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Capitulo 1
Introduccion

Durante los 1ltimos 30 o 40 anos las investigaciones en redes neuronales y en sistemas
difusos han sido independientes debido en gran parte a los diferentes origenes y motivaciones
de ambos paradigmas. Hoy es ampliamente conocido que la légica difusa ofrece un marco
muy poderoso para el razonamiento aproximado que intenta modelar el proceso de razon-
amiento humano en un nivel cognoscitivo. Los sistemas difusos adquieren el conocimiento
gracias al dominio del experto el cual es codificado dentro del algoritmo en términos de
un conjunto de reglas difusas IF-THEN. Los sistemas difusos emplean este enfoque basado
en reglas e interpolan el razonamiento para responder a entradas nuevas. En contraste, las
redes neuronales ofrecen una arquitectura altamente estructurada, con capacidades de apren-
dizaje y generalizacion, que intenta imitar el mecanismo neurolégico del cerebro. Una red
neuronal almacena conocimiento de una manera distribuida dentro de sus pesos, los cuales
han sido determinados por medio del entrenamiento (aprendizaje) con muestras conocidas.
La habilidad de generalizacién para entradas nuevas estd basada en la estructura algebraica
inherente de la red neuronal. Ha sido demostrado que ambas tecnologias tienen capacidades
de aproximacién universal.

Recientemente ha habido un interés considerable en la integracién de las redes neuronales
y la légica difusa. Las dos tecnologias pueden ser vistas como complementarias y como

consecuencia, el enfoque combinado proporciona un marco de razonamiento aproximado
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poderoso que tiene capacidades de aprendizaje y generalizacién. La tecnologia combinada
también cubre algunas de las desventajas de los enfoques individuales como por ejemplo
la transparencia de la red neuronal y la capacidad de aprendizaje limitada de los sistemas

difusos.

En los ultimos anos han habido varios sistemas neurodifusos exitosos reportados en la
literatura . En general estos son sistemas con una estructura fija que interpretan un sistema
difuso en términos de una red neuronal tal que cada paso en el proceso es equivalente a por
lo menos una capa de la red. Asi, la mayoria de estas arquitecturas tienen al menos una
capa correspondiente a fusificacién, interseccién, implicacién y defusificacién. Estas arqui-
tecturas difieren de una red neuronal convencional en términos de la uniformidad tanto de
los nodos de procesamiento como de la estrategia de la interconexién con el resultado que
con frecuencia requieren algoritmos de entrenamiento modificados. Sin embargo, estas arqui-
tecturas no proporcionan un procedimiento sistematico para determinar el nimero de reglas
del sistema de inferencia difuso. Hay arquitecturas que fijan el nimero de reglas antes de
realizar el entrenamiento de la red mientras que otras fijan los conjuntos difusos de la parte
IF de las reglas lo que establece un limite para el nimero de reglas. Por lo tanto, deternimar
el numero de reglas a utilizar representa un serio problema para los sistemas neurodifusos.
Algunos sistemas neurodifusos consideran al mimero de reglas como un pardmetro de diseno
mas, el cual puede ser determinado utilizando un algoritmo de grupamiento de datos y los
datos de entrada-salida del sistema a modelar. Estas técnicas de agrupamiento proporcionan
el planteamiento para encontrar prototipos que caracterizan un conjunto de datos. Estos pro-
totipos son entonces utilizados como reglas difusas en un sistema neuro difuso. Los métodos
de agrupamiento desasarrollados funcionan bastante bien, sin embargo, procesan los datos
fuera de linea por lo que la estructura temporal de los mismos es ignorada, lo que representa
un problema cuando se quiere modelar o controlar un sistema en tiempo real. Por lo tanto,
resulta interesante el desarrollar técnicas de agrupamiento que procesen los datos en linea

para poder modelar sistemas via redes neuronales difusas en tiempo real.
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1.1. Motivaciéon

La seleccién de reglas difusas encuentra una cantidad considerable de observacién heurfs-
tica para expresar estrategias apropiadas del conocimiento. Es dificil que los expertos hu-
manos examinen todos los datos de entrada-salida de los sistemas complejos para encontrar
las reglas apropiadas para un sistema difuso. Se proponen varios acercamientos para generar
reglas difusas de datos numéricos [3] [27] [28] [29] [46]. Estos planteamientos consisten de dos
fases de aprendizaje: el aprendizaje de la estructura que implica encontrar las variables de
entrada principales de todas las posibles, especificando las funciones de membresia, la par-
ticién del espacio de entrada y determinando el nimero de reglas difusas; y el aprendizaje
de los pardmetros que implica la determinacién de los pardmetros no conocidos y la opti-
mizacién de los ya existentes en el modelo, usando algiin método de optimizacién basado en
la informacién lingiifstica obtenida del humano experto y de los datos numeéricos obtenidos
del sistema actual que se modelara. Estas dos fases de aprendizaje estdn interrelacionadas, y
ninguna de ellas puede ser realizada independientemente de la otra. Tradicionalmente estas
fases se realizan secuencialmente, la actualizaciéon de los pardmetros se utiliza después de
que la estructura se decide. Esto es conveniente solo para la operacion off-line. La mayoria
de métodos de identificaciéon de la estructura se basan en el agrupamiento de datos como
por ejemplo: agrupamiento fuzzy C-means, agrupamiento de montana, agrupamiento sub-
stractivo [28]. Estos planteamientos requieren que todos los datos de entrada-salida estén
listos antes de que comenzar a identificar la planta, por lo que son conocidos como off-line.
Algunos métodos en linea pueden encontrarse en [33], pero sélo son funcionales para un

sistema neuro-difuso especial (self-constructing neural fuzzy inference network).

**Existen dos debilidades principales en estos método que agrupan en linea: (a) En la
identificacién no lineal del sistema, los datos de la entrada y de la salida estdn marcados
por tiempo, pero sus particiones no consideran el mismo intervalo del tiempo. (b) En los
pardmetros que actualizan la fase, se utilizan todos los datos. Pero los datos en cada grupo
corresponden a diversas reglas. En esta tesis, proponemos un acercamiento que agrupa en

linea (de la novela) para superar las dos debilidades antes dichas en la identificacién del
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sistema. En el proceso de agrupamiento, la relaciéon de tiempo en la entrada y la salida se
considera. Porque cada grupo corresponde a una regla, en nuestro algoritmo cada regla es
entrenada por sus datos del grupo, esto es mas eficaz. También damos unos algoritmos que
manejan parametros de ganancia variable en el tiempo, nosotros probamos que los algortimos

son estables.

1.2. Objetivo de la tesis

En esta tesis se propone un planteamiento novedoso para el agrupamiento en linea que se
pueda aplicar en una clase general de redes neuronales difusas donde tanto la identificacién
de la estructura como el aprendizaje de pardametros son en linea. El nuevo método de agru-
pamiento para la identificacién de la estructura puede separar datos de entrada-salida en
diversos grupos (nimero de la reglas) de datos de entrada-salida en linea. Para el aprendiza-
je de pardametros, nuestro algoritmo tiene dos ventajas sobre los otros. Primero, los métodos
normales para la identificacién de pardmetros se basan en una estructura fija (ya que trans-
forman los sistemas difusos en redes neuronales difusas) y en la totalidad de los datos, por
ejemplo ANFIS [29], pero después del agrupamiento sabemos que cada grupo corresponde a
una regla, asi que entrenamos a cada regla por su grupo de datos, lo cual es més efectivo.
En segundo lugar, se dd un rango de aprendizaje variante en el tiempo para el algoritmo
cominmente usado (backpropagation), probando que el nuevo algoritmo es estable y més

rapido que el algoritmo backpropagation que utiliza un rango de aprendizaje fijo.

1.3. Estructura de la tesis

Esta tesis estd estructurada dentro de tres partes légicas que contienen 6 capitulos.

En la primera parte considerada de principios basicos y metodologias, el capitulo 2 pre-
senta una revisién de la literatura que cubre sistemas difusos, redes neuronales, sistemas
neuro-difusos e identificacién de sistemas dinamicos. Este capitulo presenta una introduc-

cién a los tipos principales de sistemas difusos y redes neuronales, mostrando ejemplos de



1.3 Estructura de la tesis 5

algunos de estos. Introduce conceptos bédsicos y metodologias concretas de los sistemas di-
fusos y de las redes neuronales intentado resaltar las ventajas y desventajas de cada una de
estas metodologfas asf como también de resaltar su semajanza. Se discute ademads el modela-
do del comportamiento del experto y presenta las posibilidades fundamentales de combinar
redes neuronales y sistemas difusos considerando aspectos que juegan un papel importante

en la combinacidn.

En la segunda parte considerada de identificacion de la estructura utilizando agrrupamien-
to en linea, el capitulo 3 presenta un procedimiento para modelar sistemas no-lineales uti-
lizando sistemas difusos, el cual consiste de dos etapas: la identificaciéon de la estructura y
la estimacién de pardmetros. En este capitulo se desarrolla la identificaciéon de la estruc-
tura del sistema difuso utilizando datos de entrada-salida del sistema a modelar. Se discuten
diferentes técnicas de agrupamiento de datos fuera de linea (off line) y se presenta una téc-
nica de agrupamiento substractivo doble en linea. También se presenta una técnica para la

extraccion tanto de las funciones de membresia como de las reglas difusas en linea.

En la tercera parte considerada de identificacion de la estructura y los parametros, los
capitulos 4 y 5 discuten dos procedimietos diferentes para realizar la identificacién de sistemas
no-lineales (estimacién de parametros de un sistema difuso) con metodos neuro-difusos y en
el capitulo 6 se muestra la aplicacién exitosa de estos metodos para la identificaciéon de un
proceso dindmico no-lineal del mundo real . El capitulo 4 muestra la identificacién de sistemas
utilizando redes neuronales difusas estdticas, donde se discuten y comparan dos técnicas de
entrenamiento: gradiente descendente y aprendizaje estable. En este capitulo, se discute la
identificacién de parametro utilizando una o varias reglas difusas para cada grupo obtenido
en el proceso de agrupamiento. Por su parte, en el capitulo 5 se discute la identificacién de
sistemas utilizando redes neuronales difusas dindmicas, donde la identificacién se basa en los

estados medibles del sistema.

Estas dos técnicas de identificacién son aplicadas exitosamente a la identificacion de un

Condensador de Aspiracion utilizando una red neuronal difusa en el capitulo 6.
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1.4. Publicaciones realizadas

En general, se puede decir que en esta tesis se obtuvo una contribucion en el drea de **.
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1. Wen Yu and Andrés Ferreyra, System Identification with State-Space Recurrent Fuzzy
Neural Networks, 43rd IEEE Conference on Decision and Control, CDC’04, Paradise
Island, Bahamas, 5106-5111, 2004

2. Andrés Ferreyra and Wen Yu, On-line fuzzy neural modeling with structure and para-
meters updating, 2004 IEEE International Conference on Computational Intelligence
for Measurement Systems and Applications, Boston, USA, 127-130, 2004

3. Andrés Ferreyra and Wen Yu, Identificacién de sistemas, SOMI XIX Congreso de
Instrumentacion, Pachuca Hidalgo, Mex, 123-125, 2004.

5. Andrés Ferreyra and Wen Yu, On-line clustering for nonlinear system identification
using fuzzy neural networks with application on EMI sensor, sometido a Fuzzy Sets
and Systems, 2004

6. Wen Yu and Andrés Ferreyra, Stable fuzzy ientification using recurrent fuzzy neural
networks, sometido a IEEE Trans. Syst., Man, Cybern. B,, 2004



Capitulo 2

Sistemas Neuro Difusos

2.1. Modelando légica difusa

2.1.1. Reglas difusas IF-THEN

Las reglas difusas IF-THEN o declaraciones condicionales difusas son expresiones de la
forma IFF ATHEN B, donde A y B son etiquetas linguisticas de conjuntos difusos. Debido
a su forma consistente, las reglas difusas if-then son confrecuencia empleadas para capturar
los modos imprecisos de razonamiento que juegan un papel esencial en la habilidad humana
para fabricar decisiones en un ambiente de incertidumbre e impresicién. Un ejemplo que

describe un hecho simple es:

IF xesA,THEN yesB

donde x y y son variables linguisticas, A y B son valores linguisticos o etiquetas que
son caracterizadas por FM’s. Con frecuencia la proposicion difusa (x es A) es llamada el an-
tecedente o la premisa mientras que la proposicién difusa (y es B) es llamada la consecuencia
o conclusion.

Otra clase de regla difusa if-then, fue propuesta por Takagi and sugeno, tiene conjuntos

difusos implicados solo en la parte premisa. Usando las reglas difusas if-then de tipo sugeno,
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podemos describir por ejemplo la fuerza de resistencia de un objeto en movimiento de la

siguiente manera:

IF velocidad es Alta THEN Fuerza = k*(velocidad)®

donde, nuevamente, Alta en la parte premisa es una etiqueta linguistica caracterizada
por una FM apropiada. Sin embargo, la parte consecuente es descrita por una ecuacién no
difusa de la variable de entrada, velocidad.

Ambos tipos de reglas difusas if-then han sido usadas extensamente tanto para modelado
como para control. A través del uso de etiquetas linguisticas, una regla difusa if-then puede
capturar facilmente el alma (espiritu,fantasma) de una “regla general” utilizada por humanos.
Desde otro punto de vista, debido a los calificadores en la parte premisa, cada regla difusa
if-then puede ser vista como una descripcién local del sistema bajo consideracién. Las reglas
difusas if-then forman la parte esencial del sistema de inferencia difuso, un sistema basado
en reglas difusas ampliamente utilizado como un control difuso, que sera discutido en la

siguiente seccion.

2.1.2. Sistema de Inferencia Difuso

Los sistemas de inferencia difusos son tambien conocidos como sistemas basados en re-
glas, modelos deifusos, memorias asociativas difusas (FAM), o controles difusos cuando son
utilizados como controles. Basicamente un sistema de inferencia difuso esta compuesto de

cinco bloques funcionales (figura 2.1):

= Una base de reglas que contiene un numero de reglas difusas if-then;

= Una base de datos que define las funciones de membresia de los conjuntos difusos

utilizados en las reglas difusas;

= Una unidad de fabricacién de decisiones que realiza las operaciones de inferencia

en las reglas;
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17 Base de conocimiento —l
Entrada Salida

Base de reglas Base de Datos
|:> Interfaz de Interfaz de :>
(Real) fusificacion defusificacion (Real)

A

A 4 A 4

Unidad de fabricacion de decisiones
(Difuso)

(Difuso)

Figura 2.1: Sistema de Inferencia Difuso

» Una Interfaz de fusificacién que transforma las entradas reales dentro de grados de

igualdad con valores linguisticos;

= Una Interfaz de defusificacién que transforma los resultados difusos de la inferencia

dentro de una salida real.

Normalmente, la base de reglas y la base de datos conjuntamente referidos como la base
de conocimiento.
Los pasos del rasonamiento difuso ( operaciones de inferencia sobre las reglas difusas

if-then) realizados por el sistema de inferencia difuso son:

1. Comparar las variables de entrada con las FM’s en la parte premisa para obtener los
valores de membresia ( o medidas de compatibilidad) de cada etiqueta linguistica. Este

paso es con frecuencia llamado fusificacién.

2. Combinar (a través de un operador T-norma especifico, normalmente multiplicacién o
minimo) los valores de membresia de la parte premisa para obtener la fuerza de disparo

(peso) de cada regla.

3. Generar la consecuencia calificada (ya sea difusa o real) de cada regla dependiendo de

la fuerza de disparo.

4. Conjuntar la consecuencia calificada para producir una salida real. Este paso es llamado

defusificacion.
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Parte premisa Parte consecuente
| Tipo 1 Tipo 2 Tipo 3
a1 B7 o1 cr
/ 7 v A
"_‘ / wi wil [/ z1=ax+by+c
/ . / \ o / \
x ¥ 21 z z
az B2 c2 cz
\ wa| |/ w2 z2=px+qy+r
/ - T o N [ N , \ .
x ¥ 22 z z

x ¥ Promedio ma. Promedio
Muttiplicacion de pesos de pesos
@ minimo}

5,
wiztew2'z2 / \ wi'ztsw2's2

wiew2 i wisw?

z (centroide de area)

Figura 2.2: Mecanismos de reasonamiento difuso y reglas difusas if-then comtinmente uti-

lizados.

Diferentes tipos de rasonamientos han sido propuestoa en los ultimos anos. Dependiendo
del tipo de rasonamiento difuso y del tipo de reglas difusas if-then empleadas. la mayoria de

sistemas de inferencia difusos puede ser clasificados en tres tipos diferentes (figura 2.2):

Tipo 1: La salida total es el promedio de pesos de cada salida real de cada regla inducida
por la fuerza de disparo de la regla (el producto o el minimo del grado de igualdad con la
parte premisa) y las funciones de membresia de salida. Las funciones de membresia usadas

en este esquema deben de ser monotonicamente no-decrecientes.

Tipo 2: La salida total es derivada por aplicar la operaciéon “max” a la salida difusa
calificada (cada una de las cuales es igual a el minimo de la fuerza de disparo y la funcién
de membresia de salida de cada regla). Varios esquemas han sido propuestos para elegir la
salida real final basada en la salida difusa total; algunos de ellos son centro de area, bisector

de area, media de maximos, criterio maximo, etc.

Topo 3: Las reglas difusas if-then de tipo sugeno son usadas. La salida de cada regla
es una combinacién lineal de las variables de entrada mas un termino constante, y la salida

final es el promedio de pesos de la salida de cada regla.
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1. La figura (2.2) utiliza un sistema de inferenci difuso de dos entradas y dos reglas para
mostrar diferentes tipos de reglas difusas y rasonamiento difuso mencionados anterior-
mente. Hay que estar consiente de que la diferencia se encuentra en la especificacién de
la parte consecuente (funciones de membresia monotonicamente no-decrecientes, cam-
panas o funciones reales) y de esta manera los esquemas de defusificacién (promedio

de pesos, centroide de area, etc) son tambien diferentes.

Una base de reglas difusas consiste de una coleccién de reglas difusas de la forma

RO IF 2z, is Al and ... and 2, is A, THEN y is B! (2.1)

donde Al es un conjunto difuso en U; C Ry B! es un conjunto difuso en V C R, y
x = (x1,T9,...,x,) € U son las variables de entrada al sistema difuso y y € V es la salida
del sistema difuso.

Las reglas de la forma de (2.1) son conocidas como reglas difusas canonicas ya que incluyen
muchos otros tipos de reglas difusas.

La base de reglas difusas es el corazén del sistema difuso en el sentido de que todos los
demds componentes son utilizados para implementar estas reglas de una manera razonable y
eficiente. La practica ha demostrado que las reglas difusas en la foma de (2.1) proporcionan

un marco muy conveniente para que el humano experto exprese su conocimiento del dominio.

2.2. Redes Neuronales

En esta seccién se proporciona una introduccién comprensible de algunos modelos impor-
tantes de redes neuronales que son necesarios como antecedentes para los capitulos posteri-
ores. Para aquellos lectores interesados en un tratamiento minucioso de los modelos de redes
neuronales que se comentan en esta seccion, se hace la referencia a literatura especializada
en esta area de investigacién.

La seccién inicia con una clasificacién de las redes neuronales considerando la estructura

o el algoritmo de aprendizaje, continua con una discusién de uno de los modelos més impor-
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tantes utilizado en un 90 % de las aplicaciones de redes neuronales: el perceptrén multicapa
entrenado por el algoritmo de aprendizaje backpropagation. Finalmente se incluyen algunos

modelos de redes neuronales recurrentes.

2.2.1. Definicion basica

Las redes neuronales (Neural Networks, NNs) consisten normalmente de un nimero de
elementos de procesamiento (PEs) o neuronas interconectadas. Las conexiones son arreglos
entre neuronas y la naturaleza de éstas determina la estructura de la red. Como la fortaleza
de las conexiones es ajustada o entrenada para alcanzar un comportamiento deseado, la red
es gobernada por sus algoritmos de aprendizaje. Las redes neuronales pueden ser clasificadas

de acuerdo a sus estructuras o algoritmos de aprendizaje.

Clasificacién segiin su estructura.

En términos de su estructura, las NNs pueden ser divididas en dos tipos: redes neuronales
unidireccionales (Feedfordward neural networks) y redes neuronales recurrentes ( Recurrent
Neural Networks).

Definicién 2.1 Feedfordward neural networks (FFNNs). En una FFNN, las neuronas son
normalmente agrupadas en capas. Las senales fluyen desde la capa de entrada hasta la capa
de salida via conexiones unidireccionales, las neuronas son conectadas de una capa a la
siguiente, pero no dentro de la misma capa. Ejemplos de FFNNs incluyen la perceptron
multicapa (MLP) [49], la red de vector de cuantizacion de aprendizaje (LVQ) [49] [40], red
de control de articulacion del modelo cerebral (CMAC) [2] y la red de manejo de datos con
método de grupos (GMDH) [25] [68]. La mayoria de FFNNs normalmente realizan un mapeo
estdtico entre un espacio de entrada y un espacio de salida: la salida en un instante dado es

una funcion sdlo de la entrada en ese instante.

Definicién 2.2 Recurrent neural networks (RNNs). En una RNN, las salidas de algunas

neuronas son retroalimentadas a las mismas neuronas o a neuronas en capas precedentes.
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Ast, las senales pueden fluir tanto en direcciones hacia adelante como hacia atrds. Fjemplos
de RNNs incluyen a la Red de Hopfield [49] [21], La red Elman [65] y la red Jordan [65]. Las
RNNs tienen una memoria dindmica: sus salidas en un instante dado reflejan las entradas

actuales, asi como las entradas y salidas previas.

Clasificacién segtin el algoritmo de aprendizaje.

Las RNs son entrenadas por dos tipos principales de algoritmos de aprendizaje: algoritmos
de aprendizaje supervisado y no supervisado. Ademads, existe un tercer tipo, aprendizaje

reforzado, que puede ser considerado como una forma especial del aprendizaje supervisado.

Definicién 2.3 Aprendizaje supervisado: Un algoritmo de aprendizaje supervisado ajusta
las fortalezas o pesos de las conexiones entre neuronas de acuerdo a la diferencia entre las
salidas deseada y actual de la red correspondientes a una entrada dada. De esta manera,
el aprendizaje supervisado requiere un maestro o supervisor para proporcionar las senales
de salida deseadas u objetivo. Ejemplos de algoritmos de aprendizaje supervisado incluyen la

regla delta, la regla delta generalizada o algoritmo de retropropagacion [15] [85] y el algoritmo

LVQ [40].

Definicién 2.4 Aprendizaje no supervisado: Los algoritmos de aprendizaje supervisado no
requieren que la salida deseada se conozca. Durante el entrenamiento, solo los patrones de
entrada son presentados a la NN que automdticamente adapta los pesos de sus conexiones
para agrupar los patrones de entrada dentro de grupos con caracteristicas similares. Ejemplos
de algoritmos de aprendizaje no supervisado incluyen: el algoritmo de Kohonen [40], la teoria
de resonancia adaptiva de Carpenter y Grossberg [49] [8], y los algoritmos de aprendizaje

competitivo.

Definicién 2.5 Aprendizaje reforzado: Como se menciond anteriormente, el aprendizaje
reforzado es un caso especial del aprendizaje supervisado. En lugar de utilizar un maestro para
proporcionar la salidas deseadas, un algoritmo de aprendizaje reforzado emplea un critico sélo
para evaluar la calidad de la salida de la NN correspondiente a una entrada dada. Un ejemplo

de un algoritmo de aprendizaje reforzado es el algoritmo genético (GA).
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Capa de Salida
Capa Oculta

Capa de Entrada

Figura 2.3: Red neuronal de tipo Perceptrén Multicapa (MLP).

2.2.2. Tipos de redes neuronales

Esta seccién describe brevemente los ejemplos de las redes neuronales y los algoritmos

de aprendizaje asociados citados previamente.

