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Abstract

In this paper a set of Variable Structure Control (VSC)-based on-line learning algorithms for con-
tinuous time two layer and three layer perceptron networks with non-linear and linear activation func-
tions are presented. The proposed algorithms result in a temporal learning capabilities of a neural net-
work with dynamically adjusted weights, and zero convergence of the learning error in a finite time. These
learning algorithms are used with identification and control schemes for linear and non linear dynamic
systems.
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Control e identificacion de sistemas dinamicos
utilizando redes neuronales entrenadas
con algoritmos basados en control de estructura
variable

Resumen

Eneste articulo se proponen algoritmos de entrenamiento en linea basados en control de estructura
variable para redes neuronales perceptronicas de dos y tres capas con funciones de activacion lineal y no
lineal. Dichos algoritmos proveen urn entrenamiento con capacidades de aprendizaje temporal, con ajuste
dinamico de los pesos y convergencia a cero del error de entrenamiento en tiempo finito. Estos algoritmos
de entrenamiento se utilizan en esquemas de identificacion y control de sistemas dinamicos lineales y no
lineales.

Palabras clave: Redes neuronales, control de estructura variable, algoritmos de entrenamiento,
identificaciéon, control.

1. Introduccion un régimen deslizante [3] sobre la superficie de
nivel cero del error de entrenamiento. Las propie-
dades de convergencia son probadas utilizando
los criterios de Lyapunov [1, 2, 4, 5, 6, 7, 8].

Un algoritmo adaptativo basado en control
de estructura variable para entrenamiento de
“Adalines” (neuronas) continuas fue propuesto
originalmente por Sira-Ramirez y Colina-Morles
en [1, 2]. Este algoritmo resulta en una ley de ac-
tualizaciéon dinamica de los pesos de intercone-
xion de la neurona de manera tal que se genere

El presente trabajo constituye una genera-
lizacion de los resultados presentados en [1] v [2],
ya que en €l se proponen algoritmos de entrena-
miento basados en control de estructura variable
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pararedes neuronales de dos y tres capas. Igual-
mente se presenta una forma de utilizar estos al-
goritmos de entrenamiento para obtener aproxi-
maciones en linea de las ganancias de los mode-
los directos e inversos de sistemas dinamicos,
con la potencial aplicacion en el campo del con-
trol usando una variedad de esquemas.

El articulo esta organizado de la siguiente
manera: Las secciones 2.1 y 2.2 presentan la de-
rivacion de las expresiones dinamicas para el
ajuste de los pesos de redes neuronales de dos 'y
tres capas con funciones de activacién no lineal,
respectivamente. Las propiedades de convergen-
cia a cero del error de entrenamiento asi como el
acotamiento de los pesos de interconexion son
probados utilizando argumentos simples de anali-
sis lineal. Particularizaciones de los algoritmos
para redes lineales de dos y tres capas son pre-
sentadas en las secciones 2.3. y 2.4, respectiva-
mente. La seccion 3 contiene un gjemplo de apli-
cacion en el cual se ilustran las bondades de los
algoritmos propuestos para realizar seguimierito
de senales, asi como su robustez ante ruido. En
la seccion 4 se presenta una aplicacién de los al-
goritmos de entrenamiento basados en control de
estructura variable para la identificacién tempo-
ral de los modelos directos ¢ inversos de sistemas
dinamicos. La seccion 5 presenta los resultados
obtenidos para el control de un sistema no lineal
utilizando un esquema basado en el modelo in-
verso. Finalmente, la seccién 6 conliene las con-
clusiones pertinentes.

2. Algoritmos de entrenamiento
basados en control de estructura
variable

El proceso de entrenamienio supervisado
de unared neuronal puede ser inferpretado como
el problema de encontrar los valores adecuados
de sus parametros (pesos) en busqueda de apro-
ximar, de la mejor manera, una funcion dada.
Matematicamente hablando, este problema pue-
de ser [ormulado como sigue:

Dada una funcion f{x), definida sobre un
conjunto X y una funcion de aproximacion
S, W), que depende de W € Py del vector real x, en-

contrar los parametros W* tal que |f(x, W*) - f(x)
< [fe. W)~ S| <e,yWE P, ye > 0.

Rivas-Echeverria y Colina-Morles

Las redes neuronales percepironicas son
funciones de aproximacion tipicas [:R" - R, y
algunas de sus topologias clasicas comprenden
el uso de una o mas capas de neuronas.

