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INTRODUCCION

El fin de este trabajo es presentar los fundamentos tedricos y los primeros
resuitados de una investigacion en sistemas inteligentes, especificamente en el campo de
sistemas Neuro-Difusos. Las caracteristicas de estos sistemas se aclarara a lo largo del
texto; se considera pertinente, sin embargo, hacer una breve discusion en torno a fa
expresidén sistema inteligente.

La inteligencia es una nocidén compleja a ta cual se ha intentado clarificar de varios
modos. Estos van desde definiciones operacionales hasta filoséficas.

Una farma tipica de definicién operacionai es por ejemplo: Se dice que un sistema
posee inteligencia cuando un cobservador (humano) es incapaz de determinar que su
interlocutor no posee inteligencia. Esta definicidn no es de gran ayuda al momento de
intentar disefdar un mecanismo que imite conductas inteligentes; ademas tiene
reminiscencias del tipo de formulaciones psicoldgicas que eran comunes en la psicologia
conductista de los afios cincuenta,

Por otra parte, la memoria, la razén y la imaginacién son las facultades que
definen al ser humano come una criatura racional. Esa ha sido una opinidén ampliamente
difundida entre los filbsofos desde el siglo XVII, Pero considerando estas facultades por
separado parece que tienen poco gue decirnos acerca de la indole del ser humano como
ser infeligente. Por separado, al parecer, no tienen mucho que ver con 1a actividad de un
ser humano. Pensemos en la facultad de recordar; muchos animales poseen también esa
habilidad. Podemos construir maquinas capaces de retener informacion y de disponer de
ella a solicitud. Mecanismos tan sencillos como imprimir una cierta caracteristica en un
material plastico parecen suficientes para imitar la habilidad de la memoria.

La razon en el siglo XX ha pasado por un procesc analogo al de la memoria. Los
psicdlogos cognitivos han encontrado evidencia de que por lo menos ciertas clases de
primates tienen capacidades de abstraccion, que creiamos exclusivas del género
humano. La capacidad de comparar y elaborar juicios puede en cierta medida
mecanizarse construyendo un lenguaje formal, con reglas sintacticas y correspondencias
semanticas. Al formalizar un lenguaje estamos en la posibilidad de elaborar mecanismos
que puedan llevar a cabo las reglas de la sintaxis. Cuando G. Boole publicd el primer
tratade acerca de lo gue hoy conocemos como dlgebra booleana pretendia haber
descubierto las propiedades mas significativas de nuestra facultades de razonar y de
emitir juicios: el queria que sus descubrimientos acerca de sintaxis formal descifraran por
fin las feyes del pensamiento. Los tedricos de la inteligencia artificial de 1as décadas del
50 y B0 parecian estar contagiados de un entusiasmo similar al de Boole. Eso es
comprensible; pues atarearse en {a construccion de mecanismos cuyo proposito es la
emision de pensamientos es, acaso, una de las empresas mas fascinantes y complejas,
aun si los fines a los que se destina son de indole utilitaria. Paco a poco fue haciéndose
evidente que los esfuerzos en el drea de la inteligencia artificial tenian limitaciones
inherantas mie el mero recurso de la sintaxis légica no podria superar (es interesante




notar que en el campo de |a teoria y metodotogia cientifica sucedio algo analogo: los
componentes para emitir juicios acerca de {eorias parecian necesitar de instrumentos
mas complejos que la logica). Problemas como el reconocimiento de patrones o la
expresidn de matices y énfasis en la emision de juicios, que para un anima!l o un ser
humano resultan tareas triviales, resultaban sumamente dificiles con las herramientas de
la sintaxis logica. Estos problemas motivaron incluso el disefio de légicas aliernativas
como légicas modales o temporales. Algo que si se puso de manifiesto es que la
expresion del razonamiento humano como mera sintaxis es posible, pero resulta
insuficiente para aprehender las formas de {a razon humana.

Hacer una ilustracion analoga a la de la memoria o la del razonamiento resulta
dificit con la facultad de imaginar. Se puede pensar, no obstante, en los métodos de
generacion de patrones aleatorios. En lugares como MIT, Stanford o IRCAM? se trabaja
desde hace varios afios en técnicas de composicién musical automatica, mediante
algoritmos de computadora. Por lo demas, es dificil imaginar a los animales superiores,
sin la facultad de imaginar. Para sobrevivir un organismo ha de ser capaz no solo de
reconocer su entorng, sino de proyectar posibles situaciones riesgosas, es decir ha de
poseen en Ultimo términge un una habilidad basica de imaginar.

El motivo de esta breve discusidn es brindar una perspectiva de las motivacicnes
de este trabajo. En cierta medida hoy en dia, tal vez sin este propositc explicito en mente,
contemplamos la posibilidad de imitar habilidades que parecen centrales a la idea del ser
humano come una especie diferenciada en ciertos aspectos del resto de los animales. No
obstante no se pone mucho énfasis en esto; entre la comunidad de investigadores en
Vida e Inteligencia Ariificial hay una divisidén entre aquellos que tiene un interés profundo
en temas relacionades con la imitacidn de facultades humanas, y aquellos cuya
preocupacion es sobre todo la elaboracidn de mecanismo con fines practicos. En realidad
esta division es en alguna medida artificial, pues de hecho en la practica unos y otros se
ven constantemente confrontados con problemas de tedo tipo. Aun si nuestro proposito
es el disefio de un mecanismo con fines practicos, no podemas mantenernos ajenos
acerca de sus repercusiones en otros ambitos, coma el ético, el cientifico o el
epistemoldgico’.

Regresando a la discusién original, se debe tratar de clarificar por que las
habilidades de recordar, razonar e imaginar no son ni especificas ni definitorias de un
comportamiento inteligente. En realidad deberiamos pensar que es [a unidn de tales
habilidades la que nos llevaria a sistemas con compoertarmientos inteligentes, Si
suponemos esto, tendremos gue enfrentar dos serios problemas; primero el del
emergentismo: es decir no tenemos en realidad un mecanismo que explique camo a partir
de propiedades elementales surge un complejo mayor con propiedades complgjas que no
estdn presentes en sus elementos. La inteligencia, posee propiedades que no estan
presentes ni en los elementos constitutivos por separado, ni en el conjunte que forman la
unién de las tres habilidades singulares. Segunde y mas importante, estas habilidades

TMassachussetts Institute of Technology

2 Institut de Recherche et Coordination Acoustique/Musique : IRCAM es el centro de investigacion vy
desarrollo acistico musical mas importante internacionalmente, esta ubicado en ei Centro Poumpidou,
Paris, Francia.

31.a epistemologia &5 la rama de la filosofia que se ccupa de los probiemas de !a cognicidn, es decir, es la

1eoria filosoiica del concaimianio.




pueden de hecho ser conjuntadas en un sistema, por ejemplo una computadora fo
suficientemente potente. Aun asi la facultad de inteligencia solo podria pensarse en
términos de una definicidn operacional.

La dificultad radica en ai menos tres puntos que se han descuidado. El primerc es
gue no basta la simple union de capacidades, sino que se trata de una integracién mas
complicada. Lo segundo 2s que estas habilidades estan presentes en diversos grados, la
emulacioén de inteligencia no es cuestion de emergencia, sino de grados. Tercero, se ha
olvidado una caracteristica importante de las operaciones de |a inteligencia, la facultad de
crear, que es diferenciable de la facultad de imaginar.

Es aqui donde parece relevante detenerse en los sistemas de tipo Neurg-Difuso.
Como se vera en los capitulos uno y dos, estos sistemas tienen sus raices en dos tipos
de modelos que se aproximan de manera diferente al procesamiento de informacion que
los sistemas convencionales basados en ldgica clasica. Por una parte los modelos de
redes neuronales tienen como eje de articulacidn, en las etapas incipientes de su
desarrollo, una idea estructuralista; se piensa que al copiar estructuras se pueden copiar
procesos. Eso es ya de por si una idea interesante: en lugar de buscar algoritmos
deterministas que imiten las propiedades externas de un sistema inteligente se opta por
reproducir 1as estructuras profundas en las que estos se sustentan.

Por otra parte, los modelos de procesamiento por légica difusa tratan de
incorporar a un modelo sintactico ciertas propiedades que se observan en los lenguajes
naturales. Este es un acercamiento diferente al de las redes neuronales. Mientras los
modelos de redes parten del principio de imitar estructuras subyacentes, los modelos de
légica difusa plantean modelar de una forma altamente formalizada estructuras muy
compiejas como |os lenguajes naturales y los procesos simbgiicos de comparacion. Debe
destacarse que en logica difusa se conservan valores veritativos que admiten una
cantidad infinita de estados intermedios entre la verdad y la falsedad,

Una red neuronal no puede entenderse como una suma de pequefias paries
interdependientes, se trata de un todo que posee propiedades que no poseen ni los
elementos de procesamiento por separade ni su simple union, mas bien se trata de un
sistema dinamico, global y diacrdnico{es decir que su historia repercute en su respuesta
futura). Estas propiedades resultan interesantes si consideramos gque tampoco los
comportamientos inteligentes pueden entenderse como la unidn de sus elementos
constitutives, como ya se ha mencionado responden sobre todo a procesos de integracién
de manera similar a los sistemas neuronales. También se ha dicho que los facultades no
solo deben integrarse sino que deben hacerlo en cierto grado, debe haber propiedades
con la suficiente intensidad. Estas nociones de grado estan presentes también en la
construccién de un sistema simbadlico basado en fégica difusa. Por dltimo, la integracion
de estas dos tendencias en apariencia muy diferentes, parece algo natural ‘si
consideramos que en la inteligencia hay un elemento creador ademas de |a mera
proyeccion de situaciones.

La integracidn de modelos neuro-difusos, responde entonces a la necesidad se
sobrellevar problemas en el campo de sistemas inteligentes, que otras modelos no
pueden afrontar sin severas dificultades. Esta perspectiva no puede dejar de entusiasmar
a quien quiera que este (por las razones que fueren) interesado en modelar sistemas que
se conduzcan de una manera intefigente.

Rasultado de este entusiasmo ha sido la investigacién que se desarrolla en log



siguientes capitules. Alli se expondrdn los pormencres tedricos de los modelos
neuronales y difusos para luego pasar a presentar algunas propuestas de sistemas
neure-difusos. Por dltimo se presentard una propuesta de sistema neuro-difuso original
que busca aprovechar recursos de hardware de bajo costo. Siendo los sistemas a base
de logica difusa y sobre todo las sistemas neuronales de reciente introduccién en el pais,
queda justificado el hacer un examen detenido de estos modelos a nivel tedrico, pues el
material disponible para consulta no es de facil accesc a nivel de licenciatura, vy la
comprension de la estructura de los sistemas hibridos requiere adn mas atencion. Asi,
entonces, los primeros capitulos de este trabajo pueden considerarse como material
basico y se justifican por si mismos. Por estas mismas razones, la discusion de las
propiedades formales de el nuevo sistema neuro-difuso propuesto queda fuera del
alcance de este trabajo, pues es un tdpico en el cual ain se esta trabajando. Lo mismo
ocurre con la implementacion en hardware y su puesta a prueba en planta que ademas
requiere de recursas econémicos adicionales. Debe enfatizarse entonces que este trabajo
se propone exponer los fundamentos tedricos necesarios para la propuesta de un sisterna
original, Unicamente. Esto se llevard a cabo en los siguientes capitulos atendiendo a las
siguientes divisiones.

En el capitulo uno se exponen los fundamento de la !dgica difusa, se le comparan
con las propiedades de la logica clasica también se presenta un madelo de sisterna difuso
que opera regularmente como sistema de control.

El capitulo dos se centra en los modelos de redes neuronales artificiales, estos
modelos son mas antiguos que la légica difusa, sin embargo han pasado por etapas
targas de desinterés y actualmente, al menos en los dmbitos de ingenieria en México,
gozan de menor difusion que los modelos difusos, por ello se insiste en una recapituiacian
histérica, seguida de una breve exposicion de los modelos nerviosos biologicos de donde
han sido derivados; para luego exponer sus componentes esenciales: arquitectura,
funcién de activacion y algoritmos de aprendizaje. También se hace un breve recuento de
algunos puntos interesantes de su aplicacién al area de control, area que se ha dado en
denominar neurocontrol.

El capitulo tres plantea como se puede pensar en una unificacion de los campos
de ia légica difusa y las redes neuronales, Se exponen alguno gjemplos tipicos de como
se ha hecho esto y también el modelo de 'a Neo Neurona Difusa, que presenta
propiedades que seran explotadas para plantear el nugvo modelo. :

El capitulo cuarto y dltimo hace una somera descripcion de las propiedades de los
problemas a los cuales esta enfocada la propuesta para después exponer las cualidades
y como se relacionan esta con los modelos difusos y neuronales por separado, ademas
se expone el hardware que se ha tenido en cuenta a la hora de proponer el disefio, como
las caracteristicas de aquel determinan la estructura de este. Por fin se expone la
propuesta concreta refiriendo sus propiedades como red adaptativa : arquitectura,
algoritmo de aprendizaje y functones sinapticas.




CAPITULO | : LOGICA DIFUSA'

ANTECEDENTES.

El desarrollo industrial, y por lo tanto el desarrollo de técnicas y herramientas, es
la base del sistema econdmico actual. La evolucidn de la ciencia y los apremiantes
requisitos de productividad del sistema han hecho que hoy en dia estas técnicas, en
todos los ambitos, se desarrollen de manera vertiginosa.

Desde finales de la década pasada, una de las tecnologias emergentes mas
exitosa ha sido el Control Inteligente. Jamshidi [1] lo define como

fa combinacion de la teoria del control, investigacion de
operaciones e infeligencia artificial (1A).

Entre las iecnologias basadas en 1A, |a logica difusa es un area que se ha
popularizado rapidamente a partir del anuncio del primer chip difuso en 1887, En los
paises desarrollados se invierten billones de ddlares en el desarrollo y comercializacion
de productos que integran logica difusa, la cual ha tenido éxito en aplicaciones tan
delicadas como el diagndstico meédico. £l éxito comercial de esta tecnclogia la hace
atractiva para ser adaptada a otros sistemas a fin de reducir costos o aumentar la
eficiencia.

CONJUNTOS DIFUSOS

En 1965, Lotfi A, Zadeh introduce la teoria de conjuntos difusos, cuyos objetos
son conjuntos sin confines bien delimitados. La pertenencia a uno u ofro conjunto no es
cuestion de afirmacién o negacion, sino de grade,

El trabajo de Zadeh es un salto conceptual. Si x es un objeto y A es un conjunto
difuso, la proposicidén “x es miembro de A’ tendra una veracidad gue no necesariamente
es cierto o falso, sino gue sera cierto o falso en el mismo grado en gue x es miembro de
A, Para representar los grados de pertenencia o de veracidad de las propasiciones
asociadas, se utiliza comunmente el intervalo de los ndmeros reales [(0,1]. Los extremos
de este intervalo representan la negacion o afirmacién total de la pertenencia del
elemento, asi como la veracidad ¢ falsedad total de sus propasiciones asociadas,

La capacidad de los conjuntos difusos de expresar transiciones. graduales entre |a
pertenencia y no pertenencia es de amplia utilidad. Puede servir para representar las
incertidumbres inherentes a las mediciones o bien para representar de modo significativo
la vaguedad de los conceptos expresados en el lenguaje natural.

Para ejemplificar el concepto de conjunte difuse se recurrira al ejemplo de
clasificar por edad a un grupo de personas. Pueden clasificarse por la cantidad exacta de

1Fuzzy Logic. E! adjetivo difuso es al que con mas frecuencia 5@ recurre para traducir el inglés fuzzy: Lo que
se intenta dar a entender es el caricter ambigue de ciertas propiedades cuado se les examina en casgs
limite o de frontera,



afios que hayan cumplido a la fecha. Pueden también ser calificados como joven o
maduro. Estos Uitimos conceptos son mas vagos, intuitivos, pero mas faciles de manejar
para un ser humano. €l problema surge cuando es preciso discriminar un elemento en
una zona ambigua: una persona de 35 afios puede considerarse joven, pero alguien de
60 anes, no. Debe aceptarse una edad intermedia que sefiale |a transicion entre joven y
maduro, por ejemplo joven hasta 40 afios. Sin embargo alguien de 41 afos presentard
diferencias tan sutiles con alguien de 40, que parece absurdo admitilo en ia otra
categoria. Habra, entonces, que aceptar que una diferencia de 1 afic no hace cambiar
una persona de una categaria a oira. Pero considerar esto hara que todas las personas
se clasifiguen como jévenes o como maduras, es decir que los intervalos se extiendan
sobre todo el &mbito de edades. Para resolver este inconveniente es necesario introducir
la cualidad de vaguedad por medio de una transicion gradual entre las edades que
pertenecen a una categoria. El concepto bdsico de conjunto difuso tiene estas (ltimas
prapiedades, es mas simple e intuitivo para el ser humano y &s un concepto mas general
que el de |a teoria clasica de conjunios.

En los conjuntos clasicos los objetos del Universo del Discurso (el conjunto tal que
todo comjunto particular A esta en relacion de contensién con el primero){2] se discrimina
en miembros y no miembros de un comjunto. Existe una distincidén inequivoca y precisa
entre l0s miembros y los que no lo son. Sin embargo en muchos procesos de clasificacion
utilizamaos conceptos que no son de este tipo: v.g. "numeros muy grandes”, “mediciones
precisas”, "personas altas’, "'mucha contaminacion”, etc. En general usamos calificativos;
calificamos los objetos del mundo real dentro de conjuntos definidos. El concepto de
conjunte difuso nos ofrece herramientas para tratar con la vaguedad de las calificaciones.

Un conjunto difuso puede modelarse matematicamente asignando a cada entidad
perieneciente a un universo del discursc un valor que represente su grado de membresia
a un conjunto particular dado. Este grado corresponde a la intensidad con que dicho
elemento es similar o compatible con el concepto representado por el conjunto. Las
entidades seran miembros del conjunto en mayor o menor grado segun lo indique el valor
asignado.

CONTROL INTELIGENTE

La Légica difusa encontrd, en un principio, un amplio campo de aplicacion en los
sistemas de tamafio y complejidad modesta. Uno de los primeros sistemas complejos en
adoptarla exitosamente, en 1977, fue un horno de cemento, en Dinamarca. Actualmente
la mayoria de estos hornos utiliza algan tipo de sistema experto difuso

Una de las dreas mas activas de la logica difusa son los sistemas de control. Los
controladores difusos son sistemas expertos que hacen suaves interpolaciones entre
reglas bien delimitadas. Varias reglas son activadas simultdneamente por una variable de
entrada en grados continuos, estas rmultiples activaciones son finalmente combinadas
para obtener el resultade o la accién final interpolada. Las bases para el control difusa
son; El procesamiento de informacidn con incertidumbre y el ahorre de energia
valiéndose para ello del uso de reglas de “sentido comUn” y declaraciones lingliisticas.
Existen muchas tareas que implican un /azo de decision, que es la parte del sistema
encargada de ejercer el control de acuerdo a los datos provenientes de los sensores. En
muchos casos esta accion la realiza un operaric humane basandose en la experiencia y
el sentido comun, Esta experiencia se codifica en forma de un conjunte de reglas
lingliisticas condicionales, muchas veces inconscientes, del tipo S! x cae en el caso a



ENTONCES la accion a tomar es el caso b. Estas reglas no son del tipo nitido {bien
definidas) sino, como tode lo humano, en base a juicios vagos. Tales problemas pueden
ser vaciados a un conjunto de variables y reglas difusas, que estructuradas
adecuadamente pueden decidir tan bien come lo haria el experto humano. Poco a poco,
los sistemas artificiales se aproximan a las capacidades humanas, pero los sistemas
tradicicnales tienen limitaciones, {os temas que se expondran en este trabajo resumen
algunos de los métodos que, en el momento actual, se plantean como vias alternas de
solucién
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LOGICA CLASICA Y LOGICA DIFUSA

La intencion, de este capitulo, es exponer los fundamentos tedricos de la Légica
Difusa. La ldgica difusa es una herramienta que nos permite tratar con objetos
conceptuales que poseen una vaguedad inherente. La principal metivacion para el
desarrollo y la aplicacion de la logica difusa es su tolerancia a la inexactitud y a ia
imprecision.

Teoria de Conjuntos y Teoria de Conjuntos Difusos

La exposicién de la Légica como un sistema axiomatizado, se hace hoy en dia
introduciendo primero |la Teoria de Conjuntos. Despues, por referencia a ésta se define la
I6gica. Agui se hara algo similar: primero se describe la Teoria de Conjuntos Difusos y
despues ta Logica Difusa.

La mejor forma de exponer la teoria de conjuntos difusos es por comparacion y
contraste con la teoria clasica de conjuntos. Ambas comparten gran cantidad de
postulados, preceptos y axiomas, pero |a teoria de conjuntos borrosos es mas amplia que
la clasica. Mientras que la teoria de conjuntos admite solo dos grados de membresia: los
valores canénicos 0 y 1, la teoria de conjuntos difusos admite un ndmero infinite de
grados de membresia entre 0 y 1.

Un conjunto difuso es una coleccion de elementes, en un universo de informacion
donde 1a frentera de! conjunto contenido en el universo es ambigua, vaga o borrosa.

Teoria de Conjuntos

Se define U como el conjunto de todos los objetos con las mismas caracteristicas,
se le denomina Universo def Discurso.

Los elementos individuales del universo se designan usando x.

Un conjunto A es una coleccion o varias colecciones de elementos del universo U,
E! conjunto A es un subconjunto de U.

Se define el ndmero de cardinalidad ny, como el nimero total de elementos en el
canjunto X.

Se usara la siguiente notacién:
XeX x pertenece a X
XehA X pertenece a A
X eA X no pertenece a A
Para los conjuntos A y B en U tenemos:
AcB A esta contenido en B. De otra forma: ¥x € A entonces X B
AcB A esta completamente contenido en B
A=B AcB y BcA
7} cenjunto vacio. El conjunto que no contiene ningun elemento,

P{X} Conjunto Potencia de X, El conjunto conformado por todos los
subconjuntos de X
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Operaciones con Conjuntcs
Sean dos conjurtos A y B en U. Se definen las siguientes operaciones:

AUB Unisn AUB={x|x €A o x €B}
ANB Interseccién AmB={x|x eAy x eB}
A Complemento A={xxeA  xeU}

A\B Diferencia A\B={x|x Ay X EB}

los diagramas de Venn representativos se muestran en seguida

at ANB

FIGURA 1.1 Diagramas de Venn para las 4 operaciones basicas

Propiedades de los Conjuntos

La manipulacion matematica de conjuntos se facilita si se tienen presentes sus
propiedades. Enseguida se muestran las mas significativas para compararlas con las de
los conjuntos difusos:

Conmutatividad AuUB=BUA
AnB=BnA

Asociatividad Au{BuC)={AuB)UC
An(BANC)=(ANB)NC

Distributividad Au{BnC)=(AUBIN{AWLC)
AN(BUC)={(AnB)U(ANC)

Idempotencia AUA=A
AnA=zA
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Identidad Aud=A

AnlU=A

An@=0g

Auld=U
Transitividad AcBgC=AcC
Involucidn K =A

Los conjuntos  exhiben dos propiedades importantes. Las leyes del Tercero
Exculido y las leyes de DeMorgan. Las leyes del Tercero Excluido son dos, la ley del
tercero Excluido y la Ley de Contradiccion. Estas leyes son relevanies porque son vélidas
sGlo para conjuntos en la axiomatizacion clasica y no para jos conjuntes difusos. Las
Leyes de DeMorgan son uliles para probar tautologias y cantradicciones Idgicas.

Leyes del Tercero Excluido:

1. Ley del tercero excluido: AvA=U

2. ley de Contradiccién AnA=0
Leyes de DeMorgan:

= ARB=AUB

v ﬁé

"
r
m
b=

Mapeo de Conjuntos a Funciones.

El mapeo es una forma mas general de modelar conjuntos, ademas permite la
introduccidn de los conjuntos difuses de manera facil. Mapear es establecer relaciones
entre elementos o subconjuntes de un conjunto en un Universo del Discurso con
elementos de o subcenjuntos de algun otro Universo.

Sean X vy Y dos diferentes Universos del Discurso. Si un elemento x contenido en
X corresponde a un elemento y contenido en Y ,esto se denomina unmapeoc de Xa Y, o

bien: f. X — Y . La funcién caracteristica y, se define como el mapeo:

) 1, xeA
200, xeA

Xa ©Xpresa ‘membresia” o pertenencia del elemento x del Universo respecto de!

conjunto A. La idea de membresia es un mapeo: a un elemento x en el universo del
discurso X, corresponde alguno de los dos elementos, 0 0 1, del Universo Y.

Para cada conjunto A definido en U, existe una asignacion de verdad, V(A) bajo el
mapeo de la funcién caracteristica y . Por convencidn, al cojunto vacio se le asigna un
valor de membresia 0 (¥x xe ); mientras que al conjunto universal se & asigna ¢! valer
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de membresia 1 (vx xelU).

Operaciones en Términos de Funciones

Las operaciones con conjuntos pueden definirse apelando a relaciones entre tas
funciones caracteristicas 3. Este enfoque es muy préximo a la manera como se definen
las operacicnes en conjuntos difusos.

Sean dos conjuntos A y B en U. Las operaciones, entonces, se definen asi:
Union AUB = 7, a(x)= max(7a (X}, 25 (X)) = 2A(X)V 15 ()
Interseccion ANB— y o ()= min{z,(x), 25 (X} = za(X) A xg(x)
Complemento A Ya(x)=1- 7, (x)

Contension ACB - 7, (x)< za(x)

Conjuntos Difusos

En los conjuntos clasicos la transicién entre membresia y no membresia es
abrupta y bien definida de uno a otro elemento del Universo.Pero para un conjunto difuso
en el mismo Universo, la transicion de membresia a no membresia, es gradual, ello
refleja el hecha de que las fronteras del conjunto difuse son ambiguas. La pertenencia o
membresia de un elemento se mide por medio de una funcidon que representa la
vaguedad de las fronteras.

Un Conjunto Difuso, es un conjunto que centiene elementos cuya membresia a
dicho conjunte puede ser mas ¢ menos intensa. Elementos que pueden pertenecer al
conjunto solo en cierto grado. Esto contrasta con los elementos de los conjuntos clasicos,
estos solo son 0 no son miembros del conjunto. Los elementas de un conjunto difuso
pueden ser miembros de otro conjunto en el mismo Universo simultaneamente, y no
necesariamente en el mismo grado.

Los elementos de un conjunto difuso se mapean a un Universo de valores de
membresia usando una forma funcional. Se usa una funcién denominada funcidn de
membresia, que mapea los elementos de un conjunto difuso a un intervale de numeros
reales, generalmente el intervalo [0,1]. Si un elementc x en el universo, es miembro del

conjunto difuso A, el mapeo esta dado como:
#a(x) €[0,1]
A=(x, s (x)x eU)

En varios autores se encuentra la nctacion convencional siguiente, valida para un
Universo del Discurso discreto y finito, para un conjunto difuso A

AzﬂA(Xl) HalX)) e HalX;)
X i} X * 5; X
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Para un Universo continuo e infinito, el conjunto difuso A en U, se denota:

A= J.“A)EX )

La barra horizental es saole un delimitader, no un indicador de cociente. Los
simbolos + y Z indican la ocperacidn de union, mientras gue el simboto de integracian

indica unidn para variables continuas.

Operaciones con Conjuntos Difusos.

Sean tres conjunios difusas A, B, C en U y para un elemenio x de U se definen las
siguientes operaciones en forma funcienal.

Union Haca(X)= 11, (X) v ()
Interseccién Hang (X) = 1, () A g (%)
Complemento Hr(X) =1 pa(x)

Los correspondientes diagrmas de Venn san;

AVE ATB

FIGURA 1.2 Diagramas de Venn para las 3 operaciones difusas.

Todo conjunto difuso en U es un subconjunto de U.

De manera similar a los conjuntos clasicos, el cojunto vacio & asigna 0 a toda x.
Al conjunto universal se le asigna 1 para toda x. De modo formal:

AcU— p, (x) 5,00
Vxel, ug(x)=0

vx el, g, {x)=1

La coleccion de todos los conjuntos y subconjuntos difusos conforma el Conjunto
Potencia difuso P(X}. La cardinalidad de este conjunto dituso es infinita:
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nP(x) =0

Las leyes de DeMorgan son validas también para conjuntos difusos;
AnB=AUB
AUB=ANB

Las demds leyes enunciadas anteriormente para conjuntos calsicos valen tambien
para los conjuntos difusos. Es importante notar que la extension tiene dos excepciones
importantes las Leyes del Tercero Excluido, es decir la ley de tercero excluido vy la ley de
contradiccion:

AUA=zU
AnA =

Propiedades de los Conjuntos Difusos.

Los conjuntos difusos poseen las mismas propiedades que los conjuntos clasicos.
Este hecho aunado al de que los valores de membresia de los conjuntos clasicos forman

un subconjunte del intervalo [0,1], nos permite decir que los conjuntos clasicos se

consideran un caso particuiar de los conjuntos difusos. Las propiedades generales de los
conjuntos difusos son;

Conmutatividad AuwB=BuA
AnB=BnA

Asociatividad Au(BuC)=(AuB)uC
AN(BNC)=(AnB)nC

Distributividad ~ AW(BNC)=(AUB)N(ALC)
An(BuUC =(AnB)U(ANC)

Idempotencia AUA=A

AnA=A
Identidad Avud=A

AnU=A

And=9

AuU=U
Transitividad AcBgC=AcC
Involucian K =A
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Si se revisan las anteriores expresiones para las caracteristicas ¥y operaciones y
se comparan con las dadas para conjuntos clasicos, se reconoce inmediatamnete la
simifitud, mas aun, se advierte que las expresiones para los conjuntos difusos son mas
generales,

Caracteristicas de la Funcidn de Membresia

Toda la informacion contenida en un conjunto difuso es descrita por su funcion de
membresia, la funcidn de membresia puede ser de cualquier tipo que susceptible de
representar una necesidad concreta. La més comunes, por ta facilidad que ofrecen de ser
impiementadas en computadoras digitales son las de forma triangular o trapezoidal. Para
estas ultimas resuita (til adoptar una terminologia descriptiva de las caracteristicas
peculiares de esta funcién. La figura siguiente muestra los términos que se adoptan en
este trabajo.

! nucleo .
=

frante ra
————p

(]
'
)
]
1
1
4
'
]
]
1
|
1
]
|
]
d

sopore

FIGURA 1.3 Soprte, Nucleo y Fronteras de las Funciones de Membresia.

Légica Clasica.

La introduccidn de la tearia de conjuntos ha dispuesto las circunstancias propicias
para la introduccidn de la logica de modo formal. Aunque la tecria de conjuntos fija su
génesis a finales del siglo XIX, mientras que las investigaciones en materia de lgica se
remontan a la antigliedad clasica; hoy en dia la forma convencional como se introduce la
logica, es con relacion a la teoria de conjuntos. Se retoma aqui la exposicidn de 1a légica
difusa, siguiendo la misma pauta que en la exposicidon de la teoria de conjuntos difusos:
exponiendo primero las bases de la légica clasica para después extenderse a la ldgica
difusa.

En la ldgica predicacional cldsica se define una proposicién simple P, como una
declaracidn liglistica contenida en un universo de proposiciones, que puede ser calificada

como estrictamente falsa o estrictamente verdadera. A la veracidad de la proposicion P
5& le asigna una cantidad hinaria T(P}, que se designa valuacion de verdad , tal comao se

17



hizo con los elementos de un universo para representar su membresia a algun conjunto
particular. Si P es verdadera se le asigna 1,si es falsa se le asigna 0. Tenemos entonces
el mapeo:

TU-> {0, 1}
siendo U & universo de todas las proposiciones.

Sean P y Q proposiciones simples en U que pueden ser combinadas usanda fos
siguientes conectores:

Disyuncion (

Conjuncion (

Negacion (_)

Implicacién (
Doble implicacion (<)

La combinacion farma nuevas expresiones, a partir de proposiciones simples.

Ahora, sean dos conjuntos A y B en el universo del discurso X, donde estos
conjuntos representan ideas o pensamientos. Existira, entonces, un calculo proposicional
para el caso de que la proposicién P mida o estime la veracidad de la declaracion de que
un elemento x, en X, estd contenido en el conjunto A y la veracidad de la declaracion de
que el mismo elemento x estd contenido en el conjunte B, formalmente:

P: verdad que x €A

Q: verdad que x B, la veracidad se mide en términos de ta valuacion de
verdad, esto es:

Si x €A, T{P)=1; De otro modo T(P)=C.
Si x eB | T{Q)=1 de otro mode T{(Q)=0.
Otra forma es usar ta la funcidn caracteristicarepresentando 1 verdadero y 0 falso.