Perceptrén multicapa (MLP)

Las MLPs son quizds el tipo méds conocido de FFNN. La figura (2.3) muestra una MLP
con tres capas: una capa de entrada, una capa de salida y una capa intermedia o capa oculta.
Las neuronas en la capa de entrada sélo actiian como buffers para distribuir las senales de
entrada x; a las neuronas en la capa oculta. Cada neurona j (figura 2.4) en la capa oculta
suma todas sus senales de entrada x; después de sopesarlas con el peso de sus respectivas
conexiones wj; desde la capa de entrada y calcula su salida y; como una funcién f de la

suma,

yi =1 (Z wjiﬂﬁi)
f puede ser una simple funcién de umbral o una sigmoidal, tangente hiperbolica o funcién
de base radial (ver tabla 1.1).
La salida de las neuronas en la capa de salida es calculada de la misma manera.
El algoritmo de backpropagation (BP), un algoritmo de gradiente descendente, son los
algoritmos de entranamiento mas comunmente adoptados por MLP. Los cambios Awj; en

los pesos de una coneccién entre las neuronas ¢ y j son calculadas como:
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y para las neuronas ocultas

_ (. 9f
0 = <8netj) zq:w(méq

En la ecuacién (superior), net; es la suma total de pesos de las senales de entrada a la
neurona y y y; (¢) es la salidad objetivo de la neurona j.

Como no hay salidas deseadas para las neuronas ocultas, en la ecuacién (inferior), la
diferencia entre la salida deseada y la salida actual de la neurona oculta j es reemplazada
por la suma de pesos de los términos d, ya obtenidos para las ¢ neuronas conectadas a la
salida de j. De esta manera, iterativamente, iniciando con la capa de salida, el término o
es calculado para las neuronas en todas las capas y la actualizacién de pesos determinada
por todas las conexiones. El proceso de actualizacion de peses puede tomar lugar después
de la presentacién de cada uno de los patrones de entrenamiento (entrenamiento basado en
patrones) o después de la presentacién del conjunto completo de patrones de entrenamiento
(entrenamiento batch). En cualquier caso, una época (epoch) de entrenamiento se dice que
ha sido completada cuando todos los patrones de entrenamiento han sido presentados una
vez a la MLP.

Para casi toda la mayoria de problemas triviales, varias épocas son requeridas para que
la MLP sea entrenada apropiadamente. Un método adoptado cominmente para aumentar
la velocidad de entrenamiento es agregar un término de "momentum.* la ecuacién (1.2) que

efectivamente permite cambiar los pesos previos influenciando el cambio nuevo de pesos, con
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Figura 2.5: Red Hopfield.

Donde Awj; (k+ 1) y Aw,; (k) son cambios de pesos en las épocas (k + 1) y (k) respec-

tivamente y u es el coeficiente "momentum"

Red Hopfield

La figura (2.5) muestra una versién de la red Hopfield. Esta red acepta normalmente
entradas binarias y bipolares (+1 o -1). Tiene una sola capa de neuronas, cada una conectada
con todas las otras, ddndole una estructura recurrente, segiin lo mencionado anteriormente.

El entrenamiento de la red Hopfield toma solamente un paso, los pesos de la red w;; son

asignados directamente como sigue:

wij = { & Xm0 Z%] :

0 , 1=
donde wj; es el peso de la coneccién desde la neurona i hasta la neurona j, y xf (que es
0 +1 0 -1) es el ith componente del patron de entrenamiento de entrada para la clase ¢, P
el numero de clases y N el numero de neuronas (o el numero de componentes en el patron
de entrada). Note de la ecuacién (1.15) que w;; = wj; y wj; = 0, un conjunto de condiciones

que garantizan la estabilidad de la red. Cuando se introduce un patron no conocido a la red,
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las salidas son inicialmente colacadas (hechas, asignadas) iguales a los componentes de los
patrones no conocidos, viz.
Comenzando con estos valores iniciales, la red itera segin la siguiente ecuacién hasta

alcanzar un estado de energia minimo, es decir, sus salidas se estabilizan a valores constantes:

i (k+1) [wayz ] 1<i<N

donde f es una funcién restrictiva fuerte (de limite duro) como

-1 x<0
f(x):{ﬂ z>0

Las redes de Jordan y Elman

Las figuras (2.6) y (2.7) muestran una red de Elman y una red de Jordan, respectivamente.
Estas redes tienen una estructura multicapa similar a la estructura de la MLPs. En ambas
redes, ademés de una capa oculta ordinaria, hay otras capas ocultas especiales algunas veces
llamadas capas de contexto o capas de estado. Estas capas reciven senales retroalimentadas
desde la capa oculta normal (en el caso de la red de Elman) o desde la capa de salida (en el
caso de la red de Jordan). La red de Jordan tambien tiene conecciones desde cada neurona
en la capa contexto de nuevo a sf misma. Con ambas redes, las salidas de las neuronas en
la capa contexto, son alimentadas hacia delante a la capa oculta. Si solo las conecciones
hacia delante van a ser adaptadas y las conexiones de retroalimentacién son preestablecidas
(preprogramadas) a valores constantes, estas redes pueden ser consideradas FENN ordinarias

y el algoritmo BP puede ser utilizado para entrenarlas.

2.3. Sistemas Neuro Difusos

Con anterioridad se han discutido tanto las NNs y FSs como sistemas stand — alone.

Comenzando esta seccién, se exploran las caracteristicas de las combinaciones de ambos
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Figura 2.6: Red Elman.
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Figura 2.7: Red Jordan.
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planteamientos. En esta seccién se discuten algunos aspectos fundamentales de las combina-

ciones neuro-difusas, y en las siguientes secciones se presentan varios planteamientos.

2.3.1. Modelando el comportamiento del experto

Los FSs y las NNs son herramientas computacionales, adecuadas para modelar compor-
tamientos de expertos. Si tenemos conocimiento expresado en reglas lingiifsticas, podemos
construir un FS, y si tenemos datos o podemos aprender de una simulacién, podemos usar
NNs. Sin embargo, no es tan fdcil como suena. Construir un FS significa especificar ciertos
pardmetros como conjuntos difusos, t-normas, s-normas, implicaciones difusas, mdquina de
inferencia, fusificador y defusificador, entre otros. Aunque tengamos reglas lingiiisticas, no es
tarea facil. Si usamos NNs, debemos tomar decisiones sobre la arquitectura y los pardmetros
de aprendizaje.

Podemos también considerar a las NNs y a los F'Ss como herramientas convenientes para
resolver un problema sin tener que analizar el problema en si a detalle. Al reunir los datos
o las reglas lingiiisticas de los expertos, podemos concentrarnos en la solucién. Nos satisface
llegar a un bosquejo de la solucidn, si la podemos obtener rapido, facil y a un bajo costo. Sin
embargo, si estamos en la necesidad de una solucién exacta, sin importar el costo, entonces
los planteamientos tradicionales del modelo de la naturaleza del problema, y la derivacion
de una solucién son prioritarios. No tiene sentido sustituir una solucién difusa o neuronal
para una solucién que trabaje sélo por el gusto de usar tal planteamiento.

En la siguiente seccién se discutirdn las ventajas y desventajas del modelado con NNs
y con FSs para modelar el comportamiento experto. Debe puntualizarse que no se desea
modelar exactamente al experto. Estamos interesados sélo en un sistema intuitivo y de facil
implementaciéon, que produzca resultados similares a los que pueda producir un experto;
por lo que, no podemos presumir que una NN sea un modelo aceptable o admisible de
las capacidades de aprendizaje humanas, ni que una regla (difusa) lingiifstica establezca la
base del modelo en la que un humano llega a sus conclusiones. Veremos entonces que una

combinacién de ambos métodos tiene sentido y se presentardn entonces algunas ideas bésicas
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de cémo combinarlas.

2.3.2. Combinando Redes Neuronales y Sistemas Difusos

Las NNs y los F'Ss son utilizados para resolver problemas de aproximacién de funciones,
pueden ser descritos encontrando valores de salida adecuados para los valores de entrada.
Esta es la clase de problemas es en la que nos concentraremos, no se consideraran problemas
donde se deban encontrar relaciones (mapeo de una entrada a varias salidas) o procedimientos
(mapeo de una entrada a una secuencia de acciones) como soluciones.

Si queremos usar una NN para resolver un problema, éste debe describirse lo suficiente
por medio de muestras de datos. Si conocemos datos de entradas/salidas, usamos aprendizaje
supervisado (como con retropropagacion en perceptrones multicapa), si no conocemos nada
acerca de estos datos pero tenemos cuantificados los efectos del error causados por las salidas
de la NN, podemos usar el aprendizaje reforzado. Podemos usar las NNs si tenemos datos
de entrenamiento pues no necesitamos un modelo matematico del problema ni tampoco
ningin conocimiento previo. Sin embargo, no podemos interpretar la solucién obtenida del
proceso de aprendizaje. La NN es una caja negra, y no podemos usarla para ver si una
solucién es admisible, es decir, su estado final no puede interpretarse en términos de reglas,
lo que significa que no podemos inicializar una NN con conocimientos previos si ya tenemos
algunos, pues la red por lo general debe aprender desde el principio. El procedimiento de
aprendizaje por si mismo puede tomar mucho tiempo y no tenemos garantia de éxito. Un
atributo bien conocido de las NNs es la tolerancia al fallo debido a sus entradas y cambios
en su estructura. Sin embargo, si el problema de interés cambia demasiado comparado con
los datos de entrenamiento anteriores, se debe re-entrenar pues la red no serd capaz de hacer
frente al problema. Esto no es garantia de que la reanudacién del proceso de entrenamiento
la conduciréd a una rapida adaptacién del problema modificado y puede ser necesario repetir
el aprendizaje desde el principio otra vez.

Un FS puede usarse para resolver un problema si tenemos conocimiento sobre la solucién

con reglas lingiifsticas IF-THEN. Definiendo conjuntos difusos adecuados para representar
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términos lingiiisticos usados en nuestras reglas, podemos crear el FS de esas reglas; no nece-
sitamos un modelo formal para el problema de interés, ni necesitamos datos de entrenamien-
to, que pudieran tener una obtencién costosa. Por otro lado, estamos perdidos sin reglas
IF-THEN, y para hecer funcionar al F'S podemos necesitar un largo proceso. Para esta etapa
del procesos de implementacién, no hay método formal, de modo que sélo se puede aplicar
la heuristica. Ademds de anadir, quitar o cambiar las reglas difusas de los conjuntos difusos
también se usa el peso de las reglas, pero éstos destruyen la seméntica de un F'S y hacen la
interpretacién del sistema dificil o imposible. Los FSs también son considerados tolerantes al
fallo respecto a pequenos cambios en sus entradas o pardmetros del sistema, sin embargo es
posible reducir la representacién de un FS modificando ligeramente sélo una de sus funciones
de membresia. Adaptar manualmente un FS a un problema no es nada facil debido a que
pequenas modificaciones pueden causar cambios drdsticos en la representaciéon. Ademas, la
optimizacién del sistema puede guiarse por mds de un criterio ( por ejemplo la velocidad
o el consumo de minima energia), por lo que es deseable tener un proceso automdtico de
adaptacion similar al entrenamiento de una NN y soporte de optimizaciéon de un FS.

La razén mds importante para combinar F'Ss con NNs es la capacidad de aprendizaje pues
tales combinaciones son capaces de aprender reglas lingiiisticas y/o funciones de membresia,
o de optimizar las ya existentes. Aprender, en este caso significa crear una base de reglas o
funciones de membresia de improvisaciones basadas en el entrenamiento de datos presentados
como un problema de aprendizaje fijo o libre [59] [60]. Para crear una base de reglas por lo
menos deben tenerse las funciones de membresia iniciales. Considérense las siguientes tres

posibilidades:

1. El sistema comienza sin reglas, y crea nuevas reglas hasta que el problema de apren-
dizaje se resuelve. La creacién de una nueva regla se obtiene por un patrén de en-
trenamiento que no es cubierto lo suficiente por la base de reglas actual [4], [58]. Esta
aproximacién puede generar grandes bases de reglas si las funciones de membresia no se
escogen adecuadamente, por ejemplo si no se translapan lo suficiente. Esto es compara-
ble a una mala generalizaciéon de una NN. Dependiendo del problema de aprendizaje es

posible obtener una base de reglas inconsistente. El sistema posiblemente deba borrar
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algunas reglas después de la generacion de la base de reglas.

2. El sistema comienza con todas las reglas que pueden ser creadas debido a la particién
de las variables y borra las reglas insuficientes de la base de reglas [56]. Para este
procedimiento se necesita una evaluacién del funcionamiento de las reglas individuales.
Estos planteamientos encuentran problemas complejos cuando se aplican a problemas
con gran nimero de variables. No se permiten bases de reglas inconsitentes porque parte
de la evaluacién es una prueba de consistencia. Asi, mediante este procedimientoes

posible obtener bases de reglas con muy pocas reglas.

3. El sistema comienza con una base de reglas (posiblemente escogida al azar) con un cier-
to nimero de reglas que son reemplazadas durante el aprendizaje[69] mientras se revisa
la consistencia de la base de reglas a cada paso. La desventaja de este planteamien-
to es el nimero fijo de reglas y el hecho de que debe implementarse un esquema de
evaluacién para el borrado de reglas y un procedimiento de anélisis de datos para la
adquisicion de nuevas reglas; de no hacerse, el aprendizaje equivale a una investigacion
estocastica. En el acontecimiento de degradacién del funcionamiento, los reemplazos

pueden ser posiblemente cancelados.

Optimizar una base de reglas corresponde parcialmente a aprenderla. Para algunas situa-
ciones existen ya reglas, algunas faltantes deben ser todavia descubiertas y algunas reglas
superfluas deben borrarse. En este sentido el tercer planteamiento mencionado antes debe
verse como un procesamiento de optimizacién.

Aprender u optimizar funciones de membresia es menos complejo que adaptar una base
de reglas. Las funciones de membresia pueden describirse facilmente por pardmetros, que
pueden ser optimizados con respecto a la medida del error global. Por medio de restricciones
adecuadas, ciertas condiciones pueden ser resueltas, por ejemplo las funciones de membresia
deben translaparse. La adaptacion de pardametros es una tarea estandard para las NN, y hay
muchas combinaciones con FSs para aprender funciones de membresia [55], [56], [59].

Podemos distinguir dos aproximaciones para aprender funciones de membresfa:
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1. Las funciones de membresia se describen por pardmetros que se optimizan en el proceso

de aprendizaje.

2. Una NN aprende a producir valores de membresia para valores de entrada dadas usando

una muestra de datos.

La segunda aproximacién tiene el inconveniente que las funciones de membresia no son
explicitamente conocidas y entonces, por lo general se escoge la primera aproximacién.

Mientras que la capacidad de aprendizaje es una ventaja desde el punto de vista de un
FS, desde el punto de vista de una NN hay ventajas adicionales para sistemas combinados.
Debido a que los sistemas neuro difusos se basan en reglas ligiifsticas podemos integrar facil-
mente al sistema conocimiento previo. Las reglas establecidas y las funciones de membresia
pueden inicializar al sistema, y esto sustancialmente acorta el proceso de aprendizaje. La
adaptacion da lugar a una modificacién conveniente de la base de reglas y/o de las funciones
de membresia, y esto significa que el resultado de aprendizaje se interpreta como un sistema
convencional difuso. De este modo, el aspecto de caja negra de una NN se evita , y es posible
obtener nuevos conocimientos del sistema.

La arquitectura de un modelo neurodifuso es normalmente determinada por las reglas y
los conjuntos difusos usados por el problema en cuestién [55] [56] asi que no es necesario
especificar ningin pardmetro de la red (por ejemplo, el nimero de neuronas ocultas). Las
desventajas que no pueden evitarse, atin por una combinacién, son problemas con el proceso
de aprendizaje pues no se garantiza un resultado exitoso del entrenamiento o bien, el ajuste

puede ser envano.

2.3.3. Que son los Sistemas Neuro-Difusos?

Como puede observarse de la seccién anterior, la idea de un sistema neurodifuso es encon-
trar los pardmetros de un FS por medio del aprendizaje de métodos obtenidos de una NN.
En esta seccion listaremos algunas propiedades bésicas de los sistemas neurodifusos antes de

considerar ciertos tipos de ellos en la siguiente seccion.
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Un camino comin para aplicar el algoritmo de aprendizaje de un FS es representarlo
en una arquitectura especial tipo NN, lo cual es bastante facil. Entonces un algoritmo de
aprendizaje -como el de retropropagacién- es usado para entrenar al sistema. Sin embargo,
hay algunos problemas: los algoritmos de aprendizaje de una NN son normalmente métodos
de gradiente descendente y no pueden aplicarse directamente a un F'S porque las funciones
usadas para el proceso de inferencia por lo general no son diferenciables. Hay dos soluciones

a este problema:

(a) Remplazar las funciones usadas en el F'S ( como min y max) por funciones diferenciables.

(b) No usar el algoritmo de aprendizaje neuronal a base de gradientes pero si un proced-

imiento més apropiado.

Los sistemas neurodifusos modernos por lo general se representan como FFNNs multica-
pas.

El modelo ANFIS [29] por ejemplo, implementa un FS basado en reglas difusas de tipo
Sugeno, el cual estd representado por una arquitectura de una FFNN de cinco capas. El
ANFIS usa una mezcla de retropropagacién (para aprender los pardmetros antecedentes)
y la estimacién de minimos cuadrados (para determinar los pardmetros consecuentes). Un
paso en el procedimiento de aprendizaje tiene dos partes: en la primera, los patrones de
entrada se propagan, y los pardmetros consecuentes 6ptimos se estiman por un procedimiento
iterativo de minimos cuadrados, mientras que se asume que los pardmetros antecedentes son
fijados por el ciclo actual a través del conjunto de entrenamiento. En la segunda parte, los
patrones se propagan de nuevo, y en esta época, la retropropagacién se usa para modificar los
pardmetros antecedentes, mientras que los pardametros consecuentes permanecen fijos. Este
procedimiento es iterativo. Ya que un sistema de inferencia difuso de tipo Sugeno utiliza solo
funciones diferenciables, ANFIS va directo a la solucién (a).

El modelo GARIC (Generalized Aproximate Reasoning-based Intelligent Control) [5] es
una modelo neuro-difuso que implementa un control difuso utilizando varias FFNNs. Consiste
de una red de evaluacién (AEN) y una red de accién (ASN). La red de accién es una FENN de
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cinco capas la cual utiliza funciones especiales “suave minimo” las cuales son diferenciables

por lo que también hace de (a) su solucion.

El problema con la solucién (a) es que a veces los modelos no son de fécil interpretacion
como por ejemplo FS tipo Mamdani. Otros modelos como el NEFCON, EfuNN, SONFIN,
FINEST, NEFCLASS y NEFPROX. usan la solucién (b) -estos son sistemas difusos tipo

Mamdani y usan algoritmos de aprendizaje especiales.

El modelo neuro-difuso NEFCON [57] [62] es disenado para implementar un control
difuso utilizando reglas difusas de tipo Mamdani. NEFCON hace uso de un algoritmo de
aprendizaje de tipo de reforzamiento para aprender la base de reglas (aprendizaje de la
estructura) y utiliza un algoritmo de retropropagacién difuso para el aprendizaje de los
conjuntos difusos. NEFCON es capaz de incorporar conocimiento previo a demds de aprender
de improvisaciones. Sin embargo el rendimiento del sistema puede ser muy dependiente de

factores heuristicos como la razén de aprendizaje, el error medido, etc.

El modelo neuro-difuso EfuNN [35] [36] implementa una base de reglas de tipo Mamdani,
basado en una estructura dindmica (creando y borrando estrategias); una sola regla de in-
ferencia, establecida dentro de todas las reglas ganadoras para las reglas de activacién del

nodo, con un entrenamiento de un paso, como en los casos de entrenamiento y razonamiento.

SONFIN [33] implementa una base de reglas difusas modificadas de tipo Takagi-Sugeno-
Kang, que fueron creadas y adaptadas como procedimientos de aprendizaje en linea via
estructura simultdnea e identificaciéon de pardmetros. SONFIN es quizds el modelo neuro-
difuso méds costoso computacionalmente hablando. La red es adaptable a las especificaciones
y requerimientos de exactitud del usuario. Los pardmetros de precondicién son ajustados
por el algoritmo de retropropagacién y los pardametros consecuentes por los algoritmos de
minimos cuadrados o minimos cuadrados recursivos. Para resaltar la habilidad de repre-
sentacion del conocimiento del SONFIN, una transformacién lineal para cada variable de
entrada puede incorporarse a la red asi que se necesitardn mucho menos reglas, o se alcan-
zard una mejor aproximacién. Transformaciones lineales apropiadas también se aprenden
dindmicamente en la fase de identificaciéon de pardmetros del SONFIN. SONFIN puede us-

arse para operaciones normales en cualquier tiempo durante el proceso de aprendizaje sin
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la repeticiéon de entrenamientos en los patrones de entrada-salida cuando las operaciones en
linea se requieran.

Ademis, para las FFNNs multicapas hay combinaciones de técnicas difusas con otras
arquitecturas de NNs, por ejemplo, los mapas caracteristicos de auto-organizacién o las
memorias asociativas difusas. Algunos planteamientos se abstienen de representar a un
FS en una arquitectura neuronal. Estos sélo aplican el procedimiento de aprendizaje a los
pardmetros del F'S, o explicitamente usan una NN para determinarlos.

Hay diferentes planteamientos que tienen mucho en comin, pero difieren en aspectos de
implementacion. Para enfatizar con las caracteristicas en comiin de todos estos planteamien-
tos, y darles un significado adecuado al término de sistemas neuro-difusos, debemos re-

stringirlos a sistemas que tengan las siguientes propiedades:

(i) Un sistema neurodifuso es aquél que es entrenado por un algorirtmo de aprendizaje
derivado (generalmente) de de la teoria de NNs. El procedimiento de aprendizaje
(heuristico) opera con informacién local y sélo causa modificaciones locales en el FS en
cuestion. El proceso de aprendizaje no se basa en el conocimiento, sino en el manejo

de datos.

(ii) Un FS puede siempre (es decir, antes, durante y después del aprendizaje) ser inter-
pretado como un sistema de reglas difusas. Es posible crear el sistema sin datos de
entrenamiento desde el principio e inicializarlo con conocimientos previos de las reglas

difusas.

(iii) El procedimiento de aprendizaje de un sistema neurodifuso adquiere sus propiedades
seméanticas del F'S en cuestion. Esto resulta en limitaciones de las posibles modifica-

ciones de los pardametros del sistema.

(iv) Un sistema neurodifuso aproxima una funcién n-dimensional (desconocida) que es par-
cialmente dada por los datos de entrenamiento. Las reglas difusas codificadas dentro

del sistema representan muestras vagas y pueden verse como prototipos vagos de datos
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de entrenamiento. Un sistema neurodifuso no deberia verse como una clase de sistema

experto(difuso) y no tiene nada que ver con légica difusa en sentido estrecho.

(v) Un sistema neurodifuso puede ser visto como una especie de NN unidireccional (feedfor-
ward) de tres capas. Las unidades en esta red usan t-normas o t-conormas en vez de las
funciones de activacién normalmente usadas en NNs. La primera capa representa las
variables de entrada, la capa intermedia (capa oculta) representa las reglas difusas y
la tercera capa representa las variables de salida. Los conjuntos difusos son codificados

como pesos difusos de conexion.

Algunos modelos neuro-difusos usan més de tres capas, y codifican los conjuntos difusos
como funciones de activacién. En este caso, es posible transformarlas en arquitecturs

de tres capas.

Esta forma de ver a los FSs ilustra el flujo de datos dentro del sistema y su naturaleza
paralela. Sin embargo esta forma de ver a una NN no es un prerrequisito para aplicar
un procedimiento de aprendizaje, es s6lo por conveniencia y algunos planteamientos

neurodifusos no lo utilizan.

Las técnicas neuro-difusas, entoces, se usan para derivar FSs de datos, o para aumentarlos
con los ejemplos de aprendizaje. La implementacién exacta de los modelos neurodifusos no
importa. Es posible usar una NN para aprender ciertos pardmetros de un FS, como usando un
mapa caracteristico auto-organizado para encontrar reglas difusas, o para ver a los FSs como
una NN especial y para aplicar un algoritmo de aprendizaje directamente. En la siguiente

seccién se discuten algunos posibles tipos de sistemas neurodifusos.

