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RESUMEN

Se utili za @ algoritmo SAGA [Segura, 1996 para groximar la dindmica inversa de un manipul ador
robd&ico de dos juntas rotacionales. SAGA (Simulated Annedling + Gradiente + Adaptacion) es una
estrategia estocastica para construcaén aditiva de una red neuronal artificial del tipo perceptrén bicapa
basada en tres elementos esenciales. a) modificacion de los pesos de la red mediante informacion del
gradiente de la funcion de @sto; b) aceptacion o rechazo del cambio propuesto segin una témica de
simulated annealing clasico; y ¢) creamiento progresivo de lared neuronal, conforme su estructura resulta
insuficiente, segin una estrategia conservadora de adicion de unidades a la capa oculta.

Se redlizan experimentos y se andliza la eficiencia en términos de la relacidén entre aror relativo
promedio -en € conjunto de entrenamiento y en e de testeo-, tamafio de lared y tiempo de @A culo.

Se destaca la gotitud ce la témica propuesta para realizar buenas aproximaciones minimizando la
complgjidad de la aquitedura de la red y, por ende, la memoria computacional requerida. Asimismo se
discute la evolucion del proceso de minimizacion conforme la superficie de wsto va siendo modificada a
medida que la red se agranda.

I INTRODUCCION

Una de las propiedades més popularizadas del Simulated Annealing (SA) clasico y, a la vez, més
freauentadas en la bibliografia [2][ 6][ 10], es su capacidad para obtener en los problemas de optimizacion
complgos (i.e. dominios de muchas variables y funcion de @sto con muchos minimos locales y de
gradiente muy alto) buenas aproximaciones "gruesas’, es dedr, acercamiento a un optimo o subdptimo en
tiempos razonables. Como contraparte, el SA suele fallar o ser muy lento en e "gjuste fino", es dedr la
localizacion predsa del dptimo buscado. Por otro lado, los algoritmos de minimizacion (optimizacion)
basados en e gradiente (y en e caso particular de |as redes neuronales, @ Backpropagation [11]) resultan
cas siempre incapaces de escapar de una zona de minimo local pero muy adeauados para, ya dentro de la
region deseada, predsar la ubicacion del minimo. Asi surge, naturamente, laidea de un algoritmo hibrido
que moperativamente las buenas propiedades de ambas enfoques.

El otro ingrediente que se trata de incluir apunta ala busqueda de la optimalidad. Son bien conocidas
[3][4] las condiciones minimas que deben imponerse sobre la estructura de una red neuronal de tipo
feadforward para garantizar su wniversalidad en tanto aproximadora de funciones continuas. Atento a
ellas, se busco incorporar alared propuesta o, mejor dicho, a su estrategia de aprendizge, un meanismo
de adicién de unidades de procesamiento que hiciera d sistema capaz de ohtener estructuras de
complgidad minima o cuasi-minima para goroximar con errores aceptables la funcién olyjetivo.

I HACIA UNA ESTRUCTURA SIMPLE

Muchos investigadores han buscado reducir clases amplias de funciones a combinaciones smples de
funciones smples. Uno de los primeros antecadentes es @ de Kolmogorov [7] quien, muy aeado del
discurso conexionista, establedo la representabili dad (exacta) de alaquier funcidn continua en muchas
variables por medio de sumas y composiciones de funciones de una variable. Este resultado, asi como sus
sucedaneos de unos pocos afios después [1][ 13], puede traducirse, en términos de redes neuronales, como
la demostracion de que asalquier funcion continua puede ser representada como una red neuronal de tres



capas (s bien 1o que Kolmogorov se proponia era, en realidad, responder negativamente a tridéamo
problema de Hil bert). Pero estos resultados on presentados de manera por completo no constructiva.

A partir de entonces, distintos trabajos jalonan este amino. En 1989 dos matematicos presentan, cas
simultdneamente, demostraciones de que |os perceptrones de tres capas (una de entrada, una oculta, una
de salida) con funciones sgmoideas de activacion en sus unidades intermedias pueden aproximar con un

error arbitrariamente pequefio, en cualquier métrica Lp, una funcion continua abitraria [3][4].
Enunciamos aqui € resultado en laversiéon de[4].