1, x €A
Za(x)= 0, xgA

Se define una propesicién compuesta como una proposicion légica formada por la
conexidn o de dos o mas proposiciones simples mediante conectores logicos. La dgica
se ocupa de las reglas para determinar la veracidad de proposicicnes compuestas.
Determinar la veracidad de las proposiciones simples esta fuera del ambito de la logica.
Las proposiciones compuestas, resultantes de usar los cinco conectores |dgicos, para las
proposiciones P y Q se definen:

P:x A, Px eA
PvQ=xeA oxeB portanto T{PvQ}= max(T(P). T(Q))
PAQ=xeA vy xeB portanto TPAQ)= min{T(P), T(Q))

SiT(P)=1, Frtances T(P)=0;  SiT(P)=0, Entonces T(P)=1
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P=Q =xeAB
por tanto, T(P <= Q) =T(P)=T{Q)

Implicacién Clasica
Usando analogias con los conjuntos:
P=Q=AuUB esverdad = (noenA)o (enB)
Asi, tenemos P> Q o (PvQ)

T(P = Q)= T(Pv Q)= max(T{P), T(Q)).

Las proposiciones P y Q pueden tomar dos valores de verdad: verdadero o falso.
Los valores de verdad (V o 1 verdadero, F o 0 falso) para cada proposicién compuesta
con P, Q y los conectores ya mencionados se muestran en la siguiente tabla de verdad:

PilQ [p |PvQ [PAQ |P=Q |P=AQ
v v jF v v v Vv
v IF [F v F F F
Flv v v F F F
FIF v [F F F v

La implicacion es especialmente (til en el disefio de sistemas expertos. En
particular si la implicacidn involucra dos universos del discurse diferentes. P es una
proposicién descrita por el conjunto A, definido en el universo X; @ es un a propesicion
descrita por el conjunto B, definido en el universo Y. x indica el Producto Cartesiang, la
relacién R representa, en términas de la teoria de conjuntos Ia operacion P = Q;

R=(AxB)U(AxY)=SiA, Entonces B
SixeA, donde xeX, AcX
entonces y €B,donde ye¥Y,BcY
Esta implicacidn es equivalente a la regla linglistica si A, entonces B. Y que en
funcion de Teoria de Conjuntos es;

P=Q: Si xecA, entonces x eB , obien: P=>Q=AuUB

Para fines practicos son interesantes ires casos en que aparecen proposiciones
simples: Las taufologias, las contradicciones y \as inferencias deductivas.

Una tautologia es una proposicién compuesta que siempre es verdad, siendo
indiferente el valor de las proposiciones simples que la componen. Las formas mas
comunes de tautolagias se listan a continuacian, por el cardcter de este trabajo se omiten

las pruebas.
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BuB U

AU, AU =U
(Arn(A=B))=B Modus Ponens
(BA(A=B))=A Modus Tolens

Por el contrario, una contradiccion es una proposicion compuesta que es siempre
falsa, independientemente de los valores de verdad de las proposiciones simples que la
componen. Los mas comunes son;

BB
ANG, An®
La Inferencia Deductiva: La tautologia denominada Modus Ponens se usa como
herramienta de inferencia en sistemas basados en reglas l6gicas. Reglas de! tipo S/ -

ENTONCES, se usan para determinar si un antecedente {causa o accidn) infiere un
consecuente (efecto o reaccidn).

Supongase ia regla
SiA, Entonces B

Si se admite un nuevo antecedente A', se obtendra una nueva regla de la forma
SiA', Entonces B'

Ello se deduce usando la composicion de retaciones, que en terminos de la Teoria
de Conjuntos se expresa asi;

B'= AR = A'{(A xB) U (A x Y))
donde o denota composicion de funciones.

La regla Si A, Entences B (P definida en A, en el universo Xy Q definida en B, en
et universo Y}, se define en terminos de funciones como:

P=Q R= (AxB)U(AxY)
za(x )= ma (2000 A W) ((1- 2430 A1)]

donde 7 (-) es la funcion caracteristica definida previamente en este trabajo.

Logica Difusa.

Una proposicidn difusa, P, es una declaracion que involucra algun concepto cuyas
fronteras no estan estrictamente delimitadas. En general, los lenguajes naturales son de
este tipo, involucran habitualmente terminos vagos e imprecisos (tales como numeros
grandes, paco combustible, etc.). El valor de verdad asignado a la proposicién difusa P,

puede ser cualquiera en el intervalo [0,1] Resulta entonces el mapeo:
T: U—[0,]
Si se asigna una proposicién difusa a un conjunto difuso en el universo del

discurso. F se asigna al conjunts A, ontonces la valuacién de verdad, T(P), de la
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proposicion es:
T(P)= 1, {x) donde: Q< e, (%) <1
El grado de verdad de la proposicion P:x € A es igual al grado de membresia
del elemento x en el conjunto difuse A.

Los conectores Idgicos se definen también para proposiciones difusas, pero su
valuacidn se obtiene mediante célculos numericos y no solo simbdlicos como es el caso
de [a ldgica clasica.

Definase P en el conjunte difuso A, Q en el conjunto difuso B.

Las operaciones siguientes se definen asi:

Negacién: T(P)=1-T(P)

Disyuncion: PvQ-sxesAoB: T(PvQ)= max(T(P),T(Q))
Conjuncién: PAQ-—xesAyB: T(PAQ)=min(T(P),T(Q))
Implicacién: P=Q—-> Si x es A, Entonces x es B:

T(P = Q)= T(Pv Q) = max(T(P), T(Q))

La implicacion puede modelarse en una forma a base de reglas:
P=—=>Q es: SixesA, Entonces yes B
y equivale a |a relacidn difusa R:
R=(AxB)U{AxY)
su funcion de membresia se expresa con la siguiente férmula:
tatx,y) = max{{salx) A g ()).(1~ a1 (X))

Como puede apreciarse, la relacidén entre la logica difusa y la teoria de los
conjuntos difusos es la misma gue entre ldgica y teoria de conjuntos.
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Controladores Difusos y Sistemas de Inferencia

El control de procesos, como ya se menciond, fue la primera aplicacidn practica de
la logica difusa. Con el tiempo esta se ha coenvertide en una herramienta muy Uil cuando
las leyes de control de un proceso son dificiles de obtener o de expresar en forma
matematica. También cuando el control debe ser no lineal, o que este sometido a
variables no medibles, pero susceptibles de estimacion. La logica difusa, pues, se
presenia como un recurso Util para disefar controladores de procesos o sistemas que
involucran incertidumbre o fuertes no linealidades.

De manera formal, un sistema de control es una relacién que se establece entra
dos conjunitos de variables; las variables de entrada y de salida del sistema. En este
sentido se interpreta a un sistema de control como ef mapeo entre los dos conjuntos de
variables, de manera tal que el sistema sea capaz de llevar el proceso particular
controlado a los estados apropiados definidos por la aplicacion especifica. La logica
difusa permite crear sistemas de control a partir de la combinacidn de reglas y conjuntos
difusos aun si no se tiene un conocimiento profunde del modelo matematico del sistema a
controlar. Dada su capacidad de representar incertidumbres, les posible describir el
procesc ¥ las leyes de control por medio de reglas de “sentido comun” que incluyan
cantidades aproximadas. Con reglas de la forma Sl ..., ENTONCES se puede definir
la estrategia de control adecuada de acuerdo con la experiencia de un experto.
Ceonociendo la estrategia, se puede traducir en un algoritmo que incluya reglas vy
conjuntos difusos, es decir, las decisiones que se toman en funcién de los diferentes
estados de un proceso, se toman a partir de datos cualitatives y no cuantitativos.

Variables Lingtisticas

De lo anterior, resulta que necesitamos un medio de manejar datos cualitativos,
este medic son las variables linglisticas, Estas son variables cuyos valores sen palabras
o sentencias expresadas en un lenguaje natural o formal. Las sentencias o palabras se
representan con conjuntos difusos; asi por ejemplo, la variable temperatura puede tomar
los valores frio, templado, caliente, muy caliente, etc. A estos Ultimos valores se les
representa como conjuntos difusos en un mismo universo del discurso. El numero vy el
rango de los conjuntos difusos se eligen de manera que los representen adecuadamente
seqgun el criterio de disefo y la experiencia, Estos conjuntos cumplen todas las
propiedades enunciadas en las secciones precedentes.

La estructura basica de un sistema de control difuso consta de tres etapas: etapa
de fuzzificacidn, de evaluacion de reglas y de defuzzificacion. En estos sistemas de
contral, si bien el proceso se planifica de forma cualitativa, en la practica se levan a cabo
apelando a las facultades de célculo numérico que nos proveen los sistemas de computo
actuales. En una seccidn anterior se ha mencionado ya esta facultad de la logica difusa:
es susceptible tanto de calculo simbolico como numérico. Las funciones de membresia
son Jos medios que relacionan las valores numéricos reales de una variable con los
valores numéricos que representan la pertenengcia a un determinado conjunto difuso y que
son suscaptible de manipulacian de acuerdo a las reglas vy las relaciones ldgicas difusas
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que se establecen. Las operaciones son simples y pueden ser ejecutadas por dispositivos
como microcontroladores o pequefios microprocesadores.

La figura siguiente muestra ‘a estructura de un sistema de control difuso.

Sistema de Control Difuso

Base de Conccurnios

Conjuntos difuses
Ogperadares difusos

Maquma de inferencias

Evalumsion de
reglss

Vator real
Entrada

Valor real
Salida
l——

=

defluzzi-
ficacis

FIGURA 1.4 Sistema de Control Difuso.

Se presenta en seguida una descripcion de cada etapa de un sistema de control

difuso.
Fuzzificacién

La primera etapa del sistema de control consiste en traducir los valores reales
provenientes del sistema, en valores difusos. Es decir transformar las variables numéricas
en variables lingiisticas. Esto se hace mediante las funciones de membresia. El valor de
entrada se considera un elemento en un determinado universo del discurso, gue es al
mismo tiempo miembro de algin o algunos subconjuntos difusos del mismo universo. El
grado en gue es miembro de cada conjunto esta dado por su funcidn de membresia
correspandiente. Los valores de las funciones de membresia son suficientes para formar
una representacidn de la variable lingliistica. A cada variable de entrada se le representa
con una variable linglistica, y en cada caso se obtienen todas las funciones de
membresia, de acuerdo con los conjuntos difusos de que sea miembro en un grado
Mayor a cero.

El proceso se puede gjemplificar con la variable linglistica que se presenta en la
figura 1.5:
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16°C wmperaturd (*'C)

FIGURA 1.5 Ejemplo de fuzzificacion.

El universo del discurse corresponde a la variable temperatura, los valores reales
en el eje horizontal son jos valores numéricos de la variable. La representacion de los
valores linglisticos es mas complicada, el eje vertical representa el grado en que cada
elemento del universo del discurso pertenece al conjunto difuso (o valor linglistico) que
se indica sobre este. El conjunto de pares o puntos que se forman las figuras constituyen
las funcidn de membresia. Asi a cada elemento X corresponde por 10 menos un punto
gue es el primer elemento de los pares ordenados en una funcién de membresia. Asi
para el elemento X=16°C, su valor numeéricae es 16 pero su valor difuso 10 determinan las
funciones de membresia de los conjuntos poco frio y fresco. Segun la representacion
grafica a cada punto en el eje horizontal corresponde un par ordenado (X, (X)) donde i
representa un valor lingdistico, u la funcidn de membresia. Para este caso los pares para
fas funciones de membresia en el punto dado son:

(16,0.3)
(16, 0.7)

Kosko ha propuesto hipercubos como representacion geométrica de los conjuntos
difusos en un universo del discurso, sin embargo, para propésitos practicos de control
basta con definir el conjunto de pares ordenados de la forma (i,u{X)}, para obtener una
representacion Uil del valor, en un estade del sistema, de la variable linglistica en
cuestion. Asi que la variable linglistica, para este caso, se representa por el conjunto de
pares ordenados cuyas funciones de membresia son mayores que cero:

(poco frio, 0.3)
{fresco, 0.7)

La obtencién de todos los pares de este tipo para cada variable concluye la etapa
de fuzzificacidn.

Evaluacién de reglas

Con los datos de entrada ya en forma difusa, se pasa a la etapa que se encarga
de decidir |as acciones de acuerdo con la estrategia y el algoritmo establecido. Esta etapa
involucra dos partes: una base de reglas difusa y una méquina de inferencias ditusa.
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Base de reglas

Esta parte del sistema de control es donde reside propiamente el algoritme a
gjecutar. Se elabora con el conocimiento de un experto en el area de conocimiento del
problema a solucionar. El conocimiento de |a estrategia a seguir se codifica en la forma
de una serie de sentencias condicionales o reglas, expresadas de la forma: S/ un
conjunto de condiciones se satisfacen, ENTONCES un conjunto de acciones se gjecutan,
La serie de sentencias implementa las estrategias de control a partir del conocimiento que
se dispone acerca del proceso a controlar. A la parte condicional se le denomina
antecedente y a la parte de accion se le denomina conclusidn o consecuente de la regla.
El antecedente de una regla de control difuso expresa el estado en que deben
encontrarse las variables del proceso para activarla, mientras que su conclusion
especifica los cambios que deben llevarse a cabo cuando se activa dicha regla.

Los antecedentes de cada regla se pueden combinar con los operadores légicos
basicos ya conocidos: conjuncién disyuncion o negacion. Par ejemplo, para un sistema de
dos entradas y una salida, una regla condicional puede ser: S/ X es Ay Y es B, entonces
Z es C; donde existe un universo del discurso independiente para cada una de las
variables X, Y y Z. En cada universo del discurso deben especificarse los valores
lingiisticos que asumira cada variable en forma de conjuntos difusos adecuados. Por
ejemplo, para X los conjuntos seran A, A,, ... A, paraY : B, B, ... B, yparaZ:C,, C,,
... C,. La distribucion en el universo del discurso y la forma de la funcién de membresia
se determinan de acuerdo a la experiencia, o bien usando técnicas de adaptacion como
las que se discutiran en un capituio ulterior,

Con la estructura de las variables linglisticas definidas, la construccidn de reglas
se realiza eligiendo combinaciones apropiadas de conjuntos difusos de entrada y salida,
relaciones que constituyen una estimacion difusa que expresa came la salida depende
funcionalmente de la entrada sin requerir de una descripcidn matematica precisa, Una
regla difusa como: S A ENTONCES B, representa un mapeo, una refacion difusa entre
una parte del universo de la variable de entrada con una parte del universo de la variable
de salida. Al antecedente A de la regla se le denomina asociante de entrada, mientras
que a la conclusion B de la regla se le denomina asociante de salida. El antecedente
expresa los diversos estados por los que transita la variable de control, mientras que la
conclusion expresa el incremento o decremente que debe sufrir la variable a maniputar
para reducir la desviacion o error.

Maguina de Inferencias

Es un interprete de |a base de reglas. Su tarea consiste en calcular una conclusién
numérica a partir de los valores de entrada, esto de acuerdo a ia estructura de las
variables, de la base de reglas y las operaciones definidas en la logica difusa. Es,
entonces la parte que se encarga de “razonar’ de acuerdo al conocimiento explicito en la
base de reglas. Para ello la médquina de inferencias utiiza un mecanismo de inferencias
difuso, que es una logica de toma de decisiones que emplea el conocimiento cedificado
en la base de reglas para obtener una conclusion difusa correspondiente a los valores
que han ingresado al sistema de control y que han pasado, previamente, por la ¢tapa de

fuzzificacion,
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Las maneras de realizar inferencias en ldgica difusa son dos: el Modus Ponens
Generalizado y el Modus Tollens Generalizado, que son las formas difusas det Modus
Ponens y el Modus Tollens. En seguida se muestra como se conforman:

Modus Ponens Generalizado:
premisa 1: X es A'
premisa 2. si X es Aentonces Y es B

consecuencia: Y es B’

Modus Tollens Generatizado:
premisa 1. Yes B’
premisa 2: siXes Aentances Y es B
consecuencia; X esA'.

Donde A, A', B y B’ son los valores linglisticos representados por conjuntos
difusos de |a variables linguisticas X y Y. En los sistemas de control difuso el proceso de
inferencias generalmente se realiza utilizando implicaciones del tipo Modus Ponens
Generalizado,

Un ejemplo de la aplicacion de este criterio para un sistema de dos entradas y una
salida es:

entrada: XesAyYesB
Ry: siXesA, yYesB,, entonces Zes C,
o R,:siXesA, yYesB,, entonces Zes C,
o..
o R,:siXesA, yYesB,, entonces Zes C,

consecuencia; ZesC'

Donde X y Y son las variables linguisticas de estado y Z es la variable linglistica
de control. A, B, y C, son los valores de las variables X, Y y Z, respectivamente, en
diferentes universos del discurso U, V y W, con i=1, 2,...n, y con todas las variables
ligadas con el conector 1dgico de conjuncién. Todo esto constituye |a base de reglas.

El modo de implementar lagicamente una regla de control difuso de la forma si X
es A y Yes B enfonces z es C;, es a través de una implicacidn que es una relacion
difusa R;, que se define como:

Hr, = Hipapmc) (U v,w)= mi“(ﬂm,) (u). #(5,}("’)) = Hc) (w)
donde:

A, £ B, es un conjunto difusoen A xB, en Ux V.
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R = (A AB) = C, Es la relacidn difusa de implicacion en UxV x W .
= denoia, en este trabajo, implicacion difusa.

En general un sistema de control difuso (SCD) procesa en paralelo un ndmero de
reglas . Ry, R;.., R, Asi es que, para este caso ejemplificativo, para cada par de
entradas A y B que ingresan al sistema se activa sistemdticamente cada regla
almacenada en la base de conccimiento pero en grados diferentes, De tal manera que la
salida del sistema . si la conclusién de cada regla es C,, C,,.... C,; es igual a la suma de
los grados parciales de verdad de cada regla, esto es:

C=w,C,+tw, C,+..+w,C,

donde w; refleja el grado de credibilidad, validez o influencia de la regla R,
en la conclusién difusa C°,

Para obtener el grado de verdad o grado de influencia w de cada regla sobre la
conciusion difusa C') el mecanismo de inferencias dispara, a parlir de los valores difusos
que provienen de la etapa de fuzzificacion, aquellas reglas que tengan en su antecedente
un valor difuso cuyos pares ordenados incluyan algan valor de funcién de membresia
Mayor gue cero.

Una vez obtenido € grado de influencia w para cada regla, se pueden utilizar dos
tipos de razenamienio para obtener la conclusidn difusa C" correlacién-minimo vy
correlacidn-producto. Para explicar en que consiste cada razonamiento considérese el
siguiente ejemplo: se tiene una base de reglas con las dos siguientes reglas de control:

R, siXesA, yYesB,,entonces Zes C,
R.: siXesA; yYesB,, entonces Zes C,

fos grados de influencia w, y w, de dichas reglas en la conclusidn C’ se expresa de
la siguiente manera:

Wy = gt (Xo) A g (Yo)
W, = ﬂA,(xo)A ﬂa,(YO)

donde it (Xo). ata, (Ya), #a,(Xo) v ug,(Y,) representan el grado en
que X,y Yo pertenecen a lo conjuntos difusos A,, By, A, y B, respectivamente.

Razonamiento correlacion-minimo

También llamado minimo de Mandani, considera a cada regla como una
implicacion difusa R, en donde la i-ésima regla conduce a 1a conclusion:

He, (W) =Win e (W)

lo que implica que la funcién de membresia u. de la consecuencia inferida C esta
dada por:

pe (W) = g, v pie, = (w1 A ,uc‘(W)) v (w2 A g, (W))

Razonamiento correlacion-producto
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Llamado también producto de Larsen, considera a cada regla como una
implicacién difusa R, en este caso la i-ésima regla conduce a la conclusidn;

He, (W) =W, g, (W)

to que implica que la funcidén de membresia u, de la consecuencia inferida C esta
dada por:

Hc(W)= He v tle, = (W1 ‘He, (W))V(Wz ‘ﬂc,(W))
Etapa de defuzzificacion

Los resultados de la etapa previa son de tipo difuso, por lo que para obtener un
valor numerico utilizable en los transductores y actuadares convencionales, es necesario
transformarlos mediante esta Gltima etapa.

El proceso de defuzzificacion consiste en transformar las salidas del sistema de
control difuso de un espacio de accionés de control definidas dentro de un universo del
discurso difuso a acciones definidas dentro de un universo del discurse no difuso. Es
decir, es el proceso de combinar la conclusidn de todas las reglas disparadas durante el
proceso de evaluacidn de reglas, en una Unica accion con un valor especifico y concreto
que sale del sistema para ejecutar la accion de control.

Los tres métodos mas comunes para realizar este proceso son. a) criterio def
maximo, b) promedio de maximos, y c) centro de gravedad.

a) Método del criteric del maximo.

Este criterio selecciona como salida, de entre las reglas disparadas durante el
procesc de evaluacion de reglas, la conglusion de aquella que tenga el maximo grado de
verdad o de influencia sobre la conclusidn difusa C'

Este método es el mas sencillo , pero también es el menos usado, debido a que
salo considera aquella regla que posee el maximo grado de verdad, ignarande la posible
contribucion de las demas reglas. Por otra parte, en el caso de que dos reglas posean un
mismo valor w, y éste coincida con el maximo, se crea un conflicto que debe ser
solucionado con otra criterio codificado en otra subrutina.

b) Método del promedio de maximos.

Esta técnica genera una accidn de contral que representa al valor promedio de
todas las acciones de control locales dadas por agueltas reglas disparadas durante el

iwi

proceso de evaluacion de reglas. Su expresion matematica es ia siguiente:  Z, = 2=

n

donde w, es el grado de influencia asignado a cada regla, y n es el numero de
reglas tomadas en cuenta.

c) Método del centro de gravedad.

De estos tres métodos este es el mejor, Este considera la contribucion y el grado

T T
de influencia de cada |t:3u= u.aparadu durantc of process de evaluacion de raglag, Ests
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método consiste de varias etapas, las que se describen a continuacion.

1.- Truncar cada uno de los conjuntos difusos de las funciones de
membresia de salida en el punto dado por el grado de influencia de aquellas
reglas disparadas durante el proceso de evaluacidn de reglas y que, por tanto, son
tomadas en cuenta para realizar el proceso de restriccién.

2.- Caleular el area correspondiente a cada uno de los conjuntos truncados
en el paso previo.

3.- Caleular el punto en el eje x correspondiente al centro de gravedad de
cada conjunto truncado.

4.- Calcular el centro de gravedad correspondiente al eje x con la expresién

siguiente:
D AX,
ZQ = |=ln
A,
1=l
donde:

Z,= centro de gravedad en el eje x {accion de control concreta)
A= area del conjunte difuso truncado i

x = componente x del par ordenado del centro de gravedad en el conjunto
difuso truncado i

i=12,..n
n = nimero de los coniuntos difusos truncados

Existe una forma simplificada para obtener el centro de gravedad que se basa en
el resultado demostrado por Bart Kosko, en el sentido de que se puede calcular el centro
de gravedad global a partir de los centros de gravedad locales de cada conjunto difuso. El
resultado se expresa como sigue:

Zﬂ:w,Ci !
—. =l

iwi L,
=l

donde:

Zy

Z,= centro de gravedad global en el eje x (accion de contral concreta)
w, = grado de influencia para la regla i
C,= centro de gravedad con respecto al gje x del conjunto difuso i

|,= area del conjunto difuso i

n aradag durante el proceso de evaluacion de
reglas
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En la siguiente figura se muestra la interpretacion grafica de los diverscs métodos
de defuzzificacion para el casc de dos reglas disparadas durante el proceso de
evaluacion de reglas.

FIGURA 1.6 Interpretacidn grafica de los metodos de defuzzificacion.
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CAPITULO Il : REDES NEURONALES

ANTECEDENTES
Historia

La investigacion de sistemas de procesamiento paralelo de informacién datan de
hace mas de 50 afios. Las primeras ideas para tales mecanismo pretendian imitar el
funcionamiento de la mente humana. El camino mas plausible parecia ser el imitar al
érgano que la genera: el sistema nervioso central. Las investigaciones decayeron durante
afies y actualmente divergen en varios aspectos. Cabe aqui presentar un bosquejo del
estade de las investigaciones en sus diversas etapas.

Decada de 1940:
McCulloch y Pitts

Disefaron lo que generalmente se considera como la primera red neuronal,
repertandolo en su trabajo de 1943. Estos investigadores reconocieron que combinando
muchas unidades basicas de procesamiento (newronas) en sistemas reticulares, la
capacidad de computo se incrementaba. Los pesos {intensidades de las conexiones entre
nodos) de una sisterna McCuloch-Pitts son ajustados de modo que la neurona ejecuta un
funcién ldgica simple y particular; y con diferentes neuronas ejecutando diversas
funciones légicas. Las neuronas pueden ser arregladas en una red de tal suerte que
producen una salida que puede ser representada como una combinacion de funciones
logicas. El flujo de informacidn por la red se hace solo en tiempos discretos, en los
intervalos las sefiales se desplazan de una unidad de procesa a la siguiente. Este retardo
de tiempo les permitid modelar algunos proceso psicologicos (su investigacion se
enfocaba al modelado de 1a fisiologia neuronal), como la percepcion de diferencias de
temperatura.

McCulloch y Pitts fueron los primeros en proponer e implementar la idea del
umbral de activaciéon, que es utilizado en la gran mayoria de las redes neurcnales hoy en
dia. Esta idea consiste en definir un numero (el umbral de activacién), si la suma
ponderada de entradas provenientes de la red es mayor que el umbral, entonces la
neurona en cuestion se enciende o se activa, Las redes de McCulloch y Pitts se usaron
principalmente como circuitos légicos (binarios), una suerte de versidén sui generis de tos
actuales circuitos légicos secuenciales.

Los subsecuentes trabajos de McCulloch y Pitts sefalaron a cuestiones que
todavia son areas importantes de investigacion; tales como el recenocimiento invariante
de patrones ante traslaciones y rotaciones.

Donald Hebb

Psicologo de la Universidad de McGill; afiliado a la escuela conductista y precursor
del cognitivismo, disefid el primerc método de aprendizaje para redes neuronales.

Drantiam e 8i Ane matranae ca acstivan cimultdnaamanta antnneeg la conevidn antra
CTCRUSS qQue oI Q0s ngurcnag e aclvan simuitangamente, Snionces g conexion anire
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éstas debe reforzarse. Posteriermente refind la idea de modo que permitié hacer
simulaciones en ¢omputadora.

Décadas de 1950 y 1960

John Von Neumann estuvo profundamente interesado en modelar el cerebro.
Estuvo relacionado con los investigadores pionercs en el estudio de redes neuronales, e
insinud direcciones alternativas para el desarrollo de computadoras, aunque su conocido
modeio termind por imponerse,

Perceptrones

Frank Rosenblatt, junto con otros investigadores, introdujo y desarrolld una clase
de redes neuronales artificiales llamadas perceptrones, El perceptrén mas tipico consistia
de una capa de entrada (simulando la retina del 0jo) conectada por caminos con pesos
fijos que conducian a las neuronas asociadoras, los pesos en los caminos de conexidn
eran ajustables. El algoritmo de aprendizaje del perceptran consiste en ajustes iterativos
de los pesos sinapticos, y es mas poderosa que et del aprendizaje hebbiano (usando en
general el error que comete la red respecto de una salida deseada, en fugar de soio
reforzar conexiones donde la activacion es mutua). Se ha probado que €! aprendizaje del
perceptrén converge al conjunto correcto de pesos si existe el conjunto gue resuelva el
problema en cuestién. El modelo del perceptrén incorpora la idea del umbral del modelo
McCulloc-Pitts.

El éxito inicial del perceptron condujo a un entusiasmo desmedido. Sin embargo |a
prueba matematica inicial de 1a convergencia del aprendizaje iterativo en perceptrones,
fue seguida de una demaostracién, por Minsky y Papert en 1969, de sus limitaciones. Los
resultados mosiraban que la red tipo percepirén puede aprender solo problemas
linealmente separables, que son problemas de clasificacion que pueden representarse
por medic de combinaciones lineales de los pesos de la red y las entradas.

ADALINE

En 1960 Bernard Widrow y Marcian Hoff desarrollaron una regla de aprendizaje
que se designa regla del minimo cuadrado medic (least mean square) o regla delta, que
esta estrechamente relacionada a 1a regla de aprendizaje del perceptrén. La regia del
perceptron ajusta los pesos de conexidn siempre que la respuesta de la red es incorrecta
(la respuesta induce una clase a la que pertenece la entrada). La regla delta ajusta los
pesaos para reducir |a diferencia entre (a entrada de |a red a la unidad de salida y la salida
deseada . Esto da como resultado el minimo error medio. La semejanza de los modelos
desarrollados en psicologia por Rosenblatt y en ingenieria eléctrica por Widrow y Hoff
revela el caracter interdisciplinario de! desarrollo de las redes neuronales. La diferencia en
las reglas de aprendizaje, aunque tenues , condujeron a una mejora de la habilidad de
generalizacion de la red. La regla de Widrow y Hoff para redes de una seola capa, es la
precursora de la regla o algoritmo de retropropagacién para redes multicapa.

El trabajo de Widrow y sus estudiantes se ha reportado, unas veces como
"investigacion en redes neuronales” y, otras como en sistemas lineales adaptativos. Este
tipo de redes se denominan ADALINE, nombre que deriva del inglés Adaplive Linear
Neuron o bien Adaptive Line Systemn. Este modelo se ha aplicado a problemas de

mmmbend ol mmm o Ammanalar ramalaiine A halaneran da nan & in irln
COMwdl, 1@E3 COMT SNgancnar remoqucs & baanies s ,,\...du!c.. invertidos,
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De este modelo deriva uno mas complejo y méas poderoso, resultado de una
arquitectura de capas mdltiples, denominade MADALINE,

Década de 1570

La presentacion de la demostracion de Minsky y Papert acerca de las limitaciones
del perceptron, provecd una baja en el interés de los investigadores, En ésta década la
investigaciéon continud, pero solitaria y silenciosa. No obstante, algunos de los
investigadores ahora "clésicos” empezaron sus investigaciones durante esta época.

Kohonen

Teuvo Kohonen, de ta Universidad Tecnoldgica de Helsinki, hizo sus primeras
trabajos (1972) acerca de memorias asociativas con redes neuronales. En 1982
desarrollo mapas caracteristicos auto-organizativos, que aprovechan una estructura
topologica para unidades que funcicnan formando cUmulos de patrones. Estas se han
usado para problemas interesantes; como reconocimiento de voz o composicidn
automatica de musica.

Anderson

James Anderson, de la Brown University, también comenzé investigando redes
neurcnales en memorias asociativas. Desarrollé sus ideas hasta "postular su modelo
brain-state-in-a-box. Consiste en truncar ia salida lineal de los primeros modelos de redes
neuronales, para evitar que las iteraciones del algoritmo de aprendizaje conduzcan a una
respuesta muy grande; logrando de ese modo que |a red converja a una sclucidn estable.
Su modelo se ha aplicado al diagnéstico médico y al aprendizaje de tabias de relaciones.

Grossberg- Carpenter

Stephen Grossberg, es acaso el investigador de redes neuronales mas pralifico,
sus muchas investigaciones se centran en a parte basica de la disciplina: matematicas y
hiologia.

Gail Carpenter, junto con Grossberg desarrolié 1a teoria de las redes neuronales
auto-organizativas conocida como Teoria de la Resonancia Adaptativa: ART por sus
iniciales en inglés (Adaptive Resonance Theory).

Década de 1980
Retropropagacion

En la década de 1970, los modelos de procesamiento serial se verian
beneficiados por los avances en la técnica de construccion de circuitos de estado sdlido,
mientras que la investigacion en redes neurcnales se experimento un desaliento por dos
motives. Primero; su incapacidad de resolver problemas que implican mapeos sencillos,
como las funcién Or-Exlcusiva. Segundo; por la ausencia de un meétodo general para
entrenar redes con varias capas de neuronas.

Un método para propagar informacién acerca de los errores en las unidades de
salida de vuelta a !as unidades ocultas, fue descubierto en la Década anterior (P. Werbos
en 1974), perc no era muy popular. Fue, ademas, redescubierto independientemente,
antes de que fuera ampliamente conccido, por David Parker en 1985 y por LeCun en
1986. Es muy similar a un algoritmo, aln mas antiguo. usado en teoria de control dptimo
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El trabajo de Parker llamd la atencién del grupo de investigacidn en procesamiento
paralelo y distribuido, de la Universidad de California, San Diego; dirigido por el psicologo
David Rumelhart, este grupo, junto con James McClenlland de la Carneigie-Mellon
University, lo refinaron y publicaron en 1988, desarrollando un métode estandar de
entrenamiento para redes de capas multiples: el algoritmo de retropropagacion.