En el caso de redes neuronales de dos capas,
la funcion de aproximacion es lineal respecto a la

base de funciones { r }.":1 de las entradas originales
“x" de la red. Es decir, [(x, W) = Wo'TWi'x). En el
caso de tres capas, la funcién de aproximacion es
de la forma f(x, W)= Wo T(Wh'T'Wi'x)), donde

Wi, Why Wo son los pesos de las capas de entra-
da, intermedia y de salida respectivamente.

La siguiente seccion contiene el desarrollo
de algoritmos de entrenamiento basados en con-
trol de estructura variable para redes neuronales
de dos capas y se prueba las propiedades de con-
vergencia a cero del error de entrenamiento y el
acolamiento de los pesos de interconexion.

2.1. Red neuronal no lineal
de dos capas

La Figura 1 ilustra una red neuronal com-
pletamente conectada de dos capas. De alli, las
siguientes ecuaciones se pueden verificar con fa-
cilidad:

Yo(t) = (Wot)™ Z1(t) (2.1)
ZI) = T(Y1{t) (2.2)
Yi(t) = (Wilt)" Xa(t) 2.3)
donde:

Wolt) e R"*P; Z,(1) € R™; Wiy) € RO < n

El vector (n+1)-dimensional Xa(t) esta com-
puesto de “n” senales de entrada a la red y un ele-
mento constante llamado umbral o desviacion.
La funcion de activacion no lineal “I'” se asume
diferenciable. El vector “Yo" es la salida de la red,
y las matrices Wo y Wirepresentan los pesos de
interconexion de la capa de salida y de la capa de
entrada respectivamente.

El error de entrenamiento esta definido por:

E(t)=(e;(1).....e0),....e,(t) "= Yd(t) - Yo(t) (2.4)
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Figura 1. Red Neuronal de dos capas.

donde “Yd(t)" constituye el vector de entrena-
miento.

El siguiente teorema es formulado conside-
rando que el vector de entrada “Xa(t)", el vector de
entrenamiento “Yd(t)" y sus derivadas estan aco-
tadas por:

|Xa(t)| < B, . Xa(t) <B, (2.5)

lvd(t) < B, yd(t) < B, (2.6)

También se asume que los elementos de las
matrices Woy Wiestan acotados por|[Wo| < B y
Wil = B, . respectivamente. Este hecho sera pro-
bado posteriormente.

2.1.1. Teorema

Si las leyes de actualizacion para los pesos
de interconexion de la red neuronal de dos capas,
ilustrada en la Figura 1, son seleccionadas se-
gun:

Wolt) = ~Wolt) + —221) )[k sign(E(1)] (2.7)

Z1t) Z1(t

X A ariee) )
Wilt) = ~Wi(t) + Xa(t)TXa(t)zut)[ T ] (2.8)

donde “k" es una ganancia escalar que satisface
la condicién:

k>n+B,-B,B,B,—BJ)conn>0 (2.9)
y wo™ wt X X

entonces, para cualquier vector de error de entre-
namiento inicial “E(0)", las dinamicas del error de
aprendizaje convergeran a cero en tiempo finito
“tr" estimado por:

(O
tr, = le‘—(l (2.10)
U
y un régimen deslizante las mantendra sobre la
superficie e|(t)=0, i=1,2,...,p para todo t > tr.

Prueba

Obsérvese que el error de entrenamiento
esta definido por:

E(t) = Yd(t) — Yo(t) = Yd(t) - Wo(t)" Z1(t) (2.11)
¥y su derivada esta dada por:
L o _(ar(yut) Yoo
E(t) = Yd(t) ~ Wo(t)” Z1(t) - Wo(t)"| — —— Wi"Xa
ay1(t) J‘/
— wopy| M }wxa 2.12)
| aviq)

Sustituyendo las ecuaciones (2.7) y (2.8) en
la ecuacion (2.12) se obtiene:

E(t) = Yd(t) - Wo(t)" 1) i (Xa — Xa) - k sign(E(t))
aY1(t) (2.13)

Considérese una funcion candidata de Lya-
punov dada por:

v(E(D) = 2B 2.14)
2
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Es facil demostrar que la derivada de (2.14)
es:
) . {ar(yut) ]
U(E(t)) = E(ty{ Yd(t) - Wo(t)"| ——— |-
AYI(t)

Wi (Xa — Xa)-k sign(E(t))} (2.15)

Considerando las ecuaciones (2.5), (2.6) y la
desigualdad de Schwartz, se obtiene la siguiente
expresion:

o(E) < |E@)[B, - B..Bu(B; - B.) |- KE()

<lg, - Bu.B.(B. - B)-Kk]EW)  (2.16)
la cual es semi-definida negativa si y sélo si
k>n+B, - B,B,[B, - B,Jconny>0,yentonces
las trayectorias del error de entrenamiento con-
vergerarn a cero.