2.3.4. Tipos de Sistemas Neuro-Difusos

En general, se distinguen dos clases de combinaciones entre NNs y FSs que tienen como
meta optimizar un FS. En el primer planteamiento, la NN y el FS trabajan por separado.
La combinacién estd en la determinacién de ciertos pardmetros de un FS por una NN, o

un algoritmo de aprendizaje de una NN. Esto puede hacerse fuera de linea (offline) o en
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Figura 2.8: Diferentes Sistemas Neuro-Difusos Cooperativos

linea durante el uso de un FS. A esta clase de combinacién le llamamos sistema neurodifuso
cooperativo. Usamos este término porque la NN coopera con el FS ayuddandole a encontrar
pardmetros adecuados.

La segunda clase de combinacién define una arquitectura homogénea, generalmente sim-
ilar a la estructura de una NN. Esto puede hacerse interpretando un FS como una clase
especial de NN, o implementando un FS usando una NN. A esta clase de combinacién se le
llama sistema neurodifuso hibrido. Usamos el término "hibrido"porque el sistema resultante
puede verse como una NN o como un FS; pero tenemos un solo sistema que no podemos
dividir en dos distintos subsistemas.

La figura (2.8) muestra cuatro clases diferentes de sistemas neuro-difusos cooperativos.

(a) Una NN determina las funciones de membresia de los datos de entrenamiento. Esto
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puede hacerse determinando pardmetros adecuados o por aproximaciones de funciones
de membresia con una NN. Los conjuntos difusos se especifican (offline) de este modo
se usan junto con reglas difusas dadas separadamente para implementar un FS. Los

datos de entrenamiento deben especificar grados para los valores de entrada dados.

(b) Una NN determina las reglas difusas de los datos de entrenamiento. Esto se hace por un
planteamiento de agrupamiento normalmente implementada por mapas caracteristicos
auto-organizados o arquitecturas neuronales similares. La NN es wusada después de
implementar el F'S y aprende las reglas de forma offline. Las funciones de membresia
necesarias deben especificarse por separado. En lugar de NNs pueden usarse algoritmos

de agrupamiento difusos.

(c) El sistema aprende los pardmetros en linea, es decir durante el uso del FS para adaptar
las funciones de membresfa. Para este modelo, deben darse las reglas difusas y las
funciones de membresia iniciales. Ademads debe especificarse una medida del error que
gufe al proceso de aprendizaje de la NN. Si hay un problema de aprendizaje fijo, este
modelo también puede aprender de modo offline. Por lo general no hay una NN real
presente en este planteamiento, pero si un algoritmo de aprendizaje neuronal, por

ejemplo una forma de retropropagacion.

(d) Una NN (o algoritmo de aprendizaje para NN) determina pesos de reglas para reglas
difusas ya sean online u offline; tales factores a menudo se interpretan como la "influ-
encia"de una regla y se multiplican con las salidas de la red. Las precondiciones son
como en (c). Sin embargo, la semdntica de tales factores de ponderacién no es clara.
Los pesos de las reglas pueden reemplazarse modificando las funciones de membresia, si
esto se hace, los pesos de las reglas pueden destruir la interpretacion de los conjuntos
difusos. Ademds, los pesos de las reglas pueden causar valores lingiiisticos idénticos

para ser representados de forma distinta en diferentes reglas.

Junto con estos modelos cooperativos hay enfoques en los que una NN se usa como pre-

procesador o postprocesador de un FS (ver figura 2.9). Tales combinaciones no optimizan un
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Figura 2.9: Redes Neuronales para procesar Entradas/Salidas de un Sistema Difuso.

F'S sélo logran mejorar la representacion del sistema combinado. El aprendizaje toma lugar
s6lo en la NN; el FS queda sin cambios. Las NNs usadas despliegan el comportamiento usual
de la caja negra, lo cual hace al enfoque adecuado para situaciones donde la interpretacién
de los resultados de aprendizaje es de menor importancia, y donde un sistema simple es
necesario y pude ser entrenado. En contraste a un enfoque puro de NN, el uso de un FS

especifico provee la ventaja de una rapida implementacién usando conocimientos previos.

Estos modelos neuro-difusos concurrentes son usados especialmente si las variables de
entrada del controlador no pueden medirse directamente, y deben ser creados por una com-
binacién de valores numéricos. De este modo, la NN puede funcionar como un ¢ompresor de
informacion.®daptivo. Por otro lado, la salida de un controlador difuso puede no ser aplicable
directamente a un proceso, en cuyo caso puede necesitar combinarse con otros parametros.
Esto puede hacerse mediante una NN. No se habla en este caso de sistemas neuro-difusos pues
este término se reserva para enfoques donde los métodos de NNs se usan para determinar

los pardmetros de un FS.

La figura (2.10) muestra una representacion esquemética de un modelo neurodifuso hibri-
do en forma de controlador neuro-difuso. La ventaja de tal enfoque hibrido es una arquitec-
tura unificada, que realiza la comunicacién entre diferentes sistemas superfluos. Tal sistema

es normalmente capaz de realizar aprendizaje online y offline. El médulo neurodifuso en la
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Figura 2.10: Controlador Neuro-Difuso Hibrido

figura (2.10) muestra un componente para determinar la senal de error. Esta componente
puede verse como una caracteristica importante del algoritmo de aprendizaje y s6lo se mues-

tra para su comprension.

La idea de un enfoque hibrido es interpretar la base de reglas de un FS en términos
de wuna NN. Los conjuntos difusos pueden verse como pesos mientras que las variables
de entrada/salida y las reglas pueden interpretarse como neuronas. De este modo un FS
puede verse como un caso especial de NN o puede emularse por una red feedfordward. El
algoritmo de aprendizaje trabaja -como es usual para sistemas de conexién- modificando su
estructura y/o pardmetros, es decir por inclusién o exclusién de neuronas y por adaptacién
de pesos. Estos cambios causados por el proceso de aprendizaje pueden interpretarse desde
el punto de vista tanto de NNs como de FSs. Este tltimo aspecto es importante, porque el
comportamiento usual de una caja negra de una NN se elimina. Un proceso de aprendizaje
exitoso es idéntico al incremento en conocimiento explicito, representado en la forma de una

base de reglas difusas.

Un sistema neurodifuso hibrido aprende en modo supervisado. Hay un problema de apren-
dizaje fijo o un problema de aprendizaje libre junto con el reforzamiento de la senal. Un
problema de aprendizaje fijo puede ser construido al observar a un experto y se usa para

el aprendizaje offline. También es posible crear un aprendizaje fijo en el vuelo,es decir, en
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linea. Si hay ya una solucién para el problema de interés, por ejemplo un controlador de una
planta, el sistema neurodifuso puede aprender a reconstruir esta solucién; este serfa un caso
raro porque un nuevo sistema neuro difuso es requerido por lo general si no existen ya solu-
ciones. Sin embargo, si hay una solucién en la forma de una NN, es interesante usarla como
entrenador de un sistema neuro difuso. Si el aprendizaje es exitoso, obtendriamos una solu-
cién interpretable que pueda reemplazar al formador de la NN, que contenga el conocimiento
sobre la solucién sélo en forma distribuida. El sistema neurodifuso provee este conocimiento

explicitamente en forma de reglas lingiiisticas.

Es también posible que sélo haya una una solucién parcial (convencional) para el prob-
lema, un controlador que s6lo haga frente a ciertos estados de la planta. En este caso el
controlador puede usarse como entrenador de un sistema neuro-difuso, y el niimero de esta-

dos controlados pueden después incrementarse por reforzamiento del aprendizaje.

El reforzamiento del aprendizaje puede llevarse a cabo en linea en el problema real o en
una simulacién del problema, y es principalmente usado en aplicaciones de control. Los datos
de entrenamiento estan dados por los estados del sistema y las senales de reforzamiento gufan
al proceso de aprendizaje; por esto, es necesario saber los estados deseados y conocimiento
formulado explicitamente acerca de estados "buenos. "malos". Por lo general esto es més

facil que proveer un problema de aprendizaje fijo.

Antes de emplear una combinacién de NNs y FSs, es necesario revisar si las precondi-
ciones se conocen, es decir si hay suficientes datos de entrenamiento o un procedimiento
de evaluacién para construir un problema de aprendizaje. Ademds, debe revisarse si ha de
modificarse un FS ya existente o si los conjuntos y reglas difusas han de determinarse por

completo.

Si un F'S existente es optimizado, las funciones de membresia por lo general son la tinica
parte que cambia. Una modificacién de la base de reglas puede significar que una regla deba
anadirse o borrarse, pero esto no siempre es deseable, porque la base de reglas refleja el
conocimiento considerado como vélido. Una mala interpretacién de un FS es culpable en
este caso de insuficientes funciones de membresia. Si la base de reglas también es modificada

durante el aprendizaje, podria significar que las reglas disponibles hasta ese momento sean
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usadas como aprendizaje previo. Durante el proceso de aprendizaje puede desarrollarse una

base de reglas completamente diferente, removiendo al conocimiento previo completamente

del F'S.

Para optimizar conjuntos difusos podemos -dependiendo del problema de aprendizaje- us-
ar una de las aproximaciones cooperativas. El enfoque (a) puede usarse sélo si esta disponible
un problema de aprendizaje fijo que especifique los grados de membresia. Tales datos de en-
trenamiento por lo general no estdn disponibles, pero si lo estuvieran, el aprendizaje se
realizaria de modo offline y el aprendizaje habria de ser evaluado usando el FS modificado;
si su representacion no es suficiente, el proceso de aprendizaje tendria que ser resumido con
més datos de entrenamiento. El enfoque (c) debe ser usado si es posible el reforzamiento
del aprendizaje o si se dispone de un problema de aprendizaje fijo que describa las salidas
correctas del FS. Este enfoque es el més usado y puede encontrarse en productos japoneses

de consumo.

En principio, es también posible optimizar un F'S usando el método mostrado en la figura
(2.8 d), porque la multiplicacién de la salida de la regla por un factor es equivalente a mod-
ificar las funciones de membresia de salida. Sin embargo encontramos problemas seménticos
si usamos este método. Similar a este enfoque son las combinaciones neuro/difusas concur-
rentes (figura 2.9). Tales sistemas son usados también por algunos productos japoneses de

consumo que se supone se adaptan constantemente a las necesidades del consumidor.

Si debe disenarse completamente un F'S nuevo, entonces se prefiere un enfoque neurodifu-
so. Usando un enfoque cooperativo podria ser necesario usar una sucesion de aproximaciones.
Después de especificar los conjuntos difusos iniciales, las reglas difusas pueden aprenderse
con el modelo de la figura (2.8b) y las funciones de membresia pueden optimizarse con un
enfoque (a) o (c).

Sin embargo, un apropiado sistema hibrido tiene la ventaja de llevar todas las tareas en
una arquietectura unificada, también es posible usar aprendizaje previo que pueda acelerar
al proceso de aprendizaje. El enfoque (b) construye reglas a partir de los datos de entre-

namiento, y no permite la inicializaciéon con reglas.

La tabla 10 resume las consideraciones anteriores y muestra bajo qué criterio nuestros
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modelos generales de combinaciones neuro-difusas son aplicables.

2.4. Identificacion de sistemas dinamicos via neuro di-

fusos

Un sistema dindmico puede ser descrito por dos tipos de modelos: modelo de entrada-
salida y modelo estado-espacio. En este capitulo describimos el uso de NNs difusas para
aprender a actuar como ambos tipos de modelos.

Modelo de Entrada-Salida

Un modelo de entrada-salida describe un sistema dindmico basado en datos de entrada
salida. En el dominio discreto, un modelo de entrada-salida puede ser del tipo NARMAX
[9]. Un modelo de entrada-salida asume que la salida nueva del sistema puede ser predecida
por las entradas y salidas pasadas del sistema. Si un sistema es ademds supuesto a ser de-
terministico, invariante en el tiempo, solo-entrada-solo-salida (SISO), el modelo se convierte

en

yp () = [ (g (k+ 1), 4 (k=2),.gp(k=n),u((k=1),u(k =2),...,u(k—m)) (2.2)

donde [u (k) ,y, (k)] representa la pareja de entrada-salida del sistema en el tiempo k. Los
nimeros enteros positivos n y m son respectivamente el nimero de salidas pasadas (también
llamada el orden del sistema) y el nimero de entradas pasadas. En la practica m es normal-
mente m&s pequeno o igual a n. La funcién f puede ser una funcién estdtica que mapea las
entradas y salidas pasadas a una nueva salida.

Si el sistema es lineal, f es una funcién lineal y la ecuacién (2.2) puede ser reescrita como

Yp (k) = a1y, (k 4+ D) +asy, (k —2), ..., +any, (k — n)+bju(k—1)+bsu (k — 2) ..., +byu(k —m)
(2.3)
donde a; (i =1,2,...,n) y b; (i =1,1,...,m) son constantes reales.

Modelo de Estado-Espacio
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Un sistema dindmico puede ser descrito también por un modelo de estado-espacio. El
modelo de estado-espacio de un sistema dindmico de orden n, no-lineal, invariante en el

tiempo, multi-entrada-multi-salida (MIMO) es como sigue
z(k+1) = ®z(k),u(k)] (2.4)
y(k) = Wz k)

donde z (k) = [x1(k),z2(k),... 2, (k)]" es el vector de estados de n componentes del
sistema, u (k) = [ug (k) ,ug (k), ..., u, (k)] es el vector de entrada del sistema, y y (k) =
[r (B) sy (K) 5 ... ym (K)]" es el vector de salida del sistema. ® y ¥ son mapeos no-lineales.

Si el sistema es lineal, la ecuacién (2.4) se convierte en

z(k+1) = Ax(k)+ Bu(k) (2.5)
y(k) = Cz(k)

donde A,B y C son matrices de (n x n),(n xr) y (m x n).

2.4.1. Identificacién basada en entradas y salidas del sistema

La tarea de la identificacién de sistemas es esencialmente encontrar mapeos convenientes
que puedan aproximar los mapeos implicados en un sistema dindmico.

La ecuacién (2.2) puede ser representada por el diagrama a bloques mostrado en la figura
(2.11). Puede verse de la figura (2.11) que cuando se utilizan datos de entrada-salida, el
sistema dindmico estd definido por la funcién f y los enteros m y n. Si m y n son dados, la
Unica tarea es encontrar f. Cabe mencionar que f no cambia con el tiempo para sistemas
invariantes en el tiempo.

De acuerdo a la configuracién de un sistema de identificacién basado en redes neuronales,
pueden haber dos estructuras de identificacion: la estructura en paralelo (ver figura 2.12), y
la estructura serie-paralelo (ver figuara 2.13). Estas pueden ser extendidas para generar un
sistema de identificacién basado en redes neuronales difusas.

En la estructura en paralelo, la red y el sistema reciben las mismas entradas externas;

las salidas del sistema no son utilizadas como entradas a la red. El sistema y la red son
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Figura 2.11: Modelo de Entrada-Salida

dos procesos independientes que comparten las mismas entradas externas. Sus salidas no
interfieren la una con la otra.

En la estructura serie-paralelo, nuevamente la red y el sistema reciben las mismas entradas
externas, pero la salida del sistema es parte de las entradas a la red. El sistema y la red ya
no son dos procesos independientes. El comportamiento dindmico de la red es afectado por
el sistema.

Cuando las estructuras de las figuras (2.12) y (2.13) son empleadas para identificacion,
el sistema es considerado a ser de entrada-limitada-salida-limitada (BIBO) y estable en la
presencia de una entrada. Sin embargo, si la estructura paralela es empleada, no puede ser
garantizado que el proceso de aprendizaje de los pesos convergerd o el error entre la salida
del sistema y la de la red tendera a cero.

La red tanto en la estructura en paralelo como en la estructura serie-paralelo requiere
(n+m) unidades de entrada y una unidad de salida. Ambas estructuras son analizadas en

[54] utilizando redes neuronales y se hace una diferencia entre estas estructuras:

1. El modelo Serie-Paralelo: En este caso las salidas medidas son utilizadas como los argu-
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Figura 2.12: Estructura de Identificacién Paralela. RND= Red Neuronal Difusa.
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Figura 2.13: Estructura de Identificacién Serie-Paralelo. RND= Red Neuronal Difusa.
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mentos de entrada al modelo de la red neuronal, por ejemplo en el caso deterministico:

Ynet (k) = f(yp (K +1) 4 (k= 2) ... yp (b =n),u((k=1),u(k—=2),...,u(k—n))
(2.6)

donde . (k) es la salida estimada. Debido a que no hay repeticién (recurrence) en la
ecuacién (2.6), esto corresponde a una red neuronal feedforward. Uno tiene un mapeo

no-lineal estédtico del espacio de entrada al espacio de salida de la red neuronal

2. Modelo Paralelo: Aqui las salidas estimadas ¥, son utilizadas como argumento de

entrada al modelo de la red neuronal.

ynet(k):f(ynet(k+1)aynet(k_Z)v“'aynet<k_n)vu((k_1)vu(k_2)7"‘7u(k_n>)
(2.7)

Debido a la repeticion (recurrence) de ¥, en la ecuacién (2.5), esto corresponde a una

red neuronal recurrente.

2.4.2. Identificacion basada en estados medibles del sistema

En la ecuacién (2.4), @ (.) y ¥ (.) son funciones arbitrarias que pueden o no ser lineales.
Estos son los mapeos para aproximar la red neuronal difusa. La funcién @ (.) es un mapeo
que mapea el estado = (k) y la entrada u (k) dentro del nuevo estado z (k + 1). El otro es un
mapeo V¥ (.) que transforma el estado x (k) dentro de la salida y (k). Cuando la red neuronal
difusa es utilizada para identificar al sistema descrito en la ecuacién (2.4), se hacen dos
suposiciones: (i) todos los estados del sistema son medibles; (ii) el sistema es estable.

Basado en las suposiciones anteriores, la arquitectura dibujada en la figura (2.14) puede
ser utilizada para la identificacion del sistema. La figura (2.14) muestra que son necesarias dos
redes. La red 1 tiene a las entradas del sistema y a los estados como sus senales de entrada.
Asi, la capa de almacenamiento de la red 1 (input buffer layer) tiene (n+r) unidades. Sin

embargo, ya que la red 1 tiene los estados nuevos predecidos del sistema como sus senales
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Figura 2.14: Identificaciéon basada en estados medibles del sistema.

de salida, su capa de salida necesita n unidades. El niimero de capas ocultas y unidades

ocultas puede decidirse de acuerdo a la exactitud requerida. Similarmente, la red 2 necesita

n unidades de entrada y m unidades de salida.
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Capitulo 3

Identificacion de la estructura con

Agrupamiento en linea

Las técnicas cualitativas de modelado de sistemas tradicionales tienen limitaciones sig-
nificantes. En la mayoria de los casos, es bastante dificil describir adecuadamente el compor-
tamiento de un sistema no-lineal por modelos matematicos, especialmente cuando la estruc-
tura del sistema no es conocida. Incluso si uno conoce la estructura, la representacién del
modelo numérico normalmente llega a ser irrelevante y computacionalmente ineficiente cuan-
do la complejidad crece. Después de todo, hay mucha incertidumbre,dindmica imprevisible,
interacciones mutuas, y otros fenémenos no conocidos que no pueden ser matematicamente
modelados en todo. Los sistemas de difusos se desarrollaron en un intento por obtener mas
flexibilidad y méds capacidad efectiva de manejo y procesamiento de incertidumbres en sis-
temas complicados y mal definidos. Los FSs establecen un planteamiento lingiifstico para

modelar sistemas, el cual puede ser formulado entres caracteristicas distinguidas:

1. El uso de variables lingiiisticas en lugar de variables numéricas.
2. La caracterizacion de relaciones simples entre variables con reglas difusas IF-THEN.

3. La formulacion de relaciones complejas por algoritmos de razonamiento difuso.
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Por lo tanto, la caracteristica central del FS es que estd basado en conceptos de parti-
cionamiento difuso de la informacién. La habilidad de fabricacién de decisiones del modelo
difuso depende de la existencia de una base de reglas y un mecanismo de inferencia difusa.

Dependiendo de cémo es representada la informacién del sistema a modelar dentro de un

sistema de inferencia difuso (SIF), podemos distinguir dos técnicas de modelado:

1. En la primer técnica, las reglas difusas son expresiones de la forma

R': IF 2 is Aland @y is A, and --- z, is AL, THEN y, is B! and - --y,, is B, (3.1)

en donde tanto la parte antecedente como la parte consecuente estdn formadas por
etiquetas lingiiisticas (A y B) de conjuntos difusos, las cuales son caracterizadas por
funciones de membresia apropiadas. En esta técnica, el modelo difuso es esencialmente
una expresion cualitativa del sistema que utiliza expresiones de lenguaje natural. Este
tipo de modelo difuso ha sido investigado por muchos investigadores [73], en [80] se
discuten dos de los principales representantes de esta técnica de modelado difuso: el

modelo tipo Mandani y el modelo tipo Tsukamoto
2.  En la segunda técnica, las reglas difusas son expresiones de la forma

IF z es Ay and y es B THEN f; = p1z + quy + 1 (3.2)

que tienen una parte antecedente difusa y una parte consecuente funcional. Donde f
normalmente es una funcién polinomial que permite que la salida de la regla sea una
combinacion lineal de las variables de entrada mé&s un termino constante. En esen-
cia estos modelos son una combinacién de modelos difusos y no-difusos. Esta técnica
fue inicialmente propuesta por Takagi-Sugeno-Kang y es referida como modelo difuso
TSK. El modelo difuso TSK tiene efectivamente el potencial para expresar informacion
cualitativa y es computacionalmente eficiente. Sin embargo, estamos involucrados con
un marco méas general de modelado cualitativo, por lo tanto, es preferible adoptar el
tipo més general de reglas difusas IF-THEN, que consiste de variables difusas tanto en

su antecedente como en su consecuencia.
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En la literatura actual podemos encontrar dos planteamientos bésicos bien definidos para
la metodologia del modelado difuso. En el primer planteamiento se asume que se cuenta con
la ayuda de un humano experto, el cual posee todo el conocimiento necesario del sistema a
modelar. La informacién a priori sobre el sistema es utilizada entonces para construir de man-
era subjetiva la descripcién linguistica del sistema. Sin embargo este planteamiento directo
para construir modelos difusos tiene algunas limitaciones y su principal desventaja es la sub-
jetividad y la falta de generalizacion y dependencia del conocimiento del experto que algunas
veces puede faltar. El segundo planteamiento, fue inspirado por la teoria cldsica de sistemas
y estd basado en el uso de datos de entrada-salida para construir el modelo difuso. Este es
un planteamiento més objetivo y formal ya que utiliza datos disponibles sobre el sistema que
pueden aumentar el conocimiento del humano o incluso generar nuevo conocimiento. En el
lenguaje de la teorfa de sistemas, este planteamiento puede ser considerado como un proceso

de identificacién de sistemas.

En el procedimiento para modelar sistemas utilizando FSs (ver figura 3.1), existen difer-
entes temas principales a tratar sobre el mecanismo de razonamiento, por ejemplo, cémo la
informacién estd implicita en cada regla, cémo se infiere nueva informacién del conjunto de
reglas y cémo los valores inferidos son transformados en datos numéricos. Otro tema impor-
tante a tratar relacionado con el planteamiento objetivo del modelado difuso es el problema
de identificacién del FS. De manera similar a la identificacién de sistemas convencional, el
problema puede ser dividido en dos fases como se muestra en la figura (3.1): La identificacion
de la estructura implica encontrar las variables de entrada importantes de todas las posibles
variables de entrada, especificando las funciones de membresia, la particién del espacio de
entrada, y determinando el numero de reglas difusas. La estimacion de pardmetros impli-
ca la determinacién de pardmetros no conocidos en el modelo utilizando algiin método de
optimizacién basado tanto en la informacién lingiifstica obtenida del humano experto como
de los datos numéricos obtenidos del sistema actual a ser modelado. La especificacién de la
estructura y la estimacion de parametros estdn interelacionados, y ninguno de ellos puede ser
independientemente identificado sin considerar el otro. En las secciones siguientes se discuten

las dos fases para la identificacién de un modelo difuso.
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Mecanismo de

Razonamiento

Sistema Difusos la estructura

Generacion de Reglas
Modelado de —t Identificacion de —[

Seleccién de entradas y Funciones de Membresia
Identificacion

del sistema =

Modificacion de pardmetros-Inferencia
Identificacion de
=t Parametros

Ajuste de las funciones de Membresia

Figura 3.1: Diagrama de flujo del modelado de Sistemas Difusos.