Redes Hopfield

John Hopfield, del California Institute of Technology y premio Nobel de Fisica, jugd
un papel importante en el resurgimiente del interés por las redes neuronales. Junto con
David Tank, investigador de AT&T, e inspirado por su trabajo en materiales magnéticos;
Hopiield desarrollo varias redes neuronales basadas en pesos sinapticos fijos y umbrales
de activacién adaptativas que pueden funcionar como memorias asociativas. La
publicacién de su trabajo en Scientific American (1987), asi como la insistencia de
Hopfield (Premio Novel de Fisica)en que si "se desea que las magquinas puadan hacer los
que los humanas, es necesario estudiar [a cognicién humana”; ayudaron al resurgimiento
del interés en esta area.

Hopfield llama la atencién respecto del cardcter mimético de los paradigmas
neuronales, la siguiente seccién bosqueja los rasgos de los sistemas neuronales
biolégicas que inspiraron las investigaciones resumidas agui.

FUNDAMENTOS BIOLOGICOS

Existe un analogia entre la estructura de una célula nerviosa o neurcna y el
elemento o unidad de procesamiento que constituye una Red Meuronal Artificial (RNA).
La estructura de cada neurona individual varia mucho, dependiendo de su localizacion
dentro del sistema nervioso y del organismo al que pertenezca, sin embargo, la
organizacion global de dichas células muestra una menor variedad. Es precisamente esta
estructura global 1a que es responsable {hay mucha evidencia a favor) de los complicados
procesos en los sistemas nerviosos de los seres vivos, y es también lo mas interesante si
se planea entender y repetir artificialmente estos procesos.

Pero para construir unidades de procesamiento artificiales, es instructivo conocer
como operan sus exitosas contrapartes bioldgicas.

Una célula nerviosa tiene tres componentes principales que son cruciales para
entender su operacién y las de sus moedelos artificiales; dendritas , soma y axén.

Las dendritas (del griego dendron, arbol) son ramificaciones de la celula nerviosa
y son los elementos por los cuales una neurona recibe sefales de otras mas. Las
sefiales, dentro de una neurona, son flyjos guimicos, que dan como resultado la
alteracion del equilibrio inico entre la parte interna y la externa de la neurona
maodificando el potencial eléctrico en la membrana ceiular.

Las sefiales se transmiten de una célula a otra, via las uniones sinapticas por
medio de un proceso guimico, este procesa involucra la liberacidn de sustancias diversas
(los neurotransmisares), desde la zona interna de la célula emiscra (presindptica) en las
sindpsis, hacia el exterior de la célula, donde posteriormente entran en contacto con
ciertas zonas de ia membrana de la célula receptora (célula postsindptica). Una vez alli
desencadenan reacciones quimicas gue madifican de manera local la permeabilidad de la
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membrana de la célula receptora, este cambic de permeabilidad permite que ciertos
géneros de iones ingresen par difusion al interior de la neurona, provocando un cambio
en el potencial de la membrana. Debido a las peculiaridades de los neurotransmisores,
resulta que cada proceso de transmision tiene una calidad especifica. La accién del
transmisor quimico modifica la sefal entrante {generalmente escalando la frecuencia de
las sefales recibidas), analcgamente a la forma come se madifica las seriales entrantes a
una neurona artificial.

El soma, es el cuerpo de la célula (véase la figura 2.1). En |la zona del soma daonde
se localiza la base del axon, denominada monticulo del axdn, tiene Jugar un proceso de
suma de los potenciales eléctricos resultado de |as sefales que entran, Cuando se recibe
bastantes sefales de intensidad suficiente, el potencial en el monticulo del axén rebasa
cierto umbral y se desencadena una reaccidn que conduce a una madificacidon de las
caracteristicas de la membrana celular de fa neurcna. Esta membrana se torna mas
permeable a los iones de sodio, que fluyen al interior de la célula provocando un cambio
aun mayor en el potencial eléctrico, este Ultimo potencial se denomina potencial de
accion. Se dice que la neurona se activa cuando esta presente éste potencial de accion.
Debe hacerse notar aqui que este potencial de accidn se establece como una diferencia
con respeto al estade de homedstasis de [a célula, durante el cual se establece un
potencial eléctrica entre la parte interna de la membrana celular y la parte externa, fijado
por la permeabilidad de la membrana y denominado potencial de reposo. La magnitud de
ia diferencia no es fija y eso parece ser una caracteristica relevante para la operacion
total del sistema. Pero, para un modelo simplificado, las células se pueden considerar
como activadas o desactivadas en algun instante de tiempo. Esta simplificacidn permitio
el desarrollo de los primeros modelos neuronales en los afios cuarenta.

El axdn es la parte por la cual una neurona difunde su estado de activacién a las
demas neurcnas con las que tienen uniones sindpticas. La transmision de la sefial desde
ura neurona particular no se lleva a cabo por el fendémene de conduccion eléctrica, pues
los materiales biologicos gue la componen presentan poca conductibilidad, en general las
células nerviosas son pésimos conductores. Lo que en realidad fluye por el axén son
reacciones quimicas desatadas en cadena. En la figura 2.1 puede notarse gue el axdn
esta cubierto por una sustancia denominada mielina que forma vainas a su alrededor, el
conjunto de esta sustancia conforma la materia blanca del cerebro. Estas vainas de
miglina no son uniformes a lo large de todo el axdn, sine que presentan interrupciones,
estas interrupciones son los nodos de Ranvier. Cuando una neurcna se activa, la
membrana celular en la base del axdn pasa del potencial de reposo al potencial de
accion, los noda de Ranvier son particularmente sensibles a este cambio, cuando se
presenta el potencial de accién, cada nodo reacciona modificando todavia mas su
polarizacion, esta polarizacién afecta al siguiente nodo y este a su vez al préximo. De
este modeo el potencial de accién se transmite a lo largo del axon. Cuando los nodos de
Ranvier han transmitido el potencial de accién, no pueden volver a su estado original sino
después de cierto tiempo, de modo que no pueden excitarse ni reiniciarse la transmision
del potencial antes de 1 milisegundo, este intervalo se conoce como pericdo refractario, y
es el responsable de que la transmisidn de sefiales en una neurona se limite a una
frecuencia de 1000 impulsos nervios por segundo.

35



Nodos de Ranvier  Vaina de mietina

Morticulo del
axgd

FIGURA 2.1 Representacién esquematica de una neurona tipica.

Los rasgos mas importantes de los elementos de procesamiento de las neuronas
artificiales son tomadas de las propiedades de las neuronas biologicas. Las
caracteristicas que se toman de las células nervicsas para construir unidades basicas o
nodos en redes neuronales artificiales son:

El elemento de procesamiento recibe diversas sefiales.

Las sefales son modificadas por un peso o intensidad en la sinapsis
receptora.

El elemento de procesamientos suma las entradas medificadas.

Cuando la suma de las entradas rebasa cierto umbral, la neurona transmite
una salida unica,

La salida de una neurona particular puede ir a muchas otras neuronas que se
unen a esta por medio de las sinapsis en el axén.

El pracesamiento de informacion es local.
La memoria es distribuida:
a) La memoria de largo plazo reside en las sindpsis de las neuronas.
b} La memoria de corto plazo corresponde a las sefales enviadas por
las neuronas.
La intensidad de las sinapsis puede ser modificada por la experiencia,
Los neurotransmisores para las sinapsis pueden ser excitatorios o inhibitorios.

Otra caracteristica importante que comparten las neuronas bioldgicas con las
artificiales es la tolerancia a fallas. Las neuronas biolégicas son tolerantes en dos
aspectos. Primero, los sistemas nerviosos naturales son capaces de reconocer muchas
sefiales de entrada que son diferentes de cualquier seffial que hayan experimentado
antes. Segundo. el sistema nervioso es capaz de tolerar dafos y destruccién parcial del
sisterna neuratdgico. Las células nerviosas tienen un nimero fijo desde el nacimiento y no
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son remplazadas cuando mueren, sin embargo, el organismo es capaz de seguir
aprendiendo aun cuando sobreviene la degradacidn fisiologica debido a Ja edad. Aun en
casos de severo dafo traumatico, otras células son capaces de formar nuevos circuitos
neuronales para supliv a los perdides, v ser entrenadas de manera que aprendan las
mismas funciones. De manera similar las RNA pueden ser disefiadas de modo que sean
insensibles a pequerios “traumatismos” locales en la red; y la red puede ser reentrenada
en caso de dano severo.

Aln cuando no se intente modelar sistemas nervioso biclégicos por medio de
RNA, el aproximar las redes a un modelo plausible puede conducir a mejorias en la
capacidad de computo de la red. También se ha encontrado que los agrupamientos
optimos computacionalmente de RMNA, corresponden a los aglomerados biologicos de
neurcnas. En el algoritmo de retropropagacién (de que se hablara méas adelante en este
trabajo), se ha encontrado que separando 1a accién de retropropagacién en la red en
pequenas piezas, para hacer el algoritmo mas local {fo que es mas plausible
bioldgicamente}, reditua en un mayor poder de cdmputo.

Si bien la fisiologia neuronal fue ia inspiracion, no solo del particular computo
paralelo de las redes neuronales artificiales, sino de casi todos los primeros intentos por
lograr sistemas que pudieran realizar funciones ldgicas, el enfoque actual se ha
generalizade mas y ahora se considera al sistema nervioso como un caso particular de
modelos mas generales.

Los desarrollos técnicos de cada época han estado siempre condicionados por el
nivel y cantidad de conocimientos disponibles. Asi, en la antigledad ias herramientas se
disefiaban de confarmidad con las experiencias e intuiciones de sus constructores: las
valvulas flotantes vy los relojes de agua son una verdadera hazafa del intelecto humano,
si se considera el tedavia limitado conocimiento empirico con que se contaba. Los
reguladores de temperatura del siglo XVII, la maquina de vapor y las maquinas de
combustion interna son progresivos desarrolios de la técnica todavia en parte empirica.
Pero a partir del siglo XIX y sobre todo en el XX, el desarrollo de técnicas y herramientas
esta cada vez mas ligado al conocimiento cientifico. Con este conocimiento es posible
proyectar y construir herramientas y dispositivos cada vez mas complicades. La
revelucion industrial hizo preciso que se intensificarse el estudio de nociones mecanicas,
lo que condujo a la introduccién de una refinada nocién de lo que conacemos como
energia. Durante el presente siglo se introdujo un nuevo objeto de estudio la
informacion. Pronte se hizo evidente que la nocién de informacion puede entenderse de
modo independiente y que es susceptible de manipulacion. Dispositivos para manipular
informacién han sido proyectados y construidos desde mucho tiempo atras, (Ramon Lulio,
Blaise Pasca!l o Charles Babbage son ejemplos ilustres)

DESCRIPCION DE LAS REDES NEURONALES
ARTIFICIALES

Las redes neuronales se consideran, basicamente, modelos matematicos de
procesamiento de informacidn. Al margen de diversos puntos de vista que las consideran
segun su actividad dentro de un sistema mayor como segmentos de software o
elementos de hardware, cumpliendo funciones especificas. Estos modelos permiten
implementar métodos para representar relaciones diversas.
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que tiene cierttas caracteristicas de funcionamiento comunes con las redes neuronales
biolégicas. Las RNA se desarrollaron como generalizaciones de 1os madelos matematicos
de la cognicidn humana. Se basan en los siguientes presupuestos:

w El procesamiento de ta informacién se realiza en elementos muy simples
denominadas neuronas por su semejanza operativa con las células
nerviesas, aungue también se les denomina nodos, unidades o células.

u Las sefiales se transmiten entre las neuronas a través de conexiones que
las enlazan.

= Cada conexién tiene asociadoe un peso o intensidad sinaptica, que
representa la atenuacién o amplificacion de la sefal, asi como si esta sefial
excitarad o inhibira a la neurona receptara, tipicamente se representa por la
muttiplicacidn por un factor adecuado.

m  Cada neurona aplica una funcidn de activacion (que usualmente es una
funcion no lineal) a la entrada ponderada de ia red o entrada de red (la
suma de las entradas escaladas por los pesos) para determinar su
respuesta o senal de salida.

Tres son las caracteristicas que determinan la indole de una red neurcnal: 1) Su
arquitectura, que es el patrén de conexiones entre sus neuronas. 2) Su algoritmo de
aprendizaje o algoritmo de entrenamiento, que es el método por el cual determinan los
pesos o intensidades sinapticas que comunican unas neuronas con otras. 3) Su funcion
de activacion.

Una red neurona consiste de una gran cantidad de elementos simples 0 neuronas.
Cada neurona se conecta a otras por medio de eslabones de comunicacion que tienen
ascciada un factor de escala que determina el grado en que tal conexion es excitatoria o
inhibitoria; y a 1a que se denomina intensidad o peso sindptico. El conjunto estructurado y
organizado de las neuronas y sus pesos adecuados por medio de la experiencia de la
red, representa la informacion que usa ésta para resolver un problema.

Cada neurona posee un estado interno, denominado activacion o nivel de
actividad, el cual es funcion de las entradas que ha recibido. Habitualmente, cada
neurona envia su nivel de activacion como sefal a las neuronas que mantienen sinapsis
con ésta. La neurona envia una Unica sefal en cierto instante, aunque esta senal se
divulga a muchas otras neurcnas.

En la siguiente figura se ejemplifica la formacién de la serial de entrada a la
neurona y;.

Vi T WX, AW, X, WX
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w,

FIGURA 2.2 Entrada a una neurcna y.

La activacion y de la neurona Y esta dada por una funcién sobre su entrada desde
la red: y = f{v) ., en general esta funcidn es no lineal y sigmoide, ya que de otra forma,
segun la experiencia empirica, 1a red posee poca capacidad de computo, una funcién asi
es por ejemplo:

1

f(x}y=
l+e

-X

La neurona Y puede estar conectada a ofras neuronas, por medio de sinapsis con sus
respectivas intensidades asociadas, los cuales escalan las sefiales enviadas por y.

FIGURA 2.3 Distribucién de la sedal de la neurona y,

Este tipo de estructura, can uno o varios nodos intermedios (las neuronas y entre las x y
las z), se conoce como muiticapa o de capa oculta; aunado a la funcion de activacion no
lineal, le da a la red la capacidad de resolver problemas que no tiene una red con solo
capas de entrada y salida {neuronas x y z), perc por otro lado su algoritmo de aprendizaje
es mas complicado.

CLASIFICACION DE LAS RNA

Como se ha dicho arriba, tres son las caracteristicas que definen una RNA. En
cada uno de estos rasgos se han experimesntado con modificaciones que pretenden
adaptar |a red a ciertas aplicaciones, o mejorar su rendimiento respecto de 0tros modelos.
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Cada nueva madificacién representa un nueve intento, un nuevo individuo dentro de la
especie de las RNA. El modelo particular cambia casi de aplicacidn en aplicacion y cada
investigador pretende mejorar e interpretar sus resultados, a fin de colaborar con el
desarrolio de una teoria sdlida para interpretaslos bajo un esquema general. En este
trabajo se exponen solo las bases fundamentales para comprender el paradigma general
de las RNA,; pues una exposicion completa y pormengrizada de cada especie implicaria
un trabajo mucho mas amplio que el pretendido aqui. Se expondran los principios de
acuerdo a las tres caracteristicas fundamentales: Arquitectura, Algoritmo de aprendizaje y
funcidén de activacion. Luego de esto se expone un modelo concreto que es ampliamente
usado para aplicaciones de control: el perceptron multicapa, que aprende por medio del
aigoritmo de retropropagacion.

Arquitectura

Las neuronas se consideran ordenadas en estratos o capas. Cada capa esta
conformada por las neuronas que reciben las sefiales de una fuente o fuentes comunes,
como los nodes de entrada de una red o 'as activaciones de las neuronas de otra capa.
Generalmente, las neursnas de una misma capa se comportan de manera similar, se
abservan reacciones uniformes para los mismos estimulos. Las factores determinantes
de estas reacciones son su funcién de activacién y el patrdn de intensidades sindptlicas
por las cuales recibe y emite sefiales. En una sola capa, usuaimente las neuronas poseen
la misma funcién de activacién y el mismo patrén de conexiones sinapticas. La manera
como s& conectan las neuronas es en general, la interconexion completa o la ausencia
total de conexién. Es decir, una neurona en una capa no se ccnecta con la de otra, o
bien, si se conecta con una neurona , se conecia con todas las neuronas de esa capa
(salvo en algunos modelos de memorias autoasociativas o por crecimiento evolutivo).

El arregla de las neuronas en capas y el patrén de conexién entre estas son los
que constituye la arquitectura de la red. La figura 2.4 muestra una red que consiste de
unidades de entrada, una unidad cculta y unidades de salida.

Copade Capa Oculta Capa de salida
Entrada

FIGURA 2.4 Representacién de una red neuronal can una ¢apa oculta.

Las redes en las cuales 1as sefiales fluyen desde las unidades de entrada a las de
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salida, en una scla direccion, hacia adelante, se denominan redes de alimentacion hacia
adelante (feedforward net), 1a red de la figura anterior es un ejempio. Las redes
recurrentes (recurrente net) , son redes competitivas completamente interconectadas, y
en las cuales los caminos de las sefiales forman un lazo de retroalimentacion de una
unidad con ella misma {en ciertos modelos |a interconexion directa de una neurona con
ella misma s& suprime).

Red multicapa

Es una red con una o mas capas de nodos o neuronas{las llamadas unidades o
capas ocultas}. Usualmente hay una capa de pesgs entre dos niveles adyacentes de
unidades o capas (entrada, oculta, salida), Estas redes pueden resolver problemas mas
complicados que las redes de una sola capa , aungue entrenarlas es mas dificil. La
creacién de algoritmos eficientes para este tipo de redes dic un nuevo impulso a la
investigacion y aplicacion del paradigma conectivista, que se habia estancado durante
afos.

Entrenamiento; modos y algoritmos de aprendizaje

Come ya se ha dicho, una de las razones por las que los modelos bioldgicos de
procesamiento de informacion resultan atractivos, es su capacidad de aprender y de
asimilar experiencia continuamente; lo que los hace sumamente adaptabies a su entarno.

Ei conocimiento se adquiere en base a experiencia, es decir, en base a
situaciones y estimulos que se presentan al organismo; éste posee la capacidad de
retener, a nivel celular, rasgos sobresalientes que representan aproximadamente la
situacion externa y la reaccidn interna del organismo, esta representacidn es ei
conocimiento que va fijandose en el sistema nervioso. Ademas existe la capacidad de
modificar esta representacién de acuerdo a los nuevos acontecimientos, de manera que
las respuestas disponibles del organismo se tornen dptimas. El conocimiento en una
RNA, se deposita también en base a las experiencias a que se somete el sistema, la
experiencia se representa en una forma adecuada para ingresar a la red, habitualmente
consiste en un conjunto de ejemplos representativos del problema; denominado conjunto
de entrenamiento. Cada conjunto varia segun las caracteristicas de 1a red y de o que
desea que esta aprenda, El conocimiente que la red adquiere de su experiencia se
representa como el patrdn de conexiones y las intensidades o pesos de las sinapsis
correspandiente en la totalidad de la red. .

LY

Conjuntamente con la arquitectura de la red, e! método para ajustar los valores de
los pesos, es una importante caracteristica que distingue las diversas redes neuronales,
Se distinguen dos tipos de entrenamiento: entrenamiento supervisado y entrenamiento no
supervisado. Ademas existen redes cuya estructura, distribucién y propiedades sinapticas
son fljas y no se ajustan por un proceso iterativo de entrenamiento, pero estas tiene
aplicaciones muy focalizadas, como modelado de 6rganos de percepcién o generacion de
tablas.

Entrenamiento supervisado
Este es el modo usual como se entrenan la mayor parte de las RNA. El

entrenamisntc se lleva a cabe presentandn una zecuencia de ajemplos o patrones,

H =L E
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generalmente bajo la forma de vectores, cada uno de los cuales cuenta con vector
asociado llamado vector objetivo o simplemente objelivo que representa la respuesta
deseable para su correspondiente estimulo de entrada. Con el conjunto de vectores se
procede a ajustar los pesos sinapticos de la red mediante un algoritmo de aprendizaje, el
algoritmo de aprendizaje es ! método por el cual los pesos sinapticos de la red se
ajustan de manera que |a salida se aproxima cada ves mas a la deseada, sin gue haya
necesidad de un calculo directs o de una determinacién especulativa. Ya que las
respuestas a cada estimulo se conocen de antemano, este tipo de entrenamiento se
denomina entrenamiento supervisado.

Algunas de las mas simples redes, estan disefiadas para clasificar patrones, es
decir, determinar si un vector de entrada pertenece o no a una categoria dada. En
general se trata de una clasificacion binaria , es decir, la red responde con una sefal si el
patrén es en efecto miembro de la categoria y con otra distinta si no lo es. Las redes
tienen, entonces una Unica salida y se someten a un entrenamiento supervisado, la
arquitectura dependera de las caracteristicas del problema, algunos problemas
denominados problemas linealmente separables’, pueden resolverse usando redes de
capa sencilla mientras gque 10s que no tienen esta caracteristicas requieren de al menos
una capa oculta. E} algaritmo de aprendizaje se elige o se disefia de acuerde a al
complejidad del problema y de la arquitectura. En un apartado posterior se mostrara
como se implementa &! algoritmo de retropropagacion.

La asociacién de patrones es una forma especial de mapeo, en esta la respuesta
esperada de la red no es binaria, sino que consiste en un patron o vector. La RNA se
entrena de tal modo que asocie un conjunto de vectores de entrada cen un ¢onjunto
correspondiente de vectores de salida; a tal red se le denomina memoria asocfativa. Si el
patron de salida deseado corresponde al mismo patrén de entrada, la red es un memoria
autoasocialiva. Si los vectores de entrada y tos vectores objetivo son diferentes, se trata
de una memoria heteroasociativa. Luego del entrenamiento, una memaria ascciativa
puede “recordar’ un patdn almacenado cuando a la entrada se le presenta un estimule
que se asemeje lo suficiente al vector gque aprendid durante el entrenamiento.

Las redes de arquitectura multicapa pueden entrenarse para que ejecuten mapeos
multidimensionales no lineales, dese un espacio n-dimensional de vectores de entrada a
un espacio m-dimensional de vectores de salida.

Entrenamiento no supervisado

Las redes neuronales autoorganizativas agrupan vectores de enirada similares,
sin usar datos de entrenamiento para determinar el aspecto que un miembro del grupo
debe alcanzar (es decir sin usar vectores objetivo); para determinar a que grupo
pertenece cada vector, ni la cantidad o calidad de los diversos grupos o categorias. Se le
provee a la red con vectores de entrada, pero no de vectores objetivo. La red, valiéndose
de un algoritmo adecuado, ajusta los pesos de manera que las entradas mas similares se
asignan a la misma salida o unidad de acumulacidn (cluster unit). La red producird un
vector representativo o efemplar (exemplar), el término es usado por otros autores en
sustitucion de target vector. (vector objetivo) para cada ctimulo (cluster) formado.

1Problemas que pueden representar todos sus estados deseables con una relacién de precedencia respecto
de una funcién lineal en ese mismo espacic.
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Redes de sinapsis o pesos fijos.

Otros tipos de redes pueden resolver problemas de optimizacidn con restricciones
(constrained optimization problems). Tales redes se desempefan satisfactoriamente con
problemas que causan dificultades a las técnicas tradicionales, problemas como los que
incluyen restricciones de conflictos (no todas las condiciones pueden satisfacerse al
mismo tiempo}. En tales casos, frecuentemente, una solucién proxima a lo dptimo es
satisfactoria. Una RNA puede encontrar tal solucién.

FUNCIONES DE ACTIVACION

La operacion basica de una unidad de precesamiento o neurona artificial, consiste,
primero en la suma de sus entradas ponderadas o sefales post-sinapticas (salvo en el
caso de la capa de entrada) , luego, la aplicacion, sobre esta suma, de una funcién de
activacién y, finalmente, la divulgacion en la salida del resultado de esta funcion. Para las
unidades de entrada, esta funcidn es la funcién identidad f{x}=x. Tipicamente, la misma
funcién de activacién es usada para todas la neuronas en una misma capa de |a red. sin
embargo esto no es estrictamente necesario. En la mayoria de los casos se usa una
funcién de activacion no lineal. Para explotar las ventajas que ofrecen las redes
multicapa, comparadas con las limitadas posibilidades de las redes de capa simple, la
funciones de activacion deben ser forzosamente no lineales. Los resultadeos de alimentar
una sefial a través de dos 0 mas capas de procesamiento lineal no difieren de los que se
pueden obtener usando una sola capa con el elemento de escala adecuado.

Funcicnes de activacion mas comunes.
Para la capa de entrada, como se menciono se utiliza la Funcidn identidad
f(x) =x paratoda x.

Las redes de capa sencilla frecuentemente usan la funcidén escaldn para convertir
la entrada de la red, que es una variable continua, a una unidad de salida que es una
senal binaria ¢ bipolar, En este caso es necesario usar un valor de umbral, si la entrada (
la suma ponderada) a la neurona es menor que dicho umbral, la neurona permanece
“apagada’, es decir en estado bajo (sea binario o bipolar), pero si la entrada es superior al
umbral la neurona se “enciende”, es decir cambia al estado alto, La funcion escalén se
conoce también coma funcidn umbral (threshold function), y se define asi:

Funcién umbral | con umbral 9.
1 sixzg@

f(X) = .
0 sixg @

Las funciones sigmoides, son como su nombre lo indica curvas con forma de S.
Son las funciones de activacion mas Utiles. La funcion logistica y la tangente hiperbéiica
son las mas comunes, Tiene la peculiaridad ventajosa de ser derivables en todo punto, lo
que es condicidn necesaria en algoritmos como el de retropropagacién.

La funcién logistica es una funcién sigmdide que se extiende en el rango de 0 a 1.
es usada como funcién de activacion en redes cuyos valores de salida deseados son
binarios 0 en el intervalo entre 0 y 1. A veces se le nombra sigmoide binaria y se define:

Sigmoide Binaria
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f(x)=

T o (o es un valor de escala)

F'(x)=of 01 - F(x)]
La funcidn logistica puede ser escalada para abarcar cualquier rango de valores

que sea apropiado a un determinado problema. El rango mas comin es el que vade -1 a
1, si 52 escala de esta manera, la funcién se denomina sigmoide bipolar

Sigmoide bipolar:

gox) = 2(x) 1= —2 41287
I+

e ™  l+e™

g 00 ={1+g([1-g(x)]

Las tres caracteristicas aqui expuestas son comunes a toda red neuronal, sin
embargo la eleccién de las cualidades de la red depende mucho de lo que se pretenda
hacer con esta. No hay un modelo de RNA que se pueda sefalar comao paradigma
universal, como se ha dicho, una red neuronal es mas un modelo abstracto, derivado de
los sistemas nerviosos biolagicos.

Cuando se esta frente a problemas de control es méas importante inspeccionar que
relacidn puede establecerse entre los modelos neuronales y la teoria de control. Eso se
discute en una seccion posterior. Se explicara, asi mismo, como trabaja un enfoque
particular de las RNA, el perceptron multicapa usando el algoritmo de retropropagacion
del error como método de entrenamiento.

EL PERCEPTRON MULTICAPA Y EL ALGORITMO DE
RETROPROPAGACION

El algoritmo de aprendizaje basado en la retropropagacion det error es une de los
que con mayer frecuencia se ha wusado para atacar problemas de control. Es muy
extendido y es un buen ejemplo de la separacién que existe entre el disefio de sistemas
artificiales de procesamiento y su modelo biologico. Algunos autores han senalado que no
es plausible una red nerviosa bioldgica que opere bajo los principios del algeritmo de
retropropagacion estandar; otros han propuesto modificaciones en 1a arquitectura y el
algoritmo a fin de aproximarlo a los sucesos que son factibles en un sistema biolégico. Sin
embargo, este algoritmo ha demostrado su utilidad en aplicaciones de control. Aunque no
puede reclamar el titulo del algoritmo mas eficiente, su generalidad, su relativa sencillez
para implementarse en codigo de computadora y su flexibilidad para adaptarse a mejorias
en su algeritmo, establecen un compromise atractivo para ser explotado en aplicaciones
de ingenieria.

Arquitectura

El algoritmo se emplea con redes del tipo perceptrén con capas multiples. En la
grafica se muestra una red de este tipo con dos capas ocultas, La red es completamente
conectada (fully connected), cada neurcna en una capa de la red esta conectada a todas

las neuronas de |a capa previa. La sefal fluye desde los nodos de entrada a los de salida,
pasando y modificandose en cada capa de la red.
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Za Capa Qculia Salda

FIGURA 2.5 Representacién de la arquitectura de un perceptrén con dos capas ocultas

El entrenamiento o memarizacidn por el cual ha de pasar la red para adaptarse a
una aplicacidn especifica involucra tres fases (aunque algunos autores las reducen a
dos): La alimentacién de la sefial de entrada ¢ estimulo desde laos nodos de entrada hasta
los de salida, pasando por las capas intermedias; el calculo del error asociade y la
difusion de éste en sentido contrario (retropropagacion) desde los nodos de salida a los
de entrada; finalmente, el ajuste de los pesos o intensidades de las sinapsis. Después de
que la red ha terminado su fase de entrenamiento, se utiliza propagando el estimufo hacia
adelante.

Existen, por tanto dos tipos de sefiales que se propagan por la red:

a) Senales de Funcitn: es el estimulo de entrada que se propaga por las
capas ocultas y emerge en los nodos de salida como la respuesta de la
red. Se le llama sefial de funcidn porque representa propiamente la
respuesta, es decir la funcidn de la red y, ademas, porque en cada
neurona por la que la sefal pasa, la sefal es recalculada como funcién de
las entradas y sinapsis asociadas que se aplican a la neurona.

b} Senales de error. La sefial de error se origina en cada una de las neuronas
0 nodos de salida de la red. Y se propaga por capa{estrato) oculta hasta
los nodos de entrada de la red. E! cdlculo de que cada neurona ejecuta
involucra una funcion dependiente del error que se genera en la salida
respecto de la respuesta esperada o deseada.

Sefial de Funcin
—_—

Sefial de Emror
P
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FIGURA 2.6 Direcciones dei flujo de sefales, difusién progresiva de las sefiales de funcién
y propagacion hacia atras de las sefales de error.

Las neuronas de salida constituyen la capa de salida de la red. Las neuronas
restantes conforman tas capas ocuitas de la red, estas no forman parte ni de la entrada ni
de la salida, de ahi que se les designe ocultas. La primera capa ocuita es alimentada por
las neuronas de entrada, conformada por unidades sensaoras o de percepcion ; las salidas
resultantes de la primera capa oculta se aplican a las neuronas de la siguiente capa
octlta {si existe), este proceso se repile hasta alcanzar la capa de salida.

Cada neurona en alguna capa oculta o en la capa de salida ejecuta dos
operaciones:;

1) Calcula la funcion de sefial que aparece a la salida de 1a neurona, que se
expresa como una funcion no lineal continua de las sefales de entrada y
sus intensidades sinapticas asociadas,

2) Calcula una estimacién instantanea del vector gradiente formado por los
gradientes de la superficie de error con respecto de los pesos o
intensidades sinapticas conectadas a las entradas de la neurona. Este
vector es necesario para la fase de retropropagacion del error.

El algoritmo se obtiene mediante un procedimiento algo complicade, la siguiente
notacion facilitard la exposicion:

i, j. k Indices que refieren diferentes neuronas en la red., con la sefal
difundiéndose desde la entrada a ia salida. Cuando la neurona j es una unidad de
proceso en una capa ocuita, j yace mas préxima a la salida que la neurona i, y [a neurona
k mas proxima a la salida que la neurona J.

. Numerc de iteracién, denota el n-ésimo patrén de entrenamiento presentado a
la red.

E(n). Simbolo que se refiere a la suma instantanea de los errores al cuadrado
durante |a iteracion n.

E,om Promedio del error cuadrado, es el promedio de los valores E{(n) para todos
los valores n, es decir para todos los patrones de entrenamiento.

g(n) :se refiere al error o sefial de error en la salida de |a neurona J durante la
iteracion n.

d{(n} :se refiere a la respuesta deseada para la neurcna j y se usa para calcular
g(n).

y,(n) : se refiere a la funcidn de sefial que aparece en la salida de 1a neurona j en
la iteracién n.

w,(n) : se refiere al peso o intensidad sinaptica que conecta la salida de 1a neurona
i a la entrada de la neurona j en la iteracion .