Por otro lado, notese que la condicion para

que se genere un régimen deslizante [3] sobre las
superficies e;(t)=0 puede ser expresada segun:

&) < n signig(®) 2.17)
Entonces: _

]’e,-(r) sn]’ sign(e, t))dt (2.18)

SRR 4

et)—e(0) < - 1 sign(e;(0)) 2.19)

Cuando t=tr, el valor de "gjt} " sera igual a
cero y:

€,(0) =1 1 sign(e;(0)) (2.20)

multiplicando ambos lados de la ecuacion (2.20)
por “sign(e,(0)) " se tiene:

(0} 2n tr (2.21)
y entonces
v‘ef (0)
tr, €——— (2.22)
n

2.1.2. Acotamiento de la solucion para
los pesos de interconexion

La solucidén de las ecuaciones diferenciales
(2.7)y (2.8) puede ser obtenida usando el método
de la variacién de las constantes [6, 7]. Dado que
los autovalores de las ecuaciones (2.7) y (2.8) son
reales estrictamente negativos (ya que son igua-
les a -1), y considerando las condiciones de aco-
tamiento de las senales de entrada, entrena-
miento y sus respectivas derivadas, dadas por las
expresiones (2.5) y (2.6), es facil probar el acota-
miento de la solucion para los pesos de interco-
nexion.

2.2. Red neuronal no lineal

de tres capas

La Figura 2 muestra una red neuronal de
tres capas. De alli, se puede verificar las siguien-
tes expresiones:

Yo(t) = (Wo(t)T Z2(t) (2.23)
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Figura 2. Red neuronal de tres capas.

Rev. Téc. Ing. Univ. Zulia. Vol. 23, No. 1, 2000



Control e identificacion de sistemas dinamicos utilizando redes neuronales 27

Z2(t) = T(Y2(t) (2.24)
Y2(t) = Wht)T z1(t) (2.25)
ZI1t) =T (Y1) (2.26)
Y1(t) = Wift)" Xa(t (2.27)

donde: Wo(t) € R™ * P: z2(t) € R™: Wh(t) e R X ™.
Z1() € Ry Wi € gV xn

Se asumird que las condiciones de acota-
miento dadas por las expresiones (2.5) y (2.6) si-
guen siendo validas.

2.2.1. Teorema

Si las leyes de actualizacion de los pesos de
interconexion de la red neuronal mostrada en la
Figura 2 son seleccionadas de acuerdo a la solu-
cion de las ecuaciones:

. 2

Wot) = -Wol(t) + i [k sign(E(t))] (2.28)
z2(t)" Z2(t)

Z1(t) farr2e) Y

Whit) = -Wh(t)+-————— Z2(t) L 1 (2.29)

Z1(t)" Z1(t) av2(t)
_ X (t aryyy) Y

Wi(t) = -Wi(t) + — o) zun’[ (_(t))] (2.30)

X "X, (1) Y1t

donde "k’ es una ganancia escalar que satisface
la condicion:

k>n+B,-B,B,[B,-B)connp>0 (2.31)

entonces, dada cualquier condicion inicial arbi-
traria “E(0)", el error de entrenamiento “E(t) " con-
vergera a cero en tiempo finito “tr” estimado por:

tr < -(ﬂ (2.32)

|

y un régimen deslizante se mantendra sobre la
superficie e;(t)=0, i=1,2....p; para todo t > tr.
Prueba:
La prueba de este teorema sigue los mismos
lineamientos de la prueba del Teorema 2.1.1.

2.2.2. Acotamiento de la solucién para
los pesos de interconexion

Para probar el acotamiento de las solucio-
nes de las ecuaciones diferenciales {(2.28), (2.29)

y (2.30), se hace uso de los mismos argumentos
planteados en la seccion 2.1.2.