La identificacién de la estructura de un F'S es posible por construir bastantes reglas con
las funciones de membresfa de entrada y salida apropiadas. Esta meta puede ser dividida

dentro de dos fases separadas.
1.  Generacién de reglas
2. Formacioén de las funciones de membresia.

Cuando los datos de entrada-salida estdn disponibles a priori, el agrupamiento difuso
es una técnica que puede ser utilizada para la identificacién de la estructura. En [73] se
propone un planteamiento intuitivo para la generacién de reglas difusas IF-THEN,el cual
estd basado en el agrupamiento de datos de entrada salida; ésta es una idea simple y aplicable
especialmente para sistemas con un gran nimero de variables de entrada. En [18] se considera
que la esencia del método para la identificacion de la estructura estd en el agrupamiento y
la proyeccién. En ambos planteamientos, el espacio de salida es particionado utilizando un
algoritmo de agrupamiento difuso (FCM), particién que puede ser siempre considerada como
un espacio de una dimensién en el modelo difuso. En segundo lugar, las particiones (grupos)
son proyectados dentro del espacio de cada una de las variables de entrada. La particion
de salida y su correspondiente particion de entrada son las consecuencias y antecedentes de
las regla IF-THEN respectivamente. Utilizando este método, el paso de generacién de reglas

puede ser separado del paso de seleccién de entradas, como se discute a continuacién.
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3.1. Agrupamiento off-line

Para obtener un conjunto de N reglas difusas condicionales capaces de representar el
sistema bajo estudio, los algoritmos de agrupamiento son especialmente buenos, ya que per-
miten un particionamiento dispersado del espacio de datos de entrada-salida, cuyo resultado
es encontrar sélo las reglas relevantes. Comparando con los métodos de particionamiento
basados en rejilla, los algoritmos de agrupamiento tienen la ventaja de evitar la explosién de
la base de reglas, un problema conocido como la "maldicién de dimensionalidad". Algunos
investigadores utilizan métodos de particionamiento basados en rejilla sin embargo en se con-
cluye que los resultados nos son tan buenos como los obtenidos de técnicas de agrupamiento,

por diferentes razones.

Desde un punto de vista general y conceptual, agrupar significa particionar una coleccién
de datos en grupos o subconjuntos disjuntos, con el dato en una agrupacién teniendo varias
propiedades que los distingan de los datos de otros grupos. El propésito del agrupamiento es
extraer agrupamientos naturales de un conjunto de datos, produciendo una representacion
concisa del comportamiento de un sistema. Los algoritmos de agrupamiento han sido uti-
lizados extensamente para organizar, clasificar y comprimir datos y para construir modelos.
Los algoritmos de agrupamiento pueden ser divididos en dos clases: batch y en linea. Los
algoritmos batch procesan los datos fuera de linea, por lo tanto, la estructura temporal de
los mismos es ignorada. Los algoritmos en linea por su parte asumen que los datos son
producidos por un proceso estacionario por lo que estos no se mueven ni varfan. En es-
ta situacion los datos pueden ser muestreados y agrupados con un algoritmo batch. Jang
[28] describe cuatro de las técnicas de agrupamiento off-line més representativas utilizadas
frecuentemente en el modelado difuso: Agrupamiento C-means (o K-means), agrupamien-
to difuso C-means (FCM), el método de agrupamiento de montafia (mountain clustering

method), y agrupamiento substractivo (subtractive clustering).

La idea del agrupamiento difuso (FCM) es dividir los datos de salida dentro de particiones
difusas que se traslapan unas con otras. Por lo tanto, la contencién de cada dato para cada

grupo es definida por un grado de membresia entre [0, 1].
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El FCM particiona una coleccién de n vectores x;, 7 = 1,...,n dentro de ¢ grupos difusos,
y encuentra un centro de grupo para cada grupo de manera tal que una funcién de costo
es minimizada. El FCM emplea particiones difusas de manera tal que un punto dado puede
pertenecer a varios grupos con un grado de pertenencia especificado por grados de membresia
entre 0 y 1.En otras palabras, la matriz de membresfa U esta permitida para tener elementos
con valores entre 0 y 1. Sin embargo, imponente normalizacién estipula que la sumatoria de

grados de pertenencia para un conjunto de datos siempre es igual a la unidad:

uy=1,Y j=1,...n (3.3)
=1

La funcién de costo para FCM es:

C C n

TJ(U,cr,.yc) =Y Ji=> Y updy, (3.4)
=1 =1
donde u;; esta entre 0 y 1; ¢; es el centro de grupo del grupo difuso i; d;; = ||¢; — zj]| es

la distancia euclidiana entre el ¢ — ésimo centro de grupo y el j — ésimo punto de dato; y
m € [1,00) es un exponente de peso.
La condicién necesaria para que la ecuacién (3.4) alcance un minimo puede ser encontrada,

por realizar una nueva funcién de coste J como sigue:

7(U,cl,...,cn,/\1,...,)\n) = J(U,cl,...,cc) —I—Z)\] (ZUU - 1) (35)
j=1 i=1

i=1 j j=1 =1

donde Aj, j = 1 a mn, son los multiplicadores de Lagrange para las n restricciones
en la ecuacién (3.3).Para diferenciar J (U, cq,..., ¢y, A1, ..., A,) con respecto a todos sus
argumentos de entrada, la condicién necesaria para que la ecuacién (3.4) alcance su minimo

es:
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n m .
Zj:l U5 Tj

n m
Zj:l Uij
1
- 2
Zc di (m—1)
k=1 \ @,

El algoritmo FCM es simplemente un procedimiento interactivo a través de las dos condi-

(3.6)

C; =

(3.7)

uij

ciones necesarias anteriores.
El algoritmo FCM determina los centros de grupo ¢; y la matriz de membresfa utilizando

los siguientes pasos:

Paso 1: Inicializar la matriz de membresia U con valores aleatorios entre 0 y 1 de manera

tal que la restriccién de la ecuacién (3.3) sea satisfecha.
Paso 2: Calcular ¢ centros de grupos difusos ¢;, i =1, ..., ¢, utilizando la ecuacién (3.6).

Paso 3: Calcular la funcién de costo con la ecuacién (3.4). Parando si:

= La funcién de costo estd por debajo de un cierto valor de tolerancia o si la mejora

sobre iteraciones previas estd por debajo de un cierto umbral.

» Si un ndmero maximo de iteraciones es alcanzado.
Paso 4: Calcular una nueva U utilizando la ecuacién (3.7).

Los centros de grupo pueden también ser primero inicializados y entonces llevar acabo el
procedimiento iterativo. No se asegura que el algoritmo FCM converja a una solucién 6ptima.
El rendimiento depende de los centros de grupo iniciales, por lo tanto podrifamos utilizar
otros algoritmos maés rapidos para determinar los centros de grupo iniciales, tales como: El
algoritmo de Agrupamiento de Montafnia propuesto por Yager y Filev [86] o El algoritmo de
Agrupamiento Substractivo propuesto por Chiu [12]; o correr el algoritmo FCM varias veces,
y en cada vez iniciando con un conjunto diferente de centros de grupo iniciales.

El algoritmo de agrupamiento difuso es:
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1. Un algoritmo de tipo supervisado ya que se necesita indicarle cuantos grupos tiene que

formar, lo que representa su principal desventaja.

2. Un algoritmo que hasta la fecha no cuenta con una base tedrica para elegir de manera

6ptima el exponente de pesos (m).

3. Un algoritmo que requiere la localizacion inicial de los centros de grupo y éste conocimien-

to no es necesariamente disponible a priori.

La identificacién de estos problemas asi como el planteamiento de las posibles soluciones

son tratados en [18].

3.2. Agrupamiento en linea: substractivo doble en linea

Los algoritmos de agrupamiento en linea como se mencioné anteriormente, asumen que los
datos son producidos por un proceso estacionario, por lo que no se mueven ni varian. En esta
situacion los datos pueden ser muestreados y agrupados con un algoritmo batch. Sin embargo,
existen muchos problemas del mundo real en los cuales los datos son producidos por un cierto
tipo de proceso no-estacionario, en donde el problema se convierte en cémo reconocer que un
nuevo proceso comenzo (llegada de un dato de un grupo nuevo) y asignar un centro de grupo
para representarlo. En las secciones siguientes se presentan dos planteamiento diferente para
tratar el agrupamiento en linea de datos producidos por procesos no-estacionarios.

En el contexto de técnicas de identificacién neuro difusas, el esquema tanto del agru-
pamiento difuso como de otros algoritmos de agrupamiento basados en optimizacién, pueden
conducir a trabajo de cémputo excesivo ya que realizan una fase de optimizacién innecesaria
previa al entrenamiento de la red. También, el agrupamiento progresivo [14] y los algoritmos
de mezcla de agrupamientos [42] compatibles son computacionalmente costosos y necesitan
medidas para validaciéon de grupos individuales. Por lo tanto, a pesar de su potencial, todo
estos algoritmos son demasiado complejos para una simple inicializaciéon de una red neuronal
difusa. En el mismo contexto el algoritmo de agrupamiento substractivo (subtractive clus-

tering) posee algunas ventajas interesantes ya que es un algoritmo eficiente que no requiere
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optimizacion, por esta razén es una buena elecciéon para la inicializacion de las redes neuro
difusas.

El agrupamiento substractivo es esencialmente una forma modificada del método de mon-
tana y estd basado en una medida de densidad de cada dato en el espacio caracteristico. La
idea es encontrar regiones en el espacio caracteristico con altas densidades de datos. El punto
con el mayor mimero de vecinos es seleccionado como centro para un grupo. Los datos dentro
de un radio difuso preespecificado son entonces removidos (substraidos), y el algoritmo busca
un nuevo dato con el mayor nimero de vecinos. Esto continua hasta que todos los datos son
examinados.

Considere una coleccién de Z datos{zy, ..., z,} en un espacio m-dimensional. Suponiendo
que todos los puntos estdn normalizados en cada dimensién, el conjunto de datos Z estd
limitado por un hypercubo. En el algoritmo, cada punto es visto como un centro de grupo

potencial y una medida de densidad en el punto z; es definida como

N
D; =Y expelsal’ (3.8)
j=1

donde o = 4/r? y r, > 0 define el radio de vecindad para cada centro de grupo. Por lo
tanto, la densidad asociada con cada centro de grupo depende de su distancia con respecto
a todos los demds puntos, destacando a grupos con densidades altas donde la vecindad es
densa.

Después de calcular la densidad para cada punto, el dato con la densidad més alta es
seleccionado como el primer centro de grupo. Sea zi el centro del primer grupo y Dj su
densidad. Entonces, la densidad para cada punto z; es reducido, especialmente para los

puntos cercanos a el centro de grupo, por:

D; = D; — D} exp ?ll=—ll (3.9)

donde 8 = 4/r} y r, > 0 representa el radio de la vecindad para la cual la reduccién de
densidad puede ocurrir. El radio para la reduccién de densidad puede ser algo més extendido

que el radio de vecindad para evitar grupos estrechamente espaciados. Tipicamente, r, =
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1,57,. Ya que los puntos que estédn cerca al centro de grupo pueden tener su densidad reducida
de manera fuerte, la probabilidad de que uno de estos puntos sea elegido como el siguiente
grupo es baja. Este procedimiento (seleccién de centros y reduccién de densidad) es realizado
iterativamente, hasta que el criterio de paro es alcanzado. Este procedimiento es ilustrado
en (3.2).

Donde, £ especifica un umbral sobre el cual el punto es seleccionado como un centro
sin ninguna duda, y £%"" especifica el umbral abajo el cual el punto es definitivamente
rechazado. El tercer caso es cuando el punto es caracterizado por un buen equilibrio entre
tener una densidad alta suficiente y estar bastante lejos de los grupos determinados antes.
Tipicamente, e? = 0,5 y 0,15.

Una propiedad del algoritmo es que el mimero de grupos a obtener no es pre-especificado.
Sin embargo, es importante notar que el pardmetro radii = r, estd directamente relacionado
con el nimero de grupos (centros) encontrados. De esta manera, un radio pequenio puede
conducir a un nimero alto de reglas que, si es excesivo puede resultar un probrema de over-
fitting . Por otro lado, un radio grande puede conducir a un niimero pequeno de grupos, que
puede originar un problema de underfitting, y también, modelos con reducida representacion
de exactitud. Por lo tanto, en la practica es necesario probar varios valores para radiz y selec-
cionar el més adecuado de acuerdo a los resultados obtenidos. Sin embargo, a pesar del hecho
de que algunos radii pueden ser probados, este parametro da una pista inicial en el niimero
de grupos necesarios [64].Esto constituye una importante ventaja sobre los algoritmos de
agrupamiento basados en optimizacién, cuando poca informacién es conocida respecto al
mejor numero de grupos. Otra ventaja del agrupamiento substractivo es que el algoritmo
es robusto al ruido, ya que la salida (outliers) no estan influenciando significativamente la

eleccion de los centros, debido a su baja densidad.

Al final del agrupamiento, un conjunto de g reglas del tipo de (3.1) o (3.2) puede ser
obtenido. Cada grupo representa una regla. Sin embargo ya que el procedimiento del agru-
pamiento estd conducido en un espacio multidimencional, los conjuntos difusos deben ser
obtenidos antes de establecer las reglas, es decir, a estas alturas el algoritmo de agrupamien-

to s6lo nos proporciona el nimero de reglas (numero de grupos) que necesitamos para poder
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caracterizar al sistema a modelar.

El algoritmo de agrupamiento substractivo doble puede resumirse en los siguientes pasos:

1. Establecer el periodo de tiempo t.

2. Realizar el muestreo y almacenamiento de los datos en cada tiempo k, [z (k) ,y (k)]. Se
recomienda que N > 10¢, donde N es igual al nimero de datos almacenados durante

el periodo t.

3. Realizar una primer etapa de agrupamiento utilizando el algoritmo de agrupamiento

substractivo con radii < 0,2.
4. Establecer los centros de grupos obtenidos en el paso 3 como los nuevos datos a agrupar.

5. Realizar una segunda etapa de agrupamiento utilizando el algoritmo de agrupamiento

substractivo con radiz > 0.,4.

6. Registrar los centros de grupo finales y resetear el valor de k. Ir a 2.

3.3. Extraccion de funciones de membresia en linea

La técnica utilizada para extraer las funciones de membresia depende grandemente del
tipo de algoritmo de agrupamiento utilizado. Por ejemplo, cuando se aplica el algoritmo de
agrupamiento difuso FCM a un conjunto de datos, el resultado final es la asi llamadas matriz
de membresia difusa. En la figura (3.3) se muestra un conjunto de datos de seis puntos y los
valores de membresia para el primer renglén de las particiones FCM.

Los grupos generados, son conjuntos difusos multidimencionales (discretos) que se trasla-
pan. Cada agrupamiento difuso puede ser transformado en una regla difusa, por proyectar los

grados de membresfa de los datos de entrenamiento a su dimensioén tinica correspondiente.

Ejemplo 3.1 En [6] consideran el conjunto de datos Z = {(x1,y1),...(x13,y13)} (puntos

pequenos en la figura 3.4) que representa un conjunto de entradas escalar (p =1) y salida
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Figura 3.2: Carta de flujo del algoritmo de agrupamiento substractivo.
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Figura 3.3: Un conjunto de datos y un ejemplo de la particion FCM para los conjuntos

escalar (q = 1) .Construyen las funciones de membresia en la figura (3.4) con el algoritmo
FCM en el cual m =2 y ¢ = 2. La figura (3.4) muestra los centros de grupo (puntos grandes)
y la membresia Uy = {uy1,...,un3} (lineas verticales) obtenidas después de 100 iteraciones.

Los puntos (zx, yx, u1x) estan en la superficie mostrados como la rejilla punteada.

La proyeccion de estos puntos a los ejes x e y son mostrados al frente y a la izquier-
da. Estos puntos (muestras) son interpretados como funciones de membresia no conocidas

Hi1s fyg 2 R — [0, 1] (curvas punteadas)

Es decir, las muestras para estas funciones de membresia pueden ser obtenidas por proyec-

cion de {('TID' o Tply Y11, 7yq17ui1)7‘ o 7<x1n7" * 5 Tpny Yin, © 0 JquUm)} para cada una

de las dimensiones de las p entradas y las q salidas.

Asi para cada grupo y cada variable se obtiene un histograma que puede ser aproximado
ya sea por conectar los grados de membresia por una linea, o -mds preferentemente- por una
funcién de membresia parametrizada que debe ser tanto normal como convexa y colocar los
grados de membresia proyectados tan bien como sea posible [37]. Este planteamiento puede

resultar en formas de funciones de membresia dificiles de interpretar (ver figuras 3.5y 3.6).
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Figura 3.4: Cluster 1 para Z y sus proyecciones.
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Figura 3.5: Muestras de membresfa, Interpolacién y Finalizacién convexa.
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Figura 3.6: Aproximacién con triangulos, funciones de Cauchy, y B-splines
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Este procedimiento también causa una pérdida de informacién debido a que el producto
cartesiano de las funciones de membresia inducidas no produce un grupo difuso exactamente
(ver Figura 3.7). Esta pérdida de informacién es mas fuerte en el caso de hyperelipsoides
orientadas arbitrariamente. Para hacer este problema facil de manejar, es posible buscar solo

hyperelipsoides de ejes paralelos [38].
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Figura 3.7: Si los grupos en forma de hyperelipsoides son proyectados para obtener reglas

difusas, ocurre una perdida de informacién y pueden obtenerse particiones difusas inusuales.

Normalmente, las reglas difusas obtenidas por proyectar los grupos no son faciles de
interpretar, debido a que los conjuntos difusos son inducidos individualmente para cada
regla. Para cada caracteristica podria haber tantos conjuntos difusos diferentes como grupos.
Algunos de estos conjuntos difusos pueden ser similares, aunque ellos normalmente no son
idénticos. Para una buena interpretacién es necesario tener una particién difusa de algunos
conjuntos difusos donde cada uno representa claramente un concepto lingiiistico.

En [67] se tratan detalladamente las diferentes formas de aproximar los histogramas asi
como también se trata el problema de la interpretabilidad de las funciones de membresia y
la pérdida de informacién que se genera en la proyeccién de los grados de membresia.

Por otra parte, cuando se aplica el algoritmo de agrupamiento substractivo a un conjunto
de datos, cada uno de los grupos obtenidos puede constituir un prototipo para un compor-

tamiento particular del sistema bajo andlisis. Asi, cada grupo puede ser utilizado para definir
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una regla difusa, capaz de describir el comportamiento del sistema en alguna regién del es-
pacio de entrada-salida. Cada uno de los términos lingiifsticos de la parte antecedente, es

asociado con una funcién de membresia definida como sigue
5\
() = expl550) (3.10)

Donde, z; denota un valor numérico relacionado a la i-ésimma dimensién de entrada y z7; es
la i-ésima coordenada en el vector m-dimensional z*. La ecuacién (3.10) resulta del computo
de la densidad asociada a cada dato en el espacio de datos. En otras palabras, como cada
eje del espacio multidimensional se refiere a una variable, los centros de las funciones de
membresia para esa variable son obtenidos por proyectar los centros de cada grupo en los
ejes correspondientes. Mientras que los anchos, son obtenidos en base al radio de vecindad
ra, definido mientras se realiza el agrupamiento substractivo. Por ejemplo, en la figura 3.9
se muestra el trazo de las FMs correspondientes a los cuatro centros de grupo obtenidos en
la figura 3.8; como se puede observar, el centro de cada una de las FMs corresponde a cada

uno de los centros de grupo.
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Figura 3.8:
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Funciones de Membresia para la Entrada

T T T
fmid | I fm1 | |
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Figura 3.9: Funciones de Membresfa para los centros de grupo de la figura 3.8.

Ya que las funciones de membresia tipo Gaussiana son utilizadas, su desviacién esténdar

es calculada por
max (zx;) — min (2;)

O;i = Tq
’ V8

Como se puede percibir, la extraccién de las funciones de membresfa es mucho mas sencilla

 k=1,..,N. (3.11)

utilizando el agrupamiento substractivo que utilizando el agrupamiento difuso ya que la FM
tiene una forma parametrizada de tipo Gaussiana bien definida lo que elimina la pérdida
de informacién que se genera con el agrupamiento difuso cuando se hace la proyeccién de
los valores de membresia de cada uno de los datos. Ademsds, los centros calculados por el
algoritmo substractivo son tomados directamente como centros de las FMs antecedentes y
la amplitud de dichas FMs es automéaticamente generada al elegir el radio de vecindad para
los grupos (r,) . Es por esto que el algoritmo de agrupamiento substractivo se ha convertido
en el algoritmo ideal para obtener un modelo difuso inicial del sistema a modelar, el cual
puede ser optimizado a través de técnicas neuro difusas.

Por otra parte, una vez obtenidas las FMs para cada uno de los grupos establecido por
el método de agrupamiento, se procede a generar las reglas difusas IF-THEN. En la figura

(3.10) se muestran tres grupos y sus correspondientes FMs, los cuales pueden ser utilizados
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para estimar las reglas siguientes

Ry IF jyy (xv) THEN v (y) = s (v)
Ry : IF gy (x) THEN v (y) = pigy (v)
Rs: IF pgy (13) THEN v (y) = Ha2 (y)

Podemos asignar las etiquetas lingiifsticas (S,M,L) a las FMs como se muestra en la figura

y obtener
Ry:IF =S THEN y=2S5
Ry:IF =M THEN y=M
Ry:IFx=L THEN y=1L

Figura 3.10: Agrupamiento y su relacién con las reglas difusas

3.4. Simulacion

En este planteamiento tratamos un conjunto de problemas que comparten las siguientes

caracteristicas: una escala de tiempo corta es seudo escionaria, mientras que en una escala



3.4 Simulacién 59
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Figura 3.11: Presentacion secuencial de los datos de la figura

de tiempo larga el proceso tiene una propiedad secuencial. Consideremos por ejemplo los
datos mostrados en las figuras (3.11) y (3.12), en donde los grupos de datos fueron produci-
dos secuencialmente. Los puntos en cada grupo fueron generados en un proceso estacionario.
Primero, todos los puntos del grupo 1 (primeros 50 pts) llegaron aleatoriamente. Estos fueron
seguidos por la llegada aleatoria de todos los puntos del grupo 2 ( siguientes 50 pts). Poste-
riormente, los datos del grupo 2 fueron seguidos por todos los puntos del grupo 3 (siguientes

50 pts) y asf sucesivamente.

En este ejemplo, la escala de tiempo corta es el nimero de puntos en cada grupo, mientras
que la escala de tiempo larga es el proceso completo. Es decir, la escala de tiempo tiene una

relacion directa con los puntos de los grupos.

El algoritmo propuesto considera que si los datos tiene una propiedad secuencial, entonces
se puede seleccionar un periodo de tiempo que fije los datos a ser almacenados y agrupados
por un algoritmo de tipo batch como es el caso del algoritmo de agrupamiento substractivo
discutido en la seccién. Por ejemplo, si seleccionamos un periodo de tiempo ¢ = 35 seg para
los datos secuenciales de la figura 3.11 y aplicamos el agrupamiento substractivo los grupos

obtenidos son como los que se muestran en la figura 3.13
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Figura 3.13:

El nimero de grupos encontrados estd directamente relacionado al radio radii. Un radio
pequeno conduce a un nimero grande de grupos pequenos, mientras que un radio grande
conduce a un nimero pequeno de grupos grandes. El algoritmo propone seleccionar una valor

del radio lo suficientemente pequeno ( radii=0.2 ) con el fin de obtener la mayor cantidad de
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grupos que nos permitan capturar la estructura de los datos.