Aw,{n) : denota la correccion aplicada a wy(n).

v(n) : denota el nivel interno de actividad de la red de la neuronafen la iteracion n.
Constituye |la sefial aplicada a la ne linealidad asociada a dicha neurona.
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p,(#): es la funcidn de activacion que describe la relacion no lineal entrada-salida
de la neurona j.

g, : denota el umbral de la neurona j. Su efecto se representa por el peso sinaptico
wjp = B; conectado a una entrada fija igual a -1, esta entrada tiene la funcién de fijar el
umbral de activacion.

x,(n): representa el i-&simo elemento del vector o patron de entrada.
ax{n}). representa el k-&simo elemento de del vector o patron de salida.

n: denota el pardmetro que determina el indice o tasa de aprendizaje.

Algoritmo de aprendizaje

El algeritme se deriva de la siguiente manera: La sefial de error en la salida de la
neurona j durante la iteracién n (es decir, durante la presentacion a la red det patrén de
entrenarmiento n), se define:

e;(m=d;{(m-y;(n), laneuronaes un nodo de salida. (2.1}

, . . 1
Y el valor instantanec del error cuadrado en la neurona j como Eef (n.

El valor instantdneo E(n) de la suma instantanea de los errores cuadrados se
. 1 .
obtiene sumando los Eef(n) de todas la neuronas en la capa de salida. La suma

instantdnea de los errores cuadrados de la red se expresa:

Em=131ein) @2)

2722
donde el conjunto C incluye todas las neuronas en la capa de salida . N dencta el
numero total de patrones contenidos en el conjunta de patrones de entrenamiento
{conjunto de entrenamiento). El promedio del error cuadrado se obtiene sumando E(n)
para toda n y normalizandolo respecto a N., como se muestra:

E(n)=iile’f(n) (2.3)

NZ2 '

La suma instantanea de los errores cuadrados y las demds expresiones son
funcidn de los parametros libres pesos sinapticos y umbrales de ia red. Para un conjunto
de patrones de entrenamiento, E,.., representa la funcidn de costo, que representa la
medida del desempefo de la red en el aprendizaje del conjunto de patrones de
entrenamiento. E! objetivo del proceso de aprendizaje es gjustar los parametros libres a
fin de minimizar £, El método usado por este algoritmo se basa en un ajuste de los
pesos sindpticos patrén por patron. El ajuste de los pesos se hace de acuerdo con los
respectivos errores calculados para cada patron presentado a la red. El promedio
aritmético de estos cambios individuales en los pesos sobre el conjunto de patrones es,
por tanto, una estimacion del verdadero cambio que resultaria de la modificacién de los
pesos basandose en la minimizacion de la funcién de costo, sobre todo el conjunto de
entrenamiento.
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) En la siguie_nte figura se muestra la neurona j siendo alimentada per un conjunto
de sefales de funcidn producidas por la capa previa. El nivel de actividad interno de 1a red
v(n) producido en 1a entrada de la funcion de activacidn de la neurona j es, por tanto:

F-

v,(m) =Y w(my,(m (2.4)
Newrona j

8 - N

wolnt = dint dn)

[T ]
I( . _\Jim -1

e in)

FIGURA 2.7 Gréfica del flujo de sedales en la neurona j.

donde p es el nimero total de entradas (excluyendo los umbrales) aplicadas a la neurona
i
El peso sinéptico w;, (correspondiente a al entrada fija y,=-1) @s igual al umbral g,
aplicada a la neurona j . Por tanto la sefial de funcion y¢n) a al salida de la neurona jen la
iteracion n es:

y (=g, (n)) (2.5)

El algoritmo de retropropagacién aplica un ajuste Aw,(n} al peso sinaptico wy(n),
proparcional al gradiente instantaneo ﬂ De acuerdo a la regla dela cadena el
An

f

gradiente puede expresarse como:
cE(m) _ &e(m) (,:E‘I-(n) 63’,-(") a’;(n)
Bw,(n) 2,(n) ,(n) &, (m) B, ()
()

#

(2.6)

el gradiente representa un factor de sensibilidad, que determina la direccidn de
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la busqueda en el espacio de pesos sinapticos w;{n).
Diferenciando ia ecuacion 2.2 respecto a g(n) tenemos:
cE{m)
ce,(n)

Diferenciando la ecuacion 2,1 respecto a y{n} tenemos:

=e(n) (2.7)

ce,{m _

i A 2.8

éy (n) 28
Diferenciando la ecuacién 2.5 respecto a v,(n) tenemos:

ay;(n) .

—_—= v.(n 29

) @', (v;(m) (2.9)

(el signo ' indica diferenciacion con respecto al argumento).

Diferenciando la ecuacidn 2.4 respecto a w,{n) tenemos:
v, ()
—L-—=y(n) (2.10)
aw ()

Sustituyendo las ecuaciones 2.7 a 2.10 en 2.6 tenemos:

FE(m)

oy = (v;(M)y, (m) (211
La regla delta define el ajuste como :
EE(n)
AW (M) = —p——— 212
W, () riowﬁ o {212

Donde 1 es una constante que define la tasa de aprendizaje y se denomina
paramelro de tasa de aprendizaje (learning-rate parameter) del algoritmo de
retropropagacidn. El uso del signo menos en 2.12 asegura el descenso del gradiente o
bien el gradiente descendente en el espacioc de pesos. Usando 2.11 en 2.12 tenemos:

aw(m) =-no {(My, () (2.13)
donde el gradiente local §; se define:

Em fe,(m ey, (m) .
de(my &y;(m) &vi(n) JOAQ) (2.14)

De la ecuaciones previas, es evidente que el error a la salida de cada neurona es
el factor clave para determinar el ajuste de los pesos sinapticos. Sin embargo,
dependiendo del lugar en la red que ocupe |a neurona j, pueden identificarse dos casos
distintos. Un caso es en el que 1a que la neurona j se encuentra en la capa de salida de Ia
red. El otro caso es cuando dicha neurona esta en una capa oculta, aungue dichas
neuronas no son directamente accesibles, comparten cierta responsabilidad en la

g""‘"""""‘““ dal arror de “"1"""', la dificultad para detarminar como serédn a]uatauua 0%

(5,((?):—

49



parametro de dichas neuronas provocod desconfianza y, luego, un letarge en la
investigacion de (as RNA, el algoritmo de retropropagacion resuelve este problema y es
responsable del renovado interés en la investigacion en esie campo. En seguida se
examina como se resuelve el problema para los dos casos.

Primer caso

Cuando la neurona j se localiza en la capa de salida de la red, se tiene al alcance
su propia respuesta. Puede usarse 2.1 para determinar el error efn) asociado a la
neurona n. Una vez determinado éste | el gradiente se calcula el gradiente local §{n} con
214,

Segundo caso

Si la neurona j se encuentra en una capa oculta, no disponemos de la respuesta
especifica que debe manifestar para minimizar €l error. Asi pues, la sefal de error para
dicha neurona serd determinada de manera recursiva en términos de las sefiales de error
de todas las neuronas a las cuales dicha neurona esta conectada directamente. La figura
2.8 muestra una neurona en una capa oculta de 1a red.

Neurona g MNeurona k
s * \Ya s ~\
g2
N woln} = &;(n) - dy()
vin) () y(n) o lm) () oyl -
r.(ﬂ){( ! ! % ; ! ol

FIGURA 2.8 Gréafica del flujo de sefiales de la neurona j a la neurona k.

Segun 2.14, el gradiente local se redefine, usando 2.9, para la neurona oculta j,
como:

_Em Fn) __Em

g (mav(ny & n)
cE(m
& ,;(n)

5.(m= @' {v,(m) (2.15)

Para calcular - @ (vj(n)) se procede asi: De la figura 2.8 se observa que:
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l b
E(n)= Z;e;(n) {k representa un nodo de salida) (2.16)
jeC =

| -

que es 2.2, salvo por el uso de k en lugar de j, para evitar confusiones con la
neurona ocuita . Diferenciando la ecuacion 2.18 respecto a y(n) tenemos:

E0) 5, 0)

= 217
&, =3, @1
Usando la regla de la cadena para obtener la derivada parcial 0;“52; y
!
reescribiendo 2.17 en forma equivalente:
E -
ﬂ=zekfm5"k(f’l (2.18)
g (m TN () dyi(m)
Y de la figura (2)(146) se advierte que:
€. (n) = (M) -y, (M =d(m~ @', (vi(m) (2.19)
por tanto:
v, (n) .
el (v (M) (2.20)
@/j(n) k( K )

Se nota también que para la neurona k, el nivel internc de actividad de la red es:

viln) =D w, (my,(m (2.21)

j=a

donde g es el ndmeroe total de entradas (excluyendo los umbrales) aplicadas a la
neurona k. Diferenciando la ecuacion 2.21 respecto a y(n) tenemos:

a/k (n) - 2

—éj/,(n) W, (m) (2.22}
Usando 2.20 y 2.22 en 2.18 tenemos:

Em = —Zek(n)w'k (v,,(n))w,q- (M= —Z 8, (Mw(m (2.23)

éyj(n) k X

Usando 2.23 en 2.15 obtenemos el gradiente local para la neurcna oculta .

g, (m=¢ (V,-(n))z 5, (mw,;(n) {jes una neurona ocuita) (2.24)
k

Tenemos, de los resultados antericres, que el algoritmo de retropropagacion en el
perceptron multicapa da lugar a las siguientes relaciones:

Primero: la sefial de correccidn Aw,(n) aplicada al peso sindptico que conecta
la neurona { a 1a neurona j, se define:

(correccion del peso)=(taza de aprendizaje)(gradiente local)(seflal de entrada
de la neurona j), es decir:
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{awrh)=(a)( SN (yin)
Segundo: el gradiente local depende de si la neurcna j s un nodo de salida o
uno oculto, hay entonces dos casos

1. Sila neurona j es un nodo de salida, el gradiente local es igual al
praducta de la derivada ¢, (v j(n)) y la sefial de errer gfn}).

2. Sij es una neurona oculta, el gradiente local es igual al producto
de la derivada asociada ¢’ (vf.(n)) y la suma ponderada de los

gradientes locales calculados para las neuronas en la oculta
siguiente que esta conectada a la neurcna j.

Las tres fases del algoritmo

Come se menciond anteriormente, el algoritmo consta de tres fases. Durante la
primera fase se denomina propagacion hacia adelante, la segunda propagacion hacia
atras o retropropagacion y !a tercera consiste en el ajuste de los pesos o intensidades
sinapticas.

En la primera fase, los pesos sinapticos permanecen inalterados. Las sefiales de
funcidn se calculan neurona per neurona, 1a sefal de funcion que aparece e la salida de
la neurona f se calcula usando:

¥, (m = p(v,(m) (2.26)

v,(n) es el nivel interno de actividad de la red de |a neurona j definido:

o
v, (=2 w,(my,(m (2.27)
faQ
p es el nimero total de entradas aplicadas a la neurona j wi{n) es el peso
sinaptico de la conexién de la neurona i a la neurona j y y{n) es la sefial de funcion que
aparece a la salida de la neurona iy a la entrada de la neurona j. Si ésta ultima esta en la
primera capa oculta de la red, entonces:

yi(n) = x(n} (2.28)
Si, por otra parte, la neurona j se encuentra en la capa de salida de la red:
v = gfn} (2.29)

Esta salida se compara con la respuesta deseada dj(n), y ebteniendo la sefial de
error g (n} para dicha neurona.

La segunda fase o fase de retropropagacidn del error, comienza en la capa de
salida, propagando las sefiales de error hacia las capas detras de esta, calculando
recursivamente el gradiente local para cada neurona,

La tercera fase, comienza ya con todos los gradientes calculados, lo cual permite
aplicar los ajustes a los pesos sinapticos de acuerdo con la ecuacién 2.25. Para una
neurona localizada en la capa de salida, el gradiente local es simplemente iqual a 1a sefal
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de error multiplicada por la primera derivada de su funcién de activacion. Dados los
gradientes locaies de la capa de salida, s& usa a continuacién 2.24 para caleular los
gradienies de la pendltima capa y por tanto los ajustes a las pesos de todas las
conexiones que ia alimentan. El calculo recursivo continda capa por capa propagando 105
ajustes sinapticos que se hayan hecho.

Los patrones o vectores de entrenamiento se mantienen fijos durante la totalidad
de las tres fases del proceso de entrenamiento. Ef proceso se repite usando cada vez
diversos patrones de los disponibles en el conjunto de patrones de entrenamiento ©
conjunto de entrenamiento,

El algoritmo se detiene cvando se ha alcanzo un nivel de error que se considere
adecuado para la aplicacion a que se destina; de otro modo el algoritmo prosigue,

Asi pues tenemos las siguientes caracteristicas de este modelo gue puede
aplicarse como controlador:;

Arquitectura : perceptrdén con capas multiples y alimentacion de la sefal hacia
adelante.

Algaritmo: retropropagacion del error, aqui existen sefiales que van hacia adelante
y hacia atras, y hay un modo de determinarias.

Funciones de activacion: diferenciables, habitualmente funciones sigmoides, y las
misma para todas las capas.

Este es uno de los varios modelos disponibles, es muy apropiado para el
aprendizaje supervisado, pero puede adaptarse a otras tipos.

NEUROCONTROL

Las RNA exhiben propiedades que son deseables y las hacen viables como
sistemas de control Inteligente, se han mencionado ya, pero para el caso de control las
mas interesantes son:

Aprenden por experiencia, en vez de modelar o ser programadas.

Pueden generalizar, es decir, mapean entradas similares entre si a salidas
similares entre si.

Pueden formar mapeos arbitrarios continuos y no lineares.

Su arquitectura es distribuida, inherentemente paralela y puede, por ello,
cumplir sus tareas en tiempo real

Para que una red pueda ser implementada como sistema de contral o
neurocontrolador, requiere de estas propiedades adicionales:

Estabilidad en el tiempo, la habilidad de absorber nueva informacién
(plasticidad) mientras retiene el conocimiento previamente codificado a
través de la red (estabilidad).

Adaptacion en tiempo real o aprendizaje en respuesta a las variaciones de |a
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planta.

Condiciones conocidas o probadas de la convergencia del aprendizaje
necesarjas para procesar la prediccién de su compoartamiento en lazo
cerrado (para certificar el neurocontrolador).

Para el neurocontral, las redes que pueden ejecutar aproximaciones de funciones
son las mas Utiles 3i las variables a ser estimadas por la red son valores futuros
{representando, por ejemplo, el proceso como una serie no lineal en el tiempo), entonces
la red es un predictor. Si, por el contrario las variables de salida estimadas se relacionan
directamente con las variables de entrada, entonces la red se usa para modelado de la
planta. Asi mismo si un modelo de Ia planta ha sido derivado ya, entonces un controlador
puede ser sintetizado a partir de muestras representativas de la funcién de control.

La red neuronal artificial mas popular en aplicaciones del neurocontrol es el
Perceptron Multi-Capa (PMC}, usande, para su entrenamiento, el algoritme de
retropropagacidn,

Este tipo de redes presentan, desafortunadamente, algunos inconvenientes; son
relativamente lentas, la convergencia no pusde establecerse de modo general y, por
Uitimo, si el espacio de estados cubierto por una red se incrementa, la totalidad de 1a red
habra de ser re-entrenada. Un PMC utiliza una versidn simple del gradiente descendiente
usado en identificacion y contro! clasicos. Los modelos no lineares utilizan habitualmente
metodos de optimizacion no lineales, tales como la optimizacidn por gradiente
descendiente, ya que aseguran convergencia hacia minimos locales que contienen el
vector inicial en el fondo de su cuenca de atraccion. El perceptron multicapa ajusta sus
pesos o intensidades sindpticas de manera altamente no lineal , generande un compleja
funcién de costo en su espacio pesos, con muchos minimos locales donde las reglas de
gradiente descendente puede quedar atrapado.

La poca rapidez de convergencia de los PMC ha sido superada en parte usando
diversas técnicas, las cuales son especificas y no se discuten aqui con amplitud’.

Las memorias asociativas implementadas por redes neuronales forman primero
una transformacion no lineal del espacio de entradas, por lo general a un espacio de
muchas mas dimensiocnes, seguido de una capa lineal en los pesos ajustables para
formar una salida que es una combinacién ponderada de [a entrada transformada. La
primera capa se fija por el disefiador y un conocimiento previo acerca de la planta puede
ser incorpeorado {bajo la forma de una estructura sinaptica), mientras que la capa lineal de
salida contiene los pesos que son ajustables por alguno de los varios métodos de
realimentacién del error de salida: 10 que resulta en una simple y convexa funcién de
costo en el espacio error-pesos, para el cual existe generalmente un minimo global Gnico,
a diferencia del PMC, donde los minimos locales son multiples.

1Entre estas son dignas de mencion: La red de capa de vinculps funcionales {Functional Layer Link
Network), que utiliza un cenocimiento a priori de 1as relaciones entrada-salida para ejecutar un proceso
previo a la entrada de la informacién en (a red, Otro enfoque ha sido el de usar memarias asociativas, tales
como la de capa simple usada en los modelos de controlador de articulacién de modselo cerebelar (Albus
Cerebellar Model Articulation Controller, CMAC) | redes de funciones de base radial (Radial Basis
Functions) y la red Brown B-Spline. Todas satisfacen, en alguna medida, las condiciones funcicnates para
un neyrocontrelader citadas arripa,

54




Clasificacion de los Neurocontroladores

Ademas de las clasificaciones en que se dividen regularmente las redes
neuronates {arquitectura, algoriimo de aprendizaje y funcion de activacion), en el contexto
de los neurccontroladaores se pueden clasificar de otras maneras.

Por su modo de Generalizacién

Una forma de clasificarlas es dividiendo entre redes neuronales que generalizan
localmente o globalmente. La generalizacion de 1a red es local si uno o mas de los pesos
de la red pueden afectar las salida de la red para todo punto de el espacio de entradas. E
perceptrén multicapa es un ejemplo de redes de generalizacién global, esta propiedad le
confiere capacidad de generalizacion y lo hace un controlador robusto, aunque a
expensas de un aprendizaje lento y de interferencias en el aprendizaje que se amplian
por toda la red. Mientras que la generalizacién local ocurre en redes para las cuales unos
pocos pesos afectan la respuesta de salida de la red para un punto dentro una regién
local del espacic de entrada; las memorias asociativas tales como CMAC | las de
funciones de base radiai y {a red Brown B-Spiine son ejemplos de redes de generalizacién
local, en las cuales la interferencia en el aprendizaje se minimiza y , consecuentemente,
el aprendizaje es relativamente rapido, ello debidé al pequefic nimero de pesos a ser
actualizados.

Ademas de esta clasificacion, Werbos (1993) clasifica a los neurocontroladores
segun su disefio en cinco tipas principales: Control Supervisado, Control Inversao, Control
Neuronal Adaptative, Retropropagacian de la Utitidad en el Tiempo y lo que denomina
Adaptive Critics.

Alguncs autores entusiastas han sefalado al las redes neuronales como las
soluciones universales a cualquier problema de control. Pensando en ellas como especies
de cajas milagrosas capaces de resolver cualquier prablema con tan solo adaptar su
tamafio y reducir su tiempo de entrenamiento (mejoras que son hoy en dia la tendencia
de los equipos de computo seriales). Paul Werbos (1992), no obstante ha sefialado que
los diserios basicos de RNA con que se cuenta hoy en dia pueden clasificarse en alguna
de cinco categorias de neurocontroladores. Afirma también que todas estas pueden ser
entendidas dentro del contexto de Ia teoria de contro! existente. con una sola excepcidn,
se trata de métodos genéricos , cuya principal ventaja es su efectividad computacional;
que pueden ser usados en cualquier red neuronal de funciones de activacion
diferenciable. Cuando se cuente con el tiempo suficiente y un buen conocimiento para
especificar las funciones en detalle, se puede recurrir a los métodos tradicionales,
aunque, en general ei trabajo serd mas costoso. Cuando ne hay mucho tiempo o se tiene
un conccimiento insuficiente de las funciones, se pueden explotar los teoremas de los
aproximadores universates, que explican la capacidad de mapeo de las redes neuronales.

La aplicaciones practicas incluyen, por fo general, sistemas cuya dinamica es solo
parcialmente conocida, asi que los éptimo en estos caso es lograr una acercamiento a la
soluciones que impligue un compromiso entre las teoria de control clasicas, y las
aproximaciones conexionistas, o demas técnicas disponibles (como sistemas difusos).

Consideraciones: Si una tarea pueds realizarse con la misma eficacia usando
métodos convencionales o redes neurcnales, existen ventajas al utilizar las dltimas, como
la nlasticidad v 1a robustez del caontral resultante.
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Las cinco método especificos

Las aplicaciones especificas a que se destina una determinada RNA determina su
arquitectura y demas caracteristicas. Cada disefiador trata de adaptar la red de modo que
sea especialmente eficiente para su tarea particular, esto hace que cada aplicacidn
desarrolle redes muy elaboradas. Detras de esta aparente complejidad, existen
solamente cinco disefios genéricos usados para construir redes neurcnales artificiales,
dedicadas directamente al control de actuadores o dispositivos actives de salida de algin
tipo. Existen disefos abocados al reconocimiento de patrones y al identificacion de
sistemas, que forman parte organica de los sistemas de control, pero no son
necesariamente considerados como parte de sistema que directamente controla, sine
como la parte sensaorial, por ello no se discuten en este trabajo.

En el Contral No Supervisado, una red neuronal aprende el mapeo de las entradas
senseras a las acciones deseada, adaptandose a un conjunto de entrenamiento que
contiene ejemplos de fo que al red neuronal debe hacer. Esta puede imitar a un experto
hurnano, o puede aprender operaciones o actividades basicas y generalizarlas para
aplicarlas a situaciones mas exigentes. Su entrenamiento permite a los sistemas
responder a las entradas sensoriales y se aplican ahora ampliamente en el desarrollo de
robots manipuladores.

En el Control Inverso Directo, una RNA aprende la dinamica inversa de un
sistema, de modo que puede hacer que el sistema siga una trayectoria deseada. Esta
técnica se usa en et disefio de controladores para robots navegadores.

En el Control Neuronal Adapfativo, los mapeos lineales usados en disefios
estandar como el Contro! Adaptative Referido A Modefo, son remplazados por redes
neurcnales, teniendo como resultado un sistema mas robusto y mayor habilidad para
manejar no-linealidades.

La Retropropagacién de la Utilidad, involucra un contraflujo de informacion a
través del tiempo. Adapta un controlador dptimo , resolviendo , esencialmente, un
problema de célculo de vanaciones. Habitualmente, se resuelve para los pesos ©
parametros optimos def controlador, en vez de para un catdlogo de acciones. Pero las
investigaciones en redes neuronales han conducido a hacerlo de ambos modos; siendo el
dltimo el mas exacto y el primerc mas robusto en la mayoria de las aplicaciones. Para
resolver problemas como los de! tipo de seguimiento de trayectorias, este disefio se ha
comportado bien en situaciones donde el control por dindmica inversa es inaplicable.
como con el célculo de variaciones, este método requiere de un modelo del sistema a
controlar; que puede, asi mismo, ser una red neuranal, y permite muy poco ruido.

Control Supervisado

El aprendizaje supervisado, no involucra un plan de large plazo. Algunos
investigadores arguyen que el control supervisado es algo trivial, ya que solo trabaja si se
conoce de antemano como ejecutar |a tarea deseada. No obstante, otros , argumentan
que este tipo de sistemas pueden ser en verdad de mucha utilidad. Los consideran como
herramientas para transferir informacién de un experto humano a un sistema artificial.
Este Ultimo se interpretaria como una suerte de “experto neuronal’; el cual, a fin de
aprender sus tareas, enfoca su atencién en 10 que los expertos hacen en realidad, en
lugar ds lo gque ellos declaran que hacen, su objelivo es, basdndose en experiencias

56



reales y conocidas, alcanzar una imitacion aceptable, sin recurrir a soluciones simbélicas
explicitas, que, en muchos casos, hacen abstraccion de fenémenas subsidiarios como el
ruido, la incertidumbre, etc {los sistemas difusos discutidos en el capitulo 1 son una
variedad de soluciones simbdlicas, pero que incorporan la incetidumbre). Ademas, si el
operador humano solo puede ejecutar la tarea lentamente, en la simulacidn el controlader
neuranal puede aprender a imitarlo y luego ejecutar aquelta mas rapidamente.

Para implementar el control supervisado , se comienza por escoger unc de los
varios métodos disponibles en la literatura de RNA (memorias asociativas, perceptron
etc.). En todos estos, el usuario vincula de modo adecuado una historia de entradas y
objetivos deseados, los cuales suministra durante |a fase de aprendizaje y el algoritmo de
aprendizaje adapta, entonces, la red neuronal (algunos aigoritmos permite que esto se
ejecute en tiempo real. (entre otros métodos de aprendizaje se pueden nombrar CMAC,
retropopagacién o las variedades de memorias asociativas).

Los sistemas de control supervisado pueden ser vistos como los apéndices
mecanicos, a los cuales se les suministraba las mismas entradas que un operario
disponia a un controlador de robots, y este dlimo las registraba en una localidad
destinada a ello. Sin embargo, 1a diferencia estriba en que, estos graban sclo una registro
fijo de movimientos, mientras que las redes neuronales almacenan las relaciones que
existen entre las entradas y las salidas, y pueden en general adaptarse mejor.)

Control Inverso {Direct Inverse Controf)

Este tipo de control se basa también en el aprendizaje supervisado. De nuevo,
cualquier método de aprendizaje puede ser usado. Los objetivos son las sefiales de los
actuadores (angulos), v las entradas son las coordenadas del brazo del robot ( o algdn
atro sistema). la historia de las entradas y los objetivos son el resultado de dejar que el
sistema deambule por su entorno, memarizando o aprendiendo las posiciones y angulos
reales.

Qué método de aprendizaje se elegird; y Ia forma en que se aplica al problema
especifico varia mucho para cada problema y cada investigador, los procesos a que debe
someterse la informacion antes de ingresarla al controlador son, también, diversos,
Proponer un ejemple particular seria ilustrativo; pero se correria el riesgeo de restringir una
teoria naturalmente general y abierta, 1a investigacion en RNA es algo vivo y cambiante y
en donde se debe buscar soluciones a veces osadas.

Ademds, en general para cada aplicacidn particular han de tenerse las bases
suficientes para determinar la arquitectura y ei algoritmo mas conveniente al problema.
Asi, si se pretende modelar un sisterna nervioso bioldgico, habra que sustentarse en un
conccimiento suficiente sobre neurofisiclogia, si se intenta reconocer patrones, comprimir
datos o controlar un actuador mecanico, habra que enfocarse sobre las caracteristicas del
sistema, mas bien que algun problerna particular.

Kawato y Jordan [17] hacen énfasis en las limitaciones del control inverso directo,
en los ¢asos en que no existe un mapeo de uno a une de las coordenadas espaciales a
las sedales del actuador, por ejemplo cuando hay mas que coordenadas, tal mapeo uno a
uno no existe.

Control Neuronal Adaptative (Neural Adaptive Controf)

El area de investigacion acerca de estos sistemas es muy reciente y €5 una con
grandes expectativas, se relaciona con dreas come el control de ecosistemas, controles y
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reguladores biologicos etc, y esta en relacion con los disefios de control adaptativo (come
los sistemas adaptativos de control difuso). que proveen de nuevas lineas de
investigacién e ideas.

Retropropagacion de la Utilidad en el Tiempo {Backpropagation Through Time:
BBT)

Este diseno puede ser usado para resolver problemas de optimizacion en el
tiempo porque:

Permite al usuario o disefiador tomar cualquier funcion de utilidad, medida de
desempefio, o funcién de costo para maximizar 0 minimiza,

El método da cuenta precisamente del impacto de las acciones presentes
sobre la futura utilidad.

BBT es basicamente calculo de variaciones. La diferencia esencial es que BBT
incluye un modo de calcular las derivadas de la utilidad, que son mas faciles de calcular
cuando se trabaja con grandes sistemas dispersos {sparses systems). Tal como el calculo
de variaciones, este método manifiesta dos desventajas

Requiere un modelo de su ambito externo , que, en principio, debera ser
exacto y estar iibre de ruido.

Requiere calculos usando estados previos en el tiempo {backwards fruogh
time) en el calculo de las derivadas, lo que no es consistente con un
verdadero aprendizaje en tiempo real.

AUn , se puede imitar algo similar al aprendizaje en tiempo real, dividiendo la
experiencia en diversos experimentos o cadenas y actualizando los pesos después de
que cada experimento sea analizado.

Adaptive Critics

Los disefios Adaptive Critic incluyen una amplia familia de métodos., Como BBT,
ellos son capaces de maximizar cualquier funcion o medida de reforzamiento sobre el
tiempo. Son menos exactos que BBT, ya que utilizan una aproximacién (la red critica),
para representar el efecto de las acciones corrientes en la utitidad futura, Por otra parte,
pueden ser derivados como aproximaciones de la programacién dinamica , que es un
método exacto para tratar ruido y con modelos ambientaies estocasticos.

Este es la categoria donde existe mayor libertad y divergencia entre un enfoque y
otro, incluye muchos métodos y algunos se han probado experimentaimente. con
resuitados aceptables. El que un métado o no pueda ser clasificado como perteneciente o
no a esta categoria depende de como sea interpretado. Como se ha dicha es el area que
mas estrechamente se relaciona con el modelado de sistemas de control bioldgicos.
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CAPITULO lIl: SISTEMAS NEURO-DIFUSOS

INTRODUCCION: ANTECEDENTES E HISTORIA

LOS SISTEMAS DE INFERENCIA DIFUSOS COMO
APROXIMADORES UNIVERSALES

En el capitulo segundo de este trabajo se ha expuesto que una RNA del tipo
Perceptrén Multicapa, puede realizar un mapec con una exactitud arbitraria. Existen
varios modelos que poseen la propiedad de aproximadores universales, las Maquinas de
Turing' son un caso especial, y algunos autores argumentan que las RNA pueden
reducirse a una maquina de Turing. Los sistemas de inferencia difusos sen también
aproximadores universales, Esta afirmacidn es importante porque implica que ambos
modelos pueden ser utilizados para tareas de propésito general intercambiindose,
cooperando ¢ sintetizando nuevos modelos que incorporen, por un lado las propiedades
de los SCD; que le permiten usar descripciones y reglas lingiiisticas que pueden luego
ser tratados a nivel simbdlico, y por otro, las cualidades de adaptacion y aprendizaje por
medio de ejemplos presentes en las redes neurcnales.

Bart Koske ha comparado los sistemas difusos adaptivos y las redes neuronales
con los sistemas clasicos de contral [20]. El enfatiza la simifitud de ambos sistemas con la
habilidad de un operador humano, guien es capaz de control un proceso pobremente
definido, valiéndose solo de la experiencia y sin conccimiento de la dinamica subyacente
al sistema. Considera a estos sistemas de control como estimadores libres de modelos
{Modelo Libre es la expresidn mas comun) o estimadores sin modelo {model-free
estimalors); es decir que estiman una funcion sin requerir de una descripcion matemnatica
de la dependencia funcional de |a salida respecto de la entrada, pues aprenden a partir de
ejemplos.

Una de las criticas mas persistentes hacia los controladores basados en |6gica
difusa, es que su efectividad no ha sido comprobada categéricamente, Hoy, sin embargo,
s& cuentan con investigaciones que han concluido con algunas de estas pruebas; sin bien
aun existen dudas por resolver. Los primeros intentos por justificar tedricamente la
flexibilidad y amplitud de alcances de los controladores difusos eran solo descripciones
cualitativas. Wang [22] fue el primero que presentd, en 1992, una prueba matematica de
gue ciertos tipos de controladores difusos poseen la capacidad de aproximar una funcién
real y continua en un conjunto compacto con exactitud arbitraria, es decir son
aproximadores universales. Buckley [23] presentdé una prueba similar para una
modificacién de los controladores tipo Sugeno. Por dltime J. L. Castro [24], obtuvo una

1A grandes rasgos. una Maquina de Turing es un sistema formal que ejecuta secuencialmente operaciones
finitas en tiempos discretos sobre las eniradas del sistema. Adicionalmente se especifica que las
operaciones son de tipo ldgico y aritmetico y que se dispone de un tiempo infinito. Los modelos de
computadgras secuenciales como el de J. Von Neumann, se basan en modelos de maguinas de Turing con
recursos finitos.
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prueba mas general, aplicable a una inmensa variedad de controladores.
La estrategia de la prueba de Castro, comienza como sigue:

El afirma que son aproximadores universales los SCD que pertenecen a clases
con:

Un solo tipo de funciones de membresia, que pueden ser de forma
triangular , trapezoide, etc,

Un operador de conjuncién difuso modelado por una funcion arbitraria del
tipo T-norma. )

La implicacion difusa debe satisfacer una propiedad muy comun en los
SCD.

El método de defuzzificacion debe satisfacer una condicidn también
frecuente en los SCD.