2.3. Red neuronal lineal de dos capas

En esta seccion se presenta una particula-
rizacion del algoritmo de entrenamiento pro-
puesto en la seccion 2.1. Esto es, se asumira que
cada neurona de la topologia ilustrada en la Figu-
ra 1 es una neurona lineal (es decir, posee una
funcion de activacién lineal). Tal consideracion
resulta en una relacion lineal entre las entradas
delaredy sus salidas. Bajo estas circunstancias,
las ecuaciones dinamicas que describen €l com-
portamiento de los pesos de interconexion son:

Wo(t) = -Wo(t) + Ygl(t)r 1) [k sign(E(t))] (2.33)
i = 5 . “a\t ‘(a[t) T (2.34)
Wi(t) = -Wi(t) + O X0 Y1(t)

2.4. Red neuronal lineal de tres capas

Las ecuaciones presentadas a continua-
cion, describen la ley de actualizacion de los pe-
sos de interconexion de redes de tres capas con
neuronas que poseen funciones de activacion li-
neal.

. Y2(t) ,
Wo(t) = —-Wo(t) + - [k sign(E(t))] (2.35)
Y2(t) Y2(t)
. Y1(t) .
Whit) = -Wh(t) + ————— Y 2(t) (2.36)
Y1(t) Y1(t)
Wi(t) = ~Wi(t) + —————Y1(t)" (2.37)

X, () X, ()

3. Ejemplo de Aplicacion

En esta seccion se presentan los resultados
obtenidos mediante simulaciones computacio-
nales del seguimiento de la sefnal analogica
2cos(5t)sin(3t) (mostrada en la Figura 3) utilizan-
do redes neuronales de dos y tres capas con fun-
ciones de activacion lineal y no lineal. Las Figu-
ras 4 y 5 ilustran la convergencia del error de en-
trenamiento para redes de dos y tres capas con
diferentes valores de la ganancia escalar “k”
(k=10, 40, 200). Nétese que mientras mas grande
es el valor de k, menor es ¢l tiempo de convergen-
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1 y(®)=2"cos(5)sin(3t)
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Figura 3. Senal analégica a seguir.
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Figura 4. Error de entrenamiento para R.N. de 2 capas con varios valores de k.
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Figura 5. Error de entrenamiento pafa R.N. de 3 capas con varios valores de k.
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cia a cero del error en ambas topologias pero se
generan mayores oscilaciones (chattering) sobre
la superficie de deslizamiento. Esto ocurre debi-
do a que kes el parametro que indica la velocidad
de convergencia a la superficie de deslizamiento,
asi que al ser este parametro mayor el error con-
vergera a cero mas rapidamente pero también

Will(t) Wi2l(t)
&34 0,25
25 / |‘1.:_ / I
x| /
023 j " ||'I
0224/ arz [
0,21 Il ' i Ip_l'll

tendra mayor tendencia a alejarse de la superfi-
cie. Las Figuras 6y 7 muestran el comportamien-
to dinamico de los pesos de interconexion para
redes neuronales lineales de dos y tres capas.

Por otro lado, Ia robustez de los algoritmos
propuesios ante periurbaciones a la entrada de
la red, como la ilustrada en la Figura 8 (ruido

Wisl(t)

§ 5 0 1 2 3 s 5

Figura 6. Comportamiento dinamico de los pesos de interconexién de una R.N. de dos capas.

L WILL(t)

Wi21(t)

Figura 7. Comportamiento dinamico de los pesos de interconexion de una R.N. de tres capas.
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gaussiano con media -1 y desviacion estandar
0.5), puede ser apreciada en la Figura 9. En dicha
figura, se presentia el error de entrenamiento
para redes de dos y tres capas en presencia de la
senal de perturbacion para diferentes valores de
la ganancia “k". En la Figura 10 se puede compa-
rar el error de seguimiento obtenido utilizando
una red lineal y una no lineal de dos capas. Note-
se que no hay diferencia significativa en el com-
portamiento de ambas topologias; lo cual hace
recomendar el uso de la version lineal de los algo-
ritmos de entrenamiento, ya que se consigue re-

ruido

laciones mucho mas sencillas entre la entrada y
la salida de la red neuronal.

4. Identificacion de los operadores
directos e inversos
de transferencia de sistemas
dinamicos

El problema de identificacion de sistemas
dinamicos via redes neuronales puede ser plan-
teado de la siguiente manera:

n 1

s

Figura 8. Senal de ruido a la entrada de la R.N.

el
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O AP A A findm ,_,gv,\mb_;.,.\.y,.‘v,’,\‘.z»"‘yx.v,‘?u"; L..sl.,y‘,“' Wit
{

1

0 ﬁr\!v&‘k\,-,/-e\,v ‘;-\’-L_‘_Iu‘*\‘li,\‘ﬁ';, A _‘_."‘.'.‘.'-o».,4,\..\,‘.,~,J\,-'\,,'n...."-,JVWW%
f W
f

t

2 : . — T T T ]
0 o) 02 0 04 05 08 OF 0% 03 !