Las distancias entre los centros de los grupos generados deben ser revisadas, con el fin de
combinar los centros mas cercanos. Esto da lugar a la creacién de centros redundantes.Para
lograr esto,en el algoritmo se propone realizar una segunda etapa de agrupamiento substrac-
tivo con un valor de radio mayor al de la etapa anterior ( por ejemplo, radii=0.5 ) ver figura
3.14.
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Capitulo 4

Identificacion de parametros para

redes neuronales difusas dinamica

El aprendizaje de gradiente descendente y el algoritmo de retropropagaciéon son usados
siempre para ajustar los pardmetros de las funciones de membresia y los pesos de defusifi-
cacion. La lenta velocidad de aprendizaje y el minimo local son importantes retrocesos de
estos algoritmos de aprendizaje[47]. Algunas modificaciones se derivan. [10] se sugiere un
aprendizaje BP robusto para resistir los efectos del ruido y rechazar el amontonamiento de
errores durante la aproximacién. [83] usando funciones de membresia B-splinese minimiza
la funcién objetivo, la velocidad de convergencia es improvisada. Las redes neuronales RBF
se aplicaron en [78] para determinar la estructura y pardmetros de los sistemas neuronales
difusos.A pesar de sus excelentes aplicaciones, los algoritmos mencionados con anterioridad,

tienen un problema durante su entrenamiento, carecen de andlisis estables.

Para los ingenieros es muy importante asegurar estabilidad en la teorfa antes de aplicar
una técnica de modelado neuro-difuso en un sistema real. Es bien conocido que la identifi-
cacién normal de algoritmos (por ejemplo gradiente descendente o minimos cuadrados) se
estabiliza por condiciones ideales. En presencia de dindmica no modelada, estos procedimien-
tos adaptivos pueden ir facilmente a la estabilidad. La falta de de robustez de la identificacién

de pardmetros se demostré en [16] y se volvié un tema de controversia en los 1980s, cuando
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se sugirieron técnicas robustas de modificacién para identificacion adaptiva [24].

La actualizacién de las funciones de membresia del modelado neuro-difuso puede ser con-
siderada como pardmetro de identificacién; el aprendizaje normal de gradiente descendente
y el algoritmo de retropropagacién son estables cuando el modelo neuronal difuso puede co-
incidir exactamente con la planta no lineal. Generalmente tenemos que aplicar algunas mod-
ificaciones a estos algoritmos de tal modo que los procesos de aprendizaje sean robustamente
estables. El operador proyeccién es muy efectivo para asegurar los pardmetros limitados para
el modelado difuso [80] y los sistemas neuro-difusos [44]. Otro método generalizado es usar
técnicas de modificacién robusta [24] en el modelado neuro difuso. Por ejemplo, [82] aplica
un cambio de modificacién-o, para prevenir el aglutinamiento de pardmetros. En [81], los
autores sugieren una velocidad de aprendizaje estable y 6ptima sin modificaciones robustas,

pero esta velocidad éptima es dificil de encontrar.

En este capitulo se propone una nueva red neuronal difusa recurrente, llamada red
neuronal difusa recurrente de estado- espacio (state-space recurrent fuzzy neural networks
(SREFNN)), donde la alimentacién hacia atrds ocurre a la salida de todo el sistema difuso.
Este capitulo proporciona redes neuronales difusas recurrentes de tipo Mamdani [51], la for-
ma final es una ecuacién de estado-espacio no lineal, asi que es muy conveniente modelar
un proceso nolineal que sea expresado en un marco estado-espacio. Cuando las FMs de la
parte consecuente (parte THEN ) se desconocen, se usa el aprendizaje gradiente descendente.
Cuando las FMs de la parte premisa(parte IF' ) se desconocen se usa el algoritmo de retro-
propagacion. Las velocidades de aprendizaje variantes en el tiempo se obtienen con aprox-
imaciones de estabilidad entrada-a-estado (input-to-state stability (ISS)) para actualizar
los pardmetros de las funciones de membresia, estas leyes de aprendizaje pueden asegurar
estabilidad en el proceso de entrenamiento. Comparado con [77], los algoritmos propuestos
en este trabajo son més simples (sin zona muerta) y pueden ser calculados directamente por
datos de entrada/salida.
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4.1. Redes neuronales difusas recurrentes estado-espacio

Para identificar los siguientes sistemas no lineales de estado-espacio
w(k+1) = flz (k) u(k) (4.1)

donde u (k) € R™ es el vector de entrada, z (k) € R™ es un vector de estado, y y (k) € R’

es el vector de salida, f es generalmente una funcién suave no lineal f € C'°°, usamos un

modelo difuso que se presenta como una coleccién de reglas difusas de la siguiente forma:
La regla 7 es

(sin control de entrada)

IF x1 (k) is Ay; and 25 (k) is Ag; and - - -z, (k) is Ap
THEN 7, (k+1) is By; and--- 7, (k+ 1) is By,

o (con control de entrada)

IF 2 (k) is Dy; and x5 (k) is Do; and - -z, (k) is Dy
THEN 7, (k+1) is u;Cy; and -+ -7, (kK + 1) is u,, Chpys

o (recurrente)

(k+1) = A% (k)

donde, la matriz A € R™™" es una matriz estable que serd especificada después, a es una
constante positiva, el siguiente teorema muestra cémo seleccionarla. 7; (k) es el estado del
modelo difuso; Aj;, Bj;, Cj; y Dj; son conjuntos difusos estdndares[80]. Usamos | reglas
difusasIF-THEN (i = 1,2 - - ) para representar el mapeo de un vector lingiiistico de entrada
[Z1 (k)T (K) yup -+ wp] € R™T™ a un vector lingiiistico de salidajxy(k+1) - -, (kK + 1)].
Para cada variable de entrada x; hay [; conjuntos difusos. En el caso de una conexién com-
pleta, [ = [y x I3 X ---1,. Usando médquina de inferencia difusa, fusificador centro-promedio

y defusificador singleton [80], la p—ésima salida del sistema légico difuso puede expresarse
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CO1mo:

=1 |j

By (k1) = 3w [H N]) / (i [H M]) = Y wit,

l (4.2)

Ty (k+1) = i:iluiwm Llill MDji]) / (Z [

=1

n

!
/’LD]'Z'] > = Z w2pi¢2iui
1 =1

donde puy,, v pp,, son las FMs de los conjuntos difusos Aj; y Dji; wiy es el punto al cual

pp,, = 1; wap; es el punto al cual pi = 1. Si definimos

n Il n
¢1@ = 1:[1 IL[/A]»L/ Zl 1:[1 ILLA]»L
T T (4-3)
G = |1 ND]Z-/ > 11 Kpj;
j=1 i=1j=1
(4.2) puede expresarse en forma de matriz
T(k+1)=Az (k) + Wioq |z (k)] + Waos [z (k)] U (k) (4.4)
Wi11 win Wa11 Wa1
donde el pardametro W; = , Wo = , vectores de
Win1 Wini Wan1 Wani

datos oy [z (k)] = [py, - dul" , 02 [£ (k)] U (k) = [doytts - - - gy tim0, - - - 0]" . Este es un mod-
elo serie-paralelo (la entrada es del estado de la planta) [53]. La estructura de las redes
neuronales difusas recurrentes de estado-espacio serie-paralelo se muestra en la figura (4.1).

Si las reglas se cambian como

IF 7y (k) is Ay; and Ty (k) is Ay and - -7, (k) is A

IF i'\l (k) is Dli and ZL'\Q (k?) is Dgi and --- /Zl‘\n (k?) is Dm
THEN 77 (k+ 1) is u1Cy; and -+ - 2, (k + 1) 18 % Chi

(k+1) = A% (k)
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\ 4

R(k +1)

x(K)

Figura 4.1: Series-parallel state-space recurrent fuzzy neural networks
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La red neuronal difusa recurrente es
T(k+1)=Az (k) +Wioy[x (k)] + Waoo [T (k)| U (k) (4.5)

(4.5) es modelo paralelo (la entrada es de estado del modelo) [53]. La estructura de la
red neuronal difusa recurrente de estado-espacio paralelo se muestra en figura (4.2). En este
trabajo sélo se discute el modelo serie-paralelo, algunos resultados similares pueden obtenerse
del modelo paralelo.

La parte de la alimentacién hacia adelante es una red neuronal de cuatro capas discutida
en varios trabajos [46][80]. La capa I acepta al vector lingiiistico de entrada z (k). Cada
nodo de la capa II representa el valor de la funcién de membresia de la variable lingiiistica.
Los nodos de la capa III representan las reglas difusas. La capa IV es la capa de salida, las
ligas entre las capas III y IV estdan completamente conectadas por la matriz de pesos W. Las

capas | y II son la parte premisa. Las capas IIT y IV son la parte consecuente.

4.2. Identificacion de parte “IF~ via SRFNN

El sistema no lineal identificado se representa como (4.1). Asumimos que la planta es
BIBO estable, es decir, (k) y u (k) estdn limitadas. Seguin el teorema de Stone-Weierstrass

[20], esta suave funcién generalmente no lineal puede escribirse como
v(k+1) = Az (k) + Wioy [z (k)] + Wyoe [z (k)] U (k) + p (k) (4.6)

donde W} y W5 son pesos constantes que pueden minimizarse a p (k), u (k) es el error de
modelado. Como o y 09 son funciones limitadas, i (k) es limitada como p? (k) < T, T es

una constante positiva desconocida. El neuro error de identificacién se define como:
e(k) =z (k) — = (k)
De (4.6) y (4.6), entonces

e(k+1) = Ae (k) + Wi (k) oy [z (k)] + Wa (k) o2 [x (k)] U (k) + ¢ (k) (4.7)
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R(k +1)

Figura 4.2: Parallel state-space recurrent fuzzy neural networks
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donde W; (k) = Wy (k) — WY, W, (k) = Wy (k) — W5, 1 (k) es un error de aproximacién
de segundo orden. ¢’ es una deriativa de la funcion de activacién nolineal o (-) para el
punto W (k). Como ¢ es una funcién de activacién sigmoidal, ;1 (k) estd delimitada por
le1 (k)||? < 71, 71 es una constante positiva desconocida, donde ¢ (k) = &1 (k) 4e5 (k) —p (k) .
El siguiente teorema da un algoritmo de aprendizaje estable de una red neuronal de una sola

capa de tiempo discreto.

Teorema 4.1 Si usamos una red neuronal difusa recurrente (4.4) para identificar una planta
no lineal (4.1) y los eigenvalores de A se seleccionan como —1 < XA (A) < 0, la siguiente ley
de actualizacion sin modificacion robusta puede identificar al error e (k) limitado(estable en

un sentido L)

Wy (k+1) = Wy (k) —n (k) ore (k)" (18)
Wy (k+1) = Wy (k) — 5 (k) u(k)oge” (k)
donde sin (k) = ! ;0<n<1

_ 2 27
L+ [lo]” + fJua]

Demostracién. Seleccionamos la funcién de Lyapunov como

2 2

+ HW2 (k)

N 2 N N
donde HWl (kJ)H =3 Wy (k) =tr {WlT (k) Wy (k:)} . Para la ley de actualizacion (4.8)
Wi (k1) = Wa (k) = (k) e ()"

Entonces,
AV (k)y=V (k+1) -V (k)
= [T ) —n® e ||~ [ o]
+ [ (8) = n k) ukyone” @) [ ()|
— 17 () lle B)I1 o> = 20 (k) |} W2 (k) 7 ()|
2 (k) lle () u(k)oall® = 20 (k) [u(k)ora Vo (k) 7 ()
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Usando (4.7) y n(k) >0,

—277(%)‘
< =21 (k) |[e” (k)| lle (k) — Ae (k) = ¢ (K|

= =21 (k) ||e" (k) e (k) — e (k) Ae (k) — e (k) ¢ (k)]
< =21 (k) ||e” (k) e (k)]

+2n (k) " (k) Ae (k) + 20 (k) ||e" (k) ¢ (F)|]

< =20 (k) |le (B)[I* + 21 (k) Amax (A) [|e (k) ||

+n (k) lle (k)] +n (k) 1€ (k)|°

U1W1 (k H - 277 Hu(k U2W2 (]f) el (k)H

Desde 0 <n <1,

AV (k) <o (K) ] (B) P o' (W)

o (K) e () ks ()| 20 (k) A (A) lle ()]

= (k) lle (B)1> + 1 (k) 1IC (R)

= (k) [1 = 2 ()] (49)
o'z ()P + ||utk)e )|
1+ [|lo"z ()| + [|u(k) x(k)||2

+n,C* (k) < —me? (k) +n¢* (k)

+

1+ % 1+ k.
A(A) <0, m>0

donde 7 = —1 [1— i }, K = m}gxx <||Jx( )|I? —i—H k) x (k H) Entonces —1 <

nmm( )<Vk<nmax( )

donde n x min (w?) y n x méx (w?) son Ke-funciones, y me? (k) es una Ko.-funcién, n¢? (k)
es una K-funcién, entonces Vi admite la funcién suave de ISS-Lyapunov funcién como en la
Defincion 2. Del Teorema 1, la dindmica de la identificacién del error es estable entrada-a
-salida (input -to-output). La entrada "INPUT” corresponde al segundo término de la la
dltima linea en (4.9), es decir,el error modelado ¢ (k) = €1 (k) + €2 (k) — (k) , el estado
"STATE” corresponde al primer término de la dltima linea en (4.9), es decir, el error de
identificacién(k) . Debido a que la entrada "INPUT” ( (k) esta limitada por y, la dindmica
es ISS, el estado” STATE” e (k) estd limitado. m
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Comentario 4.1 (4.8) es el algoritmo de gradiente descendente, con el que la velocidad
de aprendizaje normalizada 1, es variante en el tiempo para asegurar que el proceso de
wdentificacion es variable. La ley de aprendizaje es simple de usar porque no requiere de
cutdar como seleccionar una mejor velocidad de aprendizaje para asequrar tanto una rdpida

convergencia Yy estabilidad. No requiere informacion previa.

Comentario 4.2 La condicion |le (k+1)|| > |le (k)| es zona muerta. Si § se selecciona

lo suficientemente grande, la zona muerta es lo suficientemente pequena.

4.3. Identificacién de parte "THEN"™ via SRFNN

Con la planta identificada se ve como una caja-negra, no podemos construir reglas di-
fusas para la parte premisa p,, y pp,,.(ver [76][83][81]). El objetivo de modelar con redes
neuronales es encontrar los valores centrales W, de By; - - - B, y Wa de C4; - - - C;, como las
FM’s Ay; -+ Api y Dyi- - Dy, tales que las redes neuronales difusas (4.4) puedan seguir a
la planta no lineal (4.1). Para simplificar el calculo, discutimos el caso de U = 0, luego D
y C desaparecen. En este trabajo las FMs Gaussianas son explotadas para identificar reglas
difusas que se definen como u A, = €Xp (—%) .

El modelo neuro difuso puede expresarse como:

T(k+1)= Az (k) + Wy (k) oy [z (k)] (4.10)
Se define
o s _(mi—ci)®
- 31;11 P ( P )
! l
g = oY Wigi%, b=>"z
i=1 1=1
Luego
7, =
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El proceso no lineal identificado (4.1) puede representarse como

il () "
5 e (-5

donde wy;, ¢j; y pﬂ son pardmetros desconocidos que pueden minimizar un modelado dindmi-

O [y

En caso de tres variables independientes, la funcién suave f tiene una férmula de Taylor

dada por
-1
1 0 0 0
[ (21,20, 23) = ;E[(% — 95?) o1, + ($2 —xg) O7s + (953 —$3) 8—] T+ R

donde R; es el residuo de la férmula de Taylor. Sea x1, x5, r3 sus correspondientes w?., ci. y

pir “ji
02, 2, 23, 29 sus correspondientes wy;, ¢ji y 0%,

l I n
xq‘huq:fq"‘z(w;’_wqi)zi/b"";z:: (?q)( Z_Cji)

(4.12)
+ 21 > 3o () (P = pii) + Bug
i=1j=
Usando la regla de la cadena, podemos obtener
&l d 9z _ (10 d (1 —Cii
dcji (a_bq) ~ 9z (ﬁ) aczji - (Zaizf + 7 (Z) %> <22ixja§jj )
— (wgz _ b_2> (222753'0_;31) =2z wa Yq zj 32511
0 ) 9z wqi—Fq(k+1) (zj—cjs)?
pji (%I) T 0z (aq) szz = 22~ g ]p?:
En forma matricial,
g (k+1) + py = Ty (k + 1) = W, Z (k) — Dz,C1E — Dz B, E
Definimos al error de identificacién como:

¢q = Z (k) Wy + Dg,CiE + Dy ByE + i, — Rig
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donde R;, es un error de aproximacién de segundo orden de la serie de Taylor, ¢ =1---m

Definnimos e (k) = [e1 - - - ", entonces

e (k) = Ae (k) + Wi Z (k) + D, (k) CxE + D, (k) BxE + (k) (4.14)

Por la limitacién de la funcién Gausiana ¢ podemos asumir que p en (4.11) estd limitada,
también R; es limitada. Entonces ¢ (k) en (4.14) es limitada. El siguiente teorema propor-
ciona un algoritmo de retropropagacién estable para redes neuronales difusas de tiempo

discreto.

Teorema 4.2 Si usamos una red neuronal (4.10) para identificar una planta no lineal (4.1),
los eigenvalores de A se seleccionan como —1 < A(A) < 0, y el siguiente algoritmo de

retropropagacion puede hacer que el error de identificacion e (k) esté limitado.

Wit = Wi — e (k) Z (k)"

(
) =

cji (k+1) = ¢j; (k) — 2m, 2,252 p —szj:ﬂ (T, — xy) (4.15)
Pji (k+1)= Piji (k) — 2m2; wm b % (T — z4)
Ul . . : .
donde si n (k) = ;0 < n < 1. El promedio del error de identificacion
, L+ 2| +2|D. |
satisface
A 77
= lim su ) < = 4.16
T*)OOp kg - 7T ( )
n K ( 2
dode7r:1+ﬁ[1—1+—ﬁl>0 /i—max(HZH +2||D, ||) (= m]?x[(’ (k)]

Demostracién. Definamos ¢;; (k) = ¢;; (k) — ¢, Zji (k) = 0j; (k) — 0" (k), el elemento

de Cj, se expresa como ¢;; (k) = [ék} . Luego

w ‘—quL’j—Cji

O] = 6] -t ot

(&g — z4)
Seleccionamos una matriz positiva L; definida como

—~ 12 ~ |12 ~ 112
R Y EY wrn
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Similar a la demostracién del teorema 1, usando (4.14) tenemos

AL = ||~ me (6) 2B+ |G- LGkzz%‘T‘W;‘Cﬂ (@4~ fﬂq)u(z

N e |
= e (k) (12007 >+ 2| DT|[*) = 20, lle (o) |WiZ (1) + DICLE + DIB4E|

—~

=nze? (k) (IIZ|I° + 2| D:)1*) — 2my [|e (k) [e (k) — ¢ (B)]]|
< —ne? (k) [1 =g (IZI1° + 2 1D:)1%)] +n¢ (k)
< —me? (k) +n¢* (k)

(4.18)

donde 7 se define como
Ui

L mix (|1 2)° + 2 D)

Debido a s
n [mm( ?) +min (¢3;) + min <b§z>] < Ly
<n [max( 7) + méx (%) + méx (532)]
donde n [mln( ?) 4+ min (¢%;) + min (EJQZ)} yn [m (@?) + méx (¢2;) 4+ max <b2 )] son K-
funciones, y me? (k) es una K-funcién, n¢? (k) es una K-funcién. De (4.14) y (4.17) sabemos
que Vj, es la funcién de e (k) y ¢ (k), entonces Ly admite una funcién suave ISS-Lyapunov
como en la Definicionn 2. Del Teorema 1, la dindmica de la identificacién del error es entrada-
a estado (input-to-state stable). Debido a que la entrada "INPUT” ( (k) estd limitada y la

dindmica es ISS, el estado e (k) estd limitado.

(5.9) puede escribirse como:
AL, < —me? (k) +n¢? (k) < we? (k) +nC (4.19)
Sumando (4.19) desde 1 hasta 7', y usando Ly > 0y L; es una constante, obtenemos

Ly —ILy < —n 30 e (k) +Tnc
WZZZI e2(k)<Li—Ly+ TUZ <L+ TUZ

(4.16) se establece. m
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4.4. Simulaciéon

En esta seccion se escoge un tipico sistema caético, el modelo de Lorenz, para demostrar
las habilidades de las redes neuronales recurentes. El modelo de Lorentz se usa para descrip-
ciones fluidas especialmente para algunas caracterizaciones de la dindmica de la atmésfera.

El modelo sin controlar estd dado por:

T = — 11 + Tox3

Ty = w(T3 — To) (4.20)

T3 = —T1T9 + pTo — T3
con zg = [50,10,20]". Usamos diferentes técnicas para obtener los estados de tiempo dis-
cretos del sistema (4.20). Definimos s; = Axy, s = A(zp+51), s3 = A (xk + %) Si
| =2t | < il 4 |s=2wsatsa| < 1 entonces @y = ap + LHER k= 0,1,2-- .

primero usamos identificaciéon por redes neuronales difusas sin aprendizaje de funciones de

membresia premisas

Pz (k+1) = AZ (k) + Wi (k) o1 [z ()]
donde 3 = 4, 01 (-) = tanh (-), T = [F1,72.75]" ., A = diag[,8,,8,.,8], Wy (k) € R3*3. Los
elementos de W (0) son mimeros aleatorios entre [0, 1] . Usamos (4.8) para actualizar pesos

1
E—y AW
T o ™

Los resultados de identificacién en linea se muestran en Figura 4.3. El Teorema 1 da un
acondicién necesaria den para aprendizaje estable, n < 1. En este ejemplo, encontramos
que si n > 2.5, el proceso de aprendizaje se vuelve inestable. El tiempo total de simulacién
es 600, hay 14 tiempos para [ |le (k+ 1)|| < ||e (k)| . Luego, usamos una red neuronal con

aprendizaje de las funciones de membresia premisas
i (k4 1) = cji (k) — 2z "o 250 (3, — )
Jt
A B
pi (k+1) = pj (k) — 2y z e Gl () — )

3
Pji

(4.21)

La identificacién en linea resultante se muestra en la Figura 4.4.. la complejidad del modelo es

importante en el contexto de identificacion del sistema, que corresponde al niimero de reglas.
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1 |
0 100 200 300 400 500 600

Figura 4.3: Identificacién de parte IF.

En la simulacién tratamos de probar con diferentes niimeros de reglas, encontramos que
después de la regla nimero [, mayor a 20, la aproximacién de identificacién ya no improvisa

demasiado. El tiempo de simulacién total es de 600, hay 1 tiempo para e (k+1)| <

le (B[ -
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1 L 1
0 100 200 300 400 500 600
20 ‘ — \

1 1 1 | 1
0 100 200 300 400 500 600

1 1 1 L 1
0 100 200 300 400 500 600

Figura 4.4: Identificacién de partes IF y THEN



Capitulo 5

Identificacién de estructura y
parametros para redes neuronales

difusas estaticas

Si un sistema es ademés supuesto a ser deterministico, invariante en el tiempo, solo-

entrada-solo-salida (SISO), el modelo se convierte en

yB)=flk+1),y(k—=2),....yk—n),u((k—1),u(k—2),...,u(k—m)) (5.1)

donde [u (k) ,y (k)] representa la pareja de entrada-salida del sistema en el tiempo k. Los
nimeros enteros positivos n y m son respectivamente el nimero de salidas pasadas (también
llamada el orden del sistema) y el nimero de entradas pasadas. En la practica m es normal-
mente m&s pequeno o igual a n. La funcién f puede ser una funcién estética que mapea las

entradas y salidas pasadas a una nueva salida.