TEOREMA (Funahashi)

Sea ¢ funcidn mondtona credente y acotada; CDRN compacto, f:C - RL continua.
Dado € > 0O arbitrario, existe K O N y constantes reales W, uj (j=1...,K,i=1..L) vy

N K N
Wik (j=1...K;k=1..,N) talesques f(&,..&n)= D2 Wi D Wiy —uj)
=1 k=1

entonces "f - f~|| =g§c*f(il,...,EN ) - f~(El,..-,EN )| <g

L"(C)
Este resultado vale, ademas, para cualquier métrica L en particular parala cuadrética.

Resultados mas redentes [5][ 8] han predasado como condicién necesaria y suficiente sobre ¢ que no sea
un polinomio.

Lared neuronal resultante tendré la forma que echibelafigura 1.
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Fig. 1. laestructura basica de un perceptron de tres capas (una oculta). Las unidades
intermedias tienen activacion sigmoidea; lasde entraday las de salida, lineal.

Nos restringiremos, con evidente mnservacion de toda generalidad, al caso de una sola variable de
salida (L perceptrones en lugar de uno). Luego, d conjunto {W,J- } de parametros sra smplemente {c;}

En esto seinspiralaidea de obtener, con la estructura mas ecndmica posible, aproximaciones de derta
utili dad. El algoritmo que propondremos reali za, espedficamente, una estrategia simple -¢Ja mas smple?
de agregado de unidades ocultas.

Il EL ALGORITMO
Se presenta acontinuacion un esquemadel algoritmo SAGA (Simulated Annealing + Gradiente +

Adaptacion). Dichatémica ya ha sido apli cada, con ligeras diferencias, a problemas de @libracién de
camaras de video para robas méviles[9][12].



- Obtener un conjunto de entrenamiento (TRS) y otro de testeo (TES) a partir def (de una sola variable de
salida).
- Inicidlizar lared al aza I* ¢ (0),wij O),y(O)=UOy i=1..K;j=1..,N */
con una adeauada cantidad inicia
K de unidades intermedias
- Mientrast < tmax [* o ben Ergg >¢€ 0 bien Eypg >¢€ */
{
T « T(b); [* tipicamente T(t) = A/log(1+t) */
proponer_cambio(W,W*);
generar p= U(0,1)
S exp{-AE/T} > p; I* AE = E, (W*)-E, (W) */
W — W*;
Sino
rechazost+;
Si rechazos > tol y K<Kméx
agregar (W,K);
t++;

}
proponer_cambio(W,W*)

Elegir x pertenedentea TRS al aza;

Elegir r = U(O,R); /* R paso maximo fijado heuristicamente */
OE, (W
W« W—r ﬁ; I* Ey (W) término de lafuncion de eror debidoax */
IO, (W)|
}
agregar(W,K)
{
K++; /* creauna nueva unidad oculta */
Elegir mentre 1y K-1; /* tipicamentem ta que|Cm| es maximo */
UK — Um;

WKj < Wpj para i=1..,N;

— C .
Ck =Cm < %

rechazos — O;

}

Si bien e algoritmo parecealtamente parametrizado, debe destacarse que de las experiencias realizadas
surge que los parametros relevantes n sdlo tres; uno para la curva de enfriamiento del SA (variable
segun la lecadn de dicha curva), € paso méximo Ry e valor de tolerancia (tol) que, a ser superado por
el nimero de rechazos conseadtivos, produce la invocacion a la rutina de ampliacién de la capa oculta de
lared, la que, a tiempo que incrementa en N+2 la dimension del espacio de los pesos, mantiene € valor
delafuncién de msto oltenida hasta ese momento.

IV UNA APLICACION

SAGA fue aplicado en € presente trabgjo a la goroximacion de la dindmica inversa de un manipul ador
robdico de dos grados de li bertad. Es dedr, dado un esquema de @ntrol como € de lafigura 2, donde y(t)
eslasalidaen tiempot, y*(t) la salida deseada y u(t) la sefial de @ntrol, se trata de modelar la gplicacidn
inversa: qué sefial de cntrol habria correspondido aplicar para obtener la salida deseada. En € caso dedl



manipulador, & modelo inverso relaciona aderaciones B; y B, en las juntas con torques 11 y T, a
aplicar (i.e. voltajes en los motores), dadas posiciones angulares 8; y 8, y velocidades 8, y 6.

