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RESUMEN

Basicamente, la propuesta es ofrecer al alumno una herramienta de aprendizaje
efectiva, con la que sera capaz de auto instruirse o constituirse en una
complemento para gue el maestro preste la guia y el soporte si es necesario.

El capitulo | trae una breve introduccion a la teoria del nuevo paradigma en el
proceso ensefanza - aprendizaje basado en una pedagogia activa y la aplicacién
a este proceso de un enfoque problémico (ABP), el cual ha demostrado ser muy
eficaz en cuanto a alcanzar objetivos académicos. Ademas, se trata sobre los
beneficios que trae consigo la ensefanza por medio de moédulos, los mismos que
pueden ser utilizados en las modalidades semi presencial o a distancia, ademas

de las varias técnicas pedagogicas utilizadas en la nueva escuela.

En el capitulo Il se desarrolla el modulo propiamente dicho. Por tratarse de un
modulo de ensefanza de Control Inteligente, se contemplara dos areas

diferentes, las redes neuronales y el control difuso.

En cuanto a las redes neuronales se estudiara desde una neurona artificial hasta
la configuracion de una red de neuronas artificiales, pasando por su
entrenamiento y por supuesto, las aplicaciones practicas donde el alumno
visualizara la utilidad y los alcances de la nueva técnica de control aprendida.

De igual manera, en sistemas difusos, se introducira al alumno en los temas
tedricos basicos tales como conjuntos difusos y togica difusa, para encaminarlo al
final hacia las aplicaciones de los sistemas de légica difusa en el area del Control
Intetigente, donde verificara igualmente la potencialidad de esta técnica.

En el capitulo lil, se implementara el software de soporte SINTEL, desarrollado en
Matlab, el mismo que servira al alumno para complementar la parte tedrica con la
practica, pues esta hemramienta permite simular mediante el software los

sistemas de control basados tanto en redes neuronales como en logica difusa.



PRESENTACION

Por largo tiempo el disefio de los sistemas de control fue realizado dentro de un
marco estrictamente matematico, la planta era modelada con ecuaciones
diferenciales o de diferencia, por esta razén, el control se veia restringido a
sistemas simples y sencillos; pero existen muchos sistemas que no pueden
ser modelados de la manera tradicional, por tanto es necesario el uso de

nuevas técnicas o metodologias.

El presente estudio pretende iniciar al alumno en el estudio de estas técnicas,
fundamentales para el diseiio y control de sistemas mas variados y complejos.

el control inteligente.

El control inteligente no se reduce unicamente a los controladores difusos y
redes neurales, de hecho, de acuerdo a varias definiciones, no todos los

controladores difusos o neurales son inteligentes.

Se puede decir entonces que el control inteligente se realiza mediante ciertos
métodos que han sido desarrollados para describir y controlar un sistema de

manera mas bien cualitativa.

El objetivo general de este trabajo es ofrecer a los estudiantes una herramienta
de eficaz aprendizaje, pues al utilizar como base pedagdgica el ABP
(Aprendizaje Basado en Problemas), los conocimientos cientificos adquiridos
no seran perecederos, y 10 que es mejor, desarrollaran habitos de estudio e
independencia cognoscitiva.

Cuando se trata de la ensefianza a distancia, la informacion que se da a los
alumnos es basica, pero se los provee de elementos que permitirdan ahondar en
el tema, ademas de actividades con las que ejercitaran los nuevos
conocimientos; esta es la orientacion que se ha dado a este médulo didactico,
realizando para cada tema un resumen muy conciso, que contendra la



informacion que el alumno requiere para iniciarse en el estudio de redes
neurales y logica difusa, todo esto mediante un enfoque problémico.

Hoy en dia, la computacion es pieza fundamental en el desarrollo de los
controladores inteligentes, por esto, como elemento didactico se ha
desarroliado una herramienta informatica implementada en Matlab, un paquete
computacional muy versatil, que el alumno podra utilizar a manera de "toolbox"

entrenandose asi para la modelacion de su propio controlador inteligente.



CAPITULO 1

ENFOQUE PROBLEMICO PARA LA ENSENANZA DE CONTROL
INTELIGENTE

1.1 ENSENANZA - APRENDIZAJE BASADOS EN UNA PEDAGOGIA
ACTIVA

El proceso ensenfanza - aprendizaje actual, conocido como Escuela Tradicional,
tiene sus origenes a finales del siglo XVIl cuando caia el régimen feudal y se daba
inicio a otra forma de opresion: la burguesia. Para la sociedad de esta época era
propicio crear un modelo de ensefianza en el cual se imponia la obediencia y el

orden.

Con esta perspectiva, se observa que este modelo, no permite al alumno el
derecho a razonar, a buscar soluciones propias a sus necesidades creando en él
una conducta de inercia frente al proceso, acritico e irreflexivo, pendiente
Unicamente de lo que el maestro diga y obligado a memorizar y repetir fielmente
lo que se ha pronunciado en clase, como consecuencia, no se obtiene en ei
alumno una conciencia creadora y el conocimiento alcanzado es volatil pues no

tuvo participacion activa en el desarrollo de la clase.

En esto precisamente radica la diferencia entre la educacion tradicional y la

activa.

El proceso ensefanza - aprendizaje basado en una pedagogia activa implica
permitir la naturalidad y espontaneidad del alumno en sus iniciativas dentro del
proceso de aprendizaje, llevandolo a la comprensién y significacion de lo

aprendido, haciéndolo capaz de utilizar este conocimiento en situaciones futuras.



1.1.1 FEl constructivismo

El constructivismo es un modelo educativo que busca que el alumno integre los
conceptos cientificos a las vivencias y creencias que posee previamente
generadas en lo cotidiano, es decir, es la reestructuracion del esquema
conceptual previo en otro distinto, para construir |a realidad cientifica. Para esto,
el maestro debera crear en el alumno un conflicto cognitivo que produzca la duda
sobre la validez y la universalidad de sus conocimientos previos permitiéndole

lograr comparaciones y generalizaciones.

Los conceptos empiricos de {os cuales es poseedor el alumno se deben
considerar como una aproximacion sucesiva a la conceptualizacién cientifica,
pero tal aproximacidn a los conocimientos no es lineal como 1o era
tradicionalmente, sino que es una progresion que avanza dependiente de los
acontecimientos cotidianos significativos y otros factores tales como: pensamiento
del alumno (sus esquemas preexistentes, motivaciones e intereses),
pensamiento del maestro (estrategias didacticas) y el medio en el que se

desenvuelven.

Se puede resumir exponiendo lo siguiente:

e "El hombre no se forma desde afuera en base a estimulos externos, su
personalidad se forma en base a una relacion activa con su ambiente".

« '"Todo conocimiento es construido por el individuo cuando interacciona con el
medio y trata de comprenderlo."

e "Construir significados requiere de esfuerzos por parte del que aprende para
generar relaciones entre los estimulos y la informacién acumulada".

1.1.2 Enseiianza modular
Segun Walter Dick y Goldschmid el modulo es "una unidad didactica de caracter

autosuficiente e independiente disefado para ayudar al alumno en el proceso de
aprendizaje" [1].



El objetivo es lograr que el alumno aprenda avanzando a su ritmo, segun sus
propias necesidades e inquietudes; desarrollando en él las capacidades de
autoaprendizaje y autoevaluacion.

Un médulo puede ser autosuficiente, es decir, llevar por si solo de la mano al
alumno en la etapa del aprendizaje, de manera que no es necesaria la ayuda
directa del profesor, o semi - suficiente cuando necesite de éste para lograr los

objetivos inicialmente propuestos.

El modulo educativo, creado para ayudar al alumno en la educacion a distancia ha

demostrado ser un excelente elemento didactico aun en las clases presenciales.

Puesto que el alumno estudia, investiga y realiza talleres, el médulo se convierte

en parte importante del proceso activo de ensenanza - aprendizaje.

1.1.3 Enseiianza basada en talleres

El taller es una técnica de aprendizaje con base en el trabajo grupal, pues reune
de 6 a 8 personas para conseguir un fin comun, producir conocimiento

persiguiendo el objetivo planteado por el docente.

Cirigliano y Villaverde definen las técnicas grupales como "maneras,
procedimientos o medios sistematizados de organizar y desarroliar la actividad del
grupo, sobre la base de conocimientos suministrados por la teoria de la dinamica

de grupos” [2].

El trabajo grupal trae consigo beneficios individuales:

e Crea en el alumno la capacidad del andlisis critico, ademas de fomentar el
respeto al criterio de los demas.
+ La heterogeneidad del grupo hace al trabajo mas enriquecedor, pues cada

individuo aportara con informacién dependiente de sus vivencias, experiencias



y conocimientos, o que obtiga al grupo a llegar a un consenso en las ideas,
encontrando puntos de convergencia.

¢ Origina en el individuo una disposicién para colaborar haciéndolo socialmente
activo.

e Al sentirse parte de un conglomerado, busca soluciones para un problema

comun, es sensible a los problemas sociales.

1.1.4 Situacion problémica

La situacion problémica implica crear en el alumno una actitud de interés por el
conocimiento, de apertura cognoscitiva. Con esta herramienta, el estudiante sera
capaz de resolver problemas no esterectipados, pues en lugar de repasar casos
simples y comunes se creara en él la capacidad de analizar la situacién para

conseguir la respuesta que mejor se adapte a sus necesidades.

A diferencia de la ensefianza tradicional en la que la transferencia de
conocimientos se realiza en forma unilateral con actividad unica del docente y
ésta es captada por el alumno casi en forma inconsciente, la ensefanza
problémica propondra situaciones para los cuales el alumno deba utilizar tanto
conocimientos pasados como nuevos llevandolo a inmiscuirse en una

investigacion del tema y conseguir asi su propia respuesta.

Este tipo de ensefianza tiene ia ventaja de que el conocimiento adquirido no es
transitorio, sino que perdura en el alumno pues fue producto del razonamiento
consciente y de la investigacion. Ademas, el objetivo educativo logrado es muy
superior al del método tradicional pues en el alumno no solo se implanté el
conocimiento cientifico sino que se cred en él una capacidad creadora e
investigativa.

1.1.5 Problema docente

El problema docente constituye la bisqueda del maestro por crear un ambiente
problémico y elementos didacticos que contribuyan al desarrollo del mismo. Sin



embargo muchas veces éstos surgirdn por si solos, entonces el maestro debe ser
capaz de utilizarlos adecuadamente para lograr en el alumno un grado alto de
activacion mental e interés cognoscitivo y explotar todo el potencial que posee la
ensefanza problémica; de modo que incluso el docente se enfrenta a una
situacion problémica de caracter pedagogico: ¢cOmo aprovechar las preguntas,

tareas y situaciones dandoles un enfoque problémico?.

La pregunta ha sido desde siempre la herramienta pedagégica 6ptima para llegar
al alumno, pero no siempre logra producir en él la activacién sistematica de la
actividad cognoscitiva que es la razén de ser de la ensefianza problémica. El
maestro entonces debera tener la capacidad de realizar preguntas que encierren
cierto grado de dificultad intelectual, es decir que para responderias, no seran
suficientes los conocimientos precedentes ni los aportados por el profesor,
originando en el alumno la necesidad de investigar, con esto se ha logrado

prepararlos para la busqueda independiente de conocimientos.

La tarea de igual manera, incentivara el aprendizaje independiente en los alumnos

cuando se la envia tomando en consideracién lo siguiente:

« Qué instrucciones les va a proporcionar?

e ;Qué informacidn previa es necesaria para que exista un aprendizaje
significativo?

» ;Que pistas de base se les proporcionara tales como bibliografia, fuentes,

etc.?

1.1.6 Problema alumnos

Cada persona es poseedora de experiencias y por ende conocimientos propios de
la edad con la que cuentan. El alumno sera capaz por tanto de aprender y
resolver situaciones por si solo, se dice entonces que el conocimiento esta dentro
de una “Zona de Desarrollo Efectivo”, pero existiran otros a los que no podra
acceder si no es con la ayuda de un tutor, un texto 0 un audiovisual, a esta zona
de conocimientos se la denomina "Zona de Desarrollo Potencial”. El limite entre
estas dos es Hamado “Zona de Desarrollo Préximo® cuando el conocimiento



desarrolilado en el alumno ha sido logrado mediante un proceso activo, $6lo
entonces éste pasard a formar parte de su memoria comprensiva, creando
mayores posibilidades de utilizar lo aprendido en futuras situaciones, es decir, ha

habido un crecimiento de las zonas de desarrolto préximo.
1.1.7 El elemento didactico

El elemento didactico es parte importante en el proceso ensefianza - aprendizaje,
pues constituye no solamente un recurso ilustrativo, sino un mecanismo que lleva
al alumno hacia una auto - motivacidon para que trabaje, investigue, descubra y
construya el conocimiento sobre la base de experiencias propias, conviertiéndolo

en parte activa del proceso.

El recurso didactico debera cumplir los siguientes requisitos:
s Ser adecuado al tema de clase
s Ser de facil comprension y manejo

+ Estar en perfectas condiciones de funcionamiento

12 NUEVO PARADIGMA EN LA SOLUCION DE PROBLEMAS DE
INGENIERIA

Kuhn define el paradigma como "logros cientificos universaimente reconocidos
que proporcionan, por algun tiempo, problemas y soluciones modelos a una
comunidad de cientificos. Son la fuente de métodos, problemas de campo y
normas de solucion aceptados por cualquier comunidad cientifica moderna en un
momento dado".

Tradicionalmente, para la modelacion de los problemas de ingenieria, se tenia
como base el conocimiento objetivo. El punto de partida es pues, la obtencién de
un modelo matematico en ecuaciones diferenciales o de diferencias exacto y
preciso, pero, ¢cual es el inconveniente de este método?. Con el avance de la
tecnologia, los sistemas a controlar se vuelven mas complejos, lo que dificulta el



andlisis y peor aun la extraccion del modelo a ecuaciones diferenciales, pues
existen sistemas de control gue no pueden ser adecuadamente descritos
mediante este marco matematico, entonces el conocimiento objetivo se vuelve

obsoleto.

El nuevo paradigma se basa en la incertidumbre, inexactitud y vaguedad. El
control inteligente se origina entonces en la dificultad de plantear bajo un marco
matematico rniguroso el fenomeno a ser controlado. Se maneja técnicas de
comunicacion linguistica que representan la ambigliedad de las expresiones
propias de los seres humanos, cuanto mas inteligente se necesita sea el

controlador, mayores seran las técnicas linguisticas utilizadas.

El nuevo paradigma tiene una gran capacidad para simular el razonamiento,
toma de decisiones y otros aspectos propios de los seres humanos, la capacidad
de capturar y dar con el significado de oraciones expresadas en lenguaje natural.

Este viene a ser el conocimiento subjetivo, pues es mas bien un tipo de
conocimiento cualitativo. Se define al subjetivismo como un "punto de vista
filoséfico segun el cual lo decisivo para el valor del conocimiento no es el objeto,
sino la naturaleza o estado del sujeto” [4].

1.3 ENFOQUE PROBLEMICO (ABP)

El aprendizaje basado en problemas (ABP) es una nueva técnica ensefianza -
aprendizaje en la que se prepara al estudiante para la solucidn adecuada de
problemas profesionales, elevando el nivel de asimilacion de conceptos, de
generalizacion y abstraccion, sin restringirse a la ensefianza de algunas
operaciones mentales en orden casual, sino en base a un sistema de acciones

intelectuales para solucionar tareas no estereotipadas.

El enfoque problemico proporciona al alumno herramientas para alcanzar el
conocimiento, es decir, provoca en él una actitud productiva y creadora; los
conocimientos asimilados de esta forma no seran perecederos pues se retiene



mejor aquello que se ha descubierto por si solo o con esfuerzo; ademas, se logra
una clase mas activa animando a los alumnos a participar eficazmente.
Adicionalmente se consigue un conocimiento Util, que se puede modificar y

aplicar.

1.3.1 Creacién de una situacion problémica

Una situacion problémica puede generarse de manera natural, es decir,
inconscientemente durante el proceso ensefianza - aprendizaje, o puede ser
creada por el maestro, pero sin duda, serd mejor aprovechada aquella que es

premeditada, pues se constituye en un sistema encaminado hacia un objetivo.

El maestro ciertamente debera estar preparado en el area pedagdgica, para
explotar de igual manera tanto el surgimiento natural como la creaciéon de
situaciones problémicas, obteniendo de los alumnos una participacion individual

en el proceso y un alto grado de activacion mental.