Castro considera a la maquina de inferencias difusas como dos etapas
independientes. Considera, por tanto, que un SCD se compone de estos cuatro
elementos:

Base de Reglas Difusa

Interfaz de Fuzzificacion (etapa de fuzzificacion)
Maquina de Inferencias Difusa

Interfaz de Defuzzificacion (etapa de defuzzificacién)

Las propiedades de cada una de estas etapas corresponden a las explicadas en el
capitulo uno, salvo por la separacion explicita que propone dentro de la Maquina de
inferencias.

Esta seccién de la prueba de Castiro puede resultar ineresante para este trabajo y
se resume en el Apéndice |, mientras que el Apéndice | presenta una prueba para las
redes neurcnales, No obstante se omitird una descripcion completa aqui. E! trabajo esta
publicado en: Castro, J. L. Fuzzy Logic Controllers Are Universal Approximators. |EEE
Transactions on Systems, Man, and Cybernetics. Vol 25. No 4. Abril 1985. pp 628-635.

Este resultado es una de las primeras pruebas generales acerca de la capacidad
de aproximacion de los SCD. Junto con la prueba andloga para las redes neuronales,
muestra que dichos modelos comparten propiedades basicas, y gue la convergencia
hacia un modelo mas general es posible.

REDES ADAPTIVAS

Las tentativas de mejorar los sistemas libres de modelo, segin Kosko, y los
resultados tedricos como el descrito en la seccidn anterior han conducido a postular
modelos mas generales basados en los disponibles hasta ahora. Las redes adaptivas son
el conjunto que contiene todos los tipos de modelos de redes neuronales con capacidad
de aprendizaje supervisado. Entre este tipo de redes existen algunas que pueden ser
interpretadas como un conjunto organizado de reglas difusas ‘Si-Entonces’, este tipo de
redes son en las que se enfocara |a siguiente seccidn.

Arquitectura
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Un Red Adaptiva es una estructura en forma de red cuyo comportamiento global
entrada-salida esta determinada por los valores de una coieccion de parametros
modificables. Especificamente, la configuracién de una red adaptiva se compone de un
conjunto de nodos conectados por medio de enfaces con direcciones determinadas,
donde cada nodo es una unidad de proceso quée gjecuta una funcion estdtica sobre las
sedales que fluyen hacia dentro, para generar una salida Unica en &! node. Cada enlace
especifica la direccidn del flujo de las sefial de un nodo a otro. Usualmente, la funcién del
nodo es una funcion parametrizada cuyes pardmetros son variables; cambiando estos
parametros se cambian tanto la funcién de nodo como el comportamiento general de la
red adaptiva.

En el caso general, una red adaptiva es heterogénea, cada nodo puede tener una
funcion diferente, ademas cada enlace tiene una funcidén Unicamente direccional, solo
definen la direccién de propagacion de |a sefial; no existen los entaces ponderados ni se
asocian parametros con cada enlace. La figura siguiente muestra un red adaptiva tipica
con dos entradas y dos salidas

Entrada Capa | Capa2 Capa 3(Salida)

FIGURA 3.1 Representacion de una red adaptiva.

Los parametros de una red adaptiva estan distribuidas en los nodos de la red, asi
que cada nodo tiene un conjunte de parametros locales. La unidn de estos conjuntos de
parametros locales es el conjunto de parametros globales de la red. Si el conjunto de
parametro de un nodo es ne vacio , entonces su funcion depende de estos pardmetros; el
cuadrado representa este tipo de nodo adaplivo. Si un nodo tiene un conjunto de
parametros vacio, entonces su funcion es fija, el circuio en la figura representa tales
nodos de funcidn fija.

Las redes adaptivas se clasifican en dos categorias, dependiende de los tipos de
conexién que poseen: afimentadas hacia adefante (feedforward} y recurrentes. Las redes
alimentadas hacia adelante propagan la salida de cada nodo desde el lado de entrada
hasta el lado de salida de la red, Unicamente. Las redes recurrentes poseen al menos una
conexién gue forma un camine circular dentro de la red , la figura 3.2 muestra una red
recurrente, mientras que la figura 3.1 muestra una de alimentacién hacia adelante.
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FIGURA 3.2 Una red adaptativa recurrente.

A nivel conceptual, una red adaptiva alimentada hacia adelante es un mapeo
estatico entre su espacio de entrada y su espacio de salida, mapeo que puede ser una
funcidn lineal simple o una no lineal muy complicada, dependiendo de la estructura de la
red.

E! objetivo al construir redes adaptivas es lograr un mapeo no lineal que no es
regido por un modelo conocido, sino per un conjunto de datos consistente de cierto
numero de pares formados por estados de entrada y de salida que se desean del
sistema. Como en las redes neuronales, esta informacion se denomina conjunto de
entrenamiento o conjunto de dalos de entrenamiento. B! procedimiento para ajustar los
pardmetros de la red adaptiva de modo que su desemperic mejore respecto de los
objetivos deseadas se denomina, también como en las redes neuronales, algornitmo de
aprendizaje. Usualmente el desemperio del sistema se mide como Ja discrepancia entre [a
salida deseada y la salida verdadera de la red para una y la misma entrada. Por o
general, el algeritmo de aprendizaje deriva de la aplicacién de una técnica especifica de
optimizacién para una medida de error, ¥ dependerd tanto de la estructura de 1a red como
de la representacidén y medida del error.

Las redes neuronales son un ejemplo de redes adaptivas donde las entradas,
salidas, errores y medidas son de tipo numeérico, sean reales o racionales, escalares o
vectoriales. El algoritmo de aprendizaje se adapta a esta representacion, usando
herramientas matematicas como el calculo y el algebra para implementar la técnica de
minimizacién del error que mejor convenga.

Sin embargo, si {a representacién de las entradas, salidas o sefales intermedias
de ta red cambia, serd necesario adaptar nueves algoritmos para el tipo de
representacion. Se ha visto que la estructura de un SCD es muy similar a la de un
sistema experto o a los arboles de decisién usadas en controles digitales y computaderas.
Las manipulaciones que se llevan a cabo dentro de un SCD son simbdlicas, similares a
las de la |dgica clasica, pero implementadas por medio de los operadores y relaciones
definides en la logica difusa. Se ha dicho también que existen en el SCD dos tipos de
operaciones, las propiamente simbdlicas o légicas; definidas en la base de reglas e
implementadas en la maquina de inferencias y aquellas de representacidn de informacion
que Castro llama apropiadamente interfaces, que son las etapas de fuzzificacién y
defuzzificacidn.

De estas puntualizaciones es claro que las redes adaptativas ni tiene porgue
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restringirse a las representaciones reales o vectoriales de l1a informacidén. Del mismo
modo los sistemas expertos de proceso simbdlico fueron madificados introduciendo
cambios en la representacion y el proceso de informacién mediante conjuntos y logica
difusa, las redes adaptivas incluyen modelos que son la aplicacién de representaciones u
operadores difusos a los modelos de las redes neuronales. La siguiente seccion tratara
de uno de los modelos donde se ha lograde la integracién los procesos difusos a las
redes neuronales.

EL ALGORITMO HIBRIDO DE APRENDIZAJE

Dentro de! contexto de las redes adaptivas existen algoritmos que puede ser
aplicados a redes cuya representacion es, hasta cierto grado, irrelevante, y puede usarse
tanto en modelos convencionales de redes neuronales, como en sistemas con
representaciones difusas. Se ha observade que si la salida de una red adaptiva 0 su
transformacién es lineal en algunos de los parametros, entonces pueden identificarse
estos parametros lineales por el método de optimizacidn lineal de minimo cuadrado
ampliamente utilizado en problemas de optimizacién. Esta observacion condujo al disefio
de una algoritmo de aprendizaje hibrido, que serd denaminado agui Algoritmo Hibrido de
Aprendizaje. Este algoritmo combina el método de gradiente descendente (que es el
método de optimizacién usado en el algaritmo de retropropagacion descrito en el capitulo
dos), con el estimador de minimo cuadrado; LSE por sus denominacién en inglés Least
Square Estimator, para la identificacion rapida de pardmetros. Dentro del algoritmo
existen los siguientes tipos de aprendizaje:

1) Aprendizaje por lotes

Aqui se hace uso de los resultados de toda una época de aprendizaje, es decir de
los errores generados por todos los elementos del conjunto de entrenamiento. Por
simplicidad se asume que la red adaptiva considerada tiene una sola salida, ya que al
igual que los sistemas difusos, los sistemas de multiples salidas pueden analizarse como
una coteccién de sistemas MISO (muitiples entradas, una salida). La salida Unica esta
dada por:

salida = F(1,5) (3.1)

Donde / es el vector de variables de entrada y S es el conjunto de pardmetros. Si
existe una funcién H tal que la composicion de funciones HeoF es lineal en algunos de
los elementos de S, entonces estos elementos pueden ser identificados por el método de
minimos cuadrados. Formalmente, si el conjunto de pardmetros S puede ser
descompuesto en dos subconjuntos S,y S,

$=§8S,

(Dende @ representa suma directa), tal que HoF es lineal para los elementos de S,
entonces, aplicando H a .

salida = F{I.S)

Si la matriz de pesos sinapticos de la red adaptiva en cuestion es A, y B es la
matriz tormada por i0s veciores de enirenamienic del conjunts dc entrenamienta para
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una época de aprendizaje, tenemos:
H(salida) = Ao F(I,S) (3.2)

el cual es lineal en los elementos de S, Ahora dando valores a los elementos de S, se
pueden ‘conectar’ P datos de entrenamiento en la expresion anterior, obteniendo la
ecuacion matricial:

Ap=B (3.3)

donde & es un vector desconocido cuyos elementos son parametros en S, Esta
ecuacion representa el problema lineal estandar de minimo cuadrado y la mejor solucion

para & , que minimiza JAG-8|', es el estimador de minimo cuadrado (LSE) &'

0" =(ATA)'ATB (3.4

donde A" es la matriz traspuesta de Ay (A"A)'A’ es la Pseudo-inversade A si A es
no singular. Ahora, especificamente, hagase a,.T igual al i-esimo renglon de la matriz A,

definido por A8 = B Hagase b| iguai al i-ésimo elemento de B. Entonces & puede ser
calculado iterativamente como sigue:

8,.,,=6,+S,.,a.(b], - alilei)
Sa a. S

S- =S—" [t 2 ' B J‘
" ' 1+3],Sa,,
f=0l..P-1
(3.5)
donde el estimador de minimos cuadrados §° es igual a ¢,,.

P es el numero de patrones de entrada que conforman una época.

Las candiciones iniciales necesitadas para asegurar esta expresién son 8,y S, =41,

Donde y es unndmero grande positive, / es la matriz identidad de dimension M x M (M
es la dimension del vector de parametros dptimos que se obtenga). Cuando se trata de
redes de salida multiple aun se aplica la expresion (3.5) excepto en que b es la i-esima
columna de B.

Ahora pueden combinarse el método del gradiente y el LSE para ajustar los
parametros en una red adaptiva. Para aplicar el método hibrido de aprendizaje por lotes,
cada época se considera compuesta de una propagacion hacia adelante y de una hacia
atras. En la propagacién hacia adelante, luego de que un vector de entrada ha sido
presentado, se calculan las salidas de nodo en la red, capa por capa, hasta que un
rengldn correspondiente en la matrices Ay B en la expresién Af =B sea obtenido. Este
proceso se repite para todas las entradas de datos y para la totalidad de los componentes
de Ay B, entonces los parametros en S, son identificades por 1a férmula de 1a Pseudo-

o _ AT av-1 AT iy

inversa en © =(ATA)TA'B o por las férmulas recursivas de la expresidn (3.5). Luego
gue los parametros en S, han sido identificados, puede calcularse el 1a medida de error
para cada entrada de datos. En la parte de propagacién hacia atras, 1as sefaies de error
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{calculado segun el método de gradiente descendente del algoritmo de retropropagacion)
se propagan desde la parte de salida de la red hasta la parte de la entrada; el vector
gradiente se acumula con cada entrada de datos . Al final de la propagacian hacia atras
para todcs los datos de entrenamiento, los pardmetros en S, son ajustades segln las
expresiones del algoritmo de retropropagacién (capituto dos).

Para valores dados de los parametros en S, los pardmetros en S, asi
encontrados garantizan ser un punto optimo global {no solo un dptimo local) en el
espacio de parametros de S, debido a la eleccién de la medida de error cuadrada. Este
algoritmo de aprendizaje reduce la dimension del espacio de busqueda en el método de
gradiente descendente, pero ademas, generalmente reduce substancialmente el tiempo
que el método consume para converger.

No debe perderse de vista que al usar et método de minimo cuadrado en los datos
sometidos a la transformacion H(o), los parametros obtenidos son dptimos en términos
de la medida de error cuadrado transformado, en lugar de la forma original. En la practica,
esto no representa problemas en tanto que H(o) sea monotdnicamente creciente y los
datos de entrada no sean excesivamente ruidosos.

2) Aprendizaje por Patrén

Si los parametros se ajustan inmediatamente después de la presentacién de un
vector individual, se tiene un esquema de aprendizaje por patron o aprendizaje en linea.
Esta estrategia de aprendizaje es sumamente Uil cuando se usan sistemas con
caracteristicas cambiantes y donde es crucial la identificacién de pardmetros con cada
cambio en los datos de entrada. Para llevar a cabo esta estrategia de aprendizaje es
necesario contar con un método de gradiente descendente que, asi mismo, se pueda
ajustar con cada patrén o vector de entrada, este método existe, pero su descripcién no
ha sido incluida en este trabajo. Esta segunda forma del método no resulta relevante para
1a discusidn de los sistemas neuro-difusos pretendida agui, pero puede consultarse en
Jang y Sun 1995 [25].

LA CLASE ANF!S DE REDES ADAPTIVAS

La clase de redes adaptivas que actia como marco para sistemas de inferencias
difusos, es denominada ANFIS por las iniciales de su denominacién en ingles: Adaptive
Network-Based Fuzzy lference System, que son sistemas de inferencia adaptivos neuro-
difusos. Se describira aqui, analogamente al caso de los sistemas de control difuso, un
sistema ANFIS tipico.

A) Arquitectura

Aslimase gue el sistema en consideracidn tiene dos entradas x y v, y una salida z.
Un conjunto de reglas Si-Entonces tipico se puede expresar.

Regla 1 : Si xesAyyesg,
entonces =P X +q,y +1,,

Regla 2 : Si xesA,yyesB,,
entonces f, = D, X +q,y +1,,

La figura 3.3 ilustra el mecanismo de razonamiento para este modelo.
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FIGURA 3.3 El Razonamiento Aproximado representado representado en terminos de
conjuntos vy légica difusa.

La estructura ANF!S equivalente se muestra en la figura 3.4, donde nodos de la

misma capa tienen funciones simitares, como se describird en seguida. (el nodo de salida
y en |la capa / se denota O,;.

capa 1

FIGURA 3.4 Equivalencia de 1a figura 3.3 en terminos de una red adaptativa ANFIS.

Capa 1

Cada nodo / en esta capa es un nado adaptivo con una salida de nodo definida por
Oy, =y (x) parai=12,0

O, = pg,(x) parai=34

donde x (v y) €5 ia entrada al noda ¥ A



nodo. Por tanto, las salidas de esta capa son los valores de membresia de |a parte de 1a
premisa. Aqui las funciones de membresia de los conjuntos A, y B, pueden ser
cualesquiera funciones parametrizadas. Por ejemplo A, puede caracterizarse por funcién
de farma de campana

T

{a,.,b,,c,} es conjunto de parametros.

La(X)= {3.6)

donde:

Los parametros en esta capa se denominan pardmetros de premisa.
Capa 2

Cada nodo en esta capa es un nodo fijo denominado H , el cual multiplica la
sefial entrante y entrega el producto. Por ejemplo

0,,=w, = 1 (X) % pg (X)), i=12 (3.7}

Cada salida de nodo representa la intensidad o fuerza de activacion de ¢ada regla.
Debe aclararse que cualquier otro operador T-norma que lleven a cabo operaciones
difusas AND, puede ser utilizada cormo funcidn de nedo en esta capa.

Capa 3

Todo nodo en esta capa es un nedo fijo denominadao N. El i-ésime nedo catcula la
razon de la intensidad de activacion dela i-&sima regla a la suma de todas las fuerzas o
intensidades de activacidn de todas las reglas

w,

W, +W,

O, =wi= i=12 (3.8)

Por conveniencia, las salidas de esta capa se denominaran intensidades de
activacién normalizadas.

Capa 4

Cada nodo y en esta capa es un nodo adaptiva con una funcion de nodo
Q,, =wif, =wi{px +q.y +1,) (3.9)
donde

[

wi es lasalidadetacapa3y {a,b,c} eselconjunto de pardmetros.

L.os parametros de esta capa se denominan parametros de consecuente.

Capas
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El nodo unico en esta capa es un nodo fijo, denominado Z . que calcula la
salida global come la suma de tedas sus sefiales entrantes:
2w

0, = salida global =y wif, = < (3.10)

2.,

i

La arguitectura descrita constituye una red adaptiva que tiene exactamente la
misma funcion que un sistema de inferencias difuso. La arquitectura no es UGnica; las
capas 3 y 4 pueden combinarse para obtener una red equivalente de solo cuatro capas.
Asi mismo, puede ejecutarse una normalizacién de pesos en la Ultima capa para obtener
una red ANFIS de cuatro capas como se muestra en (a figura 3.5.

FIGURA 3.5 Red ANFIS eqwuivalente a ja de la figura 3.3, de solo cuatro capas y salida
narmatizada.

B) Algoritmo Hibride de Aprendizaje

De la arquitectura del modelo ANF15 descrito ¥ en referencia a la figura 3.3, se
observa cuando los valores de los parametros de premisa estan fijos, la salida global
puede expresarse como una combinacion lineal de los parametros de consecuente. La
salida f en la figura citada puede ser reescrita como:

W, w
f: { f|+ 2 f}
w, +w, W, +w,

=wif, +w.f,

-l (o ()
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+(ﬁ;x)p2 WL(Ezy)c;r2 +(»7/; )rz (3.11)
Esta expresion es lineal respecte de los parametros de consecuente:
pP..9,.1.Bq, ¥ .

Por lo tanto el algoritmo hibrido de aprendizaje presentado anteriormente en este
mismo capitulo puede aplicarse a este caso. Mas especificamente, durante |a
propagacién hacia adelante de las sefales del algoritmo hibrido | las salidas de nodo
avanzan hasta la capa 4 y los parametros de consecuente se identifican con los del
metodo de minimos cuadrados. En fa propagacién hacia atras del algoritmo las sefiales
de error retroceden y los parametros de premisa se modifican por el método del gradiente
descendente, La siguiente tabla sintetiza las actividades durante ambas fases del
algoritmo.

Propagacion Propagacién
hacia delante hacia Atras
Parametros Fijos Gradiente
de Premisa Descendiente
Parametres Estimacién
de Consecuente per Fijos
Minimos Cuadrados
Sefales Salidas Serales
de Nodo de Error

Las ecuacion (3.10) muestra gue existe semejanza entre los modelos neuronales,
y el modelo de redes adaptivas ANFIS. Jang y Sun [25], consideran que en realidad estos
dos modelos no son mas que dos marcos computacionales para una misma funcion.
Argumentan que bajo ciertas condiciones puede probarse que es asi en el caso general,

EL MODELO DE LA NEO-NEURONA DiFUSA

El modelo presentado en la seccidn anterior no es Unice; se presentd por dos
motivos, Primera, el modelo puede interpretarse como un sistema de inferencia difuso
que adquiere caracteristicas de adaptabilidad al aplicarse en este los conceptos de las
redes adaptivas; o bien, puede pensarse como una red adaptiva donde las
representaciones dejan de ser purarmente numéricas y vectoriales, y pasa a compartirse
la interpretacion difusa de la informacion {aunque a nivel de computo bdsico las variables
siguen siendo puramente numéricas). Ei hecho de que el algoritmo hibrido de aprendizaje
pueda aplicarse a ambos modelos acentda la cercania de estos modelos.

El segundo motivo, es que la aproximacidn aqui mostrada es representativa de
una gran parte de los enfoques que se han hecho de estos sistemas. En los ttimos afos
se han presentado varios modelos neuro-difusos que han resultado exitosos. En general,
estos sistemas interpretan un sistema difuso en términos de un red neuronal , de torma
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que cada paso en el proceso es equivalents a una capa, por lo menos, de una red
neuronal. De este modo la mayoria de las arquitecturas tienen al menos cuatro capas
correspondientes a las operaciones de fuzzificacién, interseccién (que en nuestro caso
corresponderia a la identificacién de las reglas activadas), implicacion (la inferencia
difusa, en nuestro caso el Modus Ponens Generalizado) y defuzzificacion. Ademas estas
arquitecturas difieren las redes neuronales en términos de la uniformidad en los nodos de
procesamiento; las RNA, con el fin de ser uniformes, usan en general la misma funcion de
activacion o funciones de caracteristicas similares en todos lo nodos, los sistemas neuro-
fuzzy, usan en general, la funcion adecuada para la etapa que representa la capa.
También difieren en las estrategias de intercanexién; las RNA en general usan
conexiones totales entre capas (salvo en las redes que pueden modificar sus conexiones,
y no solo sus intensidades sinapticas); mientras que los sistemas neurc-difusos las
interconexiones se definen por el tipo de reglas usadas. Estas diferencias provecan, asi
mismo, que 105 algoritmos de entrenamiento se modifiquen o se generalicen, como en el
caso del algoritmo hibrido de entrenamiento.

Existen sin embargo, modelos que no se cifien a la aproximacién de las redes
adapiivas. Mucho de aquellos modelos pretenden mejorar el desempefio de sistemas
difusos conocidos usando estructuras adaptables tomadas del campo de las redes
adaptivas, sin embargo, conforme se consolida el paradigma neuro-fuzzy surgen modelos
que toman aspectos generales de las redes adaptivas difusas para lograr modelos
independientes de sus predecesores difusos o neuronales. En particular, Takeshi
Yamakawa ha presentado un modelo que se aparta del paradigma clasico, que presenta
caracteristicas que 1o hacen atractivo para aplicaciones reales mediante hardware.

Esta seccion presenta el modelo de la Neo-Neurona Difusa, para posteriormente
definir la forma de implementarse en hardware. Se seguird aqui la exposicién que hace
Yamakawa gt aj. [26], una exposicion mas reciente con aplicacion al filtrado y
restauracion de sefiales puede encontrarse en Ruan [27].

En el trabajo aludido se describe un modelo de neurona difusa (fuzzy neuron) que
se denomina Neo Newrona Difusa (neo fuzzy neuron), cuya Ccaracleristica de
transferencia sindptica (las funciones asociadas a los vinculos entre neurcnas) es no
lineal y cuyo soma (el cuerpo de la neurona, su funcidn de nodo) se modela por una
operacién de suma. La exposicidn es breve y concisa y serd util presentaria
integramente, en seguida se expone la parte del trabajo, correspondiente a la exposicion
del modelo de neo neurcna difusa, en el cual;

. cada sinapsis no lineal se caracleriza por un copjunto de
reglas de implicacion con pesos (o intensidades) en forma de singletos
en los consecuents, ..

prosigue el trabajo con la

ESTRUCTURA Y ALGORITMO DE APRENDIZAJE DE UNA
NEO NEURONA DIFUSA

La estructura de una neo neurona difusa se muestra en Ja figura
3.6, donde las caracteristicas de cada sinapsis se representan por una
funcién no lineal f, y el soma no presenta ninguna funcién sigmoidal. La
agregacion las sefales sindpticas se logra mediante ura suma
algebraica. De modo que la salida de esta neo neurona difusa se
puede representar por la siguiente ecuacion;
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¥ =h{x)+H{x, . 4 (x,)

=S f(x,) (3.12)
=l

La estructura de las sinapsis no lineales se muestra en la figura
3.6 . £/ espacio de entrada x, se divide en varios segmentos difusos
que  son  caraclerizados por  funciones de  membresia
Higolligse s .o (M, dentro del mismo rango entre Xpy, ¥ Xp,, COMO S
muesira en [a figura , 1,2,...f...n son nameros asignados a las
etiguetas {denominacion linglistica) de Jos segmentos difusos. Las
funciones de membresia son sequidas pesos  variables

Wi Wiy Wy, W,
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FIGURA 3.6 El esquema superior corresponde a la estrusctura de una Neo Neurona
Difusa, ¢ada caracteristica sindptica esta representada par una funcidn no lineal §. El diagrama al
centro es la estructura de dicha sinapsis neg lineal, que se describe en terminos de conjuntos y
logica difusa. Ei diagrama inferior representa el espacio de entrada con sus funciones de
membresia asignadas.
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El mapec de X a f(x) esta determinado por las inferencias difusas y la
defuzzificacion. La inferencia difusa adoptadas la de consecuente singleton, es
decir que cada peso w, es un valor deterministico (sic) tal come 0.3. Debe

enfalizarse que cada funcién de membresia en el antecedente es triangular y
cormplementario (asi nombrado por los autores) con sus vecinos. En olras
palabras, una sefial de entrada activa soln dos funciones de membresia
simuitaneamente y la suma de los grados de estas dos funciones de membresia
vecinas denominadas k y k+1 es siempre igual a 1, es decir

Wiy W,y =1 (3.13)

Asi que fa defuzzificacién tomando el centro de gravedad no precisa una divisién y
la salida de la neo neurona puede ser representada por la siguiente ecuacion:

n

() w,
_ ,Z;l 1;( ) i _ #m(x,-)'W,-k +y,_k*,(xj)-wfm)
i,uq(x[) (%) + 240 (%,)

jal

=:ur‘k(xi)'wik +.”.',k+|(x.')'w;k-| (3.14)

Esta ecuacion puede ser flevada a cabo por la arquitectura mostrada en ia figura.
Los pesos w,.j‘ s0n asignados por aprendizafe , cuya regla (algoritmo) es descrito
por n reglas Si-Enlones, como se muestra en seguida;
Regla Numero |
SI x; yace en el segmento difuso u, , entonces el peso
correspondiente w,; debe ser incrementado en forma directamente
proporcional al error de salida (y - ¥), ya que el error es causado por
el peso.
Esta proposicion puede ser representada por la siguiente ecuacion

W (1) =, 1)+ a3y - 9) .19

donde «, es coeficiente de aprendizaje para la i~ésima sinapsis no lineal.

Este es ef algoritmo de aprendizaje para esta neo neurona difusa. Después del
aprendizaje , esta neo neurona difusa facilita la extrapolacion de datos.

Este sistema, propuesto por Yamakawa, difiere en varios aspectos de las redes

adaptivas. Esto muestra la diversidad de enfoques que se han desarrollado, unos
tratando de reunir caracteristicas deseables de ambos sistemas en unoc mas general, y
ctros de medo mas heuristico que pueden introducir mejoras en algun aspecto, como la
facilidad de implementacién o la transparencia del sistema (como se vio, el paradigma

Nétese la diferencia con los paradigmas ANFIS, donde el algoritmo es una modificacion de los ya

..........
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neuronal postula una caja negra que aprende, de ahi la denominacién de Kosko “model-
free”). Este modelo particular presenta conexiones entre capas con funciones no lineales;
de tipo difusa, recuérdese que las redes adagtivas poseen conexiones con la sola funcién
direccional. Las funciones de nodo son hormogéneas y es simplemente una funcién de
agregacién, mientras que las redes adaptivas concentran ia totalidad del proceso no lineal
y de agregacion en los nodos. Por dltimo, el algoritmo de aprendizaje consiste en un
conjunto de reglas, donde el conjunto de parametros del modelo las redes adaptivas no
tiene limites definidos estrictamente, el conjunto de pardmetros pasa a ser un conjunto
difuse con elementos difusos, sometidos por tanto a las estipulaciones de la teoria de
conjuntos difusos y a manipulaciones mediante Iégica difusa. Sin embargo este modelo
presenta algunas ventajas sobre el ANFIS, sobre todo en la reduccién de la complejidad
de su arquitectura, ¥ lo torna, por tanto mas atractivo para implementarse en hardware.
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CAPITULO IV : DISENO DEL SISTEMA

DEFINICION DEL PROBLEMA

La intencion de los capitulos previos de este trabajo fue exponer los fundamentos
teGricos para necesarios para proponer un esquema de controlador Neuro-Difuso de
proposito general. En éste capitulo se concretara |a propuesta. Debe enfatizarse que
aunque ¢t modelo se ha inspirado en el de la Neo Neurona Difusa, la necesidad de
adaptario a 105 recursos disponibles motivd el disefio de un modelo original, y como tal
debe proseguirse en la fundamentacidn tedrica y las pruebas empiricas, Dicha tarea
excede los limites propuestos en esta tesis, por o que se limitara a fa descripcion de los
pormenores del disefio.

Aqui se propone un esquema de controiador de propdsito general que pueda
aplicarse a situaciones diversas donde existan problemas que involucren variables con las
siguientes caracteristicas:

Las variables externas o ambientales son de tipo aleatorio (por ejemplo el
efecto gue sobre un motar tienen la presion y temperatura del aire).

Nao son facilmente medibles o en todo caso resulta costoso.
Las mediciones de dichas variables poseen un alto grado de incertidumbre.
Las relaciones entre variables son no lineales.

Estas caracteristicas son comunes a muchos de los problemas que en la
actualidad se atacan mediante técnicas del llamado computo suave {que se entiende
como la unién de los campos de redes neuronales, ldgica difusa y razonamigénto
prebabilistico}. Las caracteristicas de las redes neuronaies y de la idgica difusa que son
deseables para enfrentar problemas de este tipo son estas: tolerancia al ruido, mapeos
de funciones no lineales, generalizacién de respuesta (gs decir |a capacidad de responder
de un modo aproximado al éptimo en situaciones que son similares pero que no son
facilmente reconocibles como tales) y la ausencia de modelo matematico del sistema a
controlar.

En muchas circunstancias el desemperio de un sistema depende de las
circunstancias inmediatas prevalecientes al interior y también del estado en que se ejerce
determinada accién (un motor de combustion es un buen efemplo de ello, pues el
combustible debe inyectarse en el momento en que se considera que el estado es optimo
para la combustién). Tampoco es poco comun que las variables invelucradas requieran,
para ser monitoreadas, de procedimientos y herramientas muy refinadas y por lo tanto
costosas. En muchos casos e monitoreo de estas varniables no asegura que se pueda
controlar efectivamente al sistema.

Ruido

Ademas del hecho de la dificultad para acceder las variables internas debe
agregarse que muchas de estas variables estan sometidas a incertidumbres inherentes.
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Para contrclar el momento de ejecutar una accidn se requerira un infarmacion precisa del
estado del sistema y la dindmica del sistema introducira en las mediciones, forzosamente,
una cantidad de ruido que obligard a que la sefal sea filirada. En cuanto las variables
fisicas como la temperatura, es bien conccido que estas variables poseen incertidumbre
asociada, y la teoria que enmarca sus relaciones se basa en la estadistica y la tecria de
la probabilidad.

No linealidad

También se da el caso de que las relaciones de dependencia de las variables de
un sistema son muy complicadas , dependen tanto de variables ambientales come de
variables internas; o incluso existe interdependencia de unas variables con otras, Ademas
de esto, los modelos matematicos o numéricos de estas relaciones son muy dificiles de
determinar debido a las dificultades de medicidn v las incertidumbres involucradas en
cada una de ellas. Para sistemas complicados muchos de los modelos, que han podido
determinarse a costa de numerosas y largos experimentos, son de tipo numérico {es decir
que neo hay una funcién definida) y son de poca precisidn, en muchos casos definen solo
las curvas extremas de una familia que se espera cubran los casos mas comunes, Las
curvas de comportamienio pueden variar para un mismo sistema durante su
funcicnamiento o si se presentan cambios en el ambiente. Cuando estas curvas pueden
ser modeladas matematicamente, el modelo esta compuesio por funciones no lineales o
resultan en ecuaciones diferenciales de orden superior al primero.

Las dificultades escuetamente resumidas aqui tornan sumamente complicado el
disefo de un controlador éptimo usando los modelos clasicos del controi. La emergencia
de modeios alternativos ha ensanchado el repertorio de modelos de solucion para
prcblemas como este. Las dificultades caracteristicas de algunos sistemas senaladas
arriba pueden ser solventadas por modelos que permitan un procesamiento de 1a
informacién de forma mas abierta, considerande las incertidumbres inherentes y con la
capacidad de generalizacidén que le permita adaptarse a cambios aleatorios en el
comportamiento del sistema. En los tres primeros capitulos de este trabajo se han
examinado tres modelos de sistemas de procesamiento de la informacion y su aplicacién
al disefio de controladeres, El disefio de un control de propdsito general usando sistemas
Neuro-Difusos, en particular el modelo de la Neo Neurena Difusa, se justifica como la
primera fase para el disefio de un controlador destinado a este tipo de preblemas.