= T T T

T T T 1

T T
0 g1y o0& 02 o4 05 0DE 07 0& 03 1

Figura 9. Error de entrenamiento para R.N. de dos y tres capas con k=40 y senal de perturbacion.
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Figura 10. Error de entrenamiento para R.N. de dos capas con k=200 usando neuronas no lineales
y lineales.

Considérese un sistema causal dado por:
y(t)=F(u(t)) (4.1)

donde u(t) € Uy y(t) € Y son las entradas y salidas
del sistema respectivamente, y F(.) es un opera-
dor que aplica los elementos de Uen Y.

Ahora, considérese un modelo neuronal
dado por:

y(t) = F(u(t), W(t)) 4.2)

entonces, es necesario encontrar los pesos (W(t))
de manera tal que:

y(t) - 9(t) = Flu(t) - Fu(t), w(t) <e

con ¢ > 0. (4.3)

Los pesos seran actualizados utilizando los
algoritmos de entrenamiento basados en control
de estructura variable presentado en las seccio-
nes anteriores.

4.1. Identificacion del operador directo
de transferencia

La Figura 11 ilustra un esquema para la
identificacién del operador de transferencia di-
recto, donde el error de entrenamiento de la red
neuronal es representado por la diferencia entre
la salida del sistema original y la salida neuronal.
Este esquema de identificacion no estima los pa-
rametros del sistema, sélo provee una identifica-

y(®

+

u(® (i e(®) .

A

7 0

—

Figura 11. Identificacion del modelo directo.

Algontmo

cion temporal de la ganancia del operador de
transferencia del sistema.

Notese que si se considera topologias donde
se utilicen solamente neuronas lineales, la salida
de la red neuronal puede ser expresada como:

Yo(t)= wdT Xa(t) (4.4)

donde *Wd'(t)" es una matriz equivalente de pe-
sos, la cual depende de la topologia seleccionada
(por ejemplo, si se considera el caso de una red de
tres capas con neuronas lineales, Yo(t) = Wo(t)T
(Whi)T Wit)" Xaft). donde (Won)", Wh)” y
(Wi(t))Tson las matrices de pesos de la capa de sa-
lida, intermedia y de entrada respectivamente), y
Xa(t) es el vector de entradas a la red neuronal
que contiene la entrada al sistema y algunos de
susvalores retrasados (es decir, Xa(t) = (u(t), u(tz),
u(t-2), ... uft-re) ).
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Para efectos de simplicidad, se asume que
para un intervalo de tiempo de longitud rnz=T, el
valor de u(t) no cambia significativamente. Bajo
estas circunstancias, €l modelo neuronal para
un sistema de una enirada y una salida, puede
ser escrito como:

Yo(t) = Y Wdu(t - (i-1x) = ¥ Wdu(t) (4.5)

Usando las leyes de actualizacion para los
pesos dadas por las ecuaciones (2.7) y (2.8) o
(2.16), (2.17) vy (2.18), la diferencia entre la salida
del sistema y la salida de la red neuronal sera
cero en tiempo finito (&) y entonces Yo(t)=Y(t) para
t = tr, lo cual implica que:

v(o = (Ziwd, Juty
parat=2trynT <t < (n+1)T (4.6)

Notese de (4.6) que el factor (37"'Wd, ) re-

presenta la ganancia del operador directo de
transferencia del sistema dinamico.

4.2. Identificacion del operador inverso
de transferencia

La Figura 12 muestra un esquema de iden-
tificacion para el operador inverso de transferen-
cia basado en redes neuronales. Dicho esquema
es conceptualmente similar al esquema para
identificacion del operador directo de transferen-
cia. Utilizando una formulacion analoga a la de-
sarrollada en la seccion anterior, la ganancia del
operador inverso de transferencia puede ser ex-
presado de la siguiente manera:

u(f) :27+1Wd, zﬁ—l
Y(!) =1
parat= trynT < t < (n+1)T (4.7)

Es importante tomar en cuenta algunas
consideraciones antes de utilizar este esquema:
Primero, la invertibilidad y unicidad del modelo
del proceso y segundo, la estabilidad de tal mode-
lo.