y* () &) u(t) y(t)

M modelo inverso planta

+

Fig. 2: Esquema de @ntrol con modelo inverso

Si bien se mnoce una expresion analiti ca para dicha inversa, dada por las eauaciones IV.1y 1V.2, estas
eauaciones no representan model os exactos de la dindmica inversa de ningin manipulador real, la cua
deberia ser modelada apartir de mediciones experimentales ohre la planta. De todas formas, a los efedos
de evaluar la eficiencia del método propuesto, se realizaron simulaciones computacionales utili zando las
aproximaciones dadas por dichas eaiaciones.

lemzl 22('61+62)+m2|1| 2 cos(ez)(2'('31+'(§2)+(nh+m2)|12i§1
—mylyl,5en(6,)8,2 ~2m, |, 1., 5en(8,)8; 8, + Myl ,gcos(8; +6,)+(my +m,)l; gcos(6,) V.1

T, = mplyl5 cos(6,)8; + mplyl 5en(8,)8% + mpl ,g cos(By +8,) +mpl 2 (B +8,) V.2

siendo I; y my lalongitudy lamasa, respedivamente, del link i.

V EXPERIMENTOS

Se aplicd SAGA alafuncion 1= (14,T,) en e dominio de R® definido por 8,.6, 0[0,1],
8,6, 0[-0505] y 8,8, 0[-0101] con I;=0.4m., 1, =0.2m., m=1kg y my=05 kg
Lafuncion aproximante, esdedr lared neuronal, fue de laforma

K 6
T(0)= 2 o 2 Wjkxy —uj)
=1 k=1
o a -
paray = 1,2, siendo X = (6,,6,,8;,8,8,,8,) y @(h) = tanh(Bh) = —5r——a¢
e +e

Exhibimos aqui algunos de |os resultados obtenidos para e caso de 1. Lafigura 3 muestra la evolucion

del error relativo promedio conjuntos de entrenamiento independientes. Se observan buenos resultados
para 300 gemplos (6.6 %) y para 400 gemplos (7.4 %). La figura 2 muestra, para los mismos conjuntos,
la evolucion del error de entrenamiento a medida que se fueron agregando unidades a la capa oculta.
Fijando un méaximo de 30 widades < llega alas aproximaciones predtadas. Debe destacarse, sin
embargo, que no siempre una mayor cantidad de gemplos produce mayor error en la groximacién. Por
gemplo, si hubiesemos deddido que d proceso terminara alas 20000iteraciones (fig. 1) o en un maximo
de 12-14 widades ocultas (fig. 2), claramente habria resultado més exitoso para € conjunto de 400
gemplos. Se destaca, de aialquier forma, la gran economia y simplicidad de la estructura de la red



neuronal resultante. La figura 5 presenta, para e conjunto anterior de 400 giemplos, y otro de testeo de
150Q la evolucion temporal de los errores (sSempre relatingvos y promedio). Aqui se ilustra con claridad
e fendmeno del solreentrenamiento: a partir de las 50000 iteraciones € error de testeo crece lo cual
sugiere que lafase Util del proceso se ha cumplido.

CONCLUSIONES

Se presentd una témica estocastica para la construcadn de RNAs de tipo perceptron bicapa que permite
obtener buenas aproximaciones de funciones continuas cualesquiera mediante estructuras muy simples 'y
nimero minimo o cuasi-minimo de unidades de procesamiento.

La propuesta fue ensayada en € caso de la inversa dindmica de un manipulador robdico de dos grados
de libertad (juntas rotacionales), 1o que implicdé modelar en forma groximada una funcidén de seis
variables de entrada y dos de salida. Si bien los resultados obtenidos pueden considerarse muy buenos,
seria recomendable ampliar |as experiencias a mas grados de libertad, asi como a conjuntos (de testeo y de
entrenamiento) de mayor cardinalidad. En cuanto al dominio sobre d que se trabgj6, puede mnsiderarse
bastante cercano a un caso de larealidad.
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Fig. 3: Error de entrenamiento (relativo promedio) en funcion del tiempo (miles de iteraciones).
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Fig. 4: error de entrenamiento (relativo promedio) en funcién del ndmero de unidades ocultas.
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Fig. 5: errores en € entrenamiento y en € testeo en funcion del tiempo (miles de iteraciones).