Generalizacion:

Las capacidades de generalizacién ce los sistemas neuronales le permiten tratar
con sistemas que pueden variar su modelo dependiendo de ciertos parametros que estan
fuera det control del disefiador, como son las variables ambientales que afectan a un
sistema abierto.

Ausencia de modelo matematico;

La cualidad de poder disefiar un sistema en ausencia de un medelo matematico y
a partir de ejemplas en el caso neuronal; o de reglas expresadas linglisticamente en el
caso difuso; torna innecesario el monitorear con precision todas o la mayoria de las
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variables no determinantes' involucradas en el desempeadio de un sistema complejo,

Tratamiento del ruido y la incertidumbre:

El disefo y el procesamiento distribuido de los sistemas neuronales le confieren ta
capacidad para fratar con sefales ruidosas, ademas la representacién difusa de la
informacion permite que porciones importantes de las cualidades de los datos, como su
vaguedad, se preserven durante el procesamienta.

No linealidad del modelo:

Por Gltimo, el problema de la no linealidad del modelo puede ser solventada, ya
sea mediante el disefic linglistico de un controlador difuso (como se vera la Neo Neurona
Difusa no se ajusta al modelo candnico del controlador difuso), o bien mediante el
entrenamiento a partir de datos conocidos. La adaptabilidad de los sistemas neuronales y
la representacion difusa de la informacion en las sinapsis, pueden aprovechar los
modelos numéricos dispenibles de ciertos sistemas. En el caso de que no existan
descripciones numeéricas, aun se puede someter al sistema a ejemplos directos en la
practica.

No obstante seria muy prematuro apiicar el modelo de Yamakawa tal como él lo
presenta, Se pretende, en primer lugar, una implementacidon en hardware tal que
aproveche recurscs de bajo costo. El disefio usando microcontroladores se presenta
comao una buena opcion, los microcontroladores capaces de tratar directamente procesos
y reglas difusas, particularmente, se presentan come [a eleccién natural. Lo que resta de
este trabajo se dedicara al analisis y disefio de un medelo basado en la Neo Neurona
Difusa e implementado en un microcontrolador difuso.

Problema tipico de evaluacion

Para el disefio dei controlador de proposito general se seguird et esquema basico
de la Neo Neurona desarrollado por Yamakawa. Este modelo se presento en el capitulo
tercero, segun su publicacién en Yamakawa et af [29]. , y puede consultarse alli mismo,
Para probarlo se utilizara un problema que se utiliza frecuentemente para evaluar el
comportamiento y las prestaciones generales de un modelo dado. Dentro de el conjunto
de problemas tipicos de evaluacion (benchmarking problems) se encuentran problemas
practicos como el balanceo de un péndulo invertido o mas generales como la
identificacion y 2l modelado de sistemas dinamicos. Precisamente el problema general de
la identificacion de modelos dindmicos sera el gue se aborde agui como punto de partida
para el disefic propuesto.

Yamakawa plantea que una neo neurona difusa puede ser combinada con una
serie de elementos de retardo para obtener un sistema de procesamiento de una entrada
y una salida, camo se muestra en la siguiente figura.

1L as variables principales o determinantes se deben monitorear, sin embargo puede disefiarse un sistema
reuronal cuya funcién sea obtener un madelo aproximado para determinar la importancia de cada variable
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FIGURA 4.1 Configuracion del sistema para predecir un numero arbitrario p de pasos
adelante en un modelo dinamico.

Este sistema puede lograr la identificacidon de un sistema dinamico aun si este es
cadtico.

A fin de examinar la factibilidad de la identificacion de sistemas de la Neo Neurona
Difusa y los elementos de retardo, Yamakawa genera una sefial de prueba que es muy
cadtica y cuyo comportamiento es muy dificil de predecir. La sefal fue generada por un
sistema dinamico definido por la siguiente fdrmula recurrente:

ym-l = fl(xl )+f2 (x3)+f3(x3)
= (% (X0 4 6(X,)

Y

1+y:

-05y, =05y, +05y,,

5y,

T+y:

-0.3y, 0.5y, , +05y,, (41)

Los valores iniciales utilizados fueron :
y,=0.733
v,=0.234

y,=0.973
Yamakawa examind neo neuronas difusas de una sola sinapsis, dos sinapsis, tres,
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Cuatro y cince sinapsis para estudiar que tan precisamente pueden identificar el sistema
en cuestion.

El numero de segmentos difusos en cada espacio de entrada x; es 12 y estas doce
funciones de membresia son asignadas a cada sinapsis. Cada peso correspondiente a la
funcion de membresia se ajusta de acuerde a la siguiente ecuacion;

(f + l) - q(t)"}'(l P‘q(x )(yn«-l };rul) (42}
donde

o; es el coeficiente de aprendizaje

Y,. €slarespuestareal del sistema

Para obtener este sistema en forma de dispositivo en hardware, pueden utilizarse
dispositivos como microcontroladores o procesadores digitales de sefales. En el
OCepartamento de Electrénica de la Facultad de Ingenieria se cuenta con un
microcontrolador de reciente aparicion en el mercado, el AL220, especializado en el
procesamiento y disefio de sistemas a base exclusivamente de l6gica difusa. Sin
embargo debido a las caracteristicas de este dispositivo , como se verd, el modelo
propuesto de MNeo Neurona Difusa no puede implementarse sin alteraciones. En su
momento se introduciran y justificaran las modificacicnes, perc el modelo de prueba se
mantendra similar al descrito por Yamakawa. Los modelos de cuatro y cinco sinapsis son
los que mejor aprovecharan los recursos disponibles en el AL220, y estos seran [a base
para el disefio.

CARACTERISTICAS DE LA NEO NEURONA DIFUSA

En este apartado se mostraran las diferencias y similitudes del Modelo de 1a Neo
Neurona Difusa con las redes neuronales artificiales y con los Sistemas de control difuso
convencionales. Esto con el fin de comprender mas a fondo el modelo y poder
posteriormente hacer las adaptaciones que serdn precisas para implementarlo
aprovechando las caracteristicas del AL220.

Para hacer mas claros los contrastes de la Neo Neurona Difusa con los sistemas
de control difuso y las redes neuronales artificiales, se comparard primero la funcién
sinaptica de la Neo Neurona Difusa con los blogues constructivos de un SCD: etapas de
fuzzificacién etapa de evaluacién de reglas y etapa de defuzzificacion.

Luego se contrastaran los tres componentes de esta, su arquitectura, funcion de
activacion y algoritmo de aprendizaje con su contraparte puramente neurcnal. Una
comparacion detallada con sistemas de redes adaptivas se excluye, solo se hara
observaciones pertinentes cuando se compare con las redes neurcnales. Las redes
adaptivas, en particular el modelo ANFIS, y fa neo neurona difusa son dos
aproximaciones diferentes a la integracion de las redes neuronales y los sistemas difusos.
Como ya se ha dicho, las redes adaptivas fueron en un principio un excelente marco
tedrico que permitié 1a unificacion coherente de estos dos sistemas Gue ya desde antes
exhibian similitudes evidentes, sin embargo el marco tedrico no siempre es suficiente
para explicar nuevas propuesta, como es el caso de la neo neurona y difusa.
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Aspecto difuso

Etapa de fuzzificacion

La entrada de las sinapsis de la nec neuvrona pasan por una etapa en que se
determina su grado de pertenencia a los diferentes conjuntos difusos definidos en su
universo. Esta etapa es similar ala encontrada en un SCD, por lo general, esta etapa se
mantiene inalterable casi en todos los sistemas que utilizan informacion con
representaciones difusas, pues si bien no todos los sistemas difusas hacen uso de las
funciones logicas definidas en la légica difusa, todos usan las representaciones que
surgen de la teoria de conjuntos difusos. Come se vera mas adelante, la nec neurona
difusa no utiliza operadores tdgicos en la forma canénica descrita en la ldgica difusa.

Etapa de evaluacion de reglas

El modelo de la neo neurona difusa introduce las caracteristicas de adaptabilidad
mediante pesos variables asociados a cada funcién de membresia, este hecho modifica
las funciones légicas Gue han de aplicarse, ellc deriva en dos diferencias en la fase de
proceso difuso de la nea neurona difusa respecto de la fase de evaluacién de reglas de
un SCD.

Primero; no se puede identificar una base de regias que especifiqgue un
proceso simbélico derivado de los conocimigntos y los métodos
organizados de un experto para cumplir una meta global especifica, y
no hay por tanto, una correspondencia transparente entre las acciones
locales de cada proceso difuso y la tarea global a la que se destina ei
sistema. Hay, entonces, una pérdida de transparencia general en el
sistema. Tal como en las RNA, no es evidente como un procese local
desemboca en el comportamiento global del sistema.

Segundo: Debido a las relaciones geométricas establecidas en los
universos del discurso de las entradas, la maquina de inferencias es
sustituida por el mismo proceso de defuzzificacion, se desvanece con
esto el proceso de “inferencia” del sistema vy el proceso se reduce a
operaciones mas elementales ain que las operaciones ldgicas. La
introduccion de pesos w; intermedios sustituye las funciones AND entre
diversas funciones de membresia y las funciones OR funcionan como
elementos de agregacion de la informacion. Con esto, el sistema pierde
otra caracteristica que hace a los sistemas de control difuso
transparentes; ademas de las reglas lingilisticas explicitas, tampoco se
encuentran pracesos logicos, es decir, las sinapsis no tratan con
elementos que puedan identificarse como simbolos, sino con
estimaciones representadas en su modalidad difusa.

Etapa de defuzzificacién:
En esta etapa, se presentan las siguientes dos diferencias:

Primera; la etapa de defuzzificacion en un SCD no puede delimitarse
claramente en el modelo de 1a neo neurona difusa. La defuzzificacidn
esta integrada en el procedimiento mismo de procesamiento {funciones

80



producto y suma), la geometria de los espacios de entrada hacen
innecesario la normalizacion de la salida y esta disponible al término
del proceso suma-producto

Segunda : fa salida de |a etapa de defuzzificacion no corresponde a la
accion de control concreta, sino solo a la funcidn sindptica que ha de
ingresar al soma para una etapa final de agregacion.

De estas observaciones es patente que la arquiteciura de la neo neurcna difusa
carece de dos de las caracteristicas mas atractivas de los SCD; una es que sus reglas
son explicitas linglisticamente, y por tanto familiares, y la otra que sus reglas son
transparentes; las acciones a seguir por el controlador son claras con solo abservar las
variables y las reglas.

No obstante se preserva una caracteristica valiosa que ya se ha sefalado en el
capitulo previo: |la representacién de la informacion de forma difusa, hecho que permite
que el sistema trate los datos al mismo tempo que su incertidumbre (o mas
especificamente, su vaguedad). Esta arquitectura, por tanto, saca provecho de una
caracteristica ya apuntada de los sistemas difusos, la separacion entre la representacién
de la informacidn y el procesamiente de esta. Puede considerarse como un caso extremo,
ya que no hay aqui un procesamiento por medio de operadores logicos, sino solo una
transformacidn difusa de 1a entrada a la salida. Esta transformacion se usa como funcion
sinaptica de una red neuronal difusa. Las operaciones clasicas de un sistema experto
desaparecen y se sustituyen por el procesamiento local encontrado en las redes
neuronales, pero la representacion de la informacion mantiene su vaguedad. Esto pone
de manifiesto las posikilidades que existen en los sistemas difusos al poder separar e
incluso sustituir la etapa de procesamiento con la etapa de representacion de la
infermacién, lo que no es posible en sistemas basados en ldgica bivalente, como el caso
de los programas convencionales de computadora.

Aspecto neuronal

Con respecto a las diferencias y similitudes del modele de la neo neurona con las
redes adaptivas, particularmente las redes neuronales artificiales se puntualizara en las
tres caracteristicas que definen una red neuronal en particular: su arquitectura, su funcion
de activacion y su algoritmo de aprendizaje.

Arquitectura

Dentro de la arquitectura de la neo neurona hay varios puntos sobresalientes que
la diferencian de las redes neuronales ordinarias.

Primero: |a representacion de ta informacidn a través de las sinapsis es
difusa. Especificamente, cada entrada en las diferentes sinapsis se
representa con dos grados de pertenencia relacionados de una manera
especifica (son funciones complementarias), sin embargo, las
cualidades distintivas de los procesos neuronales, que consisten en
representar, procesar y almacenar la informacién de manera local y
distribuida se mantienen, pues la salida global de las neuronas afecta a
cada sinapsis de manera particular.
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Segundo: no figuran capas ocultas en la red, solo existen los nodos de
entrada y salida, ademas la conexién es total y no hay conexiones
recursivas, Cuando las funciones de activacién son lineales, las capas
ocultas resultan innecesarias, pues la funcidn global se puede expresar
como funcién lineal de la entrada. En este caso la funcién del soma de
la neo neurona consiste en una suma aritmética, cabria pensar,
entonces, que las capas ocultas resultan innecesarias. Esfo sin
embargo no es correcto, ya que los enlaces sindpticos operan sobre la
entrada con una funcidén mas complicada. Esto nos lleva al siguiente
punto.

Tercero: A diferencia de las redes adaptivas, las conexiones sinapticas,
ademéas de su funcion direccional, cumplen con una funcién de
excitacion o inhibicién. Esta funcidn de excitacidon o inhibicién es
diferente de la encontrada en las redes neuronales comunes. En la neo
neurona difusa la operacién de las sinapsis no consisle solamente en
un escalamiento de la sefal, sino que es precisamente en las sinapsis
donde se lleva a cabo la mayor parte del procesamiento y donde, a
causa del proceso de fuzzificacion se introducen las funciones no
lineales (en las RNA convencionales la funcién somaética o funcién de
activacién es donde se introducen las funciones no lineales). Si se
pretendiera disefiar un sistema multicapas, este dltimo hecho tornaria
mas dificil su disefio, pues no es claro como afectarian el desempefio
del sistema las capas ocuitas. Este tema es, de primera instancia,
demasiado complicado como para seguirse tratando aqui y se opta
salo por usar el sistema con una sola capa.

Cuarto: No hay presenies salidas muitiples, el sistema no presenta
procesecs que relacionen un espacio n dimensional de entrada con un
espacio de salida de m dimensiones, para el problema propuesto aqui
es suficiente un mapeo de! tipo R—R", sin embargo, para aplicaciones
como clasificacién, reconocimiento de patrones o contrel de varias
variables, el sistema puede exienderse sin demasiada dificultad
agregando neo neuronas difusas en paralelo, usando las mismas
entradas, la misma arquitectura y el mismo algoritmo de aprendizaje. El
ajuste de los pesos asociados a los conjuntos difusos en los espacios
de entrada se harfa de acuerdo a el conjunto de entrenamiento
aproptado para cada neurona.

Funcién de activacion

En términos estrictes la funcion de activacion en el soma es la funcién identidad
f(x)=x. En el soma se ejecuta, al igual que en una red neuronal una funcidn de suma
aritmética de las sefiales ponderadas provenientes de las sinapsis. La diferencia, como
se ha mencionado ya, radica en la funcidn sindptica; mientras en las RNA la funcién de
las sinapsis consiste en escalar la sefial de entrada, es decir aplicar la funcian f(x)=xw;.
En el modelo de la nec neuraona difusa, esta funcién sinaptica consiste en un proceso
difuso similar a la inferencia difusa usando operadores aritméticos, La funcién aplicada es

fi(x)= p‘i,k(xi)wi.k(xj)+p'i,k+l(xf)Wi.kﬂ(xi) {4.3)
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dande k es el indice de la primera funcién My

La distribucion de dicho proceso difuso en cada sinapsis compensa la ausencia de
funcion de activacion no lineal en el soma.

Algoritmo de aprendizaje

La neo neurona posee la capacidad de adaptar sus respuestas, segin éstas se
aproximen o no a |las respuestas deseadas. Esto se logra modificando las sinapsis, como
en ta RNA, pero, la mayor compiejidad de las funciones sinapticas en la neo neurona
obligan a un mayor refinamiento en el ajuste. Los pardmetros que se ajustan durante la
etapa de aprendizaje son los pesos w; asociados con cada funcidn de membresia en los
universos de entrada. Los pesos se ajustan segun la siguiente regla:

Si x; yace en el segmento difuso By

Entonces su correspondiente peso asociado w;, debe ser incrementado de
manera directamente proporcicnal al error de salida v, — le

Esta regla se expresa en términos numéricos con la siguiente expresion:
Wit +1) =Wt + by () (Yau = Vo) (4.4)
donde «; es el coeficiente de aprendizaje.

Como en la mayoria de los algoritmos de aprendizaje en las memorias
asociativas, el objetivo es la minimizacion det error de salida.

El hecho de que la informacidn en la neo neurona difusa se represente en forma
difusa, obliga a usar una regla difusa para ajustar el sistema. E! antecedente de esta regla
presenta una condicidn que puede tener diferentes grados de veracidad, pues el hecho
de que x; yazca en el segmento p,, no es una condicidn de cierto o falso, pues como

puede verse en la ecuacion del algoritmo de aprendizaje, el ajuste se hace segun el valor
de la funcion de membresia W, es decir el ajuste es mayor cuanto mayor sea la

veracidad de la proposicidn simple "x, es (1;", donde "|1;" es la etiqueta del conjunto con

funcién de membresia u;.

El aigoritmo de aprendizaje puede adaptarse para llevar a cabo aprendizaje
supervisado o no supervisado. La unica diferencia es la forma en que se determinarad el
error del sistema,

El algoritmo de aprendizaje presentaria problemas en el caso de que se
aumentaran capas ocultas de neo neuronas difusas. Pues, al basarse el ajuste de los
pesos en una condicién difusa y una numérica (el valor del error), no es inmediato como
habria de modificarse esta regla para ajustarse a un error difuso intermedio cometido por
la primera capa oculta, Esta dificultad, junto con las discutidas anteriormente, ponen de
manifiesto que el disefic de un sistema multicapas a base de neuronas difusa requiere de
un investigacién que estd fuera del alcance de este trabajo. Se opta aqui, entonces,
definitivamente por el disefio de un sistema de capa simple basada en una Neo Neurona
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Difusa.

Los siguientes apartados describirdn como se llevara al ambito del AL220 este
modelo tedrico. Para ello se discutiran las propiedades de los elementos de
procesamiento elegidos para implementar fisicamente el modelo de estimulo-respuesta y
para diseqar la simulacion en computadora del algoritmo de aprendizaje.

CARACTERISTICAS DEL AL220

El ALZ20 es un microcontrolador a base de logica difusa; posee cuatro entradas
analdgicas con sendos convertidores A/D de ocho bits y cuatro salidas analégicas, lo que
permite conectarlo directamente a sensores mediante acoplamientos adecuados. Este
microcontrolador permite controlar las salidas basandose en |la combinacion vy
precesamiento difuso de la informacién de entrada. La salidas pueden fifarse a un valor
determinado o ser incrementadas o decrementadas por valores establecidos en un rango
de 0 a 255 ¢ por los valores presentes en los registros de entrada y salida.

Los parametros de la funciones y las reglas difusas se almacenan en memorias de
tipo ROM y EEPROM. La informacién requerida para su operacién; el conjunto de
pardmetros, o, hablando en té&rminos familiares; la programacion para una aplicacién
reside en la EEPRCM vy se introduce al sistema usando [a interfaz y el sistema de
desarrollo en Software INSIGHT ile. La programacion se hace con declaraciones Sl ...
ENTONCES..., que constituyen lo que se denomina la base de reglas.

OPERACION DEL AL220

Como se explicéd en el primer capitulo de este trabajo, el procesamiento de datos
en un sistema de controf difuso puede dividirse en al menos tres etapas. EI AL220 sigue
estas tres etapas y agrega ademas las de conversién A/D Y D/A. Primero se muestrea la
informacién presente en la entrada y se almacena en su respectivo latch. En seguida el
Comparador (o fuzzificador) compara el contenido de los latches de entrada con las
Ventanas de Comparacién (funciones de membresia), a fin de encontrar valores digitales
para los Términos {variables linglisticas). El comparador (fuzzificador) ejecuta, también,
las operaciones Maximo de Minimos (funciones AND y OR), célculo que determina la
regla ganadora. Por Ultimo, el Modo de Salida (defuzzificador) determina el valor de la
accién a seguir dispuesta paor la regla ganadora, este valor es enviado a un latch de salida
y estd disponible para su realimentacién interna.

Comparador (fuzzificador)

El Comparador, que corresponde a la etapa de fuzzificacion, compara los datos
almacenados en cada latch de enirada con las Ventanas de Comparacion, gque
representan las funciones de membresia, para calcular el grado de pertenencia, sin
embargo este grado de pertenencia es, para propdsitos practicos, una cantidad entre 0 y
83, representando 0 y 100% de la escala respectivamente. cuando la operacién Minimo
ha sido ejecutada sobre todos los Términos o variables linglisticas en una regla, el valor
resultante representa la regla y este es almacenado en todas las reglas que hacen

referencia a la entrada en cuestion. Una vez con todas las reglas evaluadas, el dispositivo
naracién Maximeo | cuando esta operacién se ha ejecutado sobre

prucede a apiicar 1a operacién Maxime , cuando esta oD



todas las reglas que hacen referencia a una misma salida, el valor resultante corresponde
al valer de la accion de |a regla ganadora, y este se destina al Mode de salida, que dentro
del microcontrolador corresponde a la etapa de defuzzificacion.

Las reglas se evaltan en el orden en que son dispuestas durante la programacion
del dispositive. Cualquier regla puede hacer referencia a cualquier salida y ademas, las
salidas pueden ser referidas repetidamente en un conjunto dado de reglas.

Cuando una regla o un grupo de reglas que afectan a una salida ha sido
procesada y la siguiente regla hace referencia a otra salida, el compilader inserta
automaticamente el cddigo para la Ultima Regla causando que la salida sea actualizada
con el valor de la accidén de la regla ganadora. Por lo tanto, durante un ciclo de
procesamiento, una salida puede ser actualizada el mismo ndmero de veces que el
ndmero de grupos separados de reglas que hagan referencia a la regla ganadora.

Modos de salida (defuzzificador)

Los valores resultantes de las operaciones min-max representan los consecuentes
de las implicaciones, se denominan para propdsitas practicos valores de la accion de las
reglas ganadoras , ademas de estas, en el AL220 existe un dato de Modo, juntos pasan
al bloque de Modo de Salida, que corresponde, con ciertas reservas, a la etapa de
defuzzificacion. Dependiendo del valor de la accién y de el modo de salida seleccionado,
se liene la informacion que ha de pasar al latch de salida. Ademas se dispone de esta
informacidn internamente como posibles entradas a las reglas. Si todas las reglas en un
grupo que hacen referencia a la misma salida se evaltan en cero, entonces la salida
permanece inalterada.

Métodos de salida

Las diferencias en el defuzzificador son de particular interés para nuestro
proposite, pues la defuzzificacién en ta neo neurona difusa, como se ha visto, es diferente
la que se encuentra en los SCD estdndar, aqui se presentan las caracteristicas de la
defuzzificacion en el AL220, y se comparan con los métodos convencionales de
defuzzificacién, Como ya se ha dicho antes, la etapa de defuzzificacion debe interpretarse
en este dispositivo con ciertas reservas.

La defuzzzificacion es referida en la documentacion del AL220 come Modificacion
de Salida, esta causa que el Valor de Accidn de la regla ganadora modifique una salida,
usando uno de los dos métodos disponibles en el dispositivo. Estos dos Métodos de
Salida son el inmediato y el de acumulacion, que difieren de los métodos habituales de
defuzzificacién. Ambas se refieren métodos pueden apreciarse en la siguientes figuras, y
pueden ser elegidos arbitrariamente para cada regla.

Modo inmediato

Cuando este modo es seleccionado dentro de una regla, se ejecuta el método se
salida inmediato, que funciona como una tabla de valores asociados, donde el Valor de
Accitn asignado a al regla ganadora durante la programacién es aplicado a una salida.
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FIGURA 4.2 El modo inmediato en el AL220.

Es decir, este método colocard un valor fijo ascciado a la regla que resulte

ganadora después de la operacion maximo de minimos, independientemente del estado
actual de |a salida.

Modo acumuiacién

Si este modo es seleccionado dentro de una regla, se ejecuta el método se salida
por acumulacién. Este método incrementa o decrementa la salida existente de acuerdo al
Valor de Accion de la regla ganadora. La salida es, por tanto, una funcién de la accién
actual y la salida previa.

255 /)

200 5

150 ——
100 —

50 —

]
Tiempo
.. Acumulacion

FIGURA 4.3 E! modo Acumulacién en el AL220.

DIVERGENCIAS DEL AL220 RESPECTO DE LOS SCD
ORDINARIOS

Como puede advertirse de ta precedente descripcion, el AL220 difiere en algunos
aspectos de un sistema de contral difuso como se describié en el capitulo uno de este
trabajo.
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Primero: Fuzzificacion

El método de fuzzificacién carresponde aproximadamente a los métedos usuales
de fuzzificacidn, salvo que solo hay B4 posibles valores de verdad (seis bits de
resolucion).

Segundo: Evaluacion de reglas

La etapa de Evaluacidn de Reglas se ejecuta, en el AL220 al mismo tiempo que la
etapa de fuzzificacion, la evaluacidn de reglas se lleva a cabo mediante operadares min y
max para implementar las funciones ldgicas AND y OR. Esto acelera el proceso en su
conjunte, pero al no disponerse de otros tipos de funciones t-norma y t-conaorma, el
diserio debe cefirse a estas particularidades. El resultado final consiste en un solo
término resultade de las funciones max-min y de ser necesario de una discriminacion
entre términcs similares de acuerdo al orden en que aparecen en la base de reglas. De
esta forma, tampoco se dispone de términas ponderados como en el caso de los SCD
convencionales, el término resultante de! proceso de inferencia esta asociado a una Unica
regla que se denomina Regla Ganadera, los demas datos asociados a esta regla se
utilizan en el proceso de defuzzificacidn.

Tercero; Defuzzificacion

La diferencia mas patente reside en el método de defuzzificacidn, esta diferencia
afecta la forma en que las reglas de la Base de Reglas se conforman. Mientras que en
una base de reglas difusas los términos involucrados tanto en el antecedente como en el
consecuente son variables linguisticas, en el ALZ220 el consecuente consiste de la
referencia a una salida, de un modo de salida y de un valor de accién. Si durante la etapa
de evaluacion de reglas, el proceso da como resultado alguno de los términos que ferman
parte una regla especifica; su conjunto de parametros, aunado a la informacién presente
en el latch de salida determinan el valer que se presentars en la salida en la siguiente
accion,

De los comentarios anteriores es evidente que la arquitectura del AL220 se ajusta
solo en cierta medida a la arquitectura de un SCD convencicnal. La parte que mas se
aleja del disefio normal es la parte de la defuzzificacion, sin embargo, como se ha
sefialado en un apartado anterior, el modelo gue se pretende implementar - la neo
neurona difusa - tampoco se ajusta exactamente al modelo comun de SCD, difiriendo de
este sobre todo en la etapa de evaluacidn de regias y en la de defuzzificacion, esta Ultima
cualidad en coincidencia con el disefio del AL220.

Estos hechos muestran que:

» La etapa de fuzzificacion de la informacion en |la neo neurona difusa puede
ser cumplida por el AL220 definiendo adecuadamente las funciones de
membresia o Ventanas del Comparador dentro del conjunto de parametros
con que se programa el AL220. En este caso las funciones se ingresaran
de modo que cumplan con la condicion de ser todos Adyacentes
Complementarios.
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como de en AL220 se lleva a cabo durante el mismo proceso de
fuzzificacion, en este caso habran de ajustarse de manera que se obtenga
la expresién definida en & modelo de neo neurona difusa, estas
modificaciones se explicardn en la seccion de disefio del sistema.

» El proceso de defuzzificacién se puede omitir del AL220 y ser ejecutado
externamenie por sumadores analdgicos, o bien usar una rutina interna.

PARAMETROS DE PROGRAMACION DEL AL220

Para comenzar el disefio del dispositivo final es necesaric conocer los parametros
que regulan el AL220, pues a diferencia de un microcontrolador convencional, el AL220
no recibe una serie de instrucciones que determinan su comportamiento en cada instante,
sino gue recibe un conjunto de pardmetros asociados al modelo difuso que se requiere
implementar. El AL22C posee una memoria EEPROM de 256x8 donde ios parametros
que regulan las acciones del controladar son almacenadas. Estos parametros se generan
por medio del sistema de desarroilo INSIGHT lle, especialmente disefiado para este fin.
La programacién de estos parametros se hace mediante interfaces graficas y etiquetas
linguisticas para definir las variables de entrada, los conjuntos de reglas que rigen cada
salida y las acciones a sequir en cada caso.

Para la programacion del AL220 existen tres subconjuntos de parametros que
definen las aciones: Las definiciones de variables de entrada y salida. La definicion de las
funciones de membresia o Ventanas del Comparador y por itimo la Definicién de Reglas.

Definicion de variables de entrada y salida.

Cada una de las cuatro entradas analdgicas del AL220 puede corresponder a un
universo del discurso independiente. Para hacer esto, deben asignarsele a cada entrada
una etiqueta linglistica diferente, etiqueta que se usara para definir los conjuntos en su
universo del discurso. A las cuatro salidas se les puede asignar, asi mismo, etiquetas
lingdisticas. Cuando la parte consecuente de una regla hace referencia a la etiqueta
lingtistica de una salida, la accién a seguir, dado por el Valor de Accién se ejecutard, en
caso que asi se determine, en la salida asociada.

De este modo tenemos solo dos parametros asociados para cada entrada:
(ETIQUETA LINGUISTICA DE ENTRADA , ENTRADA ASOCIADA)
¥
{ETIQUETA LINGUISTICA DE SALIDA , SALIDA ASOCIADA)
En este trabajo, este conjunto de parametros sera resumido en una tabla como la
siguiente;
Entrada fisica }Etiqueta de EntradiLSalida fisica lEtiqueta de salida
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Definicion de las funciones de membresia

Este conjunto de pardmetlros tiene dos funciones, 1a primera, cansiste en organizar
el universc del discurso de una variable de entrada en grupos de entradas que
corresponden a las funciones de membresia. La segunda es definir automaticamente los
términos disponibles para ser usados en Ia parte antecedente de las reglas.

Las funciones de membresia se definen, deatro del AL220 como triadas asociadas
de parametros, consistentes en lo siguientes: Amplitud (width),- Centro (centen), y Tipo
(type). El parametro Centro coloca la funcién de membresia una locacion particular dentro
del universo del discurso que, como se via consta de 256 valores discretos posibles,
correspondientes a los valores posibles permitidos por la resolucién de ocho bits del
convertidor. El parametro Ancho determina que tan similar puede ser una entrada al valor
del parametro Centro para ser todavia considerado como miembro del conjunto definide
por {a funcion de membresia, en otras palabras es el soporte de la funcidén de membresia,
en el cual el grado de membresia se calcula mediante una funcién lineal.

Tanto el valor del parametro Centro como el de Amplitud pueden ser valores fijos
determinados entre 0 y 255 o bien, pueden hacerse “flotantes’ al obtener su
correspondiente valor de entre los disponibles en los latches de entrada o de salida, los
valores flotantes hacen, pues, referencia a los valores presentes en las entradas o salidas
durante ese preciso ciclo de procesamiento, a esta funcién se le denomina en !a
documentacion del AL220 como funcidén de membresia flotante.

El parametro Tipo asocia una de las seis formas de funcién de membresia
disponibles en el AL220. Estas formas son simplemente funciones de membresia de tipo
trapezoidal y de acuerdo a su caracteristicas se denominan:

lzquierda Inclusiva (I1),
Derecha Inclusiva (DI},
Simétrica Inclusiva (S4),
lzquierda Exclusiva (IE),
Derecha Exclusiva (CE}),
Simétrica Exclusiva (SE).

Esta formas de funcidn pueden ser combinadas en un mismo universo del
discurso, mas no en una misma funcidn,

Este conjunto de parametros debe asociarse a una etiqueta linglistica diferente a
las de entrada y salida, a fin de dar una nocién de las caracteristicas de la entrada que
representara, etiquetas como pequefio o muypequefio pueden resultar convenientes.

De modo que una funcién de membresia queda totalmente definida por estos
cuatro parametros asociados:

ETIQUETA DE CONJUNTQ, (Centro, Amplitud, Tipo).

Ademas, dentro de esta subconjunto de pardmetros debe asociarse cada funcidn
de membresia con una entrada analdgica, ello se hace ascciando la etiqueta de entrada
con la etiqueta de funcidén mediante una predicacién, es decir:

ETIQUETA DE ENTRADA es ETIQUETA DE CONJUNTO.