Una situacion problémica puede generarse a partir de las siguientes condiciones

del proceso:

1. Cuando al alumno se le plantea una tarea que no puede solucionar y explicar

con los conocimientos que posee.

2. Se crea en la necesidad de los alumnos de aplicar en la practica

conocimientos anteriores.

3. En la contradiccion, ante la imposibilidad de aplicar una solucién teéricamente
procedente a la practica.

4. En la falta de conocimientos de los alumnos para argumentar teéricamente un

resultado alcanzado en la practica de la tarea didactica.



El docente podrd pues, crear premeditadamente situaciones problémicas,

formulando tareas que contribuyan con el desarrollo cognoscitivo del alumno.

Como ejemplo se enumeraran las siguientes:

Utilizar las contradicciones que surgen en la realizacion de observaciones de
fenémenos de la naturaleza.

Plantear tareas problémicas didacticas para explicar un fenomeno o buscar
vias para su aplicacion préctica.

Estimular a los alumnos a realizar andlisis de hechos y fendmenos de la vida
cotidiana que ocasionen aparentes contradicciones entre la concepcion

popular y los conceptos cientificos de estos hechos.

Elaborar suposiciones, formular deducciones y comprobarlas en forma
experimental.

Estimular a los alumnos a comparar, confrontar y contraponer hechos,
fendmenos, reglas y acciones a partir de las cuales puede surgir una situacion
probiémica.

Motivar al estudiante a establecer relaciones, generalizaciones y abstracciones

a partir de situaciones problémicas.

1.3.2 Procedimiento docente - educativo

El correcto procedimiento del proceso ABP, debera sin duda combinar los

siguientes componentes:

1.3.2.1 Problemas Académicos

Los problemas académicos vienen directamente relacionados con lo que el

estudiante debe conocer para hacer frente las interrogaciones hechas por el
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maestro, es decir, es la materia basica que el alumno debe conocer para estar
preparado cofrectamente en el tema. Desde el punto de vista del ABP, es la
herramienta elemental a partir de la cual el alumno partird para hacer suyo

conocimientos mas profundos.

En efecto, el objetivo final del enfoque ABP es el de capacitar al alumno para
afrontar problemas profesionales en su ambito de especializacion.

Esto presupone por una lado una tarea de exploracion de aquellos problemas
profesionales (perfil profesional). Entonces, a partir de los problemas
profesionales detectados debe replantearse el sistema académico (pénsum de
estudios) para determinar los problemas académicos estratégicos que den al
alumno el soporte suficiente para afrontar los problemas profesionales.

Estos problemas académicos tienen que ser adecuadamente articulados o
coordinados y tienen que basarse sin duda en el entrenamiento fundamentado en

situaciones problémicas.

Se debera manejar aspectos y problemas repetitivos de tematicas fundamentales
para a partir de conflictos y actividades cognoscitivas abordar aspectos y
problemas no estereotipados a través de situaciones problémicas; ayudas y
recursos didacticos, talleres y laboratorios manejando la zona de desarrollo
efectivo.

Luego deberd reforzarse el aprendizaje y la apertura cognoscitiva para
profundizar los problemas académicos buscando la parte aplicativa mediante |a
realizacién de proyectos manejando la zona de desarrollo préoximo orientado a

enfocar problemas profesionales.

1.3.2.2 Problemas Profesionales

Los problemas profesionales son la aplicacion de los conocimientos que el
estudiante ha adquirndo en temas mas especificos y practicos relacionados



directamente con la especialidad, es el ambito en el que el alumno va a ejercer su
actividad pues es lo que exige el medio profesional.

En este caso esta orientado hacia el Control Inteligente basado en redes
neuronales y logica difusa. Dentro de este ambito, se ha detectado como
problemas profesionales, a través de conversaciones con expertos, de la
realizacidn de proyectos de titulacion y del estudio de informacidn existente a los
sistemas de logica difusa y simulacion de sistemas mediante redes neuronales.

Los sistemas de logica difusa comprometen ios siguientes temas: la fusificacion y
defusificacion que involucran el manejo de conjuntos difusos; mecanismos de
inferencia que implica el manejo de relaciones difusas y légica difusa; y, la
utilizaciéon de las bases de conocimiento que manejan expresiones y logica

difusas.

En cuanto a las redes neuronales se tiene: la configuracion, interconexiéon y el
entrenamiento de neuronas artificiales y la simulacion de sistemas que implican
la utilizacion de las redes asi formadas.

1.4 ESTRUCTURA MODULAR

Partiendo de la hipétesis que da origen a este trabajo: "La utilizacion de un
moédulo didactico ABP (Aprendizaje Basado en Problemas) mejora el proceso
ensenanza - aprendizaje del control inteligente”, se ha orientado cada tema hacia
los principios fundamentales del ABP, estos son los problemas profesionales y los
académicos, ademas hacia la consecucibn de los objetivos propuestos
inicialmente; y se ha dividido al médulo de la forma que se aprecia en el esquema
de la figura 1.1
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neuronales logica difusa

Fig. 1.1 Estructura modular para Control Inteligente

Como hipdtesis de segundo grado se maneja, "La utilizacion del control inteligente
puede ser adecuadamente visualizada mediante el paquete computacional
MatLab".para poder apreciar las relaciones causa y efecto de los fundamentos
tedricos y aplicaciones, cuya practica se realiza a través de la implementacién de
una unidad de software.

Como categorias se tienen las redes neuronales y los sistemas de logica difusa,
estas se subdividen en las unidades comrespondientes para abordar los problemas
académicos y profesionales en las cuales se manejaran las respectivas vanables

e indicadores.

El médulo entonces, comprende 7 unidades basicas, cada una contiene temas

concemientes tanto a problemas académicos como a profesionales.

Cada unidad esta estructurada de la siguiente forma:

» Objetivo
Seriala el proposito especifico, la meta a la cual el alumno debe llegar. Puesto
que el sistema es de auto aprendizaje, se debera poner especial atencién en

verificar que ha alcanzado dicho objetivo.



+« Marco tedrico
Contiene la informacion cientifica adecuada para estimular y facilitar el auto
aprendizaje en el estudiante. Contara con conceptos, ejemplos y preguntas
adecuados a cada tema, promoviendo siempre el proceso ensefanza -

aprendizaje activo.

o Talleres
Encaminados al ejercicio en los temas relacionados con los problemas
academicos, es el elemento instruccional que propone el trabajo grupal para

dar solucion a cierto planteamiento.

e Laboratorio

Comprende la utilizacion programada del software de soporte didactico.

s Proyectos
Es la teoria aplicada a problemas propios de control con el enfoque
profesional, comprende la realizacion de tareas mas elaboradas para que el

alumno adapte los conocimientos tedricos con los practicos.
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CAPITULO 1

DESARROLLO DEL MODULO PARA CONTROL INTELIGENTE

2.1. ESTRUCTURA DEL MODULO DIDACTICO

Con base en lo expuesto en el primer capitulo, el enfoque problémico se deriva en
dos principales puntos de partida para el correcto proceso ensefanza -

aprendizaje, el problema académico y el problema profesional.

Los moédulos son preparados entonces, tomando en cuenta esta estructura
diferenciada como método de ensefianza; se tiene pues commectamente
enmarcados los temas que atanen a cada problema de forma que, para el

estudiante el proceso se desarrolle de manera natural y consecutiva.
Tomando en cuenta {0 expuesto, se han dividido el médulo en seis unidades:

REDES NEURONALES

1. Neuronas artificiales

2. Redes Neuronales y entrenamiento de redes
3. Aplicaciones

SISTEMAS DIFUSOS

4. Conjuntos difusos

5. Légica difusa

6. Sistemas de logica difusa

7. Manual de usuario del Toolbox de Légica Difusa de Matlab

En donde se reconocen como problemas académicos y profesionales lo
esquematizado en la figura 2.1:
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ENFOQUE PROBLEMICO
|

' v

PROBILEMAS ACADEMICOS PROBLEMAS PROFESIONALES
[REDES NEURONALES| | SISTEMAS DIFUSOS [REDES NEURONALES| | SISTEMAS DIFUSOS
| Neuronas Artificiales l ‘ Conjuntos Difusos ‘ |Conﬁguraci6n de re:des| [ Base de conocimiento
1 Redes Neuronales I [ Relaciones Difusas [ { Entrenamiento —| Mecamsmo de
inferencia
r Aprendizaje , Razonamiento r Aplicaciones I Sistemas de logica
aproximado difusa

Fig. 2.1 Problemas profesionales y académicos

El formato de texto del resto del capitulo se lo hace siguiendo la estructura
modular para posteriormente extraerlo del proyecto de titulacién como un texto de
ayuda didactica.
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2.2. MODULO
NEURONAS ARTIFICIALES

1. OBJETIVOS

¢ (Conocer las caracteristicas de una neurona artificial.

® Reconocer los tipos de neuronas artificiales, sus ventajas e inconvenientes.

2. MARCO TEORICO

2.1. INTRODUCCION

El ser humano siempre se ha maravillado respecto a las grandes potencialidades
con que cuenta. La capacidad de discemir es propia de las personas, es lo que
nos distingue de todo lo demas. A lo largo de los anos, los cientificos han
intentado descifrar el funcionamiento enigmatico de nuestro propio cerebro para

obtener soluciones tanto en el érea médica como en psicologia.

¢ Por qué somos capaces de, por ejemplo, percibir imagenes confusas y las
computadoras no?. Esto se debe principalmente a que la arquitectura del cerebro
humano es distinta a la de una computador convencional, el paralelismo masivo y
la interconectividad que se observa en los sistemas biolégicos son los

responsables de nuestra alta capacidad de procesamiento.

Una mejor comprension de la neurona biologica y de sus interconexiones,
permitid a los investigadores plantear modelos matematicos para realizar las

primeras pruebas y probar sus teorias.

Partiendo del suefio de conseguir que las maquinas sean capaces de simular el
comportamiento humano, los investigadores logran los primeros trabajos de
acercamiento en las décadas de los 50's y B80's con circuitos electronicos
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emuladores de redes neuronales. Mas tarde seria implementado en
computadores como un medio mas flexible de simulacidén. Los resultados iniciales
fueron impresionantes, se logré su aplicacion en analisis de electrocardiograma,
prediccion del clima y vision artificial, entre otros; todo esto con redes de una sola
capa de neuronas que seria conocido como Perceptron. El porvenir tecnologico
parecia promisorio. Pero, a pesar de que la red de capa simple habia podido
resolver ciertos problemas, habia fallado con muchos otros, lo que llevé al
matematico Marvin Minsky a realizar profundos estudios y determinar las
limitaciones del Perceptron; todo esto fue publicado en su libro "Perceptrons”
(Minsky y Papert, 1969); esto logrd detener por lo menos durante dos décadas el
avance masivo de las investigaciones de las redes neuronales, sin embargo, no
todos pararon, por lo que resurgid nuevamente con fuerza con innovadores

resultados.

2.1.1 Caracteristicas

Muchas de las caracteristicas con las que cuentan las redes neuronales han sido
propias de los seres humanos, esto hace precisamente de las redes unos de los

elementos importantes en la computacion en nuestros dias.

» Aprendizaje: Son capaces de aprender sobre ta base de experiencias, ésta
es una de las principales caracteristicas, pues es lo que se habia buscado al
tratar de crear computadores inteligentes. Se tiene el concepto aprendizaje
mediante ejemplos, cuya ventaja al momento de resolver problemas radica en
que no es necesario un mecanismo estricto para transformar algoritmicamente
las entradas en salidas deseadas, mas bien, lo que se necesita para la
mayoria de las redes es una coleccidn de ejemplos representativos de la
aplicacion deseada. Esto se logra con un entrenamiento basado en algoritmos
computacionales.

» Generalizacién: Luego del entrenamiento aplicado a la red, ésta sera capaz
de resolver el problema con diferentes entradas y salidas sin necesidad de
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repetir el entrenamiento cada vez que se realice un cambio al problema inicial.
La red es capaz de hallar sus propias soluciones para problemas concretos,
dandosele unicamente ejemplos del comportamiento deseado.

» Abstraccién: Existen redes neuronales que adecuadamente entrenadas
pueden, crear un simbolo ideal a partir de entradas incompletas, depurar una
imagen y completar la idea. La red respondera con alguna salida incluso en el
caso en que se le presenten entradas que nunca haya visto, tales como
tramas que contengan ruido. Tal es asi que, a partir de una imagen
distorsionada, por ejemplo una letra, puede dar una respuesta real correcta
(una letra perfecta) de algo que nunca conocio.

> Aplicabilidad: Si bien la red neuronal es un instrumento de procesamiento
inteligente, hay sin duda aplicaciones en los que su uso resultaria
improcedente. Sin embargo, cada vez su aplicabilidad es mas amplia, el
rango de aplicaciones que tienen estas redes sin duda superaran las
expectativas, pues es la técnica preferida en la actualidad.

2.1.2  Aplicaciones

Cuando se demostraron con éxito ias primeras aplicaciones de las redes
neuronales, se pensaba que éstas eran una panacea, pues era la consecucion del
proyecto mas ambicioso dentro de la comunidad cientifica, hacer de las maquinas
entes inteligentes.

Ahora se conoce que, st bien no son el remedio para todos los males, el campo
de aplicacion es bastante extenso y con seguridad se incrementara puesto que

las investigaciones continlan exitosamente.

A continuacion, se lista algunas de las aplicaciones importantes:
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Manufacturacion.- Control de procesos de fabricacion, disefio y analisis de
productos, proceso y diagndstico de la maquinaria, identificacion de particulas en
tiempo real, sistemas de inspeccion de calidad visual, comprobacion de cerveza,
analisis de calidad de sueldas, prediccion de calidad del papel, andlisis de calidad
de partes de computadoras, andlisis de productos quimicos, analisis de

mantenimiento de maquinaria, modelacién dinamica de procesos quimicos.

Electrénica.- Prediccion de codigos secuenciales, distribucion de chips en
circuitos integrados, control de procesos, analisis de falla de chips, maquina
visual, sintetizador de voz, modelacion no lineal.

Medicina.- Disertio de prétesis, analizador de células cancerosa en mamas,
optimizacion del tiempo en transplantes, reduccion de extension hospitalaria,
mejora la calidad de los hospitales.

Aviacion.- Simuladores de wvuelo, sistemas de control de aviacion,
perfeccionamiento del piloto automatico, simulacion de componentes de aviones y

deteccién de fallas en los mismos.

Financiero.- Estimacion del estado real, asesoramiento de préstamos, valuacién
de bonos corporativos, andlisis del uso de lineas de crédito, analisis financiero
corporativo.

Lenguaje.- Reconocimiento y compresion de palabras, clasificacion de vocales,
sintetiza texto a palabras.

Robadtica.- Control de trayectorias, controles de manipulacion, sistemas de vision.

Telecomunicaciones.- Compresion de datos e imégenes, traduccion del lenguaje
hablado en tiempo real, tratamiento de sistemas de pago al cliente.

Se aplica en muchas otras areas tales como: seguridad, transporte,

entretenimiento, petrdleos, seguros, automovilismo, banca, etc.
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2.2  DE LAS NEURONAS BIOLOGICAS A LAS ARTIFICIALES

Las neuronas son células basicas del sistema nervioso. Poseen un nucleo y
varias prolongaciones citoplasmaticas y funcionan de acuerdo a procesos

electroquimicos [1].

En una neurona biolégica se distinguen tres partes principales (figura 2.2). el
cuerpo de la célula, las dendritas y el axén, cada una de las cuales cumple
funciones especificas.
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Fig. 2.2 Neurona Biologica

Simplificando el complejo funcionamiento de las neuronas se resume lo siguiente:
Desde muchas otras neuronas llegan sefiales que son captadas por las dendritas
a través de la unién sinaptica, de alli pasan al cuerpo de la célula en donde son
promediadas mediante complicados procesos quimicos, si el promedio resultante
logra sobrepasar dentro de cierto intervalo de tiempo un valor conocido como
umbral, fa neurona se dispara emitiendo una sefial que viaja a través del axdn

hacia otras neuronas; caso contrario, no se producira ningun tipo de estimulo.

Analégicamente, la neurona artificial es basicamente un elemento de todo o nada,
es decir, se puede 0 no tener una respuesta o estimulo. Funciona de la siguiente

forma: llega a la neurona artificial un conjunto de entradas (salidas de otras
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neuronas) que se multiplican con pesos (analogo a las conexiones sinapticas), el
resultado de sumar estos productos causara que la neurona se dispara o se
inhiba. La configuracion basica se aprecia en la figura 2.3:

NET=XW
2 —

n
NET =x\w +x, Wy +. . +x w = Zx,.w,
=1

Fig. 2.3 Neurona Artificial

Donde X y W son vectores.