Después de derivar un sistema de inferencia difuso inicial basado en agrupamiento difuso o
agrupamiento substractivo, sus parametros, por ejemplo, los centros y anchos de las funciones

de membresia deben ser optimizadas. Este proceso de optimizacién se realiza minimizando
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un indice de rendimiento

N
1 I 2
Pl = RMSE = | — —
RMS N;(y Yi)

Donde, 7; es la salida del modelo, y; es la salida real, y N es el nimero de datos. La mini-
mizacién del indice de rendimiento puede ser realizada

Discutimos dos casos:

= Cada grupo corresponde a una regla

» Cada grupo corresponde a varias reglas

5.1. Una regla en cada grupo
Para cada zona j, hay una regla difusa como
IF 2, is A AND ...z, is A7 THEN y is B

Si utilizamos fusificador singleton, implicacién de Mamdani, y un defusificador promedio de

centros, la salida de la j-ésima zona difusa puede ser expresada como
Y= yj H g (3)
j=1
donde 7/ es el centro de B, y pp; (77) =1 (conjunto difuso normal),

.\ 2
pag () = exp | = [ 25

Definimos @ = [xy - --2,]" , usamos la pareja de datos (z,7) para encontrar algunas FMs

convenientes en la zona. Esto puede ser transformado en un problema de identificacién para
determinar los parametros 7, ¢! y o7, el objetivo es encontrar tanto los valores de los centros

B7, como las FMs A{ -+ Al tales que J — v.
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5.1.1. Entrenamiento de gradiente decendente

Definamos un indice de funcionamiento

J = 5 T —y)
Definamos
T, — G ZT; i
| ()] ()
=1 ) i i
De esta forma
=74

Usando la regla de la cadena

0J B aJ 0y PR j

oF ~ogoy WY

El entrenamiento de gradiente decendente es

7k+1) =7k —-n@—y 7

ya que 6%2(””) = exp ()

. 2 .
oJ 0J 0y or . _j “ T — ] (zi — )
aC’Z 6y 62‘7 aC’Z <y y) y i=1 P { < OJ ) ] [ (0"7)2

De esta forma

d(k+1)=c (k)—2n7- y)yjzj@i_fzf)

. N\ 2 i\ 2
8J 8J oy oS z; — (2 — )
ﬁa—a@ﬁ@wﬂﬂp{( ; )“2—

i

~

81
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5.1.2. Aprendizaje estable

Asumimos que la pareja de datos (z,y) en la zona puede ser expresada con funciones de
membresia Gaussianas como
N\ 2
n *
_ TG j
by=yY H eXp [ — J* — M
j=1

g;

donde 77*, ¢! y 07" son pardametros no-conocidos que pueden minimizar el error de modelado

1/, En el caso de tres variables independientes, una funcién suave f tiene una formula de

Taylor como

-1 k
1 0 0
f<$1,$2,$3> = ;E [(l’l - l’l) a—iL‘l + (IQ - .Ig) (9—1}2 + (1’3 - Ig) —a$3]0 f + Rl

donde R; es el resto de la formula de Taylor. Si dejamos z1, 79, 23 corresponden 7/, C‘Z y a{ ,

0 ,.0 ,.0 —jx % J*
T, Ty, T3 corresponden 37, cf y 0;

| e b I C= |

§:y+ﬂj+(§j_yj*)zj+zn:w(C?_CJ,'*)+Zn:—)(03—aj*)+R{ (5.3)
2 oq 0 |

=1 (
donde R] es el error de aproximacién de segundo orden de las series de Taylor. Utilizando la

regla de la cadena, tenemos

(7)) o(W) i 24 @i~

80{ T 04 80{ (07)2
8<yjzj> B a(yjzj) 0xi 779 (Ii,cg)z
ol 0 9ol Y 4R (1)’

7 2 7

Para simplificar la expresién utilizamos un vector de forma y omitimos j (j-ésima zona).

Definimos el error de modelado como, para la k-ésima pareja de datos

e=y—y

N _ ~ _ ~ (5.4)
ex = 2Kk + 2026 DE.Cr + 27,2 DL Q. + (
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donde Y. = Ty, — U, G = Ba + 1,

_ T 5 T

Dy = [mme omma ] O b =), (e — )]
2 21T ~

Dy = [l focpl ] Q= (01— 07) - (0w — 03]

Teorema 5.1 Si utilizamos redes neuronales difusas de tipo-Mamdani (4.10) para identi-
ficar la planta no lineal (5.1), el siguiente algoritmo de retropropagacion hace al error de

identificacion e (k) limitado

Yk+1 = Yk — Ne2kCk
Cry1 = Cr — 20,7 21 D1rex, (5.5)

Qg1 = Y — 20y 21.Darer,

donde
e =y (k) —y (k) (5.6)
C=le, e, Q=lon,-0n], m = 1 O = 22 + 45322 |1 Dul® + 45327 | Dar®

0 <n < 1. El promedio del error de identificacion satisface

T
77

= lim sup — 5.7
man Y et < I 61)

_ o

donde m = m >0,(= méx ¢¢]

Demostracién. Seleccionando un escalar positivo L, definido como
o 12

L= +|C (5.8)

La ley de actualizacién (5.5) puede ser escrita como

Yk+1 = Yk — Mp2kChk
Crs1 = Cp = 203Gz Direr
Qi1 = — 2092k Doger,
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Asi tenemos

e

ALy = (yk - nmek) - Z/k + HCk - 277kykaD1k:€k
= npzeer — 2Mpzkeri + AeTncn ||D1k|| e — 477kyk2k€kD1ka + 4072 HD%” e — 477kyk2k€kD2ka
= ez (1 + 47;, ||D1kH + 47 || Do | ) — 2nex (Z'k:yk + QQkaleCk + 2ykaD2ka)

(5.9)
Porque e, = 2,95 + ZkaleTkg'k + Zkakngﬁk + (g
ALy = nierzn (14435 | Duell® + 473 || Dar|l*) — 2npex (e — C,)
Porque 7, > 0
—2ny.ex (e — Cp) = —2mgeq + 2.6y,
< —2mel + med 4+ niCi
= —nped + miCi
De esta forma
ALy < nietz? (14457 | Duell® + 473 | Darll?) — myed + miCh
= —npr [1 — Mg (Zk + 47321 || Dyl |* + 473 2 |‘D2k||2)} + i
Definimos ), = 27 + 47227 | D1x||* + 47222 | Dax||*, elegimos 7, como 7, = e 0<n<1
ALy, < —1—+’{I>—eg [1 _ 1_&_@4 + 2
I AR (510)

< —
< —mep + 77Ck

donde 7 es definida en (5.7).

Porque

n [min (77) + min (¢;) + min (6,)] < Ly < n [méx (7;) + méx (¢;) + max (5]
donde n [min (g?) + min (¢;) + min (6%)] y n [méx (y3) + max (¢;) + méx (0%)] son funciones-
Koo, ¥ €2 es una funcion-K,, ademds 1¢; es una funcién-. De (5.6) y (5.8) conocemos que

Ly, es funcion de ey y (,, de esta forma L admite una funcion suave ISS-Lyapunov como en



5.1 Una regla en cada grupo 85

la Definicion 2. Del Teorema 1, la dinamica de la identificacién del error es entrada a estado
estable (input-to state stable). Debido a que la "ENTRADA"(,, se limita y la dindmica es
ISS, el "ESTADO"¢;, se limita, (5.10) puede ser reescrita como:

AL, < —mel + ¢ < me2 +n¢ (5.11)
donde ¢ = m]fmx [Ci} . Resumiendo (5.11) de 1 hasta T, y usando Ly > 0 y siendo L; una
constante, obtenemos:

Ly — Ly < - >4 e +TnC

7722216% < Ly — Ly +Tn¢ < Ly +Ti¢
(5.7) es establecida (se establece). m

Comentario 5.1 Comparando el entrenamiento de gradiente decendente

P(k+1) =7 (k) —nH-y) |

(k1) = () = 27 - ) P 7
oI (k+1) = o (k) — 2 (§ — y) 20 2=).

(o)’

(5.12)

¥

(3

y el aprendizagje estable
Yk1 = U — Mi2kCh
Cry1 = Ck = 20,7, 21 D1rey, (5.13)
Qky1 = QU — 20y, 2k Dakey,
La dnica diferencia es la ganancia de aprendizaje, en (5.12) n es una constante positiva, que
debe ser lo bastante pequeria para que el proceso de aprendizaje sea estable. En (5.13) el rango
de aprendizaje normalizado n,, estd variando en el tiempo para asegurar que el proceso de
identificacion sea estable. Estas ganancias de aprendizaje son de facil decision; no se requiere
de ninguna informacion previa, por ejemplo, podemos seleccionar n = 1. La contradiccion de
la rapida convergencia y de un aprendizaje estable puede omitirse. Si seleccionamos n como
una funcion en zona-muerta:
{ n=0 if le(k)] <¢
n=1y if le(k)]>¢
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(4.8) es la misma que en [72] y [90]. Si un término de modificacion —o o un término
modificado de regla —0 se anade en (4.8)se convierte ya sea en [30] o en [45]. Pero todos
ellos necesitan de un limite superior del error de modelado C. Y la identificacion del error es
agrandada por modificaciones robustas [24]. La ley del aprendizaje (5.12) puede asegurar que
los pardmetros converjan a un optimo valor (u éptimo valor local). La ley del aprendizaje

(5.13) no puede asequrar que los pardmetros converjan a dptimos valores.

5.2. Varias reglas en cada grupo
En el modelo SISO NARMA [9]
y(k) =¥y (k=1),y(k=2),-uk—1),u(k=2), -] = ¥[X (k)]

donde
Xk)=[ytk-1,yk—=2),--uk—d) ,u(k—d—1),---]" (5.14)

U (+) es una ecuacién diferencial no-lineal desconocida que representa la dindmica de la
planta, u (k) y y (k) son entrada y salida escalares medibles, d es el tiempo de retardo.

Reglas difusas como j=1---m
R7: IF 2, is A AND-- -z, is A THEN y is B’ (5.15)

Si usamos un fusificador singleton, las aplicaciones Mamdani, y defusificador promedio de

centros, la salida pude expresarse como:
= (7 T ) (T o) 519
j=1 =1 j=1 i=1

donde f1,; es la funcién de membresia de los conjuntos difusos Ag' , 7’ es el punto para el

cual pg; = 1.Si definimos

¢; = HMAg' (z:) / (ZHMAg‘ (M)

j=1 i=1
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(5.16) que puede expresarse en forma matricial como
5= W (k)@ [X (k) (5.17)

T
W(k) = [ 7o g ] ,O[X (k)] = ¢y gzﬁm]T. Seleccionamos la funcién de membresia

CO1mo:

5.2.1. Entrenamiento del gradiente descendente

Sean

- T, —c ? U no
zjznexp —( r Z) , a:z;gjzj, b:z;zj
j= j=

Entonces
. a
7%

Puede transformarse en un problema de identificacién para determinar los pardmetros 77,
¢!y o, el objetivo es encontrar el valor central de B7, las FM AJ - .- A | tales que § — v.

Definamos un indice de representacién

Usando la regla de la cadena

o1 oty o 0G)  G-w),
oy 0y Jy; oy b
Gradiente ~
7)) =7 () - e

desde % =e
X
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Entonces o .
1) = () =20 (G- 9) 2 _by() (j;;_cf’)

(2

Similarmente

oJ  oJ oy oy . O(%) :cz-—c{? (i —cl)
90] ~ G500, ~ =9 G Hew | = { =57 ) 125

a;

@ —7) (2= )’
b @)

7

o} (k+1) =0} (k) =29 —y) #

Definimos e (k) = y (k) — y (k), el entrenamiento de gradiente descendente es

P+ 1) = 6) =02 () e (1) |
G (k+1) = (k) — 2029 (k )( —i(k)) (@i (k)—ci(k))e(k) (5.18)

b(k)(o? (k)
k 2

(k
j iy omad (1) FE0) (i (k)] (k)
Uz (k + 1) - Uz (k) 2772 (k) b(k)(of(k)) € (k)

5.2.2. Aprendizaje estable
Asumiendo que una planta no-lineal puede expresarse en una FM Gaussiana como
i Xy —C T, — G
S5 e |- (255 | ) (STl |- (255 |) -
j=1  j=1

7 j=1 j=1 a;

donde 7%, ¢I* y 1" son pardmetros desconocidos que pueden minimizar el error de modelado
1. En el caso de tres variables independientes, la férmula de Taylor tiene una funcién suave

f como

— 1 i 0 o 1"
_ = _ .09 .0 Y .0 Y
f(z1, 29, 73) = kE_O o l(xl ) o + (22 — z9) o + (23 — ) (%3]0 [+ R
donde R es el residuo de la férmula de Taylor. Si hacemos que 1, 75, 3 correspondan 7/, CZ

y of, 29,29, 29 correspondan a yj* c*y ol

m n n

T=y+p+y @ -7 +Z CZ DY [ —ol) + R

Jj=1 jlll jlzl
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5.2 Varias reglas en cada grupo
donde R; es una aproximacion de segundo orden del error de la serie de Taylor

0 _ o.j ( k))(a:z(k c )
acl 227 (k) b(k (o7 (k)"
07 _ o (1) TR ZI0) (k) —cl(h))”
5 =220 () TR S
Entonces
2358 (d =) = g Pl (M C (k)
j=li=1""
2121 gff (Ug - 03*) - b(2)D2T (k) €2 (k)
Jj=li= g
donde
Ck)=1[(ch—cl) o (ch —ck) (e — ) oo (e — )] € Rt
[ (k) (@(k)%((k)l)(ka;lyk)c%(k)) N G A<(>)§:)ngk> ch (k) !
Dy (k) = EIANEN
m () TR TEN (@)=l B) oy @™ GED () e ()
(k) ) " (k) (0L (k))?
Qk) = [(o1 = o) (o} — o) -+ (o = o7™) - (0 — 07| € R
B 1~ 1 2 1~ T
(k) (Tk)' =5(k)) (w1 (k)—ck (k) 2 () (T(k)} =5(R)) (2n (k) —cL (R) )
Dy (k) = (o1(0)’ (oh(k))®
gy GOTGE) (R = ®)T L @R G0 e (k)= (k)
| (k) ) (k) CAGK
1 2 ~
k) =7k k) = T (k)Y (k)+—=DT (k) C (k —DTk 5.19
e(k) =y (k)—y (k) b(k)z (k) ( )+b<k) 1 (k) C( )+b(k) (k) (k) +¢ (k) (5.19)
T 1 m1T

donde y, =7 (k)
Teorema 5.2 Si usamos una red neuronal difusa del tipoMamdani (4.10) para identificar

una planta nolineal (5.1), el siguiente algoritmo de retropropagacion identifica al error e (k)

limatado
Glk+1) =7k +1) — {5z (k) e (k)
C(k+1)=C (k) — 242D (k) e (k) (5.20)
) = (k) = 255 D2 (k) e (k)
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1) = Tog 20 = 1= RIP+ 4100 R + 41D (07, 0 < 0 < mix 12 ()} B
promedio de la identificacion del error satisface
1-
=1 )< — 21
fmsup 7 Z <=C (5.21)

donde ™ = (I—Jrq:’W >0, (= ml?X [C (k)]

Demostracion. Seleccionamos un escalar positivo L, como
- 2~ 2
L =5 () + |C w)|| + || 00| (5:22)
La ley de actualizacién (5.5) puede escribirse como

y(k+1)=y(k) - bé’?z (k) e (k)
C(k+1)=C(k)— #Dl (k) e (k)
Q

Q(k+ 1) = Q (k) — 289D, (k) e (k)
Luego, tenemos
ALc= 709 - 2= W e -~ 17 wI°
tlow -2, wew)| o w)|
| @m) - 2290, e )|~ |20
— | ¢ ) - 2000 ZTE,’zL%“% <k> (5.23)
(k) || 282 (k) — a4 (k) Dfﬁ, de (k)
(k) || 228 |2 (k) — am (k) 2S00 (1)
= e () (|l=(WIP +

e 4Dy (k >|| +4||D2<k>||) )
—2n (k) e (k) (52" (K7 () + 725 DF (k) C (k) + 5 DT (k) Q. (k)

2.DT (k) C (k) + D2T (k) Q (k) + ¢ (k) , el dltimo

b(k) W

)

( ) = ¢ (k)]. Porque n, >0

e (k) — (k)] = —2n (k) e* (k) +2n (k) e (k) ¢ ()
)

—2n(k)e (k)|
< =20 (k) e (k) +n (k) € (k) + 1 (k) ¢ (k)
— (k)€ (k) + 7 (k) C2 (k)
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Entonces
ALk < B8 (k) (|12 (0)|” + 4Dy (&) + 411Dz (R)?) = (k) € (k) + (k) ¢ (k)
= = (k)€ (k) [1 = #85 (1= WP + 41Dy B + 411Dz ()7)| +mic

Definimos ® (k) = ||z (k)||>+4 || Dy (k)||>+4 || Dy (k)||” , y elegimos 7 (k) como 7 (k) =
méix{b2(k)} <1

ORI )

_n__
14+Dy S

1. Porque n < mkzix {b(k)}

ALy < —p3igse (k) [1 ey reads| +n (k) ¢ (k)
< — e (0) |1 — @ (B)] +n (1) ¢ (k) (5.24)
< —me? (k) + ¢ (k)

donde 7 es definido en (5.21). Debido a || (k)||* + Hé’ (k:)H2 + Hﬁ (k) i

n[min (y (k)) + min (¢ (k)) + min (¢ (k))] < L < n[méx (y (k) + méx (¢ (k)) + max (o (k))]
donde

n[min (y (k) + min (¢ (k)) + min (o (k))]

n [méx (y (k)) + méx (¢ (k)) + max (o (k))]
son funciones-Ko,, y me? es una funcion-K., ¢* (k) es una funcién-&C. De (??) y (5.8) sabemos
que Ly es funcién de e (k) y ¢, entonces Ly, admite una funcién ISS-Lyapunov suave como
en la Definicion 2. Del Teorema 1, la dindmica de la identificacién del error es input-to-state
estable. Debido a que "INPUT” (. estd limitada y su dindmica es ISS, el "STATE” ¢, es
limitado.

(5.24) puede escribirse como
AL, < —me2 +nCi < mei + ¢

donde ¢ = ml?x [Cﬂ . Sumando (5.11) desdel hasta T, y usando Ly > 0 y siendo L; una
constante, obtenemos
Ly —L; < _WZZ:1E%+TUZ
Yy 6 < Dy — Ly + TnC < Ly + Ti¢
(5.7) es establecida. m
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5.3. Simulacion

Realizar las fases tanto de identificacién de la estructura como la estimacién de pardmet-
ros para generar un sistema de inferencia difuso que sirva para modelar el comportamiento
de un sistema no-lineal, parece ser un poco complejo ya que depende en gran parte de los
algoritmos o procesos utilizados para generar las reglas, las funciones de membresia y para la
optimizacion y determinacion de los parametros no conocidos. Por lo tanto, en esta seccion

proponemos un procedimiento que nos puede ayudar a resolver este problema.

En primer lugar para realizar la extraccion de las reglas y las FMs antecedentes (Fase
de identificacién de la estructura) planteamos la utilizacion del algoritmo de agrupamiento
doble propuesto en la seccién 4.2. Por ejemplo en la figura (5.1) se muestra la aplicacién
de este algoritmo para un periodo de tiempo ¢ = 100.El nimero de reglas generado por el
método de agrupamiento depende grandemente de los valores del radio (Raddi) elegido para
cada una de las etapas. Para la primer etapa recomentados una valor del radio pequeno
(raddi; = 0,2) con el fin de generar la mayor cantidad de grupos posible que nos permitan
capturar la estuctura de los datos, ya que cada centro de grupo generard una reglas, el numero
de reglas resultante de esta primer etapa es demasiado grande. En la segunda etapa el valor
del radio seleccionado es de una importancia mayor, ya que nos permitird reducir en gran
parte el nimero de grupos (centros de grupo redundantes) y asu vez el nimero de reglas.
Entre mayor sea el valor del radio, menor serd el numero de reglas generadas lo que parece
ser ideal, sin embrago un nimero pequeno de reglas puede reducir la presicién del sistema
de inferencia difuso ya que aumenta el error en la aproximacion del sistema a modelar.
Otro factor importante a considerar para la generacién de las reglas, es el nimero de datos
muestreados y almacenados en el periodo de tiempo seleccionado para el agrupamiento, ya
que entre mayor sea el mimero de datos mayor serd el numero de grupos generados en la
primer etapa lo que ocasionard que se tenga que elegir un radio mayor en la segunda etapa

del agrupamiento para reducir hasta donde sea posible el nimero de reglas (ver tabla 5.1).

Ya que estamos aplicando agrupamiento substractivo, la extracciéon de las FMs an-

tecedentes se puede realizar de la manera propuesta en la seccién 4.3. En la figura (5.2) se
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j ﬂemﬁo Centro
64.9 -0.80408
14.8 0.80129
50.8 -0.048628
95.8 -0.26379
4.0 0.24857
38.3 0.67159
-0.67277

Entrada u(t)
o

o
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. . . . .
30 40 50 60 70 80 90 100
Tiempo (seg)
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S

j Tlembo Centro
64.9 -0.038559
14.8 0.38403

50.8 0.089225
95.8 -0.15811

4.0 0.014704
38.3 0.33051
-0.33108

Salida y(t)
o
o <l

. . . . . . .
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Tiempo (seg)

Figura 5.1: Agrupamiento Substractivo Doble: ( * ) Centros de grupo obtenidos en la primer

etapa. ( 0 ) Centros de grupo obtenidos en la segunda etapa.

muestran las funciones de membresia extraidas de los centros de grupo obtenidos para los
datos de entrada-salida de la figura (5.1). Como se puede observar en la figura, los centros
fueron proyectados en dos ejes del espacio multidimensional: el tiempo y la entrada; esto
debido a la correlacién existente entre el tiempo y los datos de entrada-salida ya que se
trata de un algoritmo de agrupamiento en linea. Mientras que el anchos de las FMs son
establecidos en base al radio de vecindad r,,definido durante el agrupamiento.

Utilizando estas funciones de membresia podemos generar reglas del tipo de (??), de la

siguiente manera:

1. IF Inles fmy and In2 es fmy THEN f; =piInl + ¢ In2+r
2. IF Inles fmg and In2 es fme THEN fy = poInl + goIn2 + 19
3. IF Inles fmz and In2 es fmz THEN f3 = psinl 4 q3in2 + r3
4. IF Inles fmy and In2 es fmy THEN fy = pgInl 4+ q4In2 + 7y

5. IF Inl es fms and In2 es fms THEN f5 = psInl + g5In2 +
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Funciones de Membresia Antecedentes
fi T Tm6 in3 Timi T T fm7 fm4 ]

| /Y\\
B4

Degree of membership
o ©O o o
N oA O

o o

I I I I I I I I
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Degree of membership

Figura 5.2: Funciones de membresia antecedentes formadas con los centros obtenidos para

los datos de entada-salida mostrados en la figura (5.1)

6. [F Inles fmg and In2 es fmg THEN fg = pgInl 4 qgIn2 + rg

7. IF Inles fmy; and In2 es fm; THEN f; = prInl + g;In2 +

En segundo lugar planteamos utilizar la estimacion lineal de minimos cuadrados para
determinar la ecuaciéon consecuente de cada una de las reglas. Por lo que se obtienen las
ecuaciones siguientes:

f1=—0,016688 Inl + 0,47917 In2 + 0,73453 para la regla 1.

fo=—0,16169 Inl+ 52218 In2—4,9506 para la regla 2

fz= 3,0298 Inl+4716 In2— 15147 para la regla 3

fa= 15146  Inl —23,216 In2— 151,89 para la regla 4

fs= 20264 Inl—3229 In2+ 0,15269 para la regla 5

fe = —0,79406 Inl — 10,824 In2 + 38,952 para la regla 6

fr=—0,12208 Inl+ 3,4249 In2+ 13,409 para la regla 7

Con esto, el resultado final es un sistema de inferencia difuso de tipo-Sugeno de primer

orden que contiene un conjunto de reglas que cubren el espacio caracteristico (ver figura 5.3).
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(sugeno)
fu)
7 reglas

Figura 5.3: Sistema de Inferencia Difuso de Tipo Sugeno de ler Orden: 2 Entradas, 1 Salida,
7 Reglas.