Tal como se explicéd en el capitulo primero, la proposicion A es B, en &l marco de
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la lagica difusa, puede tener muchos grados de veracidad dependiendo de los parametros
asociados a la funcién de membresia. La predicacion se realiza automaticamente dentro
del entorno del sistema de desarrallo, solo se seleccionan, en los campos destinados
para ello, |as etiquetas disponibles (previamente definidas) para |a entrada y la funcidn de
membresia. Eslas proposiciones predicativas son facilmente comprendidas por el
disefiador y resumen de manera transparente las asociaciones de pardmetros que se han
especificado. Cada una de estas proposiciones constituye un término que puede ser
usado para formar los antecedentes de las reglas.

En este trabajo, este conjunto de parametros sera resumido en una tabla como la
siguiente:

D/ariabie Etiqueta de conjunto ,Centro ,Amplitud ,Tipo !Término resultante J

Definicion de reglas

Las reglas en el AL220 combinan uno o mas de los términos generados por la
asociacion referida en los pdrrafos anteriores; términos del tipo A es B, donde A es un
efigueta de entrada y B es una etiqueta de funcidn. La combinacién de estos términos se
hace mediante operadores AND, que en el AL220 se lleva a cabo por medio de funciones
min, esta combinacidn constituye el antecedente de una regla. E! antecedente asi
formado se asocia con una parte consecuente, este consecuente contiene una accién o
respuesta que es preciso definir de acuerde al comportamiento que se desea del
controlador. La asociacién resulta en proposiciones compuestas Si..Entonces. Cada
salida activa debe asociarse con al menos una parte consecuente de una regla en la base
de reglas. La parte consecuente consiste entonces de una etiqueta de salida; que le
indica la salida sobre la que habra de manifestarse la respuesta, la otra parte del
consecuente es precisamente la accién a tomar

La accidn asociada al consecuente de una regla puede tomar una de dos formas.
La accién en modo inmediate, que se representa en el sistema de desarrollo como *=*,
copia un valor absoluto al latch de salida. Este valor puede provenir de ofra entrada,
salida o constante fija en memoria y definida de antemano. La segunda forma es la accidn
en modo de acumulacién, representada como “+", esta agrega o sustrae su valor de la
salida presente, de la misma forma que el modo inmediato, este valor puede provenir de
otra entrada, salida o constante fija.

De modo que las reglas se construyen a partir de los siguientes parametros:
(TERMINOS DEL ANTECEDENTE, ETIQUETA DE SALIDA, ACCION)

donde
“TERMINOS DEL ANTECEDENTE" esta constituido por los términos:
11,72, ..., Tn.

“ETIQUETA DE SALIDA” es una de las etiquetas asignadas a las salidas, vy
sobre fa cual se aplicard la accion de la regla.

“ACCION" esta constituido por los siguientes parametros:

modo (+ o =), valor de accidn.

Si en 12 parte de mode aparece un simbolo = se refiere al modo inmediato,
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mientras que un + se refiere al modo de acumulacién. El valer de accién se representa
con un numero entre 0 y 255 si se elige una accidn fija, pero si se elige una salida flotante
aparecera la etiqueta de entrada o salida que se haya asignado.

De esta descripcion puede observarse que en la parte consecuente de las reglas
no figuran conjuntos difusos, sino que se especifican las acciones concretas a seguir. Es
decir que, diversamente de los SCD ordinarios, el AL220 iniegra también 1a etapa de
defuzzificacién a la etapa de evaluacién de reglas.

En este trabajo, este conjunto de parametrcs sera resumido en una tabla como la
siguiente:

Términos del| Salida Modo Accidn Orden de
antecedente de ejecucion
salida

El orden de ejecucion se muestra explicitamente porque no es trivial, como se
mostrara en &l ejemplo de aplicacion del siguiente apartado.

En este conjunto se agregara una tabla mas para hacer mas claras las reglas
linguisticas resultantes:

Crden de | Antecedente Consecuente
Elecucidn | g ENTONCES

CARACTERISTICAS DE TEMPORIZACION DEL AL220 Y SU
APLICACION COMO ELEMENTO DE RETRASO

La fase de prueba, como se ha dicho al principio de este capitulo, se llevara a
cabo con un problema general de evaluacion: la identificacién de un.sistema dinamico,
esta prueba precisara que una misma sefal de entrada se presente varias veces pero
cada vez con un cierte retarde respecto de {a senal original.

A pesar de que el AL220 esta disefiado especificamente para procesos difusos,
estos no se ejecutan todos simultdneamente, sino en sucesién, de alli que deba tenerse
cuidado en el orden en que se ejecutard el proceso. En aplicaciones como la generacién
de sefiales retrasadas puede programarse en un primer AL220 como elemento generador
de cuatro retardos analégicos externos. Para esto deben tomarse en cuenta las
caracteristicas de temporizacion del dispesitivo, 1as cuales se resumen en seguida, de
acuerdo con la documentacion del fabricante.

Temporizacion

Las tres partes de la arquitectura del dispasitivo que influyen en la temporizacion
son el convertidor A/D, el procesador de reglas y el convertidor D/A de sakida.

La velocidad de proceso depende tai




ciclos de reloj que son precisos para completar un ciclo de procesamiento, que para el
caso del AL220 es 1024. El ciclo consiste en muestrear los datos de entrada, procesarlos
de acuerdo a las reglas almacenadas en memoria, La frecuencia del reloj puede variar
entre 1Mhz y 10Mhz.

Conversion de la entrada

Las entradas son muestreadas y almacenadas internamente en su latch
correspondiente, en periodos sucesivos de 256 ciclos de reloj cada uno. par tanto, se
requiere de un ciclo de procesamiente complete para complelar las cuatro entradas,
después de lo cual el ciclo se repite. Con el dispesitivo trabajande a la méxima velocidad,
la frecuencia de muestreo es 10Mhz/(4(256ciclos))=10%/1024= 9.765khz, E! teorema dell
muestrec nos dice que para muestrear sin perdidas una sefal de frecuencia f es
necesario una frecuencia de muestreo 2f. Asi que el ancho de banda del dispositivo es de
{9.765khz)/2= 4.882 khz.

Tempeorizacion del procesamiento

El primer ciclo de procesamiento comienza después de que un primer ciclo,
destinado a adquirir los datos de entrada, ha sido completade, Los ciclos de
procesamiento constan de 1024 ciclos de reloj sin importar el numero de variables
linglisticas o reglas empleadas.

Realimentacion interna

Cuando los datos en los latch de salida son integradas a un bucle interno para ser
usados como entradas, se demoran respecto de las entradas analogicas por los primeres
1024 pulsos de reloj gue derivan del ciclo de muestreo inicial, después de esc, como los
latches de salida son actualizados durante el procesamiento, los datos realimentados son
usados como entradas.

Qperacién en modo prescale

El AL220 posee un contador de preescala de 8 bits que permite al dispositivo
permanecer inactivo durante 1024 ciclos de reloj, luego de los cuales el dispositivo
permanece active durante otros 1024 ciclos (suficientes para completar el muestrec de
las cuatro entradas). Esta cualidad puede aprovecharse para reducir la velocidad de
operacion a la mitad.

Para generar sefales retardadas, pueden usarse las retroalimentaciones internas:
Para ello basta con asignar un conjunte difuse que abargue todo el universo de entrada
de la sefal a retardar como antecedente en el primer conjunto de reglas que controfan la
primera salida, como el procese no se lleva a cabo sino posteriormente al ciclo de
procesamiento inicial, pueden asignarse la primera salida como entrada al segundo
conjunto de reglas de procesamiento que controlan la segunda salida, de modo que la
sefial pase integra a la salida dos, solo hasta después de que se halla completado el ciclo
de procesamiento. Esta, a su vez, se asigna come entrada al tercer conjunto de reglas
que controlan la tercera salida. Con fa cuarta salida se hace algo similar,

El AL220 posee la cualidad de actualizar un latch de salida cada vez que una regla
ganadora hace referencia a esta, sin importar el estado del proceso dentro del ciclo de
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procesamiento, para evitar perdidas de informacion debe cuidarse el orden en que se
ejecutan |as reglas, como ya se ha dicho, las reglas se gjecutan en el orden original en
que fueron programadas.

Si se ejecuia las reglas en orden de referencia a la entradas, se tendra durante el
primer cicle solo latches conteniendo ceros, con lo cual la salidas para el ciclo de
procesamiento siguienie se actualizaran con valores cero y en cada ciclo subsiguiente se
actualizaran todas con el mismo valor de entrada presente en tal ciclo. Para evitar esto la
reglas deben disponerse de manera inversa al orden en que se desea que la sefial
retrasada se presente en cada salida. Es decir, si se quiere que la salida uno sea Ia
primera en exhibir 1a sefal retardada por un tiempo de 1024 ciclos de reloj, la primera
regla que debe aparecer es la que controla la cuarta salida , luege las que controlan la
tercera la segunda y la primera.

De este mode el AL220 debe ser pregramado con los siguientes parametros para
generar un retardo de 1024 ciclos de reloj. Adviértase que el retardo puede ser
incrementado usando el modo prescale comentado arriba.
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Parametros para generar cuatro retardos de una sefial de entrada en

las salidas del AL220
ENTRADAS Y SALIDAS

Entrada fisica |Etiqueta de Entrada | Salida fisica |Etiqueta de salida

1 ENTRADA 1 RETARDO1

2 . 2 RETARDOZ2

3 - 3 RETARDO3

4 - 4 RETARDO4

FUNCIONES DE MEMBRESIA

Variable Etiqueta de conjunto | Centro |Amplitud | Tipo | Término resultante

ENTRADA UNIVERSQO 0 63 Di ENTRADA ES
UNIVERSOQ

RETARDO1 |JUNIVERSO 0 63 DI RETARDO1 ES
UNIVERSO

RETARDO2 |UNIVERSO 0 63 Bl RETARDQO2 ES
UNIVERSO

RETARDQO3 |[UNIVERSO 0 63 n]] RETARDO3 ES
UNIVERSO

RETARDQ4 |UNKIWERSO 0 63 DI RETARDO4 ES
UNIVERSO

PARAMETROS DE LAS REGLAS
Términos del | Salida Modo Accian Orden de
antecedente de ejecucion
salida

RETARDO4 ES|RETARDC4 = RETARDO3 1

UNIVERSO

RETARDO3 ES |RETARDO3 = RETARDO2 2

UNIVERSO

RETARDO2 ES|RETARDOZ2 = RETARDOA 3

UNIVERSO

RETARDO1 ES|RETARDO1 = ENTRADA 4

UNIVERSC
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REGLAS RESULTANTES

Orden de
Ejecucion

Antecedente
SI

Consecuente
ENTONCES

RETARDO4 ES UNIVERSO

RETARDO4 = RETARDO3

RETARDO3 ES UNIVERSO

RETARDO3 = RETARDQ?2

RETARDO3 = RETARDO2

1
2
3 RETARDO2 ES UNIVERSC
4

RETARDOQO1 ES UNIVERSO |RETARDO1 = ENTRADA

J

ADAPTACION DE LA NEO NEURONA DIFUSA AL AL220

Se ha sefalado en los apartados anteriores, las diferencias del modelo de la neo
neurona difusa y de el AL220 con el modelo ordinario de controlador difuso expuesto en
el primer capitulo. S& han mencionado también los diferencias entre el funcionamiento del
AL220 y el modelo de la neo neurona difusa. Se advirtié que el AL220 integra en el mismo
procedimiento de evaluacidn de reglas, la etapa de defuzzificacidn; mientras que en la
neo neurona se utiliza un métedo simplificado gracias a la geometria de los universos de
entrada; lo que elimina la necesidad de normalizar la salida de la defuzzificacién. Este
hecho puede ser aprovechado por el AL220; como se vera mas adelante, pues como se
ha dicho, en este no se realiza un proceso normal de defuzzificacidn, sine que se asigna
uno de dos modos de salida: inmediato y por adicion. La etapa de procesamiento
sinaptico en la neo neurcna {funcicnes f} difieren en dos aspectos del procesamiento de
reglas del AL220, que se resumen en las siguientes

Consideraciones.

Primera; las operaciones ldgicas se llevan acabo utilizando diferentes variantes de
operadores t-norma y t-conorma. La neo neurona difusa emplea los operadores
aritméticos candnicos (*,+), mientras que el AL220 utiliza funciones de discriminacién
minimo y maximo (min, max).

Segunda; cada funcién de membresia posee un pesc asociado previamente a la
funcion de agregacion. Este peso, como se ha explicado, es determinado mediante
aprendizaje vy es lo que le confiere al sistema su adaptabilidad. Sin embargo, en el Al 220,
debido a su rigida estructura de procesamiento, dicho peso no puede ser introducido
antes de la funcidn de agregacion.

Este Uitimo aspecto es el que parece disponer los mayores obstaculos para
adaptar el modele de la neo neurona a la arquitectura del AL220, sin embargo, las
caracteristica apuntada en la observacién primera puede ser utilizada ventajosamente
para resolver este inconveniente, Para hacer esto tdmese en cuenta que:

El peso asociado a cada funcién de membresia es de un valor que
permanece fijo durante la operacion de respuesta a estimulo de la neo
neurana, solo se modifica durante el proceso de aprendizaje.

La salida de |a funcidon de agregacion estara influenciada sobre todo por la
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conjunto y el valor de sut peso asociado.

Al disponer el AL220 solo de funciones de discriminacion min-max, puede
representarse la influencia arriba descrita, asignando el peso asociado al conjunto como
el valor de accion correspondiente a la regla de la que forma parte el conjunto difuso:
cada regla constara de un solo conjunto como término del antecedente y su peso
asociado come valor de accion en modc inmediato. De este modo, ¢l valar det peso se
vera reflejado en la salida siempre y cuando este asociado al conjunto o funcion de
membresia de la que |a entrada sea miembro con mayor intensidad o en mayor grado,
que es o que se busca en las funciones f, del medelo sinaptico de |a nec neurona difusa
pero usando operadores aritméticos producto-suma.

Para conseguir esto el AL220 debera programarse con los siguientes parametros,
para una sinapsis modificada:

Pardmetros para implementar las funciones fi del modelo de neo
neurona difusa

Se especificaran los parametros para una sola sinapsis, [as demds se disefan en
forma similar cambiando los subindices.

ENTRADAS Y SALIDAS

Entrada fisica |Etiqueta de Entrada |Salida fisica |Etiqueta de salida
1 ENTRADA1 1 F1
2 - 2 -
3 - 3 -
4 - 4 -
1

FUNCIONES DE MEMBRESIA

Se divide e! espacio de entrada en conjuntos con soportes similares, se usan 12
conjuntos en cada universo para probarlo como identificader de sistemas dinamicos. El
universo tiene solo una resolucién de 256 niveles y por tanto el soporte de cada conjunto
es de 42 unidades, excepto en los conjuntos primero y decimosegundo, que tiene un
soporte de 23 unidades y forma trapezoide, a fin de abarcar todo el espacio de entrada.

Variable Etiqueta de conjunto | Centro | Amplitud } Tipo | Término resuitante

ENTRADA1 |M101 0] 23 1 ENTRADA1 ES M101
ENTRADA1 [M102 23 21 Sl ENTRADA1 ES M102
ENTRADA1 |M103 44 21 Sl ENTRADA1 ES M103
ENTRADA1 [M104 65 21 Sl ENTRADA1 ES M104
ENTRADA1 {M111 232 21 Sl ENTRADA1 ES M111
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[ﬁlTRADM Twmz ]253 |23 IDI IENTRADMES M112]

PARAMETROS DE LAS REGLAS

Cada regla consta de un solo termino en el antecedente y el consecuente es el
peso asociado wy, que se obtendra mediante aprendizaje, 1o que serd el objeto de una
seccion ulterior,

Términos del | Salida Modo Accidn Orden de

antecedente de gjecucion
salida

[ENTRADA1 ES M101 F1 = Wy, ]

ENTRADA1 ES M102 F1 = Ws 2

ENTRADAT ES M103 F1 = W3

ENTRADAT ES M111 F1 = Wons 1

ENTRADAT1 ES M112 F1 = Wiz 12

REGLAS RESULTANTES

[Orden  de | Antecedente Consecuente
Ejscucion | g ENTONCES
1 ENTRADA1 ES M101 Fl=w,

2 ENTRADA1 ES M102 F1=w,

3 ENTRADA1 ES M103 F1 = w;
11 ENTRADA1ES M111 F1=w,
12 ENTRADA1 ES M112 Fi =w,

Agregacion de las sinapsis

La agregacion propia del soma, es la Ultima etapa de la neo neurona. Como no
existe funcidn de activacion a nivel del soma de la neurona, la funcién es simplemente
una suma de entradas, estas entradas son las salidas provenientes del AL220; salidas
analdgicas y por tanto funcion del soma puede ser llevada a cabo par un sumador lineal
de entradas multiples a base de op amp, o bien, en & AL220 puede agregarse un
conjunto final de reglas que usen el modo de salida por adicidn asignandao a los valores
de acciones flotantes la misma salida, usando los valores de salida presentes en las
salidas restantes.




parametros y de reglas que deberan aparecer en ia parte final del listado, actuzndo solo
sobre |a salida 4 para disminuir el tiempo de actualizacidn de las salidas, pues esta es |a
dltima salida que se actualiza durante |a etapa de sinapsis. Los parametros se listan en
seguida.

ENTRADAS Y SALIDAS

Entrada fisica | Etiqueta de Entrada | Salida fisica | Etiqueta de salida
1 ENTRADA1 1 N
2 - 2 -
3 - 3 -
4 - 4 F4
J
FUNCIONES DE MEMBRESIA
Variable Etiqueta.de conjunte | Centro | Amplitud i Tipo | Termino resultante
ENTRADA1 JUNIVERSO 0 63 ] ENTRADA1 ES
UNIVERSO
PARAMETROS DE LAS REGLAS
Términos del| Safida Modo |Accién Orden de
antecedente de gjecucion
salida
ENTRADA1 ES|F4 + F3 1
UNIVERSO
ENTRADA1 ES{F4 + F2 2
UNIVERSO
ENTRADA1 ES|F4 + F1 3
UNIVERSC
REGLAS RESULTANTES
Orden de | Antecedente Consecuente
Ejecucion | g ENTONCES
1 RETARDO4 ES UNIVERSO |F4+F3
2 RETARDOA ES UMIVERSO 1F44+F2
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B [RETARDO4 ES UNIVERSG [F4+F

l

Para el caso de 5 o mas sinapsis sera necesario usar otro AL220 trabajando en

paralelo usando ademas una de sus entradas como entrada solo a la etapa de

agregacion. Para esto, el segundo AL220 debera incluir un regla que sume la salida del

primer AL220.

ENTRADAS Y SALIDAS

Entrada fisica ) Etiqueta de Entrada | Salida fisica |Etiqueta de salida

1 ENTRADAS 1 F5

2 - 2 _

3 - 3 -

4 Fa 4 SUMA
FUNCIONES DE MEMBRESIA

Variable Etiqueta de conjunto | Centro | Amplitud | Tipo | Términe resultante

SUMA UNIVERSO 0 63 DI SUMA ES UNIVERSO
PARAMETROS DE LAS REGLAS

Términos del | Salida Modo ] Accidn Orden de

antecedente de ejecucidn

salida

SUMA ES UNIVERSO SUMA = F4 1

SUMA ES UNIVERSO SUMA + F5 2
REGLAS RESULTANTES

Orden de |Antecedente Consecuente

Ejecucion 1 ENTONCES

1 SUMA ES UNIWERSO SUMA = F4

2 SUMA ES UNIVERSO F4+F5

Algoritmo de aprendizaje
Se han introducido aigunos camibios én la arquitcctura original del madelo de




neo neurona difusa. Especificamente, los cambios fueron estos:

En el modelo de la neo neurona difusa, las operaciones que jugarian el
papel de operaciones logicas en las sinapsis, como ya se menciond en
un apartado anterior, no pueden ponerseé en correspendencia
transparente con operaciores légicas o linglisticas, es decir que han
perdido su iransparencia. Man sido interpretadas aqui como simples
operadores sinapticos difusos sin implicar relaciones de tipo logico.
Estas operaciones han sido modificadas mediante la sustitucion de los
operadores (*,+) por ios {min, max).

El peso ajustable que figura en el proceso difuso de las sinapsis, ha sido
colocado como valor de accion de una regla en lugar de formar parte
de los productos previos a la agregacién de las sinapsis.

Estas modificaciones deben tomarse en cuenta en le momento del aprendizaje , y
por tanto, se veran reflejadas en el algoritmo de aprendizaje (al menos en la parte de
estimulacion-respuesta).

Por cuestiones de flexibilidad y de econcmia se decidié implementar el algoritmo
de aprendizaje en una simulacion por computadora. Se ha considerado que un dispositivo
especializado en generar los valores de los parametros adecuados para el dispositivo
requeriria de una inversion innecesaria, pues nada asegura que se obtendran ventajas
sobre las simulaciones en software.

El algaritmo de aprendizaje original de Yamakawa ef al. es este:

Si x, yace en el segmento difuso p; difuso.

Entonces su correspondiente peso asociado wy, debe ser incrementado de
manera directamente proporcional al error de salida y,, - V-

Esta regla se expresa en términos numéricos can la siguiente expresién:
va(:+1) =V‘/|](t)+ar‘p'l;i(xi)(yn+t _-";m-l)' (44)

donde «; es el coeficiente de aprendizaje.

Del modelo original de la nec neurona difusa se ve que los Unicos valores por
ajustar son los pesos wy, que en el caso del nuevo disefo propuesto corresponden a los
Valores de Accion en el AL220.

EL MODELO FINAL MODIFICADO

Lo que resta es solo modificar el modelo estimulo-respuesta que se usara en la
simulacion, este modelo es el especificado en la parte de disefio de |la arquitectura. Come
se ha visto si se modifican los operadores aritméticos por los min-max, puede lograrse
que el AL220 lleve a cabo operaciones que resultaran en un comportamiento similar al de
la neo neurona difusa. Estas modificaciones hacen que el modelo implementado en el
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AL220 sea similar, pere no esirictamente equivalente al modelo original de Yamakawa. A
este modelo se |2 denominara en adelante como neo Neurona Difusa Modificada: NNDM.

La formalizacion del modelo queda fuera del ambito de este trabajo, pero aqui
pueden puntualizarse las siguientes consideraciones heuristicas, tomando en cuenta los
casos exiremos que se pueden presentar.

a) La entrada a una sinapsis coincide casi completaments con el centro
de un conjunto difuso p,. En la neo neurona difusa, el valor de la funcién de
membresia correspondiente w,(x,) serd casi 1, el valor de su Unico conjunto
adyacente con valor de membresiau,, (X;) serd muy proximo a cero. Por lo
tanto el valor de la suma en la sinapsis en cuestion sera casi w;

Hy(x;) =1,
By (X)W = W,

My {x;) =0,
e (4.5)
"l:]‘+1(xr)M/rj+l = 0;
Pfj(xi)w;i + uy'+'i(x.i)wy+l = an}‘
b} La entrada coingide casi por completo con el punte medio entre los

centros de dos conjuntos difusos adyacentes. En tal caso cada conjunto tendra
un valor aproximado de 0.5, es decir los valores de p(x,) y u,, (x;) serian

similares entre si. Como el algoritmo de aprendizaje depende de estos valores
para ajustar los pesos, significa que los pesos seran ajustados en montos
similares si la condicién persiste, en tal caso el valor final de los w; seran
también similares entre si. En tal caso, la suma en las sinapsis resultard en un

pylx) =05,
Hiyalx} = 05,
HylX )} = py,, (X)) = 05
rlXOWG + (W,

el

valor parecido a w; {4.8)

=W, =W,

if+1

Estas observaciones insindan una equivalencia entre la neo neurona difusa y la
NNDM, y una primera via de investigacién para su formalizacion.

Asj, pues, el modelo final de la NNDM en el AL220 queda como sigue:

Arquitectura

El sistema es en realidad una memaria heteroasaciativa consistente de una capa
sencilla ¥ no existen conexiones recursivas. Las funciones sindpticas son, a diferencia del
modelo original, reglas que emplean el modus ponens y su método de composicion es del
tipo min-max. La defuzzificacion es simplemente el modo de salida inmediato del AL220,
asignado al valor de accidn el valor del peso w; obtenido mediante aprendizaje.

El modelo final modificado se muestra en seguida:
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xl

xi

xm

FIGURA 4.3 Arquitectura de la NNDM

nil

pi2

xi | . \Si

max(pj, B+ 1=y
i . | Entonces
K Fi(xi) =wij

-— Fi(xi)

pin

FIGURA 4.4 Funcion sinaptica Fi para la NNDM

Funcién de activacion:

Se utiliza, afin al modelo criginal, una funcién de activacién lineal. La agregacion

en el soma se implementa mediante un conjunto de reglas que aplican
sobre funciones sinapticas presentes en los latch de salida del AL220.
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Algoritme de aprendizaje:

Las reglas del algoritmo son las mismas que en el modelo original, salvo que el
modelo en software usara las representaciones internas del AL220 asi como sus reglas,
para determinar 1a salida y el error.

La regla de ajuste es:

Si x; yace en el segmento difuso

Entonces su correspondiente peso asociado w, debe ser incrementado de
manera directamente proporcicnal al error de salida

(y-¥) (4.8)
Esta regla se expresa en términos numéricos con la siguiente expresién:
Wt +) =W+ asm(cly-7)  49)

donde «; es el coeficiente de aprendizaje.

Simulacién

Para completar la simulacidén de [a NNDM y su algoritmo de aprendizaje deben
considerarse las siguientes etapas:

Paso 0: Inicializar los pesos w; con valores aleatorios.

Paso 1. Entradas y salidas, formato y generacién de! conjunto de entradas.
Paso 2: Etapa de sinapsis; conjuntos de aprendizaje y reglas logicas.

Paso 3: Etapa dei soma; saifida del sistema.

Paso 4: Calculo del error, aplicacion del criterio de parada.

Paso 5: Ajuste de los pesos sinapticos mediante al algoritmo de aprendizaje.
Paso 6: Repetir desde ef paso 1.

Para generar los estimulos primarios de entrada sera necesario un conjunto de
aprendizaje, consistente de pares asociados de entrada-salida. Este conjunto puede
provenir de mediciones hechas en un sistema real, ¢ bien puede construirse a partir de su
modelo matematico M( X ). En tal caso debera tomarse un canjunto finito de entradas X;,
y construir a partir de ellas los pares entrada-salida, es decir los vectores (X;, M(X,)).

Para el caso del modelo general propuesto, se usard el mismo modelo utilizado por
Yamakawa a fin de contrastar el comportamiento del modelo modificado.

You = r;(xl )+fz(x2)+f3 (X:‘)

= Yo g5y, ~05y,,+05y,, .10
l+y,

con los valores iniciales;
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y,=0.733
y,=0.234
¥,=0.973

Cada elemento del conjunto de entrenamiento resulta:
(?i' yhl)
donde el vector de entrada ¥, se forma con la entrada v, y sus retardos:

?{: (YI'I YI'-h EERN ] ym )
donde n es el numero de retardos.

Se eligid un conmjunto de entrenamiento consistente solo de los pares
correspondientes a v, , ¥, . Y2, ..., Y. ESte conjunto fue obtenido empiricamente por
Yamakawa y este trabajo lo utilizara también, para contrastar los resultados de 1a NNDM
con el modelo original.

La etapa del procesamiento sinaptico se llevan a cabo obteniendo los valores de
las funciones de membresia p;(x,) y aplicando los funcién max sobre todos los pares de

1 (%) ¥ 1y {x,) de una sinapsis. La funcidn min se excluye pues los pesos asociados
pasan directamente al valor de accion. El valor de accion asociade a cada p,;,(x,.) pasard

a la variable de salida solo en el caso de que el n,(x;) sometido a la funcion max

coincida con el valor esiudiado en ese momento. De esta forma se simulan las
evaluaciones que tienen lugar en el AL220.

Este procedimiento se repite para cada sinapsis en el sistema.

Cuando se haya completado el proceso sindptico en todas las sinapsis, los valgres
de salida de cada sinapsis f; estos se suman y normalizan.

En seguida se calcula el error

error=Yasi = Yan (4.11)

y se verifica si cumple la condicién de parada. Para este casc se elige una
condicién de error suficientemente peguefio:

Yerror® <criterio (4.12)

donde

verror! es la estimacién al cabo de una época de aprendizaje.
Las épocas de aprendizaje varian segun el numero de sinapsis utilizadas,

criterio es un valor empirico que variara sequn las sinapsis usadas y la resolucion
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de la simulacion.

Si la condicion se cumpte el algoritmo se detiene v los resultados se almacenan en
un archivo de datos.

Sila condicién no se cumple se prosigue cen el algoritma.

El siguiente paso es ajustar los pesos, que en la NNDM son los valores de accion
asociados a las reglas. La regla es similar a la expuesta por Yamakawa y se usa |a
exprasion:

Wylt = ) =W () + ey ()Y =V} 4143

con %=0.20 para todas las sinapsis, pues estos resultaron, experimentaimente,
en una mayor estabilidad y velocidad del algoritmo.
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RESUMEN DE RESULTADOS.

Yamakawa ha reportado los mejores resultados para su sistema usando cuatro y
cinco sinapsis. Se tomaran sus resultados como referencia para evaluar los primeros
resultados de la Neo Neurona Difusa Modificada.

Para el caso de cinco sinapsis la etapa de entrenamiento puede ajustarse
facilmente modificando las variables en el programa, sin embargo fa implementacion
fisica en el AL220 requerira del uso de un microcontrolador conectando a la Gltima salida
del primer dispositive.

Se dividiran los resultados de las primeras pruebas en software que se
presentaran aqui, en tres rubros que resultan relevantes para la evaluacion del sistema; a
saber: velocidad relativa de convergencia, precision de prediccién y evaluacion d
desempenio general, ‘

Velocidad Relativa de Convergencia

La velocidad de convergencia puede medirse en términos absolutos como el
numero de épocas de aprendizaje necesarias para alcanzar un error de salida deseado.
Yamakawa no es especifico en cuanto al valor que toma como criterio, solo habla de un
error razonablemente pequefie, sin embargo, debe tenerse en cuenta que un error
demasiado pequefo resultara en un sistema con poca adaptabilidad hacia fa
incertidumbre de las mediciones, lo cual no es una caracteristica deseable en sistemas
neuronales o difusos. De modo que en ta expresién (4.12) la variable criterio para detener
el aprendizaie el proceso de aprendizaje, en estas primeras pruebas toma el valor: 0.125.
Este valor permite observar el procesc de convergencia del aprendizaje en un tiempo
relativamente corto de simulacion.

La informacidn de la velocidad debe contrastarse con los pardmetros que
la afectan, el mas importante, debido a que se puede monitorear y controlar
faciimente es el coeficiente de aprendizaje. Los ciclos de aprendizaje usan 45
conjuntos de cinco datos (5 sinapsis), 100 ciclos de aprendizaje constituyen una
época de aprendizaje, luego de cada época de aprendizaje se calcula el error. Las
siguientes graficas muestran los resultados obtenidos.

t t DA U E—
FIGURA 4.5 Relacién del error de salida del sistema al nimero de epocas de
entrenamiento para un coeficiente de aprendizaje de 0.10.
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Como puede observarse,
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FIGURA 4.6 Relacién del error de salida del sisterna al nimero de epocas de
entrenamiento para un coeficiente de aprendizaje de 0.20.

FIGURA 4.7 Relacidn del error de salida del sistema al nimero de epocas de
entrenamiento para un coeficiente de aprendizaje de 0.30.

convergencia aln con un coeficiente de 0.56.

Precision de Prediccion.

La Neo Neurona Difusa Modif cada de cinco sinapsis, fue entrenada para predecir
................. b dala num ap ramracanta an la nvnrpemn M. 1m

secuenciaimeants &t L.unlpun tamiente del models Qul SC Topresenia
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la velocidad de convergencia es sensible a las
variaciones del coeficiente de aprendizaje. A partir de un coeficiente mayor a 0.3 el
sistema no converge hacia un determinado error, es decir deja de aprender y se torna
inestable. Esto contrasta con los resultados de Yamakawa, el cual mantiene una



Los resultados encontrados para el sistema entrenado con un coeficiente aprendizaje de
0.2 es el siguiente:

b 4
3.00

200

1.00

0.00

-1.00

-2.00

-3.00 t !
0,00 10.00 20.00 30.00 40.00 50.00

FIGURA 4.8 Prediccién secuencial del comportamiento caotico de la funcion en la
equacion (4.10), usando una NNDM con 5 sinapsis. La linea sdlida representa la funcidon, mientras
que la punteada corresponde a la funcion de prediccién de la NNDM.

Los resultados de Yamakawa pueden hacer predicciones solo hasta los 25
primeros vatores discretos del sistema, con un error razonable (segun palabras de
Yarmakawa). Este sistema puede mantenerse cerca del comportamiento esperado hasta
los 30 primeros valores, perc en cambio el aprendizaje es mas lenio y el error es mayor
aungue consistente (es decir el comportamiento de la NNDM es similar (imita) al del
sistema original).