Pero en general una neurona puede presentar tres partes basicas:

W,
X W

W, |

X — X out
e I -

b

]

OUT = f(XW +b)

Fig. 2.4 Modelo de neurona con funcion de activacion y tendencia
1. Las conexiones o pesos en donde son ponderadas las entradas. El peso es
parte basica de una neurona artificial pues, sirve para determinar si esa
entrada influird de manera significativa en el resultado final.
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2. El sumador, que como su nombre lo indica, suma las entradas ponderadas y
cuya respuesta es un vailor de comparacion.

3. Una funcién de activacidbn que limita la salida de la neurona a un valor
normalizado en un rango de [0,1} o de {-1,1}.

4. Usuaimente se afnade valores escalares a las neuronas llamadas bias (b) o
tendencia, y funcionan como un offset , es facilmente anexionado pues es un

peso entrenable que siempre tiene una valor de entrada igual a la unidad (1).

Las neuronas son elementos capaces de aprender de experiencias o ejemplos.
Esto se hace mediante un entrenamiento que consiste basicamente en hacer
variar los pesos de tal forma que la respuesta final se acerque a la real o deseada
(obtener la relacion entrada - salida deseada).

2.3 PERCEPTRON

Los primeros trabajos importantes en la modelacion de redes neuronales
artificiales fueron alcanzados en los afos 40, cuando se concibid un primer
modelo que causaria revuelo y mucho optimismo en las décadas subsiguientes.
Consiste en un conjunto de entradas que son multiplicadas con sus respectivos
pesos, y cuyos resultados son sumados para obtener un valor, el mismo que es
comparado con otro llamado umbral que no es mas que una funcién paso o
limitador duro; si el resultado es mayor que el umbral, la salida es uno (1), caso
contrario es cero (0).

Este modelo de neurona simple seria conocido como PERCEPTRON y su
estructura se observa en ia grafica 2.7

X, W) UMBRAL

\Wjﬁ
: NET
Z l —» SALIDA

X—————

| J

\

Xn

Fig. 2.5 Neurona Percdptron
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El perceptrén era un dispositive de aprendizaje, es decir, que en su configuracion
inicial no era capaz de, por ejemplo distinguir tramas interesantes, sin embargo
era capaz de adquirir esta capacidad a través de un proceso de aprendizaje. Este
consistia en incrementar o decrementar los pesos de las entradas dependiendo si
éstos contribuian o no a alcanzar la respuesta correcta.

Posteriormente, se formularon estudios importantes entre ellos el de Rosenbiatt
(1962) quien propuso un importante teorema relacionado con el aprendizaje del
perceptron.

Sin embargo del trabajo positivo que pudo realizar una neurona perceptrdn, tal
como el reconocimiento de funciones, su mejor trabajo se logra cuando trabaja
como red perceptrdn.

Para muchos el perceptron se habia convertido en una panacea, pero pronto esta
idealizacion seria contrarrestada debido a un estudio serio realizado y publicado
por Minsky y Papert en 1969, donde se demostraban las grandes limitaciones del
perceptron; este hecho tendid un velo sobre las investigaciones y a no ser por
unos pocos que continuaron con su labor, habria sido el fin de las redes
neuronales.

El perceptrén fue concebido principalmente como un separador lineal, el éxito
inicial lo obtuvo en el reconocimiento de tramas linealmente separables.

Se formulara un ejemplo simple como un primer acercamiento al tratamiento de
esta teoria;

Considere el compartamiento de la compuerta légica AND (tabla. 2.1). Para cada
par de entradas se tiene una unica salida. Una separacion lineal propone dividir
&l plaho representado en la figura 2.6 por una linea recta de tal forma gue, queden
égrupados a cada lado de los semiplanod asi formados, los pares de entradtis
tuyas respuestas o salidas sean las mismas.
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La linea que separa el plano viene dada por la ecuacion que la representa una

recta:

NET = x,.w, + x,.w,
en donde:
NET valor a comparar con el umbral

Wiy Wz  pesos
X1y Xz variables de entrada

~ 00 0Z

- a0 ofx
_.LO...:O'?;

e
©.0 on N x
Tabla 2.1 Compuerta logica AND

Fig. 2.6 Separabilidad lineal

Este tipo de tareas, y por supuesto aun mas complejas, fueron realizadas con
éxito por el perceptrén, sin embargo falld en otras, una de ellas tan sencilia, la

funcién logica XOR.
24 SEPARABILIDAD LINEAL

La separabilidad lineal, propia de la neurona perceptron, esta limitado a los
problemas en los cuales se tiene un conjunto de puntos (valores de entradas)
que son geomeétricamente separables [2]. En otras palabras, si una linea recta o
un plano pueden ser dibujados para separar a los vectores de entrada en sus

categorias correctas, los vectores son linealmente separables.

El espacio dimensional en donde se realiza la separacion depende del numero de
entradas, asi, para dos entradas como en el ejemplo anterior se tiene un plano

bidimensional, para tres entradas, ftridimensional y, en general para n
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entradas se tendra un espacio n - dimensional. La separacion la hara un
“hiperplano® de dimensiones n-1, un objeto geométrico que divide el espacio de
dimensién n. Sin embargo, es muy dificil que en {a practica un problema con un
gran numero de entradas sea linealmente separable.

Es claro que mientras mas complejo es el problema planteado, mas entradas
seran necesarias para representario adecuadamente, por esto, las habilidades de
representacion del perceptron estan seriamente resfringidas para la solucion de
problemas sencillos. Aun mas, para iniciar el planteamiento del problema sera
necesario saber si las variables de entrada pueden ser geométricamente

separables, caso contrario, no es aplicable esta neurona artificial.

. Coémo vencer este gran inconveniente que restringio el uso de las neuronas
perceptron?. En los anos 60s, los investigadores estaban conscientes de las
limitaciones de los perceptrones. La solucidn, neuronas artificiales que no
utilizan una funcion lineal como funcion de transferencia. Estas pueden realizar
una clasificacion mas general de puntos que son contenidos en regiones

convexas.

2.5 NEURONA ADALINE

La neurona adaline (ADAptive Linear Element) es en si muy paraecida a la
neurona perceptron. La diferencia mas importante radica en la funcion de
activacion, la neurona adaline utiliza Ia funcién lineal (purelin), la misma que le
permite obtener cualquier valor de salida. La arquitectura se muestra en la figura
2.7.

2
Xo —————» Z > 7£ = SALIDA
T

1
Fig. 2.7 Neurona Adaline

z
&




27

Las neuronas adaline tienen la misma limitacion del perceptron, puesto que

pueden resolver unicamente problemas que sean linealmente separables.

Sin embargo, cuando se configura como red puede tener aplicaciones muy

interesantes tales como cancelacion de ruido y prediccion.
2.6 NEURONA BACKPROPAGATION (RETROPROPAGACI(')N)

La separabilidad lineal es un serio limitante en la capacidad del perceptron para
representar funciones pues, es imprescindible conocer si la funcion dada cumple
con este requisito. Las neuronas de retropropagacion no tienen esta restriccion
ya que son capaces de representar cualquier funcién con un ndmero finito de
discontinuidades.

La retropropagacion es en realidad un algoritmo matematico poderoso utilizado
para entrenar redes que toman su nombre, estas redes estan formadas por

neuronas artificiales que tienen la configuracién mostrada en la figura 2.7:

| ; ouT
X X E f —
. : NET

n
NET =x,w, +x,w, +. +X, W = x,.W,
=1

OUT = f(NET)

Fig. 2.7 Neurona con funcidn de activaciéon no lineal

donde f es la funcion de activacibn y usualmente es la sigmoide, cuyas
caracteristicas SE mencionara mas adelante; esta funcién introduce no

linealidades en la neurona de retropropagacion, lo que la hace poderosa frente a
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las neuronas perceptrén. Sin embargo, se puede usar otras funciones, el Unico
requisito es que sean derivabies en todo su rango.

Como parte de una red estas neuronas cuentan con caracteristicas vy

potencialidades muy importantes tales como:

- Son capaces de procesar en paralelo.

- No es necesano programarlas explicitamente, son capaces de "aprender” la
relaciéon entre un conjunto de entradas dadas como ejemplo y de aplicar la
misma relacion para nuevas entradas.

- Tienen la habilidad de concentrarse en las caracteristicas de una entrada
arbitrana que se asemejase a ofras vistas previamente y es capaz de ignorar
el ruido.

2.7 FUNCIONES DE TRANSFERENCIA DE LAS NEURONALES
ARTIFICIALES

La sefal NET = XW, donde X y W son el vector de entrada y peso
respectivamente, generalmente es nuevamente procesada por una funcién de
transferencia conocida también como funcién de activacion que producira la sedal

de salida definitiva de la neurona.

Esta podria ser cualquiera, incluso una funcioén lineal, no obstante, es mejor elegir
la que mas aproxime su comportamiento a la caracteristica no lineal de una

neurona bioldgica.

Una neurona perceptron trabaja con la funcion de transferencia llamado "limitador

duro™.
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a = hardlim(n)

Fig. 2.8 Funcion limitador duro

Matematicamente,

Esta funcién es la que da al perceptron la habilidad de clasificar vectores de

entrada.

Las neuronas de retropropagacion trabajan con funciones no lineales que tengan
la caracteristica de ser derivable en todo su rango. La mas utilizada es la funcion

log sigmoide.

—> L

-1

a= logsig(n)

Fig. 2.9 Funcion log-sigmoide
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L a funcion Logsig genera valores de salida entre 0 y 1 a medida que los valores
de entrada cambian de negativo a positivo infinito.

Qcasionalmente, la funcidon de transferencia lineal Purelin es usada en las redes

Backpropagation.

-1

a = purelin(n)
Fig. 2.12 Funcion lineal

Cuando se usa con una neurona artificial la funcién sigmoide, entonces la salida
se limita a un rango pequefo. Si se usan las neuronas de caracteristicas lineales

la salida puede asumir cualquier valor.

Aunque las tres funciones anteriores son las mas utilizadas, alternativamente,

pueden usarse varias funciones mas tales como:

tf

&+t

0 F

u = posfmii} a = harditmising

Fasitve Linear Transiar Funct. Symmetric Mard Limit Trans. Funct.
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o = funsiging o = reiBst e}
Tan-Sigmowd Transfer Function Triangular Basis Function
It
O 231
i n Vs
-ii 0+l
o = wapinn) u = sutifning
Satlin Transter Function Satlins Transfer Function

3.  TALLER

3.1 Conceptos

1. ¢Qué es una neurona perceptron?

2. Demuestre que con el percepiron no se puede representar la funcion XOR

3. ¢ Qué significa que una funcidn es linealmente separable?

4. ;Qué es laretropropagacion?

5. ¢Cual es la importancia de contar con funciones de transferencia no lineales?

31



32

& Qué funcidn cumple la bia en |la separabilidad lineal?. Explique graficamente.

¢ Cudles son las diferencias entre las neurcnas perceptrén y las adaline?.

¢ Cuales son los beneficios?

¢ Por qué es necesario en las neuronas de retropropagacion que la funcidn de

transferencia o activacion sea derivable en todo su rango?
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REDES NEURONALES ARTIFICIALES Y SU ENTRENAMIENTO

OBJETIVOS

i
.

¢ Reconocer las configuraciones mas importantes de redes neuronales
artificiales.
« Iniciarse en el conocimiento de los algoritmos de entrenamiento de las redes

neuronales.

2. MARCO TEORICO

2.1 CONFIGURACION DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Una red se define mediante el numero de capas, el nimero de neuronas por capa
y la funcion de activacidon que caracteriza a la red, el vector de entradas, una
matriz de pesos, una o varias capas de neuronas denominadas capas ocultas y
un vector de salida. Una capa es la agrupacidén de varias neuronas en un mismo

nivel.

2.2  CLASIFICACION DE LAS REDES ARTIFICIALES

Las redes neuronales artificiales se clasifican en;

» Por el numero de capas.
= Capa simple o monocapa
= Multicapa.

» Por laforma de alimentacion
» Redes de alimentacion directa

»  Redes recurrentes
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2.2.1 POR EL NUMERO DE CAPAS
2.2.1.1 Monocapa

Se llaman redes monocapa o de capa simple porque cuentan unicamente con una
capa de computo o procesamiento que corresponde a la salida. Las entradas son
conectadas a los nodos de entrada cuyo papel unicamente es distribuirlas y por
tanto no son consideradas como una capa.

Esta es la configuracion de redes mas basica y su representacion se puede
observar en la figura 2.1

Nodos de entrada Capa de procesamiento

—f—rYl

f—.

Fig. 2.1 Red de capa simple

La notacidén utilizada para los pesos es W, estos son elementos de una matriz
cuya dimensién es mxn, en donde m esta dado por el nimero de entradas y n por
el nimero de neuronas de la capa.

- -

}Vl 1 w] 2 w]3 wln

w2 |3 w22 w23 b w2 n

W=lwy Wy wy oWy
_“,ml wm2 wm3 wmn _
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De esta forma se reconoce el origen o entrada y el destino o salida. Asi, para wi

se entiende que proviene de la entrada 3 y va hacia la segunda neurona.

Cada entrada es ponderada con un peso perteneciente a la matriz W,
distribuyéndose por cada una de las neuronas de la capa de procesamiento,
pasando por su respectiva funcion de transferencia, el resultado es un vector fila

de dimension nx1.

La figura 2.2 muestra una forma abreviada de una red monocapa que ademas
esta conformada por tendencias (bias).

Fig. 2.2 Red monocapa con tendencia

2.2.1.2 MULTICAPA

Corresponde a una red con varias capas de procesamiento en cascada en donde
han sido conectadas dos o mas redes de capa simple; las salidas de la primera

constituyen las entradas de la segunda y asi sucesivamente.
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Nodos de entrada Capas de procesamiento
| ! i I
Wi > Kii N
X; w. v L of > L[ Y,
Wy W Ko Koo
X I Pl 1T
;w‘“‘ | Knl
w Z Knp Z — > Y]
X mn 1 — p

Fig 2.3 Red multicapa

En una red multicapa, la ultima capa es llamada capa de salida y las anteriores a
ésta se denominan capas ocuftas. Para el ejemplo, se tiene una capa de salida y
una capa oculta, sin embargo, en la configuracion de redes muchas veces se

desconoce el numero de capas ocultas que posee la red.

La ventaja de las redes multicapa radica en {a funcion de transferencia que se usa
en cada capa, si éstas son lineales, nuestra red multicapa lineal equivaldra a una
red de capa simple. Por tanto, el poderio de estas redes consiste en la no
linealidad de las funciones de transferencia.

Capas ocultas Capa de salida

;- I

Y

Fig. 2.4 Red multicapa con tendencia
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2.2.2 POR LA FORMA DE ALIMENTACION

2.2.2.1 Redes de slimentacion directa

Las redes de alimentacion directa son todas aquellas redes cuyas conexiones van
siempre hacia adelante. La salida de este tipo de redes es determinada
solamente por la entrada actual y los valores de los pesos. Dentro de esta
clasificacion incurren las redes perceptron, adaline y de retropropagacion.

2.2.2.2 Redes recurrentes

Las redes recurrentes son aquellas que incluyen en su arquitectura un lazo de
realimentacion, es decir, existe una conexion de pesos que va desde la salida de
la capa hacia la entrada de la misma o de capas previas.

Cuando la salida de una red recircula hacia atras a la entrada, la salida dependera
de la entrada actual y de su salida previa; por esta razon, las redes recurrentes
pueden exhibir propiedades muy similares a una memoria a corto plazo en los
humanos, pues su estado depende en parte de sus entradas previas.

Hay dos configuraciones importantes de este tipo de redes: Eiman y Hopfield.

La red Elman presenta comunmente dos capas como se observa en la figura 2.5.

Fig. 2.5 Red recurrente Elman
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Mientras que la red Hopfield presenta la siguiente arquitectura:

X

mx1 ‘

I 1 =
o |
Y A N

condiciones capa
iniciales lineal

Fig. 2.6 Red recurrente Hopfield

Note que el vector X es la entrada inicial, pero en cuanto la red calcule la salida,

ésta llegara a ser la nueva entrada.

Para revisar mas sobre las redes recurrentes, se sugiere revisar [2] y [3)].

