diferencia entre
la seial de salida del sistema de estructura variable ¥ In
propia salida de la red:

Tas 4 T Y i
Fip. 3 Efeelo de la retroalimentacian de la salida sobre ef
suhaiztema 2 (< primer polo: X segundo poldo).

B, = kP e b
;= W=y {

El que sustituye a e k) on las eeunciones (28 v (31}

El modelo de relerencia que define la respuesta deseada
es de primer orden, deserito por

{4 {36}
?:\cl'{s} = -+ I::} 7 R.{S}

La red que genera la sefial de control recibe como entrada
la salida del modele de referencia, v, el njuste de los
parametros se determina por el nivel del error de control, ¢,
definido por 1a diferencia entre la sefial de referencia v la
salida de la red de identificacion, p,:

'r'"l. = .}rr-\'.',ll = .j;;: ('r"r:l

Lin 1 Tabla 1, se resumen los parimetros para las redes
neuronales usadas en las simulaciones,

Tubla 1 Parfmctres de sioulacion,

[ PARAMETROS TVALOR
Nimere de Medos, n 15
Ganancia de momento, o 0000z
E@_-lmncja de momento, 1 00003
Periodo de Muestreo, T 0.0l Seg

Durante la simulacion, el sistema de estructura variable,
{21, conmula entre los spbsistemas §3) ¥ (6) cada 100
sepundos. La sefial de entrada es una onda cuadrada
simétrica con un perinda de 200 sepundos, Bl periodo de
mucstreo. dade en la Tabla 1, cumple con las condiciones
de Shannon. En la Figura 4, se muestran [as graficas de
sefial de salida del sistema de estructura variable, de la
sefial de salida del modelo de referencia o sehal ohjetive ¥
el error que se comete entre ambias sefiales. Estos resy ltadas
fueron oblenidos usande como entrada al maodelo de
referencia una sefial cuadrada. Se puede observar que el
esquema de control es capaz de cumplir con el objetive de
hacer que el comportamicnio def sistems de estructurs
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variable siga al del modelo de refercnicia propuesto, aungue
s presenta un breve sobre impulso que coincide con el
momento de la conmutacion entre bos subsistemas y el
cambio de polaridad de la sefial de entrada.

Analizando el crror instanldnen, Figura. e, generado por
el esquenia propueste, se puede ver con miyoe claricad que
durante la conmutacién entre los subsistemas el error
aumenta, aungue su valor, posterior a este vento, se reduce
rpidamente.

- —F A i i i — i
1= (£ (] (L e (AL (L1 (CE) (L2} (L B L)
i g
i T — T T T T
1 — - — — —
s Y n A - S RN CH:

uly i i | [} | ! | \ !
| | L~ | b

i R L i - L L " . 4

b iMe fasr TR T DREE g DAl

i
=T T T T

R | T PV -5 -
[ ‘[ “Il.

- ' L L . R |

T 18 T TET] e [ET] s Ly A L |I-.:u.

]u_".l {1 Ralida del sistema, [|'|_:| Sulida del modelo de relenenci.
ie) Frror entre la salida ded sistema y ol modele de relerencia,

En la Figura 3, se presentan los componentes de la sefial
de contral, El componente del control generado por ¢l lazo
de retroalimentacion (linea continua); esta en oposicitn con
el componente de conlral producido par la red neuronal.

il control aplicado al sistema de estructura variable se
fsrma de 1a suma del control generado por el lazo de
retroalimentacian de fa salida v de la salida de ln RNRE,
Figura . Como se observd en las graficas anteriores. cl
esquema de control neuronal por muodelo de referencia para
el sistema de estructura variable tiene un buen desempeia
fuera de los instantes de cambio de los subsistemas, Se
presume que este clecto se debe al uso de una RNRE en la
elapa de identificacion, que debe reajustar sus paramelros,

Si se supone gue se tiene disponible la indicacion de
cuando se realiza la cormutacidn entre los subsistemas, sc
padria utilizar un esquema de icentificacion multimadelo,
En In siguiente seccion se presenta esta opeidn.