5. Control basado en modelo
inverso utilizando redes
neuronales

La Figura 13 muestra un esquema de con-
trol basado en el modelo inverso. Dicho esquema
utiliza una red neuronal para la identificacion de
la ganancia instantanea del operador inverso de
transferencia.

De la Figura 13 se obtiene la siguiente ex-
presion:

u(t)

y(t)

Plants

Algontmo

Figura 12. Identificacién del modelo inverso.

e

RN

Algoritmo

A v 1 Fxltro

u(t) P () -

Figura 13. Esquema de control basado en modelo inverso.
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111 PP + PG (5.1)

Una vez que la identificacion de la ganancia
asociada al operador inverso de transferencia ba-
sada en redes necuronales ha sido alcanzada (es
; decir, después de un tiempo tr), la salida del sis-
s tema y(t) seguira a la senal de referencia yr(t).
| Esto es, ya que P Pl=1 entonces yl(t) = yr(t).

| El filtro “G" presentado en el esquema pro-
| puesto, influencia la respuesta transitoria del
sistema y en caso de que el sistema sea inestable
podria ser usado para compensar el efecto de po-
los inestables del sistema. El diseno del filtro “G”
debe cuidar que el producto PG sea estable y
propio y requiere del conocimiento sobre el orden
dinamico del sistema.

Figura 14. Péndulo de Kapitsa.

{a) Tr(t)

0,5

0,27 —~ T 5.1. Ejemplo de un sistema no lineal

; ; : : — St : ]

Ur“h"u Tl_,.l‘rt.‘ 5 * 2 % e E Para mostrar el comportamiento del esque-
ot il ma de control basado en el modelo inverso. se
07 | presenta a continuacion ¢l problema de controlar
0.5 | la posicion angular del Péndulo de Kapitsa [1,7].
3 o T T
0,15 : - ; ‘ : 5 ’ = La Figura 14 muestra el Péndulo de Ka-

L ) 1 o xr - i ! . " " B pitsa, y la representacion del modelo no lineal en

Eelel=TiL- I el espacio de estado esta dada por:
11,24
024 )
0,2+ ! - i X, (t)+ wi) sin x, (t)
! %] | £
e T , T - T ) : (g u’(t) 3 u(t)

] 1 2 a 4 5 g ? 2 x,(t) |= [ - cosxy, isin x,(t) — 7 x,(t)cos x,(t)
Figura 15. Respuesta del Sistema con k=200. —X'Jm‘ u(t)

(a) Yrit) (6.2)

y(t)=x,(t) (5.3)
T e T T donde: x;(t) es el angulo de la barra respecto al eje
4 J T i vertical: x,(t) es proporcional al impulso generali-
zado; x4(t) es la posicion vertical del punto de sus-
pension; uft) es la velocidad del punto de suspen-
sion; G es la aceleracion de Gravedad; y Les la
051 \_,—H\; T longitud de la barra.
1 T T T T T T 1
i 1 2 3 ! 5 B 7 g Notese en las Figuras 15 y 16 que mientras
() eE=TE)-Yrit) mas grande sea el valor de “k”, menor sera el
i tiempo en que la salida del sistema alcance la se-
_“ b o mae fial de referencia. Pero mientras mas pequeno
”F-Z { sea el tiempo de convergencia, el sistema reque-
‘ }]' ‘ 2 LN | I R T rird de senales de control mas grandes (Figu-
ra 17).

Figura 16. Respuesta del Sistema con k=50.
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6. Conclusiones

En este trabajo se proponen algoritmos de
entrenamiento basados en control de estructura
variable para redes neuronales de dos y tres ca-
pas con funciones de activacion lineal y no lineal,
Se ha probado, usando el criterio de Lyapunov,
que las dinamicas del error de entrenamiento
convergen a cero en tiempo finito, el cual depende
de la condicion inicial del error y de la seleccion
de un parametro de ganancia k, el cual mientras
mas grande sea menor sera el tiempo de conver-
gencia a cero del error, pero se generaran mayo-
res oscilaciones (chattering) sobre la superficie
de deslizamiento.

La actualizacion de los pesos de intercone-
xion se obtiene por medio de la solucién de ecua-
ciones diferenciales lineales, v resulta en valores
acotados para cada uno de los pesos.

También se propone el uso de los algorit-
mos de entrenamiento en linea basados en con-
trol de estructura variable para redes neuronales
de dosy tres capas, para la identificacion tempo-
ral de la ganancia de los operadores directos e in-
versos de transferencia de sistemas dinamicos
desconocidos usados en algnn esquema de con-
trol.
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