2.3 ENTRENAMIENTO

Para que la red pueda realizar alguna tarea en particular, es necesario entrenaria,
esto es, aplicar un conjunto de entradas y mediante algan procedimiento obtener
un conjunto de salidas deseadas. Tal procedimiento determinaré basicamente
una variacion en los pesos de conexién mientras convergen a ciertos valores, de
forma que los elementos del conjunto de entradas aplicados secuencialmente a la
red, produzcan la salida esperada. Los conjuntos de entrada y salida son

manejados como vectores.

El entrenamiento puede ser de dos tipos: supervisado y sin supervision.

El entrenamiento supervisado implica aplicar a la red pares de entrenamiento,
formados por n pares de vectores de entradas y salidas deseadas u objetivos.
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[(11.01) (12- 02) ...(xn ,0n)]
Donde

Xp es el n-esimo vector de entrada a la red

On €s el n-esimo vector de salida deseada (vector objetivo)

Se ingresa un vector de entrada y se calcula la salida, ésta se compara con el
objetivo y se evalua el error, si existe, se modifican los pesos de tal forma que, la
siguiente vez la salida calculada se aproxime lo mejor posible a la salida objetivo.

Dentro de esta categoria estan los algoritmos que se veran a continuacion.
En el entrenamiento sin supervision, no hay vectores objetivos disponibles ni

comparaciones para determinar la respuesta ideal, la red determina su propio

comportamiento solamente basandose en las entradas.

2.4 REDES PERCEPTRON

Una red perceptron es una red cuyas capas de neuronas de procesamiento estan
conformadas por perceptrones.

Las redes perceptron se caracterizan por que la funcion de activacion para cada
neurona es un limitador duro, esta caracteristica limita las utilidades de estas

redes.

Como se indico en la primera unidad, cuando se usa neuronas perceptrén, la
aplicacién debe ser linealmente separable. '
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Nodos de entrada Capa de procesamiento

|
.-I-—»Yi

J-QYZ

2

nets

net, -r Yo

Fig. 2.6 Red perceptron

2.4.1 ENTRENAMIENTO DE UNA RED PERCEPTRON

Rossembiatt en 1962 proporciond al mundo un algoritmo que hacia al perceptron
capaz de representar funciones.

E! entrenamiento, como se menciond anteriormente, consiste en hacer variar el
valor de los pesos de tal forma que se consiga una correcta relacién entrada -
salida de datos.

Se introduce los pares de entrenamiento formados por los vectores de entradas X

y el de salidas deseadas 0. El objetivo es, disminuir el error dado por 8 y definido

como la diferencia entre el valor abjetivo (o) y la salidareal (y), 6=0-y.

Note que el vector de salidas deseadas O debera cantener valcres binarios

Unicamente, debido a que la red perceptron trabaja con la funcién lineal hardlim.

El algoritmo de entrenamiento del perceptron se resume en los siguientes pasos

[2]:
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1. Asignar valores iniciales randomicos pequenos a los pesos

2. Aplicar una entrada modelo y calcular Ia salida,
het, = Zx,. Wy
i

3. Apilicar la funcién de activacion lineal a la senal net para cada neurona, como
sigue:
¥, =1 sinet; es mayor al valor umbral 6;
caso contrario y;, =0

donde 0 es el valor asaciado a la funciéon de activacién hardlim

4. Calcular el error para cada neurona

0,=0;~y,

5. Modificar el valor actual de cada peso
w,(t+1)=w, (1) +nd,.x,
donde
1y €s un parametro de velocidad de aprendizaje

wi(t) es el peso antes de ajustar

wi(tt+1) es el peso después de ajustar

6. Repetir a partir del paso 2 hasta que el error sea minimo
2.5 REDES ADALINE

Las redes adaline, 0 madaline por muchas adalines, no difieren mucho de las
redes perceptrén, pues como se habia mencionado, las neuronas que la
conforman son muy similares a las perceptron, excepto en la funcién de activaciéon

lo que da una ventaja sobre las anteriores.
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En la red adaline se hace uso la regla de aprendizaje de minimos cuadrados LMS
que es mucho mas poderosa que la regla de aprendizaje del perceptron.

La figura 2.7 muestra la arquitectura basica de una red adaline.

Nodos de entrada Capa de procesamiento

‘%—’Yt

netj

net;

[ AR R L LA
[

W,
- | 2 net, / T

Fig. 2.7 Red Adaline

2.5.1 ENTRENAMIENTO DE UNA RED ADALINE

Como se menciond, las redes adaline son entrenadas mediante la regla de
aprendizaje LMS o algoritmo de Widrow-Hoff. Widrow y su alumno Hoff (1969)
extendieron el algoritmo de aprendizaje del perceptrdn para salidas continuas.
Ademas desarrollaron la prueba matematica que la red podia converger
eventuaimente para cualquier funcidn que es capaz de representar.

El algoritmo LMS estd basado en el método del descenso mas pronunciado
(steepest descent procedure). Aqui, nuevamente la red es entrenada sobre
ejemplos de comportamiento.

Sean (xi, 01), (X2, 02), . . . (x1,, 0) los pares de entrenamiento, lo que se desea es

minimizar el error cuadratico medio entre la salida real y |a salida deseada. El
error cuadratico medio (MSE) o error esperado se define en la forma:
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()=1 2

< k=1
donde: gx es el error de la k-ésima salida yx y el valor deseado, gx = dk .yk

L es el nimero de vectores de entrada

Las ecuaciones de entrenamiento de las Adaline son muy similares a las del
perceptron, la diferencia critica esta en el calculo del error, cuando los valores ya
no son binarios. Entonces, en cada iteracion se hara lo siguiente [1]:

1. Se aplica un vector de entrada, X en las entradas det Adaline.

2. Se determina el valor del error cuadratico, aKz(t), empleando el valor actual del

vector de pesos w

g2 (1) = (0, —w(Nx.)

3. Se calcula una aproximacién de VE&(?) (gradiente de error) empleando
2 . 2
£;(¢), como aproximacion de <£g):
Ve () = V(e )
2
Ve (1) = -2e ()xy

que es el gradiente de la ecuacién del paso 2

4. Se actualiza el vector de pesos

w(t+1) =w(t)+2ue, x;
donde p determina la estabilidad y velocidad de convergencia del vector de
pesos hacia el valor de error minimo.

5. Se repiten los pasos 1 a 4 hasta que el error se haya reducido a un valor
aceptable.



La definicibn el parametro p es muy importante, si es muy grande, la

convergencia no se producira nunca.
2.6 REDES DE RETROPROPAGACION (BACKPROPAGATION)

Debido a que las redes de capa simple no proporcionaron una solucién
satisfactoria para problemas que no eran linealmente separables, se busco otras
alternativas para solucionarios.

La solucion la constituian las redes multicapa, la ventaja, poseen mas de una
capa de procesamiento, pero su fuerza radica principalmente en la funcién de
activacion asociada a cada neurona, pues esta no es lineal. A pesar de contar
con una solucién teorica, estas no fueron usadas debido a que no existia un
adecuado algoritmo de entrenamiento que permitiera aleccionar las capas
ocultas. No fue hasta el ano de 1986, cuando investigadores presentaron al
mundo un algoritmo claro y conciso lamado de retropropagacion.

Las redes de retroalimentacion frecuentemente estan conformadas por varias
capas de neuronas llamadas ocultas con funcion de transferencia sigmoide
(generalmente, pero puede usarse ofras) y una capa de salida. Las capas con
neuronas no lineales permiten a ia red entrenarse para conseguir una correcta
relacion de vectores entrada - salida tanto lineal como no lineal. La funcion de
activacion que se utilice en la capa de salida dependera del tipo de respuesta
deseada, la funcidon sigmoide (log-sigmoide) proporciona valores de salida entre 0
y 1 mientras que con una funcidon de activacion lineal (purelin) la salida puede
tomar cualquier valor. No debe usarse a la funcion umbral (harlim) como funcion
de transferencia en ninguna de las capas, pues el algoritmo de entrenamiento
requiere que dicha funcion sea derivable en todo el intervalo, y la hardlim no io es
justo en el umbral.

Este tipo de redes pueden ser utilizadas como un aproximador general de
funciones, pues tienen una aita capacidad de representacion. Una red multicapa
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apropiada para usarse con el algoritmo de retropropagacion es representada en la
figura 2.7:

Capas Ocultas Capa de Salida

Fig. 2.7 Red de retropropagacion

Se explicara ahora el funcionamiento de la red de retropropagacion.

Se empieza por componer pares de entrenamiento formados por el vector de
entrada y el de salidas deseadas u objetivo. Antes de empezar con el
entrenamiento, todos los pesos de conexidon deben ser inicializados en nameros
randomicos pequefios, por ejemplo + 0.5, asegurando asi que la red no se sature
con pesos mas grandes. Una trama de los pares de entrenamiento es introducida
a manera de ejemplo en la primera capa. Esta excitacién inicial produce que la
informacion se vaya propagando hacia el resto de capas (capas superiores),
proporcionando una salida, entonces se calcula el error, comparando la salida
real con la deseada.

Este error es transmito hacia atras, es decir, hacia las capas intermedias, pero
cada unidad recibira una fraccion de este error en proporcidn a lo que aporto para
obtener la salida. Este proceso se repite capa por capa hasta que cada unidad
en |a red haya recibido una sefal de error que describa su contribucién relativa al
error total. Se procede entonces a actualizar los pesos de conexidon de cada
unidad dependiendo de la sefnal de error que hayan percibido. Esto se repite

hasta que la red converja a una solucién para todas las tramas de entrenamiento.
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Un esquema se muestra en la siguiente figura:

Nodos de entrada  Capas Ocultas ~ Capa de Salida

i ) k
[ > - BJETIVO
X1 1 | ouT, OBJE 1
ERROR: g1
OBJETIWVO
Xp| %o 2 I, loun [, osemvo:
. : - ERROR, g T i
: : —ouT, 'OBJETIVO,
mxmn L M ™ —
ERROR, .

Fig. 2.8 Red de retropropagacién
2.6.1 ENTRENAMIENTO DE LA RED

A continuacion, se presenta paso a paso el algoritmo con las correspondientes
ecuaciones, para un par de vectores de entrenamiento, de acuerdo a la regla
defta descendente [1]:

1. Se aplica el vector de entrada x, = (Xp1, Xp2, Xp3, --, Xpm), €N la capa de entrada

de la red.

2. Se calculan los valeres netos procedentes de las entradas para las unidades

de la capa oculta.
S 5
h i
neta,; = E wox,, +b;
-

donde:
j es el nimero de la capa oculta

p es el nimero de la entrada
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whj,- es el peso de la conexién procedente de la i-ésima unidad de entrada

b ; @s el término de tendencia (bias), su usa es opcional

h se refiere a magnitudes de [a capa oculta

3. Se calculan las salidas de la capa oculta

. gk h
Lo = fj (netapj)
que indica que la salida depende de la funcion de activacién de la j-ésima

capa oculta

4. Se pasa a la capa de salida. Se calculan los valores netos de las entradas
para la k-ésima unidad de |la capa de salida

L
e o a
neta,, = E Wp i, + by
7=l

el indice o indica valores de la capa de salida
w’; es el peso de conexion entre la j-ésima unidad de la capa oculta y la k-

ésima unidad de la capa de salida

5. Se calculan las salidas

Vo = 1 (neta;k)

6. Se calculan los términos de error para las unidades de salida

5;k = (opk ~ Vo )fk”'(neta;k)
donde
o opk indica el error de la k-ésima unidad de salida para el p-ésimo par de
entrenamiento

ogr es el valor de salida deseado (objetivo)

f "'k es la derivada de la funcion de activacion de la k-ésima unidad de salida
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7. Se calculan los términos de error para las unidades ocultas
B h'( h )Z 0. .0
6;')' - f; ¢ Ietapj 51’1' Wy
k

f"} es la derivada de la funcidn de activacion de la j-ésima unidad de la capa

oculta

8. Se actualizan los pesos de la capa de salida
o e 1n® [ I
w,g(t + l) = w,g(t)+n.5pk.1pj
el factor 1 se denomina parametro de velocidad de aprendizaje, que es

positivo y de su seleccion depende el rendimiento de la red. Por lo general,
este factor debera ser pequerio (tipicamente 0,05 a 0,25) para asegurarse que
lared llegue a una solucion. Este término indica el nimero de iteraciones en
que incurrira la red, mientras mas pequeio es el valor, mayor sera numero de

iteraciones.

9. Se actualizan los pesos de la capa oculta
h .k h
wj,.(t + 1) =w (t)+7].6H. X,

La forma de saber si la red esta aprendiendo o no, es calculando el término de

error:
] M ”
£ P 525;}
k=1

Cuando a este término se lo puede considerar pequeno, entonces el proceso se
da por terminado. Sin embargo, muchas veces el proceso termina antes de llegar

a un error minimo.
2.5.1.1. Desventajas del algoritmo de entrenamiento de gradiente descendente
El algoritmo de gradiente descendente sigue la cuesta de la superficie del error

que se extiende hacia abajo, mientras ajusta constantemente los pesos, es decir,

busca minimizar el error.
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En una red multicapa, la superficie de efror puede ser muy compleja, flena de

valles, colinas y barrancas, como se observa en la figura 2.9:

Fig. 2.9 Superficie de error

Se dice que la red converge a un minima local si al ajustar los pesos, la red tiende
a un punto A (fig. 2.10), y al intentar reajustarlos moviéndolos a ambos lados de
esta posicion, el error calculado es mayor al determinado en A. Cuando esto
sucede, la red parara el aprendizaje asumiendo que ha llegado a una solucion,

pero el error aun puede ser muy grande.

Con este algoritmo, la razén de entrenamiento debe ser pequeiia para que haya

estabilidad debido a los minimos locales.

A

A B b w

Fig. 2.10 Corte transversal de una superficie de error
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Este algoritmo depende fuertemente de las derivadas parciales de la funcion de
activacion, en lo que se refiere a calcular el ancho del paso para el ajuste de
pesos. Este hecho puede provocar la llamada "paralisis” en el entrenamiento de la
red, si la derivada de, por ejemplo la funcion sigmoidal, se aproxima a cero, los

cambios en los pesos seran infinitesimales produciendo un estancamiento virtual.
2.5.1.2 Otros métodos de entrenamiento

Se han hecho varias modificaciones al algoritmo de entrenamiento basado en el
gradiente descendente para lograr mayor rapidez y estabilidad en la red, uno de

los resultados es el método llamado "momento".

Este método implica anadir un término al ajuste del peso que es proporcional al
valor de cambio previo del peso. Una vez un ajuste se ha hecho, es "recordado” y
sirve modificar todo ajuste de peso subsecuente. La ecuacidn de ajuste se

maodifica como sigue:
Awg, (t+1)=1ns e T al_Aw,?j (t)J

wy (e +1)=wg + Awp (£ +1)

Donde a es el coeficiente "momento”, y su valor estd comunmente alrededor de
0.9.

Con la variacion "momento” se logra usualmente mayor rapidez que en el método
de gradiente descendente simple, ya que permite altas velocidades de
aprendizaje mientras mantiene la estabilidad, sin embargo continua siendo lento
para algunas aplicaciones.

Otro método importante es el algoritmo combinado Cauchy - retropropagacion.
Con éste se evita totalmente el problema de los minimos iocales, la paralisis de la
red y se aumenta eficazmente la velocidad de entrenamiento. El estudiante puede

consultar sobre los algoritmos en [2] y [3].
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2.6 OBSERVACIONES GENERALES
Hay varias consideraciones que el alumno debera aplicar ya en la practica.
2.6.1 DIMENSIONAMIENTO DE LA RED

No hay una regla que indique cuantos nodos o elementos conformaran una capa
o incluso cuantas capas deben integrar la red.

Muchas veces es suficiente una red de dos capas (una capa oculta y una de
salida), sin embargo, para problemas mas complejos una red con mas de una

capa oculta puede ser mas eficiente (aprender mas rapido).

En cuanto a las neuronas de cada capa, una pauta para escoger el niumero de
nodos de entrada y los de la capa de salida puede ser la aplicacion que se dara a
la red. El nimero de nodos de la capa de salida puede depender del resultado
que se desea, es decir, una salida analégica o digital.

Sin embargo, para definir la capa oculta no hay ningin patron. La idea es usar el
menor nimero de elementos, de modo que cada unidad de procesamiento no se
convierta en una carga al momento de la simulacién. En [1] sugiere que, aun
cuando las entradas a una red son cientos o miles, los nodos de la capa oculta
seran apenas una fraccion de las entradas, no obstante, si la red no convergiera,
se aumentara su numero y si por el contrario converge, podria ser posible eliminar

algunos nodos, aquellos que menos aportan a fa consecucion de resultados.
2.6.2 VECTORES DE ENTRENAMIENTO

Formar los pares de entrenamiento adecuados es fundamental para que la red

converja a una sotucion.