También podemos generar un sistema de inferencia difuso de tipo Mandani con reglas
del tipo (5.15). Para esto, sélo tenemos que proyectar los centros de los grupo obtenidos en
un eje del espacio dimensional, més la salida.

En tercer lugar, para determinar los pardmetros no conocidos en el modelo o para opti-
mizar los ya existentes realizamos la fase de estimacién de pardametros. Para esto, utilizando
el sistema de inferencia difuso creado de manera inicial y los datos originales como datos
de entrenamiento, proponemos utilizar el entrenamiento de gradiente decendente visto en la
seccién 4.2, para optimizar (ajustar) el centro y el ancho de cada una de las FMs. En las
figuras (5.4 y 5.5) se muestran las FMs resultantes. Como se puede observar en las figuras,
los pardmetros de las FMs de la entrada 1 no sufrieron modificacién alguna ya que estdn
en funcién del tiempo; mientras que los pardmetros de las FMs de la entrada 2 si fueron
ajustados.

El planteamiento que realizamos en los pédrrafos anteriores fue aplicado al sistema repre-
sentado por los datos de la figura (5.1) para diferentes periodos de tiempo (t), los resultados
obtenidos son mostrados en las figuras (5.6-5.9). Como se puede observar en estos resulta-
dos, el error en la aproximacién es menor cuando ¢t < 100 seg ; sin importar el sistema de
inferencia utilizado. Cuando 100 seg < t < 250 seg, el error obtenido tanto con el SIF inicial
como el obtenido con el SIF final, crece un poco, aumenta considerablemente; esto debido a
que cuando aumenta t, aumenta grandemente el nimero de datos por lo que el nimero de
reglas obtenido en la primer etapa de agrupamiento es grande y el valor del radio (raddi)

para la segunda etapa resulta ya no ser adeacuado ain cuando se maneja entre el rango



96 Identificacién de estructura y parametros para redes neuronales difusas estéticas

recomendado

Funciones de Membresia para la Entrada 1

o 4[5 w2 T fm6 3 fmi "~ fm7_fma ]
g 1fm _fn3

§ os / ,
§ 06 X/ )
£ N /

5 0.4 / B
8 o2t 1
2 g —~

8 o .

o o o o
N DN o

Degree of membership

o

Figura 5.4: Funciones de membresia para la entrada 1: (arriba) funciones de membresia

iniciales. (abajo) funciones de membresia optimizadas con gradiente descendente.



5.3 Simulacién
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Figura 5.5: Funciones de

Funciones de Membresia para la Entrada 2
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membresia para la entrada 2: (arriba) funciones de membresia

iniciales. (abajo) funciones de membresia optimizadas con gradiente descendente.
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Figura 5.6: Evaluacién de los Sistemas de Inferencia Difusos generados, para un periodo de

tiempo de 35 seg.
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—— Datos originales
—— Aprox. SIF. Inicial
—— Aprox. SIF. Final

0.6

(WA epires

seg)

(

Tiempo

Figura 5.7: Evaluacién de los Sistemas de Inferencia Difusos generados, para un periodo de

tiempo de 50 seg.

—— Datos originales
—— Aprox. SIF. Inicial
—— Aprox. SIF. Final

0.6

-0.8

Tiempo (seg)

Figura 5.8: Evaluacién de los Sistemas de Inferencia Difusos generados, para un periodo de

tiempo de 100 seg.
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Datos originales
—— Aprox. SIF. Inicial
—— Aprox. SIF. Final

400 450 500

350

Tiempo (seg)

Figura 5.9: Evaluacién de los Sistemas de Inferencia Difusos generados, para un periodo de

tiempo de 500 seg.
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Ftapa 1 Ftapa 2
T(seg) N. Datos
N. Reglas Raddi Num. Reglas Error RMS
0.3 12 0.000014639
0.4 9 0.000018593
0.5 5 0.00041764
50 500 12
0.6 5 0.00046226
0.7 5 0.00013562
0.8 3 0.00038191
0.3 13 0.00016166
0.4 7 0.00041829
0.5 5 0.0058765
100 1000 13
0.6 5 0.0064267
0.7 3 0.015675
0.8 2 0.024699
0.3 14 0.0003881
0.4 9 0.00068982
0.5 5 0.0079519
150 1500 20
0.6 4 0.01256
0.7 3 0.019934
0.8 3 0.02117
0.3 15 0.0010628
0.4 8 0.0051532
0.5 8 0.0081872
200 2000 26
0.6 5 0.014903
0.7 4 0.025715
0.8 3 0.040313
0.3 18 0.0032724
0.4 12 0.0052088
0.5 8 0.014155
250 2500 27
0.6 6 0.026951
0.7 4 0.050107
0.8 4 0.050165

Cuadro 5.1: Table Caption




5.3 Simulacién 101

Segiin lo expuesto en las secciones anteriores, sobre todo por los algoritmos que se utilizan
para la generacién tanto de funciones de membresia como de las reglas, la identificacion de
la estructura implica encontrar las variables de entrada importantes de todas las posibles
variables de entrada, especificando las funciones de membresia, la particién del espacio de
entrada, y determinando el nimero de reglas difusas.

La estimacion de pardmetros implica la determinacién de parametros no conocidos en el
modelo utilizando algin método de optimizacién basado tanto en la informacién lingiiistica
obtenida del humano experto como de los datos numéricos obtenidos del sistema actual
a ser modelado. La especificacion de la estructura y la estimaciéon de parametros estan
interelacionados, y ninguna de ellas puede ser identificada independientemente sin considerar
al otro. En las secciones siguientes se discuten las dos fases para la identificaciéon de un modelo
difuso. Como hemos visto en las secciones anteriores, la identificacién de un FS que consta

basicamente de la identificacion de la estructura.



102 Identificacién de estructura y parametros para redes neuronales difusas estéticas



Capitulo 6

Modelado via redes neuronales

difusas: aplicacién al sensor EMI

Actualmente los espectrémetros de movilidad ionica (EMI) estandar disponibles son
instrumentos de presicién costosos utilisados para detectar concentraciones de productos
quimicos en el aire. Han encontrado aplicaciones exitosas en la deteccién de gases militares,
narcéticos, y contaminantes, y se han establecido como herramientas 1iitiles de la quimica
analitica. En estos dispositivos, los iones se inyectan en un tubo de arrastres (drift) y su
movilidad es medida exactamente al medir el tiempo de su paso a través de la region de
arrastre en la presencia de un campo eléctrico. Estos requieren fuentes de alimentacién de
alto voltaje y campos eléctricos muy uniformes. Su relativa complejidad, tamano, y costo
han limitado hasta ahora muchas de sus aplicaciones del campo, y muchas investigaciones y
esfuersos de desarrollo se han concentrado en la reduccién de estas limitaciones.

Una metodologia mds simple para el analisis de movilidad ionica ha existido desde el
final del siglo pasado. Este metodo es conocido como el metodo de aspiracién, y ha sido
utilizado en una gran variedad de configuraciones de dispositivos y aplicaciones. Este método
requiere un diseio mucho més simple y barato del instrumento (con la simplicidad de un
detector de humo), aunque tiene algunas limitaciones inherentes en la forma de medida.

Los dispositivos de aspiracién tipicamente tienen resoluciones muy pobres de la movilidad
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ionica, normalmente se ajustan en un voltaje especifico y proporcionan una medida integral
de la carga de movilidad ionica en la muestra, pero no ofrecen un espectro verdadero de las

movilidades iénicas.

6.1. Espectrometria de Movilidad Iénica (EMI)

La EMI (o cromatografia de plasma, como fue originalmente llamada) fue introducida
a finales de los 1960’s como un metodo para la deteccién de concentraciones pequenas de
compuestos orgdnicos en aire y otros gases. El término de espectrometria de movilidad ion-
ica se refiere a los principios, la préctica y la instrumentacién para analizar y caracterizar
substancias quimicas a través de la movilidad de sus iones cuando éstas se encuentran en
estado gaseoso. Las movilidades ionicas, son determinadas de las velocidades iénicas que
son medidas en un tubo de derivacién con soporte electréonico (ver figura 6.1), éstas son
caracteristicas de las sustancias y proporcionan una manera de detectar e identificar gases
[17].

En un Espectrémetro de Movilidad I6nica (ver figura 6.2), la muestra de gas se introduce
de manera constante a la regidn de reaccion o también llamada cdmara de ionizacion del
tubo de derivacién, en donde las moléculas neutras de la muestra de gas son ionizadas por
una fuente de radiacion. En el proceso de ionizacién, las moléculas reactantes (02, N2, y
H20) son bombardeadas por electrones de alta energia - los cuales son emitidos por la fuente
radiactiva - lo que provoca que la mayorfa de las moléculas se fragmenten y se conviertan
en iones reactantes. El campo eléctrico, causa que los iones de una sola polaridad residan
en la region de ionizacién; los iones de polaridad opuesta son sacados de la region. Los
iones reactantes por un proceso de colisién sufren transferencias de carga o de protén, esto
durante su fase gaseosa, dando con esto vida a unas particulas analiticas que reciben el
nombre de iones producto (iones relativamente estables de diversas especies); este proceso
tiene lugar también en la regién de ionizaciéon. Para una muestra de una composicién dada
que es ionizada, bajo condiciones dadas de la temperatura y de la presion, los grupos de iones

formados alcanzardan un equilibrio de la composicién y de la cantidad que es caracteristica



6.1 Espectrometria de Movilidad Iénica (EMI) 105

a la muestra. Para realizar el andlisis de movilidad, los iones producto son inyectados a la
region de derivacion como un paquete de iones, mediante el obturador de iones. Cuando los
iones entran a la regién de derivacion, se empiezan a mover bajo la influencia del campo
eléctrico aplicado hasta alcanzar una velocidad constante (velocidad de derivacion: vg) que

estd en funcién del campo eléctrico y de la movilidad de estos iones en el gas derivado
Vd = EK

Donde K es la movilidad ionica y estd relacionada con la seccién transversal, el tamano y la
carga de la molecula del i6n.

Al empezarse a mover, los iones empiezan también a separarse de acuerdo a su velocidad;
es decir cuando sus movilidades empiezan a ser lo suficientemente diferentes. La derivacion y
separacién de los iones continta y éstos se van acercando cada vez maés al plato colector que
se encuentra al final del tubo de derivacién. Cuando los iones se acercan al plato detector,
son acelerados por el campo eléctrico que establece la rejilla de apertura (ver figura 6.2),
hasta que chocan con el detector produciéndose con esto una corriente eléctrica. Finalmente,
se genera un espectro cuyo trazo no es mas que la corriente iénica medida por el detector en
funcién del tiempo de derivacién; que es el tiempo que le toma a un ién especifico el atravesar
la region de derivacion

El espectrémetro de movilidad iénica proporciona un método directo para determinar
experimentalmente, la distribucién de la movilidad iénica de una muestra de gas ionizada; la
cual es caracteristica de la composicién de la muestra de gas. Esto permite que la deteccién
de sustancias, pueda ser realizada por medio de la identificacién de una especie de iones
particular a una movilidad dada; de manera tal que, la concentracién de la sustancia puede
ser relacionada a la corriente medida para esa movilidad particular. Esto es posible sélo si la
concentracion de las moléculas analiticas no excede el limite de saturacion, y el gas portador
permanece constante ya que, las especies de iones producto son determinadas tanto por el
gas portador como por las moléculas analiticas. Por esta razén las aplicaciones practicas de
esta tecnologia tiene que ser limitada a la medida de concentraciones de trazo de sustancias

organicas en aire o gases puros.
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Diagrama a bloques de un Espectrémetro de Movilidad I6nica

Alto Control del Gas
Voltaje Obturador Derivado
Entrada de Tubo de
la muestra Derivacion Amplificador
Control de
Temperatura Computadora

Esquemaético del Tubo de Derivacién

Region de
Reaccién

- '
i
1
H Detector

Fuente de Obturador Anillos de Rejilla de
lonizacién de iones Derivacion Apertura

Region de Derivacion —

Figura 6.1: Diagrama a bloques de un Espectréometro de Movilidad Iénica con un esquema
del tubo de derivacién [17]. El tubo de derivacién esta compuesto de una regién de reaccién
y una regién de derivacién, ambas bajo un gradiente de un campo eléctrico. Un obturador de

iones es usado para contener los iones en la regién de reaccién y para inyectarlos a la region

de derivacién para su caracterizacion.
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Alto Voltaje
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Figura 6.2: Diagrama esquemaético del tubo de derivacién de un espectrometro de movilidad
i6nica [70]. Tones de diferente tamano y carga arriban al detector en diferentes tiempos. El
tiempo de derivacion de un ién esta en funcién de la movilidad del ién en el gas derivado (N
es el mds usado, pero puede ser algiin otro gas), fuerza del campo eléctrico, E , ( tipicamente

de 20 V/cm), y la longitud de la regién de derivacién del tubo.

En el metodo de aspiracién, la muestra de gas fluye a través de un condensador o serie de
condensadores o capacitores, cada uno crea un campo eléctrico predeterminado (ver figura
6.3).Los iones en la muestra son recogidos simultdnea y continuamente por los distintos

condensadores. Los iones que se detectan son eficazmente seleccionados por su movilidad.

Puumalainen y Paakkanen [66],[63] desarrollaron un dispositivo pequeno y de bajo costo
basado en este método, conocido como condensador de aspiracién plano, el cual se puede
construir econémicamente usando tecnologia de circuitos impresos. Este dispositivo se ha
utilizado con éxito para los usos militares e industriales y estd comercialmente disponible de
Environics, Oy, Finlandia. El dispositivo es muy semejante en cuanto a funcionamiento al
espectrémetro de movilidad iénica. En el condensador, los iones de diferente movilidad iénica
son separados en el espacio y medidos simultdneamente usando muiltiples platos detectores
en lugar de usar un solo plato como es el caso del espectrémetro de movilidad iénica; esto
hace la diferencia. Una de las principales caracteristicas del condensador de aspiracion, es
que los platos superiores de la celda y los platos detectores (platos inferiores), se encuentran

ubicados de manera geométrica en forma de un capacitor o condensador; de aqui el nombre
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Figura 6.3: Diagrama esquematico de la celda de un condensador de aspiracién plano [70]. Las
moléculas de la muestra de gas son ionizadas. Los iones producto resultantes son separados
por su movilidad en un campo eléctrico débil. Los iones con muy alta movilidad caen en el

primer plato detector, y los iones con baja movilidad caen en el tltimo plato detector.

dado al sensor(ver figura 6.3).

En el condensador de aspiracién, una bomba mantiene constante la muestra de gas que
fluye a través de todo el dispositivo. La muestra de gas es introducida a la regién de ionizacién
en donde es ionizada por una fuente radioactiva y calentada a una temperatura constante.
Los iones producto formados, son entonces acarreados hacia la celda de deteccién a través
del mismo flujo de gas. Ya en la celda de deteccion, la trayectoria de los iones es desviada por
un campo eléctrico que es producido al aplicar una diferencia de potencial entre los platos
metdlicos que se encuentran en paredes opuestas de la celda. Las moléculas neutras o no
ionizadas, no son afectadas por el campo eléctrico; sin embargo, las particulas cargadas son
desviadas en su trayectoria y eventualmente empiezan a golpear las paredes de la celda. Los
iones desviados empiezan a chocar con los platos detectores de manera tal que los iones de
alta movilidad son capturados por el primer condensador y los iones de muy baja movilidad
son capturados por el tdltimo. Cada uno de los condensadores, genera una corriente eléctrica
que es proporcional a la carga y abundancia de los iones impactados; esta ademas, es funcién
de la magnitud del campo eléctrico y de la distribucién de movilidad iénica de la muestra de

gas. Cuando los iones chocan con los platos detectores se desintegran y todas las moléculas
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implicadas regresan al flujo del gas en su estado original.

6.2. El condensador de aspiracion

En el dispositivo propuesto, solamente un electrodo de colector se utiliza para hacer
las medidas. El primer electrodo, o el electrodo frontal, captura todos los iones de alta
movilidad y limita por tanto el rango de iones que pueden caer en el segundo o electrodo
colector. Esta configuracién se domina condensador de aspiracion diferencial de primer
orden, y la corriente medida en el electrodo colector estd dada por la integral ponderada
de la densidad de movilidad iénica sobre un rango de movilidades definido. Esta funcién de
ponderacién que se denomina funcion G (debido a la forma de la ecuacién que representa la
forma de las funciones que tienen como solucién una funcién de Green), es diferente para cada
condensador de aspiracién y depende de su geometria, el flujo del gas y el voltaje aplicado.
Para una geometria y un flujo dados, simplemente cambiando el campo eléctrico podemos
modificar la funcién G del condensador de la aspiracién, de este modo cambiamos el rango
de movilidades iénicas que son medidas.

En el sistema propuesto, el condensador de la aspiracién estd bajo control directo de
una computadora, permitiéndonos cambiar rapida y exactamente el campo eléctrico del
condensador de aspiracién y hacer medidas de diferentes partes del espectro de movilidad
i6nica(véase fig. 6.4). Con este planteamiento, el tinico colector en cada voltaje es equivalente
a un condensador separado en el dispositivo de Puumalainen. Las ventajas son: la flexibilidad
agregada que la secuencia de la medida es controlada por el software, y no fijado por el
hardware; el aumento de la SNR obtenido con solamente una medida a la vez; y el niimero
mucho méds grande de diversas medidas posibles puesto que no hay limitaciones fisicas en el
nimero de condensadores.

La limitacién principal del método tradicional de aspiracion es la pobre resoluciéon de
la configuracién del dispositivo. En realidada, la medida es una medida integral sobre una
gama relativamente amplia de las movilidades del ion. La diferencia principal y el componente

central de nuestro método es que estamos haciendo medidas miltiples en diferentes voltajes
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Figura 6.4: Diagrama esquemético funcional del condensador de aspiracién con barrido de
campo propuesto: Barriendo el potencial de desvio sobre un rango de voltajes, la curva de
I(V) puede ser obtenida que son caracteristicas de la distribucién de la movilidad iénica de

una muestra de gas ionizada.

de desvio. Con el barrido del voltaje de desvio, se obtiene una curva de corriente contra
voltaje caracteristica. Esta curva contiene toda la informacién del espectro de movilidad
ionica, y en realidad, aplicando una transformada inversa, puede reconstruirse ese espectro.
La resolucién de tal acercamiento estd por supuesto limitado por el nimero de voltajes de
desviacién en los cuales se hacen las medidas. Tedricamente, cualquier resolucion deseada en
el dominio de la movilidad iénica puede ser alcanzada simplemente aumentando el niimero
de medidas en el dominio del voltaje.

Este acercamiento es andlogo a la metodologia usada para la tomografia computarizada
(exploraciones de CT): Las imdgenes de la radiografia no tienen ninguna resolucién en la
dimension de la profundidad; sin embargo, haciendo medidas multiples en diferentes angulos
la informacién tridimensional puede ser reconstruida aplicando una transformada inversa.
(Estamos haciendo medidas unidimensionales para reconstruir una curva de dos dimensiones

pero en vez de variar el dngulo variamos el campo eléctrico.)

6.2.1. Teoria de operacion

La descripcién tedrica del método del condensador de aspiracién fue dasarrollada por

Tammet en 1967 [75]. El condensador de aspiracién bdsico consiste de dos electrodos difer-
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Figura 6.5: Diagrama de un condensador de aspiracién diferencial de primer orden. Las
trayectorias de los iones que viajan a través del condensador son desviadas por el campo
eléctrico E. El electrodo frontal (precolector) captura todo ion con movilidad K > K,. El
electrodo colector captura todos aquellos iones con una movilidad K > K, excepto aquellos

que fueron capturados por el precolector.

entes: un electrodo frontal (o precolector) y un electrodo colector con el cual se realizan las

mediciones (ver figura 6.5)

Un flujo de gas previamente ionizado fluye entre los electrodos del condensador y una pla-
ca de referencia que se encuentra dispuesta en una configuracién de condensador o capacitor.
Los iones de una polaridad dada son desviados por el campo hacia los electrodos mediante
el campo eléctrico E que se forma entre las placas, de forma perpendicular al flujo. La com-
ponente vertical de la trayectoria del ion, v4, paralela al campo, es la velocidad de derivacion
(velocidad de arrastre) del ion debida a éste. La componente horizontal, vy, paralela al flujo,
es la velocidad del ion debida al frente laminar del flujo dentro del condensador. El flujo
debe de mantenerse de forma laminar, puesto que de otra forma la trayectoria promedio del
ion no puede ser controlada y los iones no pueden ser separados de acuerdo a su tamano. El
perfil del flujo laminar es parabdlico con una velocidad de flujo méxima en el centro del canal
y cercana a cero en las paredes. Sin embargo, solo nos interesa la trayectoria media para un
ion de una cierta movilidad. Para este analisis se puede simplificar el modelo considerando

solamente la velocidad del flujo promedio, donde f es la tasa de flujo del gas y s es él area
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de la seccién tranversal del canal del condensador [19)].

— _f

Uf:;

Con esta simplificacion, puede verse gréficamente en la figura (6.5) que todo ién positivo
con movilidad mayor o igual a K, se desviard lo suficiente como para ser recogido por el
precolector ya que atin los iones més lejanos de los electrodos a la entrada del detector, a
una distancia h sobre ellos, pueden desviarse de esta manera. El campo eléctrico se define
como E = V/h. Si trazamos una linea desde la entrada de la cdmara desde una altura h
a una distancia z = 0 hasta la orilla lejana del precolector (x-b), podemos darnos cuenta
de ello. En este caso, los iones con movilidades mayores a cierto limite, el cual llamaremos
ky, cumplirén este requisito (entre mayor sea la movilidad es més facil que un i6n se desvie
por el campo). Podemos hacer lo mismo para la otra placa, tomando ahora x=a, y ahora
los iones que pueden ser recogidos por la placa colectora y/o el electrodo precolector seran
aquellos con una movilidad mayor o igual a un limite que denominaremos k,. Siguiendo este
razonamiento se puede determinar una funcién que describe la eficiencia de captura de iones
en cada electrodo, la cual se denomina como funcion G.

Al barrer el voltaje del condensador se produce una curva de corriente contra voltaje I (V')
en el electrodo de medicién (el colector). Esta curva es producida como una transformacién
del espectro de movilidad i6nica de la muestra de gas. La transformada descrita por Tammet

[75] se define como:

1(V) = / fG(V.K, f)D (K) dI (6.1)

En la ecuacién anterior G (V, K, f) es la funcién G del electrodo de medicién que describe
su eficiencia de captura idénica, y es una funcién del voltaje de defleccion V' aplicado al
condensador, la movilidad iénica K, y la tasa de flujo del gas portador f. D (K) es la
distribucién de movilidad iénica o funcién de densidad de la muestra de gas ionizado, y es
igual a la densidad de carga especifica de los iones con una movilidad K.

Para el precolector, que se extiende desde x=0 hasta x=Db, tendremos:
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Figura 6.6: Célculo gréfico de la funcién G para el electrodo colector.

K 6 K,>K>0
%UQMﬁZ{K1siJ(>m,

y para el precolector y colector juntos tendremos:

K .
= st Kb>K>0
Gy (K, V, f) = { Ka =
o (K.Y, ) {1$ K>K,
y tomando en cuenta que b < a y K, > K, podemos calcular la funcién G para el

colector solo:

%—% si K, >K>0

Gab(Ka‘/af):Ga(Kavvaf)_Gb<K7V;f): 1—% si Kby >K>0 (62)
0 si K > K,

y por esto es que se conoce como condensador diferencial. En la figura (6.6) se muestra
una representacién grafica de los calculos anteriores.