axn Sl el RWOM CTHY E KR TR L
ey,

Fig.5: Componenies de la ssial deconteol {reteoalimentaciin de

Lt

salida, linea continua, red neuronad, lnea sepmenlodal,

AEmN——

i L SR P
“Mepn 5500 o GBS0 T JA0 KARRAD UNG GE0 VKN
1
il

Fig.t: Canteol aplieada al sistems e estructura vaciable,

4.2 Esquema con Multimodelo

S supone que se copoce de anlemanc el numero de
cybsistemas en los cuales se divide el sistema de esliuctura
variable v cuando se lleva a cabo la conmutacion entre
elloe. Debide o lo anteriormente expresade, en este articulo
s¢ propone un esquema en donde la identificacian se realiza
por medio de dos redes neuronales (ver Baruch v olros,
20007, conmutando entre ellas en correspondencia con el
cambio de subsistema. En la Figura 7, se presenta el
esquema que se utilizard para realizar la simulacion.

El conmutador de sistema tiene la tarea de habilitar una de
las RNRE de Ia etapa de identificacion, con lo que tendra
una ted neuronal para identificar a cada uno de los
subsistemas,

Los parametros de ambas redes son los misnes i los
indicados en la Tabla L Eno la Figura 8a se muestra la salicda
del sistema de estructura variable, vuelven a presentarse el
efecta transitorie del sohre impulsos cuando se commuta
entre los subsistemas. En la Figura 8h aparece |a salida del
modelo de referencia v en la Figura 8¢ st el error entre la
sulida del sistema v ¢l modelo de referencia,
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Fig.7: Fsguema mullimedela de controed neareeal - B vl o
madleln de referencin de un sistema de estructura variabic fnelii-
ol ol
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Fig 8 () Salitln del sistema | (b Salida del modelo de reterencia.
{c) Ervor entre ambas sedales.

La utilizacién del multimodelo en la identificacion del
gistema de estructura variable no resultd en una mejora
apreciable en ¢l control. Comparando las graficas del error,
Figuras 4o y 8o, se observan ligeros cambios en algunes de
los  transitorios que  aparecen  en el csquema  de
identificacién de una red.

En la Figura 9 se presentan los componentes de la senal
de control aplicada al sistema de estructura variable, Aqui
nuevamente vemos como la componente del lazo de
retroalimentacion {linea continua) se opone a la sefial de
salida de la RNRE gue penera el control

Finalmenle, en la Figura L0 se presenta la sefal de contral
aplicada al sistema de estructura variable.

Se ohserva que la sefial de control estd formada por la
suma del lazo de retroalimentacidn de la salida v la salida
de la red neuronal que realiza el control,
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Fig.5: Componenies di 1n Sedal de Control {releoalimentacion de
la salida, liner continua; red newronal, Hnea scgmentada)
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Fig. 11 Control Aplicado al Sistems de Estructurs Variable.

5 Conclusiones

Fn este trabajo se presentaron dos esquemas de control
neuronal por modelo de referencia para un sistema de
estructura variable, donde la red newronal  recurrente
utilizada fue la reportada en (1, 5. Baruch, I. M, Flores y
otros, 2002, 2001, 20007 Seria oportuno sefialar que el lazo
de retroalimentacion de la salida fue necesario parn
garantizar 1o estabilidad del subsistema (33), esle es un
requerimiento para que pueda ser identificado por la red
neuronal.

e los resultados de la simulacion podemos decir que
ambos esquemas de control son wiables, Entre estos dos
modelos de control no hubo gran diferencia en su
desempedio, lo que indica que el hecho de separar la etapa
de identificacion no representa una mejora de importancia,
al menos para el ejemplo utilizado.

Estableciende una comparacion  enire  los  esquemas
usadns tradicionalmente para este lipo de sistema y el
esquema neurenal propuesto, so destacd el hecho de que en
este Ultimo, no se necesitan los estados del sistema pari
realizar el control. Ademds, se hace uso de redes neuronales
dinamicas que son entrenadas en linea, Destacar que en el
primer modelo no se requiere una deteccion explicita de los
subsisiemas,

Como linea de trabajo futura serd interesante realizar
experimentos con esquemas donde ¢l controlador esté
compuesto por mas de una red neuronal, Otra linea de
trabajo podria ser investigar que otros elementos mejoran el
comportamiento del esquema de contral neuronal ¥ aplicar
los resultados o sistemas mas complejos,
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