¢Cuantos pares deben ser introducidos a la red para un apropiado
entrenamiento?.  En realidad, se puede aplicar a la red todos los pares que se
tienen disponibles pero no es necesario, bastara con un pequefio subconjunto del
total.

Si se quiere que la red sea capaz de reconocer tramas, aun si éstas vienen
acompanadas por ruido, sera conveniente incluir en el conjunto de entrenamiento
pares que contengan ruido, de tal forma que, después de un entrenamiento
adecuado, la red sea capaz de converger.

Si bien una red es capaz de generalizar, es decir, reconocer las similitudes entre
los datos de entrenamiento y los que nunca ha visto, no es capaz de extrapolar.
Esto significa que, si durante el entrenamiento se aplicod vectores muy definidos, la
respuesta podra ser imprecisa. Para evitar esto, cerciorese de que los datos de
entrenamiento cubran el espacio de entradas esperado.

2.6.3 PARAMETROS DE ENTRENAMIENTO

El pardmetro de velocidad de aprendizaje v como se dijo anteriormente, indica el
numero de iteraciones que realizara la red, y puede tomar valores del orden de
0,01 a 1. No obstante, no se debera abusar de este valor, es decir, escogerio
muy pequefio, pues puede provocar que el proceso sea innecesariamente muy
largo y sobrecargado, y si por el contrario es muy grande, el proceso podria
volverse inestable, es decir, na convergeria nunca. No hay una regla que oriente
tal decision, la unica guia la constituira la experiencia.

Si la red no ha alcanzado un resultado aceptable, es posible cambiar el namero
de nodos en la capa oculta o algun parametro de entrenamiento, inclusive se
puede volver a entrenar a la red solamente cambiando los valores con que inician
los pesos.
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TALLER

Si un perceptron simple dividia el plano en dos regiones separadas por una
frontera lineal, una red perceptron de 2 capas, ¢qué regidon de decision es

capaz de formar?. Justifique su respuesta.

¢ Cuantas capas seran necesarias para que una red perceptron sea capaz de
entrenarse para resolver el ejercicio de la compuerta XOR?. Grafique la
region de decision.

Considere una red de retropropagacion de tres capas, tal que todos sus pesos
han recibido el mismo valor inicial en todas las unidades. Demostrar que esta
red nunca podra aprender nada. Interpretar este resultado en términos de la
superficie de error en el espacio de pesos.

Defina el nimero de elementos de entrada y el nimero de neuronas de salida

que requeriran las siguientes aplicaciones. Explique su respuesta.

a. Se desea entrenar una red para el reconocimiento de las letras del
alfabeto. Suponga que las letras son representadas en un sistema de
imagenes que digitaliza cada letra formando una matriz de 7x5 elementos
como indica la figura.

b. Se entrena a una red para realizar la compresioén de datos de 4 a 1 de un
sistema de video de 64 pixels. En este caso, se debera indicar cuantas
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neuronas debe contener la capa oculta que permitira la transmision del dato
comprimido antes de recuperarse.

5. Realice un andlisis entre las configuraciones estudiadas y en forma resumida

indique las ventajas y deficiencias y cada una de ellas.
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APLICACIONES DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

OBJETIVOS

» Utilizar los comandos e instrucciones del Maltab que sirven para implemetar

una red neuronal artificial.

= [mplementar en la practica una red neuronal usando el paquete computacional
Matlab.

MARCO TEORICO

Para el entrenamiento y simulacion de las redes neuronales artificiales se dispone
de una muy buena herramienta, el paquete computacional MATLAB.

En general una red tiene la siguiente estructura y parametros:

<<net

architecture:

numinputs: 1 numero de vectores de entrada
numLayers: 1 numero de capas de la red

biasConnect: [1]  bias conectadas a las neuronas de la red
inputConnect: [1] conexion entre el vector de entrada y la primera capa
layerConnect: [0] conexidn entre capas intermedias

outputConnect: [1] conexidn entre la uitima capa y la salida

targetConnect: [1] conexidn de un vector de salidas objetivo

numQutputs: 1 (read-only) numero de vectores de salida
numTargets: 1 (read-only) numero de vectores de salidas objetivo
numinputDelays: 0 (read-only) numero de retardos a la entrada
numLayerDelays: 0 (read-only) numero de retardos de capa



58

subobject structures:

inputs: {1x1 cell} of inputs

layers: {1x1 cell} of layers

outputs: {1x1 cell} containing 1 output

targets: {1x1 cell} containing 1 target

biases: {1x1 cell} containing 1 bias

inputWeights: {1x1 cell} containing 1 input weight
layerWeights: {1x1 cell} containing no layer weights

functions:

adaptFcn: 'adaptwb’ Define la funcion a ser usada cuando la red adapta
pesos y bias (no siempre se usa).

initFen: 'initlay’ Define la funcion a usar para inicializar la matriz de
pesos y el vector de bias de la red.

performFcn: ‘'mae’ Define la funcibn que se usara para medir el
rendimiento de la red.

trainFcn: 'trainwb’ Define la funcidén a usar para entrenar la red.

parameters:

adaptParam: .passes Define los parametros y valores de la actual funcion
adapt.

initParam: (none) Define los parametros y valores de la actual funcién de
inicializacion.

performParam: (none) Define los parametros y valores de la actual funcién de
rendimiento.

trainParam: .epochs, Define los parametros y valores de la actual funcién de

.goal, .max_fail, .show, entrenamiento (iteraciones, meta, max. errar, mostrar ,

time resultados después de # iteraciones, etc.)
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weight and bias values:

IW: {1x1 cell} containing 1 input weight matrix
LW: {1x1 cell} containing no layer weight matrices
b: {1x1 cell} containing 1 bias vector

Para ampliar los conceptos anteriores, el estudiante puede referirse a [1].

2.1 PERCEPTRON

2.1.1 CREACION DE UNA RED PERCEPTRON

Para crear una red perceptron se usa la siguiente instruccion:

net = newp(PR,S)

Donde:

PR esunvectorde R x 2, (R es el nimero de entradas a la red), en donde se
asigna los valores maximo y minimo de cada entrada.

S es nimero de neuronas

La funcién de transferencia es definida por defecto, pues las neuronas perceptrén

usan ta funcidn limitador duro (hardlim).

Esta instruccidn crea una red de una sola capa con un namero especifico de

neuronas {S) y un solo vector de entrada con R elementos.

Por ejemplo:

net= newp([-1 1; 0 2],1);
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Define una red de una neurona y un vector de entrada con 2 elementos, cuyos

rangos son -1 a 1 y 0 a 2 respectivamente.

Examinar la estructura de los pesos de la red es posible escribiendo la

instruccion:
inputweights = net.inputweights{1,1}  (vector 1 a capa 1)

con esto,

inputweights =
delays: O
initFcn: 'initzero’
learn: 1
learnFcn: 'learnp’
learnParam: []
size: [1 1]
userdata: [1x1 struct]
weightFcn: 'dotprod’

La funcion de aprendizaje por defecto es 'learnp’, la cual calcula, de acuerdo al
error, los cambios necesarios en los pesos y bias para alcanzar la salida deseada.
La funcidon ‘'dotprod genera el producto de los elementos del vector de entrada
con los pesos y afade las bias para generar la entrada a la funcion de

transferencia.

Se visualizard de igual manera la configuracidon de las bias si se escribe la

siguiente instruccion:
biases = net.biases{1}
Los valores de pesos y bias pueden ser iniciatizados con la funcion ‘initzero’ con lo

cual, éstos inician en cero; o con ‘rands’, en cuyo caso los valores se inician en un

valor randémico diferente de cero. La forma de hacerlo es con la instruccién:
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net inputweights{1,1}.initFcn = ‘rands’,
net.biases{1}.initFcn = ‘rands’;

Sin embargo, se puede definir también los pesos y bias "manualmente”, asi, para
una red de una neurona y dos elementos en el vector de entrada:

w=[1-1]

net.IW{1,1}.value = w,

net. biases{1}.value = [1];

Luego de definir dicha funcién, se inicializa la red (los valores de pesos y bias)
con fa instruccion:

net = init(net);
2.1.2 SIMULACION Y ENTRENAMIENTO

Para simular el comportamiento de la red se dispone del comando de Matlab 'siny’,

con el formato:
a = sim(net,P);

donde: net es el nombre de la red
P es el vector de entrada

Por ejemplo, sea el vector de entradas P = [1; 1], simular la red nef da como
resultado:

P =[11],
a = sim{net,P)

a=1

Para otro vector P1 =[1; -1] se tiene
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P1={1-1]
al = sim{net,P1}
al=0

Pero es posible ingresa las dos entradas en secuencia y se obtiene la salida en
secuencia también:

P={[11]1[1,-1]}
a = sim(net, P}
a=[1][0]

Ahora, la regla de aprendizaje learnp, cuyo algoritmo es €l mismo que se habia
explicado en la unidad anterior, sigue una serie de pasos que se indican a
continuacién a modo de ejemplo:

Ejemplo 1:

1. Se crea la red perceptrén.
net = newp([-1 1; -1 11,1}
En este caso se configura una sola neurona y dos elementos para el vector de
entrada.
Note que al no variar la funcion de inicializacion, los pesos iniciaran en 0.
Obviaremos las bias.

net =init{(net);

2. Se define el vector de entrada y la salida deseada.
P =[2; 1] vector de entrada
T=[0] salida objetivo
3. Se simula lared.
a = sim(net, P)
a=1
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4  Se calcuta el error.
e=T-a
e=-1

5. Se calcula el cambio que se hara a los pesos.

dw = learnp{w,p, [],[1.[1.0}.e,[L10])
dw = learnp([0 O,P.[11).1L.0. 1.0L.0LID
dw=1 O

en el caso de las bias:

db = leamp(b.1, [L[1.[1{].€.[LL}.{])

6. Se establece el nuevo valoer de los pesos.

w = ijejo + dW

b = byiejo + db
w = [0 O]+dw
w=1 0

7. Se vuelve a simular la red.
a = sim{net,P)

a= 1

8. Si no se obtiene la respuesta adecuada se vuelve al paso 4, caso contrario

finaliza el entrenamiento.

Este algoritmo de aprendizaje asegura la convergencia de la red en un numero
finito de iteraciones, siempre y cuando el problema pueda ser resuelto con la
separabilidad lineal.

2.1.2.1 Entrenamiento Adaptivo

El entrenamiento Adaptivo implica crear un lazo de calculo con cada pasada de
los elementos de entrenamiento. Una pasada (pass) es aplicar todas las

entradas con sus respectivas salidas objetivo. ElI numero de pasadas que
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realizara el entrenamiento para intentar alcanzar una solucién se define con la

instruccion:
net.adaptParam.passes = #,
Ejemplo 2:

Se crea una red de dos neuronas y un vector de entrada con dos elementos, de

rango -2 a 2.

net = newp([-2 2;-2 2],2),
P={[2,2]{1;-2)[-2;2][-1;1]};
T={0; 1]1;1100;11(1;1]);
net.adaptParam.passes = 4;
[net,a,e]=adapt(net,P,T);

Luego de gue se ha reajustado los pesos y bias por cuatro ocasiones, una a la

vez, se obtiene el resultado deseado:

0 1 0 1
af1} = a{2} = a{1} = af2} =
1 1 1 1

Como se observa corresponde exactamente T.

El entrenamiento adaptivo usa la regla de aprendizaje del perceptron como
algoritmo y converge a una solucion en un numero finito de pasos, a menos que el

problema no pueda ser resuelto mediante separacion lineal.
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2.2 RED ADALINE

2.2.1 CREACION DE UNA RED ADALINE

2.2.1.1 Newlin

Una red ADALINE de capa simple puede definirse con:

net = newlin(PR,S,ID,LR);

donde: PR es una matriz Rx2 de los valores minimos y maximos de fos R
elementos de entrada
S es el numero de neuronas en la unica capa
ID es el vector de retardo de entrada, por defecto es [0]
LR es la razén o velocidad de aprendizaje, por defecto 0.01

Es importante definir correctamente [a razén de cambio antes del entrenamiento,
pues si se la escoge LR muy grande la red puede volverse inestable, por el
contrario, si se ia escoge muy pequefia, la red puede tardar demasiado en
converger. Una forma de verificar cual es el maximo valor que se puede usar es

con la instruccion ‘maxdinir', entonces,

LR = maxlinlr(P,'bias’),

Y asi aseguramos la estabilidad de la red.

Las funciones definidas por defecto cuando se crea una red ADALINE usando

newlin son:

'dotprod’ como la funcién de pesos, 'netsum’ es la funciéon de entradas de lared y
‘purelin’ es la funcion de transferencia. Los pesos y bias se inicializan con

'initzero' y son actualizados mediante ‘learwh’ (algoritmo de aprendizaje de
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Widrow-Hoff). La adaptacion (lazo de calculo) y el entrenamiento se realizan con
'‘adaptwb' y ‘trainwb’. Por dltimo, el rendimiento es medido con ‘'mse’ (error minimo

cuadrado).

La red asi definida puede ser simulada usando la misma instruccion que
usaramos para el perceptron.

Ejemplo 3:

net = newlin{ [-2 2; -2 2],1);

crea una red lineal con una neurona y un vector de entrada con dos elementos de

rangos [-2 2].

Recordemos que por defecto la red inicializa los valores de pesos y bias con cero.

Para cambiar estos valores iniciales se escribe:

net.IW{1,1} = [1 5];
W = net.IW{1,1}
net b{1} =[-2};

b = net.b{1}

Antes de simular la red definimos el vector de entrada P:
P=[12]

Luego,
a = sim(net, P);

entonces, a=9
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2.2.1.2 Newlind

Para disefnar una red lineal ADALINE se utilza la funcion 'newlind’. A diferencia de
otras, esta instruccion sOlo necesita que el vector de entradas y de salidas

objetivo sean conocidas.

net = newlind(P,T)

donde: P es una matriz Rx(} de Q vectores de entrada.
T es una matriz SxQ de Q vectores de salida objetivo.

Ejemplo 4:

Disenar una red lineal dadas las entradas P y salidas T.

P=[123]
T=[2.04.159]

Usando newlind se crea la red asi:
net = newlind{P,T),

La arquitectura queda definida de la siguiente forma:

numinputs: 1
numLayers: 1
biasConnect: [1]
inputConnect: [1]
layerConnect: [0]
outputConnect: [1]
targetConnect: [1]

numOutputs: 1 (read-only)
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numTargets: 1 (read-only)
numinputDelays: O (read-only)
numtayerDelays: O (read-only)

Por altimo se puede realizar la simuiacién.

a = sim(net,P)

Esta funcién permite encontrar los pesos y bias adecuados para minimizar el error

(mse).

2.2.1 ENTRENAMIENTO

Cuando se utiliza 'newlind' a la vez que se configura la red se la entrena para
alcanzar la salida deseada. Esta es una funcion util y descomplicada para

conseguir buenos resultados. Mas adelante se desarrollara un ejemplo.

Otra forma de entrenar una red ADALINE es usando la funcidén 'train’. Esta
funcién apiica cada vector de un conjunto de vectores de entrada, calcula la
salida, compara con el objetivo, computa el error medio cuadratico. Si la meta es
alcanzada o si el numero de iteraciones (epoch), que es igual a una pasada, se

alcanza, el entrenamiento termina.

Ejemplo 5:

ingresando cuatro vectores de entrenamiento:
P=[21-2-12-221]

2 1 2 -1
2 2 2 1
Py P, Py P4
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se desea que la salida para cada vector sea dada por
T=[0101];

El procedimiento es el siguiente.

Creamos la red de una neurona:
net = newlin{ {-2 2; -2 2],1);

Definimos el error meta al que hay que llegar:

net.trainParam.goal= 1e-5;

Empieza el entrenamiento:
[net, tr] = train(net,P,T);

Se produce la siguiente informacion:
TRAINWB, Epoch 0/100, MSE 0.5/0.1.
TRAINWB, Epoch 25/100, MSE 0.181122/0.1.
TRAINWB, Epoch 50/100, MSE 0.111233/0.1.
TRAINWB, Epoch 64/100, MSE 0.0999066/0.1.
TRAINWB, Performance goal met.