Para todas las ecuaciones anteriores:

th
(L‘bE

_ oy
-z, F

K,
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Puede entonces observarse que la funcién G depende de la geometria del detector (la
distancia y dimenciones de los electrodos x, x,, y x3, la distancia entre placas h, y la seccién
tranversal del canal s) la tasa de flujo del gas f (que determina la velocidad promedio 'U_}) y
el potencial de defleccién aplicado V' (el cual causa el campo eléctrico F). Si consideramos
que las dimensiones del condensador y la tasa de flujo son constantes, podemos definir las
constantes A y B como:

_ET i

Lq Ty

A

y entonces podemos describir la funcién G de un condensador de aspiracién como:

KV _ KV si A>KV >0
G (K, V)= 1-£Y si B>KV >0
0 si KV >B
El maximo de la funcién G puede encontrarse facilmente, este ocurre cuando KV=A En
este caso:

A Tp
=112
max B Ia

Dado que z;, < x, y ambas son distancias positivas reales, el valor méximo de la funcién

G (K,V)

es siempre positivo y menor a la unidad, y solo estd determinado por la longitud de las placas
precolectora y colectora. Desde un punto de vista discreto, la funcién G puede apreciarse
como dos familias de tridngulos, una para cada una de las variables (V y K) (ver figura 6.7).
Estas se encuentran integradas de forma que un espaciado uniforme en una de las variables

produce un espaciado hiperbdlico en los picos de los tridngulos para la otra variable.

6.2.2. La transformada discreta de Tammet

Se desea utilizar al condensador de aspiracién con un barrido de campo como un espec-
tréometro de movilidad iénica. Para ello, es necesario poder reconstruir la funcién de densidad

de movilidad iénica D (K) a partir de la curva I (V') obtenida con el condensador, es decir,
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Figura 6.7: La funcién G vista como dos familias simétricas de tridngulos. La forma de los
tridngulos es una funcién de la dimensién de los electrodos del condensador. Las dos variables

independientes mantienen una relacién hiperbdlica.

la funcién inversa de la tranformada de Tammet definida en (6.1). En esta ecuacién estamos
definiendo cada punto en la funcién de densidad de corriente I (V') por integracién de una
funcién G correspondiente G (K, V'), que mapea una funcién de distribucién de movilidad
iénica completa D (K).La informacién completa de D (K) es reflejada por cada valor de

I (V) pero es vista desde una perpectiva diferente.

Como es el caso para otras transformadas, la ecuacién de Tammet requiere de la eval-
uacién de las integrales asociadas, y puede ser descrita analiticamente tinicamente si las
expresiones involucradas son relativamente simples. Mas aiin, las funciones de distribucion
de movilidad i6nica no pueden ser descritas de manera analitica dado que son senales fisicas
y generalmente son obtenidas de forma discreta por un espectrémetro de movilidad i6énica
o algun equipo similar, y deben manipularse en forma continua. Por otro lado, la funcién
I (V') también se obtiene de forma discreta ya que los voltajes suministrados al sistema son

controlados por una computadora a través de un convertidor digital-analégico.

Esto significa que se requiere una técnica adeacuada para el muestreo y una representacién
discreta de la ecuacién de Tammet. Esta discretizacién permite una solucién simple y eficiente

desde un punto de vista computacional.

La transformada directa de Tammet en su versién discreta (DDTT) para un condensador
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de aspiracién con una tasa de flujo de gas constante f = f puede aproximarse mediante una

sumatoria de Riemann [23]:

i(v) = fY_ AkG (ki,vj) D (k;)

i=0
donde Ak; = (k; — k;—1). Entonces podemos describir la ecuaciéon para la DDTT en

notaciéon matricial:

1= fGd (6.3)

y si la matriz G es cuadrada y no singular, podemos definir la transformada inversa de
Tammet discreta (DITT) como:

fd=G"i (6.4)

en donde i es un vector que contiene los elementos de la curva caracteristica I (V),

| 1 (vm)
d es un vector que contiene los elementos de la funcién de distribucién de movilidad iénica

D (k;),

| D ('k‘n) |

y G es una matriz cuadrada no singular que contiene los elementos Ak;G (k;, vj),



6.3 Modelado de EMI via neuro difusos 117

(/ﬁ _kO)G(kluvl) (/f2 _kl)G(l@avl) (kn_knfl)G(knavl)
= (k1 — ko) G (k1,v2) (k2 — k1) G (kg,v2) -+ oo (kp = k1) G (K, v2)
| (kl _kO)G(klvvm) (k2 _kl)G(k27vm) (kjn_knfl)G(knv,Um) i
donde
Vi=0,....,n: ki:é y v; >0
U”L

Esta ultima condicién, aunque no necesaria para una tranformacién directa, es esencial
para la transformada inversa ya que preserva la relacién hiperbélica entre los dominios del
voltaje y la movilidad iénica y determina el hecho de que la matriz G posea en determi-
nante diferente de cero y que por tanto existe una solucién inversa tnica. Si lo que se desea
es obtener una funcién de distribucién de movilidad iénicva D (k;) uniformemente espaci-
ada utilizando la DITT para la curva de corriente I (v;) adquirida por el condensador de
aspiracion, entonces se requiere utilizar un esquema de muestreo apropiado espaciado hiper-
bélicamente en el dominio del voltaje. De forma mas general, al aplicar la restricciéon descrita
se puede designar la estrategia de muestreo requerida para obtener un rango y resolucion
deseados en cualquiera de los dominios, dadas las dimensiones del condensador y la tasa de

flujo de gas empleada.

6.3. Modelado de EMI via neuro difusos

En primer lugar, podemos mencionar que el espectrometro de mouwilidad ionica es un
instrumento de presicién utilizado para determinar experimentalmente, la distribucién de
movilidad iénica D (K) de una muestra de gas ionizada; la cual es caracteristica de la
composicion de la muestra de gas. La distribucién de movilidad es utilizada para determinar

las concentraciones y la composicién de la muestra de gas. Ver figura (6.8).
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Figura 6.8: Densidad de movilidad i6nica producida por el espectrémetro de movilidad iénica.
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Muestra de Gas ——p} DE —>
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Figura 6.9: Curva de voltaje contra corriente I (V') producida por el condensador de as-

piracién con barrido de campo.

En segundo lugar, el condensador de aspiracion con barrido de campo es un instrumento
que produce una curva de corriente contra voltaje I (V') en su electrodo de medicién. La
curva contiene informacién sobre la distribucién de movilidad iénica de la muestra de gas

analizada. Ver figura (6.9).

Por otra parte, la trasformada directa de Tammet en su version discreta (DDTT)(6.3)
es utilizada para transformar la distribucién de movilidad iénica en una curva de corri-
ente contra voltaje. Mientras que la transformada de Tammet inversa en su versién discreta
(DITT)(6.4) es utilizada para convertir la curva de corriente contra voltaje en una distribu-

cién de movilidad ionica. Ver figura (6.10)

Por lo tanto, si deseamos utilizar al condensador de aspiracién con barrido de campo
como un espectrémetro de movilidad iénica, es claro que se tiene que tranformar la curva de

corriente contra voltaje I (V) producida por el condensador de aspiracién en un espectro
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Figura 6.10: Aplicacién de la transformada directa (DDTT) e inversa (DITT) de Tammet

en su version discreta.
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Figura 6.11: Condensador de aspiracién, visto como un espectrémetro de movilidad iénica.

de movilidad ionica D (K) via la transformada inversa de Tammet en su versién discreta
(DITT). Ver figura (6.11)

Como se mencioné en la seccién 2.4.1 la representacién de sistemas no-lineales por
modelos de entrada-salida son clasificados en grupos dependiendo de como ocurren las no-
linealidades en el modelo y la estructura de identificacién del sistema es la de tipo serie-
paralelo; por lo tanto, esta serd la estructura de identificacién que adoptaremos para nuestra
aplicacion.

Para nuestra aplicacién la planta serd la transformada de Tammet inversa discreta, la
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Figura 6.12: Estructura de identificacién SERIE-PARALELO.
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Figura 6.13:

cual serd modelada utilizando un modelo de entrada-salida como el mostrado en la figura
(6.13), en donde: U (k) es el valor de la corriente I (V') para un tiempo dado k , y, (k) es la
densidad de movilidad ionica D (k) en el tiempo k , y, (k + 1) es la densidad de movilidad
i6nica deseada (salida deseada) y f(.) es el sistema a identificar en este caso se trata de la

transformada de Tammet inversa discreta (6.4).

Ya que la planta a identificar esta modelada mediante un modelo de entrada-salida, la red
neuronal difusa utilizada en la estructura de identificacion sera del tipo estatica (FFNN).
Si pudieramos utilizar el modelo de estado-espacio para modelar la planta (sistema), la

red neuronal difusa serfa del tipo dindmica (RFNN). Los PEs utilizados en la capa oculta
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de ambos tipos de redes neuronales difusas juegan un papel muy importante. Cuando un
sistema linear tiene que ser identificado, utilizaremos solo PEs lineales y cuando el sistema
a identificar es no-lineal loe PEs adoptados en la capa oculta son tambien no-lineales. En
otras palabras, se suguiere que las redes neuronales con PEs lineales son suficientes para
la identificacién de sistemas lineales, mientras que los PEs no-lineales solo son necesarios
si el sistema a ser identificado es no-lineal. Sin embargo, de acuerdo a nuetra intuicion, las
redes lineales pueden ser mejores para identificar sistemas lineales que las redes no-lineales

y viceversa, lo cual conduce a pensar en redes hibridas.

Ya que la red que se utilizara en la estructura de identificacién es difusa (o implementa
un sistema difuso), los PEs utilizados en la capa oculta son no-lineales, ya que estos estan

representados por funciones de membresia no-lineales.

6.3.1. Simulacién

Para provar la capacidad de identificacién de la red neuronal difusa estatica, utilizamos
las transformadas de Tammet (DDTT y DITT).

En primer lugar, generamos curvas de densidad de movilidad iénica D(K) gaussianas con
diferentes parametros (media, amplitud y ancho) con el fin de representar la movilidad de
algunos gases anestesicos. Las curvas de corriente contra voltaje I(V) correspondientes fueron
generadas via la transformada directa de Tammet DDTT (6.3). Este conjunto de graficas
(ver figuras 6.14 y 6.18) fueron utilizadas como datos de entrada-salida para entrenar la FNN
con el fin de identificar la DDTT. En las figuras (6.15) y (6.19) se muestran los centros de
grupo generados al aplicar el algoritmo de agrupamiento substractivo doble, los parametros

de la FNN: las FM’s antecedentes son mostradas en las figuras (6.16) y (6.20), las reglas de
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Entrada u(k)

Salida y(k)

Figura 6.14: Arriba: Densidad de movilidad iénica gaussiana con media=1y 0=0.2 y am-

plitud de 10. Abajo: La DDTT correspondiente

inferencia difusa son mostradas en (6.5) y (6.6).

IF Inl es fm; and In2 es fm; THEN f; =
IF Inl es fmy and In2 es fmy THEN f; =
IF Inl es fmg and In2 es fmsg THEN f5 =
IF Inl es fmy and In2 es fmy THEN f, =
IF Inl es fms and In2 es fms THEN f5 =
IF Inl es fmg and In2 es fmg THEN fg =

0.0000408 In14 0.0081467 In2- 0.096258
0.3909 Inl- 0.099422 In2- 25.275
0.0000789 Inl- 0.0084705 In24-0.0091849
0.39719  Inl+ 4.1503 In2+16.639
-0.012234 Inl- 0.20824 In2+1.4507

-0.049809 Inl-0.096992 In2+3.9181
(6.5)
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Figura 6.15: Centros de grupo generados con el algoritmo de agrupamiento substractivo doble

para las graficas de la figura (6.14): (%) Centros generados en la primera etapa, (0) Centros

generados en la segunda etapa.
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Figura 6.16: Funciones de Membresia Antecedentes de la Red Neuronal Difusa ( FNN) gen-

eradas con los datos de la figura (6.14).
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Figura 6.17: Comparacién entre las curvas de corriente contra voltaje I(V) generadas tanto
con la Transformada de Tammet Directa Discreta (DDTT) como con la FNN. En estas
graficas se puede observar que la FNN identifica de manera exacta a la transformada directa

de Tammet.
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Figura 6.18: Arriba: Densidad de movilidad iénica gaussiana con media=0.8 y ¢=0.1 y
amplitud de 10. Abajo: La DDTT correspondiente.
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Figura 6.19: Centros de grupo generados con el algoritmo de agrupamiento substractivo doble

para las graficas de la figura (6.18): (%) Centros generados en la primera etapa, (0) Centros

generados en la segunda etapa.
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Figura 6.20: Funciones de Membresia Antecedentes de la Red Neuronal Difusa ( FNN) gen-

eradas con los datos de la figura (6.18).
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Figura 6.21: Comparacién entre las curvas de corriente contra voltaje I(V) generadas tanto

con la Transformada de Tammet Directa Discreta (DDTT) como con la FNN. En estas

graficas se puede observar que la FNN identifica de manera exacta a la transformada directa

de Tammet.

IF Inles fm,
IF Inl es fms
IF Inl es fmg

and In2 es fm; THEN f, =

and In2 es fms THEN f,
and In2 es fmz THEN f3

IF Inl es fmy and In2 es fmy THEN f,

IF Inl es fms
IF Inl es fmg
IF Inles fmy
IF Inl es fmsg

and In2 es fms THEN f5 =
and In2 es frmg THEN fq =

and In2 es fm; THEN f;

and In2 es fmg THEN fg =

-0.0066815/n1+ 0.034193 In24 0.2206
0.003271 Inl- 0.050457 In2- 0.29528

-0.051064 Inl- 0.41822 In2+ 4.2919
-0.014847 Inl+ 0.022428 In2+ 0.52576
-0.05063  Inl- 0.55981 In2- 2.8652
0.079947  Inl+ 0.063641 In2- 2.8634

0.000428381n1- 1.5062

-0.087293

In2-0.047259

Inl+ 0.07088 In2+ 2.5318
(6.6)

En segundo lugar, generamos curvas de corriente contra voltaje I(V) con el fin de representar

la concentraciéon de algunos gases anestesicos. Las curvas de densidad de movilidad iénica

D(K) gaussianas correspondientes fueron generadas via la transformada inversa de Tammet

DITT (6.4). Este conjunto de graficas (ver figuras 6.22 y 6.26) fueron utilizadas como datos
de entrada-salida para entrenar la FNN con el fin de identificar la DITT. En las figuras (6.23)
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Entrada u(k)

Salida y(k)

Figura 6.22: Arriba: Curva de corriente contra voltaja I(V), para una densidad de
movilidad iénica gaussiana con una media=0.9 y ¢=0.15. Abajo: La DITT correspondi-

ente.

y (6.27) se muestran los centros de grupo generados al aplicar el algoritmo de agrupamiento
substractivo doble, los parametros de la FNN: las FM’s antecedentes son mostradas en las

figuras (6.24) y (6.28), las reglas de inferencia difusa son mostradas en (6.7) y (6.8).

IF Inl es fmy and In2 es fm; THEN f; = -22.46  Inl+ 1177.4 In2- 85.403
IF Inl es fmy and In2 es fmy THEN f; = -0.19717 Inl- 3837.6 In2+28.909
IF Inl es fms and In2 es fmg THEN f3 = -18.374 Inl+ 1609.7 In2+557.42
IF Inl es fmy and In2 es fmy THEN f, = -0.96262 Inl- 166.44 In2+130.92  (6.7)
IF Inl es fms and In2 es fms THEN f; = -3.7716 Inl+ 3009.8 In2+357.11
IF Inl es fmg and In2 es fmg THEN fg = 13.205 Inl- 928.43 In2- 402.69
IF Inl es fmy; and In2 es fm; THEN f; = 7.9364 Inl- 1547.4 In2+4715.38
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Figura 6.23: Centros de grupo generados con el algoritmo de agrupamiento substractivo doble

para las graficas de la figura (6.22): (%) Centros generados en la primera etapa, (0) Centros

generados en la segunda etapa.
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Figura 6.24: Funciones de Membresia Antecedentes de la Red Neuronal Difusa ( FNN) gen-

eradas con los datos de la figura (6.22).
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Figura 6.25: Comparacion entre las curvas de Densidad de movilidad iénica D(K) generadas

tanto con la Transformada de Tammet Inversa Discreta (DITT) como con la FNN. En estas

graficas se puede observar que la FNN identifica de manera exacta a la transformada Inversa

de Tammet.
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Figura 6.26: Arriba: Curva de

0.7 0.8 0.9

corriente contra voltaja I(V), para una densidad de

movilidad iénica gaussiana con una media=1.1 y ¢=0.15. Abajo: La DITT correspondi-

ente.
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Figura 6.27: Centros de grupo generados con el algoritmo de agrupamiento substractivo doble
para las graficas de la figura (6.26): (%) Centros generados en la primera etapa, (0) Centros

generados en la segunda etapa.
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Figura 6.28: Funciones de Membresia Antecedentes de la Red Neuronal Difusa ( FNN) gen-
eradas con los datos de la figura (6.26).
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Figura 6.29: Comparacion entre las curvas de Densidad de movilidad iénica D(K) generadas
tanto con la Transformada de Tammet Inversa Discreta (DITT) como con la FNN. En estas
graficas se puede observar que la FNN identifica de manera exacta a la transformada Inversa

de Tammet.

IF Inl es fmy and In2 es fm; THEN f; = 0.016039 Inl+ 1.5129 In2- 0.6217

IF Inl es fmg and In2 es fmy THEN f, = 1.2682 Inl- 222.06 In2- 42.492

IF Inl es fms and In2 es fms THEN f3 = -0.14468 Inl+ 10.283 In2+2.0536 (6.8)
IF Inl es fmy and In2 es fmy THEN f; = 0.51854 Inl+ 6844.7 In2- 54.949

IF Inl es fms and In2 es fms THEN f5 =-0.0057125In1+ 2.306 In2- 0.98309

En estas simulaciones se puede observar que el numero de FM’s asi como el numero de
reglas de inferencia difusas dependen del numero de grupos generados por el algoritmo de
agrupamiento substractivo doble. Las formas de las FM’s y las reglas de inferencia difusas
cambian dependiendo de los datos de entrenamiento. La FINN tiene una capacidad de identi-
ficacién excelente, ya que los resultados de las simulaciones muestran que la FNN identifica
de manera exacta a las transformadas de Tammet, DDTT y DITT, especificadas por (6.3)
y (6.4) respectivamente (ver figuras 6.17,6.21, 6.25 y 6.29).
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Gas Portador Agente Anestesico
N, [|N.O|O; |[COy| AA AA %
10% | 10% | 80% | 0% | Isofluorano | 1.5%

0% 0% |80% | 20% | Sevofluorano | 5.0 %
Cuadro 6.1: Muestras de Gas

6.3.2. Aplicaciéon en tiempo real

Si deseamos utilizar al condensador de aspiraciéon con barrido de campo como un espec-
trémetro de movilidad i6nica, se tiene que transformar la curva de corriente contra voltaje
I (V') producida por el condensador de aspiracién en un espectro de movilidad ionica D (K)
via la transformada inversa de Tammet en su versién discreta (DITT) (ver figura 6.11). Por
lo tanto, la aplicacién consiste en identificar la transformada de Tammet inversa (DITT)

utilizando la red neuronal difusa estatica (ver figura 6.12).

En primer lugar, generamos dos mezclas de gases utilizando un agente anestesico (AA)
y un gas portador (ver tabla 6.1). Estas muestras fueron procesadas en el condensador de
aspiracién con barrido de campo para generar dos curvas de corriente contra voltaje I(V)
caracteristicas de cada una de las muestras. Las curvas de I(V) fueron utilizadas para generar
las curvas de Densidad de movilidad ionica D(K) de cada una de las muestras via la DITT.
Las curvas de I(V) y D(K) (ver figuras 6.30 y 6.34) fueron utilizadas como datos de entrada-
salida para entrenar la FNN con el fin de identificar la DITT. En las figuras (6.31) y (6.35) se
muestran los centros de grupo generados al aplicar el algoritmo de agrupamiento substractivo
doble, los parametros de la FNN: las FM’s antecedentes son mostradas en las figuras (6.32)

y (6.36), las reglas de inferencia difusa son mostradas en (6.9) y (6.10).

Los resultados son mostrados en las figuras (6.33) y (6.37), en donde se puede observar
que la FNN identifica de manera exacta a la transformada de Tammet Inversa (DITT) ya

que las curvas de D(K) son identicas.
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Entrada u(k)
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Figura 6.30: Arriba: Curva de corriente contra voltaje I(V) para iones positivos de Isofluo-
rano con una concentracién del 1.5% en un gas portador de 10% Ns, 10 % N,O, 80 % O,

0% CO,. Abajo: Transformada Inversa correspondiente utilizando 32 puntos.

Entrada u(k)

Salida y(k)

Figura 6.31: Centros de grupo generados con el algoritmo de agrupamiento substractivo
doble para la prueba con Isofluorano: (x) Centros generados en la primera etapa (o) Centros

generados en la segunda etapa.
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Figura 6.32: Funciones de Membresfa Antecedentes de la Red Neuronal Difusa ( FNN) para

la prueba con Isofluorano

IF Inles fmy and In2 es fm; THEN f; = -0.094047 Inl14 0.64911 In24 2.8242
IF Inl es fmy and In2 es fme THEN fy, = 0.38273 Inl+ 9.6867 [In2- 19.931
IF Inles fmg and In2 es fmg THEN f3 =-1.4797 Inl+ 2.9103 In2+ 16.397

IF Inles fmy and In2 es fmy THEN f, = 16.204 Inl4 19.632 [In2- 6.2922
(6.9)

IF Inl es fmy and In2 es fmy; THEN f; = 0.12949 Inl4 5.1616 In2- 6.4545
IF Inl es fmy and In2 es fmy THEN fy =-2.3314 Inl- 11.869 In2+ 58.361
IF Inl es fms and In2 es fmg THEN f3 =-0.3184 [In1+44.9832 In2+ 6.0984
IF Inl es fmg and In2 es fmy THEN f; = 2.3563 Inl- 9.6012 In2+ 10.349

(6.10)
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Figura 6.33: Comparacién entre las curvas de Densidad de movilidad iénica D(K) para

ISOFLUORANO, generadas

tanto con la Transformada de Tammet Inversa Discreta (DITT)

como con la FNN. En estas graficas se puede observar que la FNN identifica de manera exacta

a la transformada Inversa de

Tammet.
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Figura 6.34: Arriba: Curva de corriente contra voltaje I(V) para iones positivos de Sevoflu-

orano con una concentracion
CO,. Abajo: Transformada

del 5% en un gas portador de 0% Na, 0% N3O, 80 % O,, 20 %

Inversa correspondiente utilizando 32 puntos.
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Figura 6.35: Centros de grupo generados con el algoritmo de agrupamiento substractivo doble

para la prueba con Sevofluorano:

generados en la segunda etapa.
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Figura 6.36: Funciones de Membresia Antecedentes de la Red Neuronal Difusa (FNN) para

la prueba con Sevofluorano.
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Figura 6.37: Comparacién entre las curvas de Densidad de movilidad i6nica D(K) para
SEVOFLUORANO, generadas tanto con la Transformada de Tammet Inversa Discreta
(DITT) como con la FNN. En estas graficas se puede observar que la FNN identifica de

manera exacta a la transformada Inversa de Tammet.
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Capitulo 7
Conclusion

Se considera que hasta el momento, el grado de avance en este trabajo es del 85 %.
En cuanto al trabajo desarrollado, se puede mencionar que el algoritmo de agrupamiento
on line propuesto tiene un gran potencial de funcionamiento lo cual puede comprobarse
con las simulaciones realizadas hasta ahora, que muestran que este algoritmo realiza la
identificacién de la estructura del sistema de inferencia difuso de manera eficiente. La etapa
de estimacion de pardametros, por suparte, fue desarrollada utilizando una red neuronal difusa
estatica dando como resultado una modificacién apropiada de los pardmetros del sistema de
inferencia difuso, lo cual se manifiesta en una buena aproximacién del sistema simulado.
Cabe aclarar que ain falta desarrollar la simulacién en la etapa de estimacién de pardmetros
via una red neuronal difusa dindmica (recurrente); al concluir esta etapa se podra realizar
una comparacion entre estas dos técnicas de estimacion de pardmetros para la identificacion

de sistemas.
Kok
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