Evaluacion de Desempeiio general.

Usando los resultados anteriores puede compararse este sistema con el sistema
original de Yamakawa. Para ello es necesario disefiar un criterio que resuma las
diferencias de comportamiento de los sistemas, considerando las principales
caracteristicas que comparten los sistemas, de modo que el resultado refleje los efectos
de las caracteristicas modificadas.

Criterios de este tipo pueden ser las razones de las velocidades relativas y la
precisiones de prediccion,
Se define la precision de prediccién como:

1-error de prediccion.
imientn de la NNDM

resentard un comport




indistinguible del comportamiento del sistema de Yamakawa, mientras que pendientes
mayores y valores menores que 1 representan menor desempefio con relacién al sistema
original.

1'% relaion de vdocidad

—

FIGURA 4,9 Razon de la velocidade relativa de la NNDM a la de la Neo Neurona de
original.

I8 relacdn de
precizion

FIGURA 4.10 Razon de 1a precisiones de prediccidon de la NNDM a la de fa Neo Neurona
de original.

Puede observarse que el desempefic de la NNDM es en general mas pobre que el
sistema original, sin embargo debe tomarse en cuenta que los resultado obtenidos se
obtuvieron con un disefic que considera las limitaciones del microcontrolador AL220, las
cuales pueden considerarse como un compromise con su bajo costo.

Esto concluye la propuesta de la Nee Neurona Difusa Modificada y con ella la
tarea propuesta para este trabajo, una descripcién de los procedimientes de prugba en
planta excede el marco de este trabajo, pues la intencién agui es comenzar el estudio de
los sistemas de control neuro-difuso y proponer la primera etapa de esta propuesta
original. Solo resta concluir con algunas puntualizaciones propicias para comprender a
este sistema en el marco de los sistemas Neuro-Difusos.
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CONCLUSIONES

Se ha hecho aqui un recuento de las teorias que sustentan dos modelos
alternativos a los modelos clasicos de control. También se presentaron Ios modelos
hibridos que resultan de hacer fusiones entre los modelos neurenal y difuso, en el marco
de una teoria mas amplia; las redes adaptivas 0 redes adaptativas. Por ultimo se ha
propuesto una nueva estructura neuro-difusa no disponible en l1a literatura existente, que
se ha denominado Neo Neurona Difusa Modificada. Se analizdé con algun detalle las
discrepancias y coincidencias de este modelos con los modelos simples de sistema de
control difuso y las estructuras neuronales. De particular importancia resulta que este
nuevo modelo plantea un tipo de procesamiento no lineal que establece una diferencia
con los modelos corrientes en las redes neuronales y la redes adaptativas canénicas,
consistente en gue el procesamiento de la sefal es sobre todo un procesamiento que
ocurre en las sinapsis del sistema. El objetivo de este trabajo ha sido presentar una base
tedrica {que puede servir también como material de consulta) para los sistemas neuro-
difusos y hacer el planteamiento de un nuevo sistema. En el capitulo cuatro se ha visto
como se puede implementar un sistema neuro-difuso que, debido a su procesamiento
sinaptico, puede aprovechar recursos de hardware difuso como el AL220. Se presenté
también et principic de una justificacidn matemadtica de la incertidumbre para este
sistema. El implementar estos sistemas no es tan costoso como el disedo de un
procesador neuronal complicado. Desde luego que el sistema posee algunas limitaciones,
al ser pensado para procesadores de 8 bits y con procesamiento difuse no se pretende
que puedan implementar funciones con una exactitud arbitraria. Su propésito es, sobre
todo, lograr un procesamiento inteligente a bajo costo,

Auln asi, el esquema puede facilmente adaptarse a otros tipos de dispositivos de
hardware, que pueden ser desde procesadores puramente neuronales hasta disefios
VLSI dedicados.

Hay todavia muchos puntos por discutir, pues et modelo presentado agui es la
propuesta a nivel tedrico y actualmente se sigue trabajando sobre los fundamentos
tedricos del madelo y en las pruebas tante en simulacién como en planta. Estas no se
presenta aqui porque caen fuera de lo limites trazados para este trabajo. Sin embargo no
se han dejado simplemente de lado, sino que se prosigue la investigacion.

Ademas de problemas de indole técnica, los sistemas neuro-difuso, el computo
suave y el area de inteligencia y vida artificiat plantean problemas de orden cientifico y
hasta filosofico.

En cuanto al area de lenguajes formales, por ejemplo, los sistemas neuronales y
la teorfa de conjuntos difusos plantean modelos de representacion que no
necesariamente pueden clasificarse comao relacicnes “semanticas”.

Asi mismo la teoria de la representacién hoy en dia tiene que lidiar con aspectos
complicados de construccion de mapas en sistermas auténomos de navegacién y en
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general de sistemas de memoria heteroasociativa.

Tapicos como estos son también temas complicados e interesantes que no se han
podido discutir en este texto, pero que ne se deben abandonar. Un deseo implicito es que
este trabajo, ademas de exponer temas técnicos de &reas muy interesantes como
sistemas neurc-difuse y de hacer una propuesta propia, tenga como efecto lateral el
despertar el interés en la investigacion desde cualquier punto de vista sea técnico,
cientifico o filosdfico.
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APENDICE I: LAS RNA COMO APROXIMADORES
UNIVERSALES

Un uso comun de las RNA, y que se explota en los neurccontroladores, es
aproximar un mapeo cantinuo f . Existen mapeos muy simples que una red de capa
sencilla no puede representar, pero una red multicapa puede hacer mapeecs muy
complicados. La validez de esta proposicién se basa el teorema de existencia del mapeo
para redes neuronales de Kolmogrov; el cual afirma gue una red neurcnal de alimentacion
hacia adelante con tres capas de neurcnas (unidades de entrada, unidades ocultas y
unidades de salida ) puede representar cualquier funcién continua exactamente. Las
siguiente exposicion de los tearemas Kolmogorav y Specher se basan en la presentacién
hecha por Funahashi en 1989. El tecrema de Hecht-Nielsen, difunde el tecrema de
Sprecher enla terminolegia de redes neuronales.

Teorema de Kalmogorov

Cuaiquier funcidn continua f(x,, ..., X,) de varias variables definida en 1" con nz2,
donde | = [0,1], puede ser representada en |a forma:

2n+l i)

fo0 = ZL(Z wq(x.-)}

=l j=l

donde y; y @ son funciones continuas de una variable y y, son funciones
mondtonas que no dependen de f.,

Teorema de Sprecher

Para cada entero n 2 2, existe una funcién real, mondtonamente creciente w(x).
w: [0,1] = [0,1], dependiendo de n y teniendo la siguiente propiedad: Para cada numero
preasignado 5>0 , existe un nimero racional £>0, e>§>0 , tal que toda funcién real y
continua de n variables, f{x}, definida en 1", puede ser representada come:

0= 34 vl (i -1)+-1)

=l ial
donde la funcién y es real y continua, y A es una constante independiente de f.

Tecorema de Hecht-Nielsen

Dada una funcion continua f ; I" 5R™, donde | es el intervalo cerrado [0,1] | f
puede ser representado exactamente por una red neuronal alimentada hacia adelante,
teniendo n unidades de entrada, 2n+1 unidades ocultas y m unidades de salida.

Las unidades de entrada reparten la sefial de entrada a las unidades ocultas. La

n

funcién de activacién de !a j-€sima neurona oculta es Z; =(Z lw(x,. +5( -1+ j))
i=l

n

~namante ~racienta
cnamenie craectenta  w,

i

donde ia consianie i1eai A y ia



independientes de f (aunque dependen de n) v 1a constante € satisface las condiciones
del teorema de Sprecher. La funcion de activacion para las unidades de salida es

2n+|
Y= Zg,‘zJ . donde la funcidn g, es real , continua y dependiente de f y de e.
1=t

Hornik, Stichcombe y White, extendieran los resultado precedentes, afadiendo
que {a funcidn de activacion de al menos una de las unidades depende de la funcién que
estd siendo aproximada, para mostrar que las redes mullicapa alimentadas hacia
adelante con funciones arbitrariamente apretadas, pueden aproximar casi cualquier
funcién de interés (especificamente, cualquier funcién mensurable, de un espacio de
dimensidn finita a otro espacio de dimensién finita). Una funcién apretada; es una funcién
no decreciente f(x) tal que 0 <f(x) <1 para toda x, f{x}—>0 cuando x—-w y f(x) - 1
cuando x—oo . Estos resultados requieren un nimero suficientemente grande de unidades
ocultas, pero los autores no manifiestan el nimere de unidades necesarias {(que a la
fecha es un tema de investigacion y discusidn). Los mismos autores, en 1890, mostraron
que con adecuadas suposiciones y un poco de trabajo adicicnal, una red neuronal puede
aproximar tanto una funcion como su derivada o su derivada generalizada, Esto ha sido
util para aplicaciones tales como et aprendizaje de movimientos suaves en robots.

Se ha mostrado, también que los pesos necesarios para lograr una aproximacian
pueden ser aprendidos, es decir que |a probabilidad de que el error de |a red excediendo
cualguier nivel especificado, tiende a cero conforme el tamafo del conjunto de
entrenamiento se incrementa. Ademas, la complejidad de la red aumenta con el tamanio
del conjunto de entrenamiento.

Ha habido gran interés en determinar los tipos de funciones de activacion
requeridos para asegurar que una red neurcnal multicapa pueda aproximar una funcién
arbitraria con una exactitud especifica. Kreinovich [17] ha mostrado que una red neuronal
conformada por neuronas lineales y neuronas cen una sola funcion de activacion no lineal
puede representar cualquier funcién hasta una precision especificada diferente de cero.
Sin embargo, ei asume un numero ilimitado de capas ocultas.

Geva y Sitte [19] han demostrade un método constructivo para aproximar
funciones de variables multiples usando redes neuronales multicapa. Lo hacen
combinando dos funciones sigmoides (funciones en forma de s) para producir una funcién
de activacion que es similar a una Funcién de potencial gaussiana, Radial Basis Function
{que es un modelo en que las neuronas responden solo a informacion local, proveniente
de una vecindad de radio determinado).

La facultad de aproximar una funcién arbitraria, le da a las RNA, en especifico a
los perceptrones multicapa, un enorme potencial de aplicacion, en teoria de control se
cuentan con métodos similares (las diversas transformaciones que se usan para
representar una funcién), pero en general requieren de un conocimiento a pricri; la
ventaja de una red.neuronal, estriba en que un modelo no es necesario, bastan ejemplos,
y pueden, asi mismo, usarse para obtener dicho modelo. La cualidad de aproximador
universal la comparten los sistemas difusos.
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APENDICE II: LOS SISTEMAS DE INFERENCIA DIFUSOS
COMO APROXIMADOCRES UNIVERSALES

Se ha mencicnado ya que debido a la incipiencia de estos modelos de control, no
existe una notacion ni denominacion normalizada para el campo de la ldgica difusa,
Casltro utiliza, como se vié en el capitulo 3, una designacién un tanto divergente de la
corriente en este trabajo, pero por respeto a su trabajo se reproducira aqui sin hacer
cambios sustanciales.

Se consideran solo los sistemas tipo MISO (entradas multiples y salida Unica, por
sus iniciales en inglés Multiple Input Single Output) ya que un sistema de salidas muttiples
puede descompaonerse en una coleccién de sistemas de salida Unica. es decir sistemas
que poseen funciones

UcR">R

La base de reglas es un conjunto constituido por declaraciones linglisticas de la forma:
R: Six es A y..y x, es Al. Entonces y es B/ ...

donde

%, (i=1..n) son las eniradas de la base de reglas

y es la salida el sistema
Al y B! (j=1..k son los términos linglisticos
k es el nimero de reglas difusas.

relacionando cada término linglistico con una funcion de membresia, se especifica el
significado de ia regia.

En la interfaz de fuzzificacién el considera dos tipos principales
Fuzzificacion de Punto (Point fuzzification ¥

F(x):{l Si x =X,

0 Enotrocaso
Fuzzificacion Aproximada (Approxirnate fuzzification):
F(x)=0 siysolosi |x-x|<b {este tipo es el que se
expuso en el capitulo 1)

La légica usada por la maquina de inferencias (separada de la base de reglas, de acuerdo
a Castro). La regia general de inferencia de una regla es del tipo

Sl X es A entonces Y es B,
que no es mas que el Modus Ponens Generalizado, expuesto en el capitulo uno:

Si X es A entonces Yes B
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Xes A (antecedente)
YesB {consecuente)

y la relacién esta dada par:;
B(y) = supT'(A'(x).{A(x).B(y)))

sup es una funcion de maximo
T' es un funcién t-norma
| es una funcién de implicacién
de esto depende B'(y)
Se utiliza una conjuncién difusa para regtas de entrada mdltiple:
SiX,esA y X;es Ay ... X,esA, ., entonces YesB
XesA (antecedente)
YesB {consecuente)

donde
AX)=T'(A (), A{%)... A (X)) depende de una t-notma T.

Los métodos de defuzzificacion son los generales expuestos en el primer capitulo,
Castro define a los métodos de defuzzificacidon en general como un mapeo de los
subconjuntos difusos en V en V, siendo este ultimo el universo de la variable de salida y.

Asi que se puede asociar una funcidn a cada SCD come sigue:

Fuzzificacién: Un conjunte difuso A'= Fuzzy{x,) se asocia a al
entrada x, .

inferencia difusa; Una salida aproximada se obtiene por razonamiento
difuso (regtas y relaciones definidas por la teoria de los conjuntos
difusos). B' = inferencia difusa de A’

Defuzzificacion: El valor de salida se obtiene a partir de la salida
aproximada (que no necesariamente es difusa, dependiendo de las
relaciones y funciones que se use en la inferencia):

v, = Defuzz(8)
Castro expone su resultado asi:
Considérese un tipo de SCOD; un método de fuzzificacién, un

método de inferencias difusas, un método de defuzzificacion y una
clase de reglas difusas RUL, siendo tode fijo y organizado. Dada una

funcion real arbitraria { en un compacto U< R” en cierto £>0, ¢es
posible encontrar un conjunto de reglas difusas en RUL tal que ef SCD
asociado aproxime a f hasta un nivel €7
Castro responde positivamente y arguye que la aproximacion es posible para casi
todo tipo de SCD, para ello presenta dos casos:

] )
1. SCD con consacuentss {en las reglas)



2. SCD con consecuentes no difusos.

Este trabajo se ha enfccado a los SCD puramente difusos, asi que solo se
muestra la prueba para el caso 1; la prueba del caso 2 se puede consultar en Castro
1995,

Castro procede a demostrar asi:

Para cada a<beR sea p{ab)R—>R una funcién de

membresia tal que p(a,b)(x)=0 siy solo si x ¢(ab). Sean Ty T
dos t-normas, | una implicacion difusa y T’ una t-conorma.

Los SCD con consecuentes difusos son aproximadores universales.
Sea S, =S,(T".T..T"u(ab)) fafamila de todos los SCD donde:

1) El método de fuzzificacién es la fuzzificacion de punto.

i) La base de reglas se compone de un namero finito de reglas
de la forma:

SiX,esA, y X,esA,y... X,esA, , entonces YesB
donde la funcién de membresia para cada A; es p(a;,a;)

para algun a,;. <a; R, es decir
—fal Al
Alx;)={a;.a;)(x;)

y la funcién de membresia para cada B, es u(b,',b,,) para algin by <b; R, es decir:

_Bi{y)=n(bb))(y)

i) La inferencia difusa se hace con:
-T como conjuncién difusa.
-El Modus Ponens Generalizado construido con T'e |.
-La combinacion de todas las inferencias difusas se hace por medio de T°.
Asi, la inferencia difusa se hace con:
a) Una regla
Ry Si x,esA, y .. x,es A, , entonces YesB'

serd aplicad si y solo sila entrada X = X" coincide con el antecedente es decir, si y solo
si A(R) =0, siendo A(R)=T(A LX) Ay (X ) Ay(X,)).

b} sila entrada X" coincide con el antecedente, ia inferencia es
X,esA,yx,esA,y... x,es A, entonces y es B

X esa’
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yesB’
B (y)=max{T" (A (X)[AR)B())/X «R")

AR)=m ax{T"(A(%).(AR).By))/% eR")

:

y como la entrada es un punto {vector) X = X°
Il si x=X°
A(x)= {

0 en otro caso

el resuftado sera troducido en:
B (y) =T (LI(AK).B(y)) = (AR, Bly))

c) En general, puede expresarse la inferencia de la regla R, cuando la entrada es X = X°,
por:

&) 0 s A(R%)=0
S= I(A},(Y"),B.(y)) en cualquier otro caso

la cual en el caso de una t-norma, la implicacién es la expresién general
B',(y) = (A(R").8,(y))

d) La combinacion de todas las inferencias difusas se hace por medio de T*:
By =T({8,),)

IV)El método de defuzzificacion verifica la propiedad de producir un punto en el soporte
del conjunto difuso original,

y° = S(X°) e Soporte(B')
donde S €S, es el mapeo global de entrada-salida.

Los tnicos pardmelros no especificados en esta clase son el nimera de reglas k, y los

coeficientes determinantes de las funciones de membresia,
1 2 1 2 H ;

aijuaq1b,;.b,]' (i=L...n,j=1..K).

TEOREMA 1

Sea .U R" — R una funcion continua definida en un compacto U. Si i(a,0)=0 siendo
a=0, entonces para cada ¢>0 existe un S, €S, tal que

max{|f(x) - S,(¥)|/x e Ulse

Lema 1

Bajo las condiciones def Lema 1 existe un S, €§, tal que
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APENDICE lli: CODIGO FUENTE PARA LA SIMULACION DE
LA NNDM,Y SU ETAPA DE APRENDIZAJE

El Codigo para simular y entrenar la neo neurona difusa de 5 sinapsis escrito para
lenguaje C cansiste basicamente de Jas siguientes lineas.

Ole -

#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

#include <time.h>

/* VARIABLES POR UTILIZAR */

int i, j, epoca, &j;

flaat s[50}, x[5], m[5][12], w[5][12], wg[5). sigma, y, yd, alfa[3], e[50}.
float ecm, alfa[3], alto;

main()

{
printf("INICIALIZACION DE LAS VARIABLES ‘\n" );
printf("LLAMADA A inicio{) \n");

inicio(};

epoca=1,

printf(" epoca=1 \n");

printf("APRENDIZAJE POR EPOCAS, EN CICLO INFINITO
HASTA LA CONVERGENCIA in');

do

{
printf("COMIENZA AHORA LA EPOCA NUMERO \n");

printf("NUMERO %d \n", epoca);
printf(" LLAMADA A epoc() \n");
for(ej=0; ej<50; ej++} {epoc(};}

e_c_m(};

1Las marcas .C corresponden a los archivos que contienen las diferentes funciones llamadas por el
programa.
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epoca++;

}

while (ecm>aito);

) printf("LLAMADA A LA RUTINA DE ESCRITURA EN DISCO
n");
printf("escribir() \n");

escribir();

}

/* termina main */

aleator.c

#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

#include <time.h>

/* VARIABLES POR UTILIZAR ™/

extern int i, |, epoca, &j;

extern flaat s[50], x[5], m{5)[12], w[5][12], wg[5]. sigma, y, yd, alfa[5], e[50].

extern float ecm, alfa[s], alto;

/* GENERAR LOS PESQOS ALEATORI0S */

aleatores()

{

float menor, mayer,

printf"ESTA ES LA RUTINA DE GENERACION INICIAL DE PESOS
aleatoreo() \n");

randomize();
printf("RANDOMIZE() \n");
menor=mayor=128,
for(i=0; i<5; i++)}
{
for(j=0; j<12; j++)
{
wii](jj=rand().
wiil(jl=wlillj] / 32768;
wiilli]=wiili] * 255;

121




if(wlilfl<1){ wiili]=1;}
printf("W %d %d %s %f", i, j, =", wiil{j]);
iffw[i](j]<menar) {menor=w(i][j]; }

iftwli]lj]>mayor) {mayor=wiil[j}; }

}
printf(" ha terminado el ajuste a los intervalo de 0 a 255 \n");
printf(" menor valor es %f \n", menor);
printf(" mayor valor es %f \n", mayor);
printf(" ha terminado el ajuste a los intervala de 0 a 255 \n");
printf("FIN DE LA FUNCION ALEATOREQ () \n™);
}
e_c_mc
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <time.h>
" VARIABLES POR UTILIZAR %/
extern int i, j, epoca, ej;
extern float s[{50], x[5], m[5][12], w[5][12], wg[5], sigma, v, yd, alfa[5], e[50];
extern float ecm, alfa[5), alto;
I" LLAMADA AL CALCULO DEL ERROR CUADRATICO MEDIO PARA LA

EPOCA PRESENTE */

\n")

" FUNCION DE GENERACION DEL ERROR CUADRATICO MEDIO */
e_c_m{)

{
printf("FUNCION DE GENERACION DEL ERROR CUADRATICO MEDIO

printf("PRINCIPIO DE LA FUNCION e_c_m{} \n");

ecm=0;

for(ej=0; ej<50; ej++) {ecm = ecm + (e[ej] * e[e]]); printf{" ecm= %f", ecm); }
ecm =ecm/ 2;

printf(" ecm= %f \n", ecm);

printf(" FIN DE LA FUNCION e_c_m{} \n");

}
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{" FIN DE LA GENERACION DEL ERROR CUADRATICO MEDIC */
epoc--.¢

#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

#include <time.h>

I" VARIABLES POR UTILIZAR */

extern int i, j, epoca, gf;

extern float s[50], x{5], m[5][12]. w[5][12], wg(5], sigma, v, yd, alfa[5], &{50];
extern float ecm, alfa[5], alto;

epoc(}

{

printf"COMIENZA AHORA EL EJEMPLO NUMERO
%d \n", &j);

vector(}; printf(“vector(} ACTUALMENTE CORRE EL
EJEMPLC NUMERO %d \n", ej};

fuzzi(): printf("fuzzi() ACTUALMENTE CORRE EL EJEMPLO
NUMERO %d \n", ej);

printf("y_err()  ACTUALMENTE  CORRE EL
EJEMPLO NUMERO %d \n", &});

printt(“ajuste() FINALIZA AHORA EL EJEMPLO
NUMERO %d \n", e);

}

escrib.c

#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

#include <time.h>

/" VARIABLES POR UTILIZAR */

extern int i, |, epoca, ej;

extern float s[50], x[5], m(5)(12], w[5][12], wg[5)], sigma, y. yd, alfa[5], e[50];
extarn float ecm, alfal5], alto;

/* RUTINA DE ESCRITURA EN DISCO DE LA MATRIZ DE PESOS */
escribir()

{

FILE *fp;

printf("principio DE LA FUNCION escribir() \n");
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fp = fopen{"pesos.dat", "wt");
for(i=0; i<5; i++)

{
for(j=0; j<12; j++)
{
fprintf(fp, "%s %d %d %3d %s ", "w", i, j, wlil[), " "):
}
fprintf(fp," %s ", "--");
}
fclose(fp);
printf("FIN DE LA FUNCION escribir() \n");
}
inicio.c

#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

#inciude <time.h>

* VARIABLES POR UTILIZAR */

externint i, j, epoca, ej;

extern float s[50], x[5], m[5][12], w[5](12], wg(5], sigma, vy, yd, alfa[5], e[50];
extern float ecm, alfa[5], alto;

inicio()

{

alto = 0.2;

for(i=0; i<5; i++) {alfa[i] = 0.2; printf("alfa %d %s %f \n", i, "=", alfa(i]);}
printf("LLAMADA A LA INICIALIZACICN DE LA SERIE DE ENTRADAS",
printf{"serie(} \n");

serie();

printf("LLAMADA A LA INICIALIZACION DE LOS PESOS \n");
printf("aleatoreo(} \n"});

aleatoreo();

}

serie.c

#include <stdio.h>

#inciude <sidiin.h>
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#include <time h>

/" VARIABLES POR UTILIZAR */

extern int i, j, epoca, €j;

extern float s[50], x[S], m(5)(12], w{5][12], wg[5], sigma, v, vd, aifa[5], e(50];
. extern float ecm, alfa[5], alto,

/* GENERAR LAS ENTRADAS s[gj] PARA CADA EJEMPLO ej */
serie()

{

float F1, F2, F3, F11, F12, menor, mayor,

int imen, imay;

printf{"esta es la funcion serie \n");

s[0] = 0.733;

s[1] = 0.234,

5[2] = 0.973;

menor=s[1];

mayor=s[2];

printf("s[0} = 0.733 s[1]=0.234 s[2]=0.973 W");

for (ej=2; ej<49; ej++)
{

/" ecuacion */

F11=(s{ej] * 5)/{1+(s[e]] * s[eil);

F12= s[ej] * 0.5;

Fi1=F11-F12,

F2= sfej-1) " 0.5;

F3=s[ej-2] * 0.5

slej+1]=F1-F2+F3,

ftermina ecuacion */
printf("s %d %s %f %s", ej+1,"=", s[ej+1]," ")
if(s[ej+1]<menor){ menor=s[ej+1]; imen=ej+1;}
if(s[ej+1]>mayor) {mayor=sfej+1]; imay=ej+1;}
}

printf(* ha terminado la generacion de |a serie de acuero ala formula \n™);

printf(" menor vator es s{ %d %s %f \n”, imen,"]=", menor},
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printf(" mayor valor es s[ %d %s %f \n", imay,"]=", mayor);
/* ajuste a un intervalo de 0 a 255 */
printf(" ajuste a un intervalo de 0 a 255\n");
menor=128;
“for (gj=0; ej<50; ej++)
{
sfeil =( (s[ej] +3)/6 ) * 255
printf("s[%d%s%f%s", ej,"=", s(ejl." ")
if(s{eji<menor) {menor=s[ej]; imen=ej}
if(s{ej]>mayor) {mayor=s[ej]; imay=ej;}
}
printf(" ha terminado el ajuste a ios intervalo de 0 a255\n");
printf(" menor valor es s{ %d %s %f\n", imen,"]=", menor};
printf(" mayor valor s s{ %d %s %f\n", imay,"]=", mayor);
printf(" ha terminado el ajuste a los intervalo de 0 a 255 \n");
I* la serie de entradas esta dada en s{ej] con ejde 0 a 49 %/
printf("la serie de entradas esta dada en s(ej] con ej de 0 a 49 \na");

printf(" FIN DE LA FUNCION SERIE() \n");
}

vector.c

#finclude <stdio.h>

#include <stdiib.h>

#include <time.h>

/* VARIABLES POR UTILIZAR */

extern int i j, epoca, ej;

extern float s[50], x{5}, m([5](12], w[5](12], wg[5), sigma, y, yd, alfaf5}, e{S0};
extern float ecm, alfa[5], alto;

/* GENERAR LA ENTRADA EN LA SINAPSIS UNO Y SUS RETARDOS
PARA EL EJEMPLO ACTUAL ej ™/

/* SE PRECISA DE UN CICLO FOR PARA LAS 5 SINAPSIS */

vector(}

{
printf("PRINCIPIA LA FUNCION retardos(} \n"}
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gj \n"):

for (i=0; i<5; i++)
{x[i} = slej - ], printf("x %d %s %f\a", i, "=", x{i]):}
printf("FIN DE ACTUALIZACION DE ENTRADAS PARA CADA EJEMPLO

“printf{"GENERACIOMN DE LA SALIDA DESEADA yd \n");

yd = s[ej+1];

printf(" yd= %f \n", yd);

}

1 GENERACION DEL VETOR OBJETIVO CONCLUIDA */

FUZZIFc

* EVALUACION DE x EN CADA CONJUNTO LOS PARAMETROS DE LA

RECTA SON m=-1/23 b=VFINAL(1/23)*/

recta */

#include <stdio.h>

#include <stdlib.n>

#include <time.h>

/" VARIABLES POR UTILIZAR */

extern int i, j, epoca, €j;

extern float s[50], x[5], m[5][12], w(5][12], wg[5]). sigma, ¥, yd, alfa[5], e[50];
extern float ecm, alfa[5], alto;

/* intervaio=23 y sobran tres */

/* nota ; para cada else hay que ajustar los intervalos y la ecuacion de la

fuzzi(}

{
float INI, FIN: printf(" PRINCIPIA LA FUNCION fuzzi() \n");

for(i=0; i<5; i++)
{
printf("PRIMERQO SE INICIALIZAN LOS m a cero‘\n');
for (j=0; j<12; j++) {m{]G]=0: printf("m %d %d %s %f \n", i, j, "="

milun:}

prnt("EVALUACION DE x EN CADA CONJUNTO \n');
if(x(i) >=0 && xfi] <=1) {mli]fil=1; m(i[i+1]=0; print("m{ %d %s %d

%s %f ", i, "J[" . 1=, M) printf("m([ %d %s %d %s %f " LW g+, T
miil+ 1]}

else
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{

iNI=1;

for(j=0; j<12; j++)
{
INI=1+(*23);
FIN = INI + 23,

if(x[] > INI && x[i] <= FIN) {ml[i][j]= (FIN-x[i]/23 ;
miilj+1]=1-m{ilf];  pAntf('m{ %d %s %d %s %f\n", i, "I[", j, "1=". m{ilfi]); printf(*m{
%d %s %d %s %f \n", i, 10 1 T, milgE10))

}

}
if(x[]>254 && x[i]<=255}m(ill]=1; printf("m[ %d %s %d %s %f\n", i, "I, j,
=", mfilGD: }
printf("TERMINA LA FUNCION fuzzi() \n");
b

}
I* TERMINA LA ETAPA DE FUZZIFICADO ™/
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APENDICE IV: PROGRAMACION DE UNA CADENA DE
RETARDOS ANALOGICOS EN EL SISTEMA DE DESARROLLO
PARA EL AL220.

La siguiente es una impresion de los parametros en el sistema de desarrollo
INSIGHT He para llevar a cabo la cadena de retardos propuesta en el capitule cuarto.
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La salida generada por la emulacién det AL220 con los anteriores parametros y
una entrada sinoidal recortada son los siguientes:
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La salida generada por la emulacion del AL220 con los anterioras parametros y
una entrada con armaonicos sinoidales son los sigutentes:
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GLOSARIO

Axdn

Control
Inteligente

Defuzzificacién

Dendrita

Funcion de
Membresia

Fuzzificacion

Incertidumbre

Légica

Logica Difusa

Memoeria
Autoasociativa

Memoria
heteroasocciativa

Paradigma

Soma

Estructura de la célula nervicsa en forma de larga prolongacion, donde se
reciben las sefales provenientes de otras células y transmitidas por medio de
las sinapsis.

La convergencia en la practica y el estudio con fines del medelade y contral de
procesos y sistemas de la teoria del control, la investigacion de operaciones y
la inteligencia artificial.

En los sistemas de control difuso, es el proceso mediante el cual los resuliados
de 'as inferencia que tienen formas topoldgicas complejas son transformadas a
numeros reales con valores concretos, de modo que puedan ser tratadas como
sefales de salida.

En las neuronas artificiales, se trata de la estructura que se prolonga hacia el
exterior en forma de ramificaciones; su funcién es transmitir hacia otras células
las sefales generadas en el cuerpo de la neurona.

Una relacién que asocia un cenjunto de cardinalidad infinita con los grados de
verdad de un sentencia.

En un sistema de controi difuso es la transformacién de los valores concretos
de las variables de entrada en formas vectoriales que representan la forma
linguistica de las mismas variables.

En el sentido técnico en la practica cientifica (que es el usado en este trabajo),
es el rango ponderado de error de una variable.

Sistema de simbolos (lenguaje), junto can ciertos axicmas y reglas de
inferencia, que permiten construir relaciones y argumentos correctos a modo
de preservar relacionas de verdad entre términos y oraciones que ocurren bajo
determinadas formas en el lenguaje.

Conjunto de axiomas y reglas de inferencia que permiten la construccion de
sistemas simbdlicos de inferencia que integran vaguedad y valores graduales
de verdad para sus sentencias. La sintaxis y la inferencia de la logica difusa es
similar a la de 'a logica simbolica de primer orden, pero SUs términas y sus
inferencias incorporan incertidumbres; articuladas en la forma de las funcienes
de Membresia de cada termino y en los métodos de combinacion en los
argumentos.

Un tipo de memoria que asocia varios patrones consige mismos.
Un tipo de memaria que asocia patrones de diversa indole.

Palabra griega y latina para denominar un modelo o un patrén ejemplar. La
utilizacién amplia del termino ha sido promovida por el trabajo de Tomas S,
Kuhn, en este autor la palabra tiene una acepcion de "marco conceplual” o de
modo general de resoiucién de problernas.

Cuerpo de la neurgna, alli se suman las diversas sefiales entrantes y se emite
una sefial de salida si tal suma alcanza cierto umbral.
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