Simulando ia red:
a = sim{net,P)
a= 00282 09572 02741 0.4320

Como se observa la respuesta no es la mejor, si se habria escogido una meta
mas pequefia es posible que se consiguiera un mejor resultado, sin embargo en

algunos casos este error puede ser aceptable.
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2.3 REDES DE RETROPROPAGACION (BACKPROPAGATION)

2.3.1 CREACION DE UNA RED DE RETROPROPAGACION

Una red de retropropagacion puede ser creada usando la instruccién:

net = newff(PR,[S1 S2...SNI},{TF1 TF2... TFNI},BTF ,BLF,PF)

Donde:

PR matriz Rx2 de valores minimos y maximos de R elementos de entrada
Si  tamano de la i-€sima capa, para Nl capas

TFi funcion de transferencia de la i-ésima capa, por defecto = 'tansig’

BTF funcién de entrenamiento de la red, por defecto = 'trainim'

BLF funcidn de aprendizaje de los pesos y las bias, por defecto = 'learngdm’

PF funcién de rendimiento , por defecto = 'mse’

Las funciones de transferencia pueden ser cualquier funcién, tales como 'tansig’,

'logsig’, o 'purelin’.

La funcién de entrenamiento puede ser cualquier funcién tales como ‘trainim’,

'frainbfg’, 'trainrp’, 'traingd', etc.
El algoritmo de aprendizaje puede ser 'learngd’, o 'learngdm'.

La funcidon de rendimiento puede ser cualquiera de las diferentes funciones

diferenciables de rendimiento tales como 'mse’ o 'msereq’.

Se inicializan los pesos y bias de cada capa con 'initnw'
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Ejemplo 6:
Para crear una red retropropagacion de 3 capas se escribe lo siguiente:
net=newff([-1 2; 0 5],[3,2,1].{'tansig’,'logsig’,'purelin’},'traingd’);
Esta instruccion crea una red con un vector de entrada de dos elementos y 3
capas. lLa primera capa con 3 neuronas y funcién de transferencia tansig, la
segunda con 2 neuronas y funcion logsig, por ultimo, la capa de salida con una

sola neurona y funcién lineai purelin. La funcion de entrenamiento es traingd.

Ademas de crear la red, esta instruccion inicializa los pesos y umbrales dejando

lista a la red para el entrenamiento.
Antes de pasar al entrenamiento, es recomendable inicializar pesos y umbrales.
La funcién de inicializacion predefinida de la red es 'initlay’ (net.initFcn = ‘initiay’),

ésta permite a cada capa usar su propia funcién de inicializacién. Ahora para

definir las funciones de inicializaciéon para {a primera capa se usa las siguientes

lineas:

net.layers{1}.initFcn = "initwb', funcion de inicializacion de la
primera capa

net.inputWeights{1, 1}.initFcn = 'rands’; pesos que unen la entrada 1 con la
capa 1

net.biases{1, 1}.initFcn = 'rands’, bia de la capa 1 neurona 1

net.biases{2, 1}.initFen ='rands’; bia de la capa 1 neurona 2

net = init(net); inicializar pesos y bias

net.layers{i}.initFcn determina la funcidon de inicializacidn de cada capa, las

funciones comunmente usadas son: 'initwb' o 'initnw'.
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net.inputWeights{i j}.initFcn puede usar la funcidn randémica que asigna valores
iniciales a los pesos entre unrango de -1 a 1.

net.inputbiases({i j}.initFcn también suele usarse con la funcion randémica.

2.3.2 ENTRENAMIENTO

Luego de inicializados los pesos y bias la red finalmente esta lista para ser
entrenada.

El algoritmo de aprendizaje que utilizan estas redes es el de retropropagacion.
Hay muchas variantes de este algoritmo, sin embargo, el mas simple de

implementar es el gradiente descendente.

Asi mismo, el gradiente descendente puede ser implementado de dos modos:
modo incremental y modo por lotes. No obstante, los algoritmos de
entrenamiento de gradiente descendente y su variacion gradiente descendente
con momento tanto en modo incremental como por lotes son muy lentos en la
practica. El alumno puede dirigirse a [1] para revisar la implementacion de estos
algoritmos.

Existen algoritmos de entrenamiento que convergen mucho mas rapido que

cualquiera de los anteriores.

En general, los algoritmos de entrenamiento requieren que se defina los

siguientes parametros:

» epochs, nimero de épocas, el entrenamiento parara si el numero de
iteraciones es mayor al nimero aqui definido.

= show, indica cada cuantas épocas se desplegara informacién sobre el
entrenamiento.

= goal error meta, el entrenamiento se detendra una vez que se ha alcanzado
este error.

» fime, tiempo, otra razén por la cual el entrenamiento puede detenerse es si el

tiempo que ha durado el proceso ha excedido este valor [segundos].
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= [r, razén de aprendizaje.

=  Min_grad, minimo gradiente, si la magnitud del gradiente es menor a este
parametro, el entrenamiento cesa.

= fax_fail, maximo valor de fracaso, es usado para mejorar la generalizacion de

lared.

Los parametros mas importantes que deben ser ingresados son: epoch, goal
showy Ir.

Las funciones ‘fraingda® (sin momento) y “raingdx' (con momento) son
algoritmos que adaptan la raz6n de aprendizaje durante el entrenamiento segun el
algoritmo se mueva por la superficie de rendimiento. Estas funciones cuentan con
parametros adicionales que permites el ajuste de Ir, estos son 'max_perf_inc',
'I_dec' y 'Ir_inc’. Si durante el entrenamiento el nuevo error excede al anterior
por mas de 'max_perf_inc' (tipicamente 1.04) se desechan |los nuevos pesos y
bias, ademas la proporcidn de aprendizaje se disminuye muitiplicandola por
‘Ir_dec' (tipicamente 0.7). Si por el contrario, el nuevo error es menor que el
anterior, la razdn de aprendizaje se incrementa (‘Ir_inc' frecuentemente = 1.05)

El algoritmo BFGS ‘trainbfg’ introduce el métocdo de Newton que es una
alternativa a los métodos de gradiente conjugado pues consigue una rapida
optimizacién. Este algoritmo generalmente converge en pocas iteraciones pero
requiere mas calculos en cada iteracién y mas almacenamiento que los métodos

de gradiente conjugado.

El algoritmo Levenberg-Marquardt “trainlm’ es uno de los mejores y mas
rapidos en cuanto alcanzar la convergencia. Los parametros de entrenamiento de
'trainlm' son: epochs, show, goal, time, min_grad, max_fail, mu, mu_dec, mu_inc,
mu_max, mem_reduc. Mu, mu_dec, mu_inc, mu_max, sSon parametros que
permiten que la red se adapte al método de Newton de tal forma que la funcion
de rendimiento se reduzca siempre luego de cada iteracién del aigoritmo;
mem_reduc es usado para controlar la cantidad de memoria utilizada por el
algoritmo.
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A continuacién se presenta una tabla que resume los algoritmos de entrenamiento

que presenta Matlab:

Funcién

Descripcion

traingd

Gradiente descendente basico. Respuesta lenta, puede ser usado en
el modo de entrenamiento incremental.

traingdm

Gradiente descendente con momento. Generaimente mas rapido que
traingd. Puede ser usado en modo de entrenamiento incremental.

traingdx

Velocidad de entrenamiento adaptivo. Mas rapido que traingd, pero
solo puede ser usado en modo de entrenamiento por lotes (bach).

trainrp

Retropropagacion  elastica. Algoritmo simple en modo de
entrenamiento incremental con rpida convergencia y minimo
requerimienta de memoria.

traincgf

Algoritmo de gradiente conjugado Fletcher-Reeves. Tienen un
requerimiento de memoria mucho menor que otros algoritmos de
gradiente descendente.

traincgp

Algoritmo de gradiente conjugado Polak-Ribiére. Requerimiento de
memoria ligeramente mayor que traingcf. Convergencia mas rapida
en algunos problemas.

traincgb

Algoritmo de gradiente conjugado de Powell-Beale. Requerimiento
de memoria ligeramente mayor a traincgp. Generalmente de
convergencia mas rapida.

trainscg

Algoritmo de gradiente conjugado escalado. Es el Unico algoritmo de
gradiente conjugado que no requiere encontrar linealidad.

trainbfg

Meétodo quasi-Newton BFGS. Requiere de memaria adicional para
mantener fa matriz Hessiana y tiene mas trabajo computacional en
cada iteracion, pero generalmente converge en pocas iteraciones.

trainoss

Método de la secante en un paso. Es un arreglo entre los métodos
del gradiente conjugado y de quasi-Newton.

trainim

Algorimo Lavenberg-Marquardt. Es una algoritmo mas rapido para
redes de tamano moderado. Tiene una reduccién de memoria
apreciable cuando el entrenamiento es grande.

trainbr

Regularizacion Bayesiana. Es una modificacion del algoritmo de
entrenamiento Lavenberg-Maquardt.  Reduce la dificultad para
determinar la arquitectura éptima de la red.

Tabla 2.1 Algoritmos de entrenamiento para redes de retropropagacion en Matlab
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Para entrenar una red utilizando cualquiera de los algoritmos de entrenamiento,
se invoca la funcidn ‘train’, ésta realiza el entrenamiento de acuerdo a

NET.trainFen y NET .trainParam, se escribe la siguiente instruccion:

[net, tr] = train(NET, P, T)

Donde

P entradas a lared

T objetivo de lared, por defecto = ceros.

net nombre de la red

tr registro de entrenamiento (época y rendimiento)

Ejemplo 7:

Disenar y entrenar una red de retropropagacién con trainlm

Se crea lared:
net=newff([-1 2; 0 5],[3,1].{tansid','purelin’},'trainim');

Definimos los parametros de entrenamiento:
net trainParam.show = 5;
net.trainParam.epochs = 300;
net.trainParam.goal = 1e-5;

Determinamos los datos de entrada y salidas objetivo:
P=[-1-122,0505]
T=[-1-111]

Se entrena la red:

fnet, tr] = train(net, P, T);

TRAINLM, Epoch 0/300, MSE 2.7808/1e-05, Gradient 7.77931/1e-10
TRAINLM, Epoch 4/300, MSE 3.67935e-08/1e-05, Gradient
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0.000808272{1e-10
TRAINLM, Performance goal met.

tr= epoch:{012]
perf: [0.6947 0.0027 1.6470e-006]
vperf: [NaN NaN NaN]
tperf. [NaN NaN NaN]
mu: [0.0010 1.0000e-004 1.0000e-005]

Luego se simula la red para comprobar los resultados:
a = sim{net,p)
= -1.0000 -1.0000 1.0000 0.9996

Este algoritmo es uno de los métodos de entrenamiento que llegan a converger

mas rapido con redes de tamafio moderado (varios cientos de pesos).

Para profundizar sobre estos y otros algoritmos consulte en [1].

24 IMPLEMENTACION DE UN DETECTOR DE AMPLITUDES

Ahora se procedera a realizar una aplicacién practica de las redes neuronales

artificiales.

El objetivo es lograr que una red neuronal pueda advertir cual es |la amplitud de
una senal seno, es decir, que al ingresar formas de onda senoidales de
diferentes amplitudes ésta entregue una respuesta en forma de escalon de
amplitud igual a la de la forma senoidal correspondiente. Esta aplicacion ha sido
tomada del toolbox de Matlab, appeim1.

Puesto que se requiere un reconocimiento de un modelo temporal y espacial, se
trabajara con redes recurrentes, que como se mencioné anteriormente, son redes

que incluyen en su arquitectura un iazo de realimentacion.
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En Matlab, se define dos tipos de redes recurrentes, la de Elman y la Hopfield.

Para esta aplicacion es adecuado trabajar con la red de Elman.

2.4.1 GENERACION DE ENTRADAS Y SALIDAS

Se puede definir para la entrada dos sefales senoidales de diferentes amplitudes,
sin embargo, con el fin de que la red sea capaz de generalizar los resultados, se
ampliara el numero de ejemplos a cinco sefiales senoidales dentro de un periodo

de tiempo de 1 a 20 segundos.

P1 = sin{1:20); sefial senoidal de ampilitud 1
P2 = sin{1:20)*4; senal senoidal de amplitud 4
P3 = sin(1:20)*2; sefal senoidal de amplitud 2
P4 = sin{1:20)*0.2; senal senoidal de amplitud 0.2

La figura 2.1 muestra la senal completa que sera introducida a la red, ésta ha sido
combinada en secuencias de manera que cada sefial ocurra dos veces. La

instruccion para combinar las formas de onda es:

P=[{P1 P2 P3 P4 P1P2 P3 P4}

Fig. 2.1 Generacién de ia sefnal de entrada a la red
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De igual manera, se genera una salida objetivo para cada sefial senoidal
dependiente de la amplitud:

T1 = ones(1,20);

T2 = ones(1,20)*4;
T3 = ones(1,20)*2;
T4 = ones(1,20)*0.2;

Asimismo, se combinaran las cinco salidas para obtener el resultado graficado en

la figura 2.2:

=13

Fig. 2.2 Generacidon de la salida objetivo

La salida identificara la amplitud de cada sefial como se observa en la figura 2.3.
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Fig. 2.3 Deteccion de la amplitud

Para entrenar esta red, la entrada y salida deben ser ingresadas como datos

secuenciales, esto se logra con las siguientes instrucciones:

Pseq = con2seq(P);
Tseq = con2seq(T);

2.4.2 CREACION DE LA RED

La red estara formada por dos capas: la capa recurrente y |la salida. La capa
queda definida con la siguiente instruccion:

dam = newelm({[-4,4],[20,1],{tansig’,’purelin’},'traingdx’);

Asi, la red de nombre dam (deteccién de amplitud) posee en la primera capa
veinte neuronas y en la de salida una sola. Las funciones de activacion son tansig
y purelin respectivamente, y la funcidn de entrenamiento en traingdx. El rango
para los elementos de la entrada va de 4 a 4.



2.4.3 ENTRENAMIENTO

Antes de entrenar la red se debe establecer los parametros mas importantes,

estos son:

dam trainparam.epochs=1000; numero de iteraciones

dam.trainparam goai=1e-5; error meta

dam.trainparam.show=50; numero de iteraciones luego de las cuales

se mostraran los resultados

Se inicia el entrenamiento:

[dam, tr]=train{dam,Pseq, Tseq);

TRAINGDX, Epoch 0/1000, MSE 0.0118639/1e-006, Gradient 0.0128786/1e-006
TRAINGDX, Epoch 50/1000, MSE 0.0116513/1e-006, Gradient 0.0117428/1e-006
TRAINGDX, Epoch 100/1000, MSE 0.0100131/1e-006, Gradient 0.1523/1e-006
TRAINGDX, Epoch 150/1000, MSE 0.00955025/1e-006, Gradient 0.0174674/1e-006
TRAINGDX, Epoch 200/1000, MSE 0.00887748/1e-006, Gradient 0.0102632/1e-006
TRAINGDX, Epoch 250/1000, MSE 0.00858379/1e-006, Gradient 0.0575988/1e-006
TRAINGDX, Epoch 300/1000, MSE 0.00838669/1e-006, Gradient 0.0104617/1e-006
TRAINGDX, Epoch 350/1000, MSE 0.00809214/1e-006, Gradient 0.03719/1e-006
TRAINGDX, Epoch 400/1000, MSE 0.00798235/1e-006, Gradient 0.0109827/1e-006
TRAINGDX, Epoch 450/1000, MSE 0.0076795/1e-006, Gradient 0.0801661/1e-006
TRAINGDX, Epoch 500/1000, MSE 0.00752887/1e-008, Gradient 0.0186203/1e-008
TRAINGDX, Epoch 550/1000, MSE 0.00721417/1e-006, Gradient 0.0517116/1e-006
TRAINGDX, Epoch 600/1000, MSE 0.00715524/1e-006, Gradient 0.0205324/1e-006
TRAINGDX, Epoch 650/1000, MSE 0.00704423/1e-006, Gradient 0.00988316/1e-006
TRAINGDX, Epoch 700/1000, MSE 0.0070069/1e-008, Gradient 0.0535488/1e-006
TRAINGDX, Epoch 750/1000, MSE 0.0069256/1e-006, Gradient 0.00955892/1e-006
TRAINGDX, Epoch 800/1000, MSE 0.00695366/1e-006, Gradient 0.104693/1e-006
TRAINGDX, Epoch 850/1000, MSE 0.00681698/1e-006, Gradient 0.0110775/1e-006
TRAINGDX, Epoch 900/1000, MSE 0.00680545/1e-006, Gradient 0.0704938/1e-006
TRAINGDX, Epoch 950/1000, MSE 0.00674987/1e-0086, Gradient 0.0177513/1e-006
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TRAINGDX, Epoch 1000/1000, MSE 0.00874595/1e-008, Gradient 0.00899046/1e-006
TRAINGDX, Maximum epoch reached, performance goal was not met.

