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Fig. 12. Training State de la RNA. 

 
Con la opción “Training State” es otra 

manera de comprobar si los valores determinan si 
los datos es mala, o si esos puntos de datos son 
diferentes que el resto de la conjunto de datos. Si 
los valores atípicos son puntos de datos válidos, 
pero son a diferencia del resto de lade datos, 
entonces la red es siempre disponible para la 
extrapolación de puntos. Para esto de reconocen los 
datos que se parecen que se parece a los puntos 
atípicos y por lo siguiente reciclar a la red. [Fig. 
12]. 

Otra manera de estudiar el comportamiento 
de la eficiencia del entrenamiento de la red neuronal 
es mediante el histograma de errores, el cual se 
muestra en la Fig. 13, en ella se observa que son 
pocos los datos que tienen errores significativos, 
correspondientes a {-0.00044, -0.000023, 
0.0000397}  cuales seguramente necesitaban 
adicionar otros tipos de datos de entrada. 

 
Fig. 13. Error histogram de la RNA. 

 
Las regresión lineal muestran que el sigue 

las salidas de la red con respecto los objetivos de 
formación, validación y equipos de prueba. Para un 

ajuste perfecto, los datos. En caso de caída a lo 
largo de una línea de 45 grados, donde las salidas de 
la red son iguales a los objetivos. Si hace click en 
“Regression” se puede realizar una regresión lineal 
entre las salidas de la red y de los objetivos 
correspondientes, [Fig. 14]. 

 
Fig. 14. Regression de la RNA. 

 
Si no está satisfecho con el rendimiento de la 

red en el original o nuevos datos, puede realizar una 
de las que el sigue: 

 Formar de nuevo. 
 Aumentar el número de neuronas. 
 Obtener un conjunto de datos de 

entrenamiento más grande. 
 

Si el rendimiento del conjunto de 
entrenamiento es bueno, pero el rendimiento de 
prueba significativamente peor es, lo que podría 
indicar es un sobreajuste para eliminar esto se 
reduce el número de neuronas para que mejore sus 
resultados. Si el rendimiento del entrenamiento es 
pobre, entonces es posible que desee aumentar el 
número de neuronas. 
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Fig. 15. Fit de la RNA. 

 
 

El rendimiento de la red neuronal 
propuesta en la figura 8 es buena como se observa 
en la figura 14, ya que se ha caracterizado la 
respuesta del motor añadiendo el parámetro no 
lineal de la fricción (ver ecuación 3,4) evitando así 
un polinomio de grado 9. 

 

4. Conclusiones 
 La aplicación de este tipo de red neuronal no 
implica ecuaciones complejas para su desarrollo. El 
margen de error alcanzado es de 0.01. Para obtener 
un menor error, se debe entrenar más la red 
neuronal. Con esta técnica es posible caracterizar 
cualquier sistema no lineal. Una red neuronal 
contiene funciones de activación los cuales son 
funciones que pueden derivarse múltiples veces. El 
entrenamiento de la red neuronal exige por el 
momento un proceso fuera de línea. Esto implica 
que el entrenamiento y el cómputo de los 
polinomios se llevarán a cabo en un sistema de 
cómputo diferente al cual se usará en las 
aplicaciones. 
 

5. Referencias 
 
 [1] Kuo, B.C., “Sistemas de Control Automático”, 
Séptima edición, Prentice-Hall. 

[2] Ogata, K., “Ingeniería de Control Moderna”, 
Cuarta edición, Pearson, Prentice Hall. 

[3] Ogata, K., “Sistemas de control en tiempo 
discreto”, Cuarta edición, Pearson, Prentice Hall. 

[4] Simon Haykin, “Neural Networks. A 
Comprehensive Foundation”, Pearson Education, 
1999. 

[4] Mark Hudson Beale, Martin T. Hagan, Howard 
B. Demuth. “Neural Network Toolbox™, Getting 
Started Guide”.  
 
[5] G. Cybenko, “Approximation by Superpositions 
of a Sigmoidal Function”, Mathematics. 
 
[6] Stoline. “Applied Nonlinear Control”. 
 
[7] Alberto Isidori. “Nonlinear Control Systems”, 
1999. 
 
[8] Signal and Systems - General - A.V. Oppenheim 
A.S. Willsky - Signals and Systems Solution 
Manual - Prentice Hall - 2nd 

 

5 10 15 20 25 30 35 40 45
0.005

0.01

0.015

0.02

0.025

0.03

0.035

0.04

0.045

0.05

0.055
Function Fit for Output Element 1

O
u

tp
u

t a
n

d
 T

ar
g

et

 

 

-5

0

5
x 10

-3

E
rr

o
r

Input
 

 

Training Targets

Training Outputs
Validation Targets

Validation Outputs

Test Targets

Test Outputs
Errors

Fit

Targets - Outputs