La red termina el entrenamiento antes de alcanzar el rendimiento deseado porque

Hegd al limite del nimero de iteraciones.

En realidad, se realizd tres entrenamientos, es decir, 3000 iteraciones luego de lo
cual se obtuvo un error de 0.0005. Graficamente, los cambios del error se
observan en la figura 2.4.

Fig. 2.4 Rendimiento vs iteraciones

A continuacidn se comprobara si con el error obtenido se alcanza un

comportamiento satisfactorio.

42.4 SIMULACION

La simulacién se la realiza utilizando la instruccion sim:

Y = sim(dam,Pseq),
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Puesto que los vectores de entrada y salida son secuenciales, no es posible
graficarlos directamente con la instruccion plot, entonces, la instruccion es
plot(time T,'— time,cat(2,Y{:})), con ella se grafica la salida simulada y la salida
deseada a la vez de manera que se pueda comparar los resultados. La figura 2.4
expone los resultados:

Fig. 2.4 Resultado de la simulacion

Se puede apreciar que el resultado es bueno sin embargo no es el mejor. El
siguiente paso sera comprobar si la red es capaz de generalizar.

4.2.5 COMPROBANDO EL COMPORTAMIENTO DE LA RED

Para verificar si en efecto la red puede generalizar, se comprobara con dos
nuevas sefnales senoidales.

La sefal de entrada esta compuesta por dos sefiales senoidales de magnitudes
3.5y05.

P5 = sin(1:20)*3.5;
P6 = sin(1:20)*0.5;
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P = [P5 P6 P5 Pg],
Ps = con2seq(P);

Mientras que la sefial de salida ésta debera ser:

T5 = ones(1,20)*3.5;
T6 = ones(1,20)*0.5;
T=[T5T6 TS T6};

Esta vez, se generara la salida unicamente para comparar con la simulacion.

Entonces, simulando Y=sim(dam,Ps) se tiene:

B

b Lit Yooh Window Hdp

Fig. 2.5 Deteccion de la amplitud de una nueva sefial

El resultado no es perfecto, sin embargo se tiene una muy buena aproximacion.

Entrenar a la red con un mayor numero de neuronas pudiera permitir un mejor
resultado.
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3. TALLER

Para los siguientes ejercicios utilice el paquete computacional MATLAB.

1. Compruebe que el perceptron no es capaz de simular el comportamiento de la

compuerta XOR.

2. Disene y entrene una red que se capaz de resolver el literal anterior.

3. Disene y entrene una red con un ndmero mayor de neuronas. Varie ademas
el algoritmo de entrenamiento, de tal forma que cumpla eficazmente el objetivo
de detectar amplitudes.

4. Disefie una red de retropropagacion para que detecte la amplitud de sefales.
¢ Logra la red cumplir el objetivo?. Compare los resultados con los de la red de

Eiman.

Utilizando el programa tutorial SINTEL resuelva el siguiente numeral.

5. Cree y entrene una red que le permita detectar la amplitud de las senales.
Diséfnela probando con varias conexiones, numeros de capas y de neuronas
por capa. Compare resultados con los ejercicios de los numerales 3 y 4.

4. PROYECTO

Disefie y entrene una red que sea capaz de actuar como un integrador.
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CONJUNTOS DIFUSOS

1. OBJETIVOS

« Familiarizar al estudiante con los conceptos basicos de conjuntos difusos.

+ Manejar las operaciones y relaciones complejas entre conjuntos difusos.

2. MARCO TEORICO

2.1 INTRODUCCION

Incertidumbre es la condicidén en la cual la posibilidad de error existe, pues no hay

seguridad.

Para el planteamiento de problemas de ingenieria, usualmente se evitaba la
aparicién de incertidumbre, los planteamientos caian dentro de un marco
estrictamente matematico, la exactitud era importante y no se concibe la

modelacidén de un sistema fuera de este planteamiento.

Lofti Zadeh publica en 1965 una investigacion, donde introduce el concepto de
légica difusa, pues su interés era representar problemas de sistemas complejos
utilizando un modelo simple. Hasta al momento, la herramienta matematica habia

resultado pobre y no proveia una solucion simple.

Mientras en la ciencia se evitaba trabajar bajo incertidumbre, en la cotidianeidad
es ineludible. Los seres humanos expresamos muchas situaciones diarias por
medio de expresiones vagas pero con un alto contenido significativo, tal como
aquellas que expresan temperatura, por ejemplo, "caliente, frio" o0 "casi lleno, casi
vacio" para indicar la cantidad de liquido que contiene un tanque. Con este tipo
de expresiones, podria ser mas sencilio describir las cualidades de un sistema
sin necesidad de recurrir a un modelo matematico preciso. Aqui radica

precisamente la importancia de la ldgica difusa, pues se construye sobre la
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estructura de descripcion cualitativa utilizadas en el idioma cotidiano, por esto es

facil usar.

Se puede apreciar la necesidad de introducir la légica difusa ain con un ejemplo
simple. Suponga que se desea definir un conjunto que indique estaturas de
personas adultas altas. Alguien podria especificar un rango de 1.80 m hacia
arriba, pero, ¢ puede una persona de 1.79 m de altura ser considerada de baja
estatura?. Esta disyuntiva lleva a la conclusion de que estos elementos no
pueden ser representados por conjuntos de limites precisos como los conjuntos
clasicos, es entonces imperiosa una nueva teoria que facilite la representacion del

nuevo conocimiento impreciso, difuso.

2.1.1 Ventajas de usar sistemas difusos

+ Es conceptualmente facil de entender.

Los conceptos matematicos detras del razonamiento difuso son muy simples.

» Es tolerante ante datos imprecisos.

Todo a nuestro alrededor es impreciso, y la mayoria las cosas incluso son
imprecisas en la inspeccion cuidadosa. El razonamiento difuso se construye
cualitativamente entendiendo el proceso en lugar de cambiar el enfoque hacia el
extremo de la precision.

» Permite modelar funciones no lineales de complejidad arbitraria.
Se puede crear un sistema difuso para emparejar cualquier juego de datos de

entrada-salida.

* Puede construirse sobre la experiencia de expertos.
En el contraste directo a redes neuronales que toman los datos de entrenamiento
y generan los modelos opacos, impenetrables, la |6gica difusa permite contar con
la experiencia de |as personas que entienden su sistema.
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« Puede usarse con técnicas de mando convencionales.
Los sistemas difusos no reemplazan necesariamente los métodos del mando

convencionales. En muchos casos los sistemas difusos simplifican su aplicacion.

2.2 CONJUNTOS DIFUSOS

El universo de discurso U contiene todos los elementos que pueden entrar en
consideracion para formar parte de un conjunto. El universo depende del
contexto, por ejemplo, se tendra un universo de numeros positivos entre 0 y 10
[m] si lo que se representa es el nivel de un tanque. Cuando un conjunto no
puede ser medido con escala numérica se dice entonces que los elementos son
tomados de un continuo psicolégico, por ejemplo escala de sabores {amargo,

dulce, salado, agno, picante}.

La funcidn que une cada elemento del universo de discurso con un nidmero o
grado de pertenencia se denominan funcién de membresia Lig(x). Cada elemento
del universo de discurso esta asociado a un grado de membresia en mayor o
menor grado, incluso el cero. El rango de asignacion es [0,1]. Se designara con
un grado de membresia de 1 a los elementos que mejor se adapten al concepto
del conjunto, O a los que no pertenezcan en absoluto y los valores intermedios
dependientes del criterio det experto.

Un conjunto difuso es un conjunto sin limites claramente definidos, y puede tener
elementos que le pertenecen solo parcialmente segun la asignacion de la funcion

de membresia.

Los conjuntos difusos son representados por su funcion de membresia en forma

grafica, tabular o analitica.

La representacion grafica es adecuada cuando el conjunto esta definido en el
espacio Euclidiano de una o dos dimensiones. Las figuras mas empleadas son:
trianguiar, trapezoidal, gaussiana y sigmoide, ias mismas que se indican en la

figura 2.1:
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Fig. 2.1 Representacion grafica de las funciones de membresia

Una de las graficas muy dtiles es la singleton (figura 2.2), que representa al
conjunto difuso con un unico punto de pertenencia al universo U con funcion de

membresia pr(x) = 1.

SINGLETON

Fig. 2.2 Funcién de membresia singleton

El conjunto difuso F puede ser denotado como un conjunto de pares ordenados
de elementos x y la funcidbn de membresia pr(x), esta forma de representacion es
conocida como representacion tabular o de lista:

F = {x, pr(x)xcU}

Los elementos x pueden ser representados, siempre y cuando U sea un universo

continuo, de la siguiente forma:
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F= L i, (x)/ x
Donde el signo de integracién representa el conjunto de todos los puntos que

pertenecen al conjunto universo asociados a la funcion pg(x)

Por el contrario, si el universo U es discreto, se lo simboliza:

F= ZU He(x)/x
Nuevamente, el signo de suma no implica a dicha operacion aritmética, sino el
conjunto de puntos que pertenecen al universo de discurso U con su funcién de

membresia asociada pe(x)

Ejemplo 1:

Sea el conjunto F, cuyos elementos son los numeros enteros cercanos a 10.
F=01/7+05/8408/9+1/10+08/11+0.5/12+0.1/13

Se puede notar tres puntos importantes:

1. Los ndmeros enteros que no han sido escritos tienen funciéon de membresia O
(cero).

2. Todos los valores de la funcidn de membresia excepto el que pertenece a 10,
s0n escogidos de acuerdo al criterio del experto basado en lo que se entiende
por "cercano”,

3. La funcién de membresia es simétrica alrededor del 10, pues existen niumero
enteros cercanos tanto por la derecha como por la izquierda, sin embargo,

esto no es norma como se vera mas adelante.
Ejemplo 2:

En la tabla 2.1, mediante funcién de membresia se representa tabularmente el
término linghistico "joven".



Btiqueta | x; | % | xa | x4 | %5 | % | %7 | X8 | %o | %10 | X41
Edades
(anos) | O | 5| 1015|120 /25]30]35|40) 45|50
Gradode | , | . | 4+l 41 4| 41 08l06|04|02]|01
membresia

Tabla 2.1 Representacién tabular de una funcién de membresia

Q también:
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J(x) = 1/0+ 1/5+1/10+ 1/15+ 1,20+ 1/25+ 0.8/30+ 0.6/35+ 0.4/40+ 0.2/45+ 0.1/50

La representacion grafica mediante la funcidn singleton se indica en la figura 2.3:

pi(x)

1 g ---g---¥---g

0.8 Y

0.6

0.4 A N

0.2 ‘T\

0.1 ‘T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Edad

Fig. 2.3 Representacion grafica del término linguistico "joven”

Cuando el universo en el que esta definido el conjunto difuso es muy extenso o se
trata de conjuntos continuos y no hay forma de describirio tabularmente, es mejor
definilo en forma analitica, esto es, representar mediante ecuaciones la

membresia del conjunto.

Asi, la representacién triangular de una funcién de membresia puede ser definida

en general:



S

pr(x) =
) en otro caso

Otra clase de funcion de membresia es la trapezoidal,

analitica es la siguiente:

(i?-ﬂﬁ cuandoa<x<b
a—b
HUe(x) =i e cuandob<x <c
Me— cuandoc<x <d
d—c
0 en otro caso

=)
bl1-— ! cuando a-s < X < a+s
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ue(x)

Fig. 2.4 Funcion de
membresia triangular

cuya representacion

a b c d x

Fig. 2.5 Funcidon de
membresia trapezoidal

La campana gaussiana es también muy utilizada, y se representa por la férmula:

Fig. 2.6 Funcién de
membresia campana
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Ejemplo 3:

Usando funciones de membresia triangulares y trapezoidales, se representara los
conjuntos difusos pertenecientes a la variable linguistica "temperatura" en la figura
2.7.

ur(x)
ﬁ Baja Media Alta
0“7 fenusssrnsnsnticantssstacfgananan
04 ...............................
Temperatmra [°C|
]
0 10 25 30 50 55 60 >

Fig. 2.7 Conjuntos difusos representados por funciones triangulares

Se puede observar que, x = 55 tiene un grado de membresia 1 en el conjunto
difuso Afta. Las funciones de membresia pueden ser superpuestas. Esto se debe
que en la teoria de conjuntos difusos, un elemento puede pertenecer a dos
conjuntos a la vez, algo que es imposible en los conjuntos clasicos. Asi, si
trazamos una linea vertical para un valor x = 25 (una temperatura de 25°C), se

puede observar que corta dos funciones de membresia (baja y media)

asignandosele dos grados de membresia diferentes: timeqia(x) =0.7 ¥ ngaja(x) =0.4

Utilizando la figura 2.7 se realizard la representacion analitica mediante

ecuaciones de las funciones de membresia del término linglistico "temperatura’.

Para la funcion de membresia media:

-30
1-{%%} cuando 10 <x <50

ItMedia(X) =

0 en otro caso
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Para la funcibn de membresia baja:

1 cuando 0 < x < 10
HBaja(X) = (3—0%)" cuando 10 < x < 30
0 en otro caso

Para la funcion de membresia alta:

M cuando 10 <x <30
-20
Uaitalx) = 1 cuando 50 < x <60
0 en otro caso

Una variable lingaistica usa palabras u oraciones como valores en lugar de
numeros como lo hacen las variables algebraicas. La razén por la cual se hace
necesario el uso de expresiones ya sea en un lenguaje natural o artificial, es

porque son menos especificas que un namero (Zadeh).

Cada variable linguistica v puede ser usualmente descompuesta en varios
términos que vienen a ser conjuntos difusos T{u)} los cuales cubren el universo de
discurso U. Los valores numeéricos de la variable linglistica u son denotados x

talque x € U.

Ejemplo 4:

Sea la variable linguistica temperatura (u), cuyos términos pueden ser los
siguientes:
T(u) = {muy frio, frio, tibio, caliente, muy caliente}
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Siempre dentro del universo de discurso U =[-10°C, 90°C], se puede considerar
como muy frio los valores cercanos a 0°C, para frio aquellos que estan alrededor
de 20°C, como tibio los cercanos a 40°C, para caliente los valores cercanos a

60°C y como muy caliente aquellos que estan alrededor de 80°C.
2.3 OPERACIONES CON CONJUNTOS DIFUSOS
2.3.1 Operaciones basicas con conjuntos difusos

Las operaciones entre conjuntos difusos crea un nuevo conjunto con una funcion

de membresia propia.
2.3.1.1 Unidén de conjuntos

Sean dos conjuntos difusos A y B definidos en el universo U. La unién se define

como:

AU B = maxLuA (x), 1y (x)]

La operacion max es una comparacion uno a uno entre los correspondientes
items, de los cuales se escoge el mayor. En el caso de los conjuntos difusos, los

items corresponden a las funciones de membresia.
2.3.1.2 Interseccion de conjuntos

Sean dos conjuntos difusos A y B definidos en el universo U. La interseccion se
define como:

AN B =minfu ,(x), 1, (x)]

La operacidbn min es una comparacion uno a uno entre los correspondientes
items de los cuales se escoge el menor. En el caso de los conjuntos difusos, los

items corresponden a las funciones de membresia.
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Otra forma de realizar la operacion de interseccién es mediante una operacion
producto, que se definiria:

AN B =1, (x).41,(x)]

cuyo resultado se obtiene de multiplicar los elementos de cada conjunto
carrespondientemente.

Ejemplo 5:

(Zimmermann, 1993): Una familia de cuatro personas quiere comprar una casa.
Una indicacién de cuan confortable la desean es el nimero de habitaciones en la
casa, pero también quieren una casa grande.

Sea U=[1,2,3,456,7,89,10] el conjunto de casas disponibles descritas por su

numero de habitaciones.

El conjunto difuso confortable C puede ser descrito mediante funciones de
membresia:
we)=[02 05 08 1 07 03 0 0 0 0O

Sea p{c) que identifica al conjunto difuso Grande G:

we) =[O0 O 02 04 06 08 1 1 1 1]

La union de confortable y grande i g €s:

mcug ={02 05 08 1 07 08 1 1 1 1]

Una casa de cuatro habitaciones es completamente satisfactoria, porque es
confortable, y de siete a diez lo es también porque significa que es grande.

La interseccion de los conjuntos C y G es:

uw~c=[0 0 02 04 06 03 0 0 0 Q]
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o por la interseccién usando el producto:
lc~c=[0 0 016 04 042 024 0 0 0O QO]

Para interpretar esto, cinco dormitorios son optimos, pero sélo es satisfactorio
para el grado 0.6. La segunda mejor solucion es la casa de cuatro dormitorios.

2.3.1.3 Complemento

El complemento de A es

A=1-pt,(x)

Asi. cada valor miembro de A es substraido de 1.

Ejemplo 6:

Del conjunto difuso C (Confortable), el complemento es:

pc={ 08 05 02 003 07 1 1 1 1]

Es importante notar que en la teoria de conjuntos difusos no se cumplen algunas
propiedades de los conjuntos claros tales como:
AUA=U leyde contradiccion

AnAzQ leydel medio excluido

Pero hay otras propiedades que si son aplicables (lo que se cumple para la unién
se cumple también para la interseccion):

AuB=BuUA Conmutativa
(AuB)uC=Au(BUC() Asociativa
AuBnC)=(AuB)Nn(AUC) Distributiva
AUB=ANB DeMorgan
(AuB)nA=A Absorcion

AUA=A Idempotencia
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2.3.1.4 Norma t y norma s

La co-norma t conocida también como norma s y la norma t son los operadores

que se utilizan para realizar las operaciones de union e interseccion.

La norma s es un operador utilizado para ia union de conjuntos difusos y se

simboliza con ®.

La uniéon de dos conjuntos difusos es frecuentemente formada usando uno de las

siguientes operaciones de la norma s:

xPy=x+y-xy suma algebraica
X @y =max(x,y) maximo
x @y =min(1, x+y) suma limite

xdby=x siy=0
Xx®y=y six=0 suma drastica
xdy=1 si x,y>0

*

La norma t, representado por el simbolo ¥ es un operador utilizado en la

operacion de interseccion.

La interseccion de dos conjuntos es frecuentemente formado usando una de las

siguientes operaciones dadas por la norma t

x*y=xy producto algebraico
X *y=min(x, y) minimo
x *y = max(0, x+y -1) preducto limite

x*y=x siy=1
x*y=y six=1 producto drastico
x*y=0 sixy<1

Ademas, pares de normas s y t satisfacen las siguientes generalizaciones de la
ley de DeMorgan (Zimmerman):
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spa(x), ue(X)] = c{tic(ualx)).clus(x)} , x U
tua(x), ne(x)] = cfslc(ualx)).clus()l}, x e U

ya que c indica complemento, lo anterior es igual a:
max[pa(X), ua(X)] = 1-max[1-pa(x),1-ua(x)]
minfpa(X), ua(x)] = 1-min[1-pa(X),1-pa(x)]

2.3.2 Operaciones Complejas con Conjuntos Difusos

2.3.2.1 Cortes a de conjuntos difusos

A pesar de las importantes diferencias entre los conjuntos difusos y los clasicos
(crisp), existe una forma de representar un conjunto difuso en base conjuntos

clasicos.

"Un conjunto difuso dado en U, esta siempre asociado a una familia de
subconjuntos crisp en U. Cada uno de estos subconjuntos estan formados por
todos los elementos de U cuyos grados de membresia en el conjunto difuso estan
restringidos para algunos subconjuntos crisp dados entre [0,1]. Esta es una
restriccion de los grados de membresia que son mayores que o iguales a algun

valor escogido a entre {0,1]. Cuando esta restriccion es aplicada a un conjunto
difuso A se obtiene un subconjunto crisp “A del conjunto universal U, el cual es
llamado un corte o de A". [2]

A = {x € U] pa(x) = o} para o de [0,1]

El corte a de un conjunto difuso A es el conjunto crisp “A que contiene todos los
elementos del conjunto universo U cuyos grados de membresia en A son mayores

que o iguales a el valor especificado por a.
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Ejemplo 7:

pa(x)

038

0.6

0.4

0 >
6 1 2 3 4 5 6 7 8 Nivel [m]
Xo X1 X2 X3 X4 Xs X X7 Xg

Fig. 2.8 Funcion de membresia del conjunto difuso nivel

En la figura 2.8 se presenta el conjunto difuso Nivel A y su respectiva funcidén de
membresia pa(x) que especificaremos como discreta definida en el conjunto

universo U.
A = 0/0+ 0/1+ 072+ 0.2/3+ 0.4/4+ 0.6/5+ 0.8/6+ 1/7+ 1/8

A=0/xg+ 0/Xy+ 0o+ 0.2/X3+ D.4/x4+ 0.8/x5+ 0.8/xs + 1/x7 + 1/X5

Escogeremos restricciones para diferentes valores de o y formaremos asi los
respectivos cortes L.

o =0:

OA = 10,.... 8} = Uxo+ 1xi+ 1/x2+ 1/x3+ 1/xa+ 1xs+ 1/xe+ 1xz+ 1/xs

oa=02

027 = (3...., 8)= Orxg+ Ofx1+ Ofxa+ 1/xa+ 1xet 1/xs+ 1xe+ 1/x7+ 1/xs

a=04:

O4a = {4,..., 8)= Ofxp+ O/X 1+ Ofxz+ Ofxa+ 1/xa+ 1/xs+ 1hxg+ 1/x7+ 1/xg

a =06 |

087 = {5, ., B}= Ofxg+ Ofx+ Ofxp+ Ofxa+ Ofxa+ 1/xs+ 1/xe+ 1/x7+ 1/Xs
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o=0.8:
08A = {6,..., 8B)= Ofxg+ O/x1+ Ofxa+ O/xa+ Ofxa+ O/xs+ 1/xe+ 1/X7+ 1/xs
a=1:

A = {7...., B}= Ofxo+ OfXy+ Ofxa+ OfXa+ O/Xa* Ofxs+ OfXe+ 1/x7+ 1/Xs

Los conjuntos asi formados son conjuntos crisp o clasicos pues los grados de
pertenencia se limitan estrictamente a0 o 1.

Ahora, convertiremos los cortes o a conjuntos especiales difusos (A aplicando la
siguiente férmula a cada uno de ellos:
— [0 8

oA =0.2. 027 = O/Xgt O/x4+ O/xo+ 0.2/X3+ 0.2/x4+ 0.2/Xs+ 0.2/%Xe+ 0.2/x7+ 0.2/x5
0.4A = 0.4. %4A = Ofxgt O/xq+ Ofxot Ofxa+ 0.4/x4+ 0.4/xs+ 0.4/%e+ 0.4/x7+ 0.4/xs
osA =06. 06p = OfXg+ O/x4+ OfXo+ OfXat O/X4+ 0.6/xs+ 0.6/Xeg+ 0.6/%X7+ 0.6/xg
0.8A = 0.8. 78A = O/xg+ O/x4+ O/Xp+ OfxXa+ OfXe+ Ofxs+ 0.8/xe+ 0.8/x7+ 0.8/xg

A =1, A= Ofxot O/x1+ OfXot+ OfXa+ OfX4+ OfXst Ofxe+ 17+ 1/Xg

Cualquier conjunto difuso puede ser completamente caracterizado por los cortes
a al realizar la unidén de los conjuntos especiales difusos tenemos el conjunto
difuso original A:
A=p2AugsAUpeA U sA L 1A
A = Ofxg+ O/x1+ O/Xo+ 0.2/x3+0.4/x4+0.6/x5+0.8/Xg +1/x7+ 1/Xs

Dicho de ofra forma, el conjunto difuso original es una combinacién lineal de los

cortes o
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2.3.2.2 Principio de extension

Es una forma de fusificar una funcion crisp.

Ejemplo 8:

Esta establecido que el ritmo cardiaco maximo es funcion de la edad, la cual esta

dada en forma discreta en la tabla 2.2

Edad 201 22| 24) 26| 28] 30| 32| 34) 36| 38| 40| 45! 50 55| 60| 65| x

Max. Ritmo
Cardiaco

200/198|196{194|192|190(189|187|187 | 184{182|179|175{171|160(150| y

Tabla 2.2 Ritmo cardiaco en funcion de la edad

Defina, dentro del rango de edades dado, un conjunto difuso razonable para
capturar el concepto de joven. Determine entonces, usando el principio de
extension el correspondiente conjunto difuso que caracterice el maximo ritmo del

corazon en una persona joven.

Tanto x como y son conjuntos crisp que se relacionan por la funcion crisp y = f (x).
El primer paso sera definir el conjunto difuso joven adecuado, J = p / x cuya

funcién de membresia se observa en la figura 2.8:

pa(x)
A

0.9
0.8

0.7 ; S
0.5 \

0.1 '
0 L N » Edad
20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 45 50 55 60 65

Fig. 2.8 Funcion de membresia del conjunto joven
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J=1/20 + 1/22 + 1/24 + 0.9/26 + 0.8/28 + 0.8/30 + 0.7/32 + 0.7/34 + 0.5/36 +
0.3/38 + 0.3/40 + 0.1/45 + 0/50 + 0/55 + 0/60 + 0/65

Ahora, el principio de extension consiste en crear un junto B, dependiente de A
por una funcién f la misma que, para cada valor de x en U asigna un valor

particular y = f{x) de acuerdo a la tabla 2.2. Podemos expresarlo asi:

B = pa(x)/fix)

Entonces, aplicandolo tenemos:

B= 1//20) + 1//22)+ 1/f24) + 0.9/26) + 0.8/ (28) + 0.8/ 30) + 0.7/ 32) +
0.7/ f34) + 0.5/36) +0.3/38) + 0.3//40) + 0.1/ f45) + O/ A50) + O/ 55) +
0/ 60) + 0/ (65)

B= 1/200 + 1/198 + 1/196 + 0.9/194 + 0.8/192 + 0.8/190 + 0.7/189 + 0.7/187 +
0.5/187 +0.3/184 + 0.3/182 + 0.1/1179 + 0/175 + 0/171 + 0/160 + 0/150

Observe que el ritmo cardiaco de 187 esta asociado con mas de una edad (34 y
36), y se ha asignado dos grados de membresia diferentes (0.7 y 0.5). Debido a
esta disyuncion, se ha tomado el elemento que tiene el mayor grado de
membresia, para nuestro ejemplo 0.7.

Finalmente tenemos el conjunto difuso que captura el concepto de maximo ritmo
cardiaco en una persona joven, dado por:

B= 1/200 + 1198 + 1/196 + 0.9/194 + 0.8/192 + 0.8/190 + 0.7/189 + 0.7/187 +
0.3/184 + 0.3/182 + 0.1/179 + 0/175 + 0/171 + 0/160 + 0/150

Este principio esta limitado a conjuntos universales finitos, y dice:
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Principio de extensidn: Sea f: U-» V, donde U y V denotan conjuntos crisp
finitos, una funcién dada. Dos funciones pueden ser inducidas a partir de f.

Uno, denotado por } es una funcion desde #(U) a #(\V). La ofra, denotada por
}""' , es una funcién desde #('V) a 7(U). Estas funciones estan definidas por:
[F())y) = max 4(x)
xly=F(x)

Para cualquier A € 5(U),y e V,y

|7 ko = Brx)

Para cualquier B € #(V), x € U.

24  RELACIONES DIFUSAS

La relacién de conjuntos difusos describe el grado de presencia o ausencia de

asaciacion, interaccion o conexion entre elementos de dos 0 mas conjuntas.

Dicha relacién esta definida sobre los universos de discursos que forman un

praducto cartesiano.

Sean U y V dos universos, la relacion difusa R(U, V) genera un conjunto difuso
definido en el espacio del producto cartesiano U x V, es decir, es un subconjunto

de dicho espacio caracterizado por la funcién de membresia pr(x, y) donde x € U

y y V. Matematicamente:

R(U, V) = [ ((x, y).ur(x, ¥)) | (x, y)eU x V)]

La relacion puede ser una herramienta Util pues eleva el grado de expresividad

de variables linglisticas, tales como: x es mas grande que y, x estd muy cerca
de y, la planta y es mucho mas rapida que la z, el documento d es mas

importante que el ¢, etc.



2.4.1 Representacion

s Matrices
L a relacion puede ser representada mediante arregios n - dimensionales.
Sean U y V parte de la relacion binaria R(U, V) donde:

U = { X1, xza X3,.... Xn } y V = { y17 y2= y3r--1 Yn }
Manteniendo el orden de los elementos en los conjuntos se define la matriz:
’i! ’il r ’im
R= By T oo D
_’;11 rr12 e ’:lﬂt _
donde rj; =R(X;, ¥;) paracadai=1,2,3, .,nyj=123, ... m

¢ Proyeccion (mapping)

Es una representacion visual de una relacion binaria difusa. Consiste en enlazar
mediante conexiones los pares ordenados del producto cartesiano indicando el
grado de membresia.

Sean

U={X|, X2, X3, m} Y V={Y15Y2:Y3a y4}

la relacion R puede ser visualizada en la figura 2.9:

Fig. 2.9 Representacion grafica de una relacion
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Se evidencia la fuerza de la asociacion entre los conjuntos dados por los grados
de membresia.

Ejemplo 9:

Establecer una funcién de membresia que represente la oracidn "x es mucho mas

grande que y " si, U = {x;, xz, %3} YV ={y1, ¥2, y3, ya }

La representacion de pug(x, y) matricial es:

yi y2 Y3 Y4

xt (08 1 0 07
Ume(x.y)= X2 | 0 08 01 0
301 0 07 08

Graficamente:

Fig. 2.10 Representacion grafica de la composicion R(U,V)
2.4.2 Operaciones en las relaciones binarias difusas
Para las relaciones binarias difusas se puede hacer extensivas las operaciones
basicas de union, interseccion y complemento, utilzando los operadores norma s

y norma t.

Asi, |a unién e interseccion se definen:
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Hp ua(xy) = ue(x.y) ® palxy)
up ~alx.y) = Hp(x,y) * Ha(x.y)

donde P y Q son dos relaciones difusas en el mismo espacio del producto U x V
De igual manera, son aplicables los cortes alfa (o) y otras operaciones basicas.

Pero hay dos operaciones importantes que son aplicables a todos los conjuntos

difusos, estas son las operaciones inversa y de composicion.
2.4.2.1 Operacion inversa

El inverso de una reiacion binaria difusa R definida sobre el universo cartesiano U

x V usualmente denotado R, es una relacién definida sobre el producto V x U:

R (y,x)=R(x,)

es faciimente deducible que:

(R =R

Cuando R es una matriz, la inversa se obtiene intercambiando las filas por las

columnas, esta matriz es liamada transpuesta.

Ejemplo 10:
05 08 0
05 1 09 O I 03 04
R=(08 03 06 1 R'= 0.9 0.6 0'8
0 04 08 0 ' ) )
0 1 0

2.4.2.2 Composicion

Para lievar a cabo la composicion de relaciones difusas P y Q, es necesario que

las mismas sean compatibles, es decir, los espacios cartesianos UxVyV xW
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deben tener en comun al conjunto V, tal que (x, v) € P(U, V) ¥y (y, z) €¢ Q(V, W),

por ejemplo, "X es mas grande que y y y esta mas cerca de z".

Asi, la composicion max-min de las relaciones difusas P(U\V) y Q(V,W),

expresada por sus funciones de membresia es:

uPoQ (x, Z) = tx:v Z), Tgx minluP (x: y): uQ (y7 Z)B

La composicidn max-producto de las relaciones difusas P(UV) v Q(V.W),

expresada por sus funciones de membresia es:

g (%,2) = {x, 2), max|p, (x, ). (v, 2)f

St se expresa las relaciones como matrices, para la composicion max min se
tiene:

te = [pil. Ba = [qkl HR = [Nik]

entonces la composicidn Lr = Hp o Llg , Se define

[rik] = [Py] o [gx]

donde  ry= max min (py, Qi)
J
De igual manera, la composicidn max-producto expresado como matrices se

define;

pe = [pyl. Ha = [qi], and = [ri]

entonces la composicion g = Up x Llq, Se define
[ri] = [Py] x [kl

donde rg= max prod (pj, gk)
I
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Ejemplo 11: (Kliir)

Sean
U ={p1, p2, p3, p4}
V={s1 82 83}

W = {e1 e2, e3, e4, e5}

Un conjunto de pacientes, un conjunto de sintomas y un conjunto de
enfermedades, respectivamente. Asuma que una relacion difusa P sobre U x V
es definida por la funcién de membresia asi:

0 03 04

(5.5) 02 05 03
,8) =
HeAP 08 0 0

07 07 09

Esta relacion, la cual es obtenida examinando a los pacientes, describe cuan
fuertemente se han manifestado los sintomas en cada uno de los pacientes.

Asociada a la relacion difusa Q definida sobre V x W se tiene a la matriz:

07 0 0 03 06
2y(s,e)=[05 05 08 04 0
0 07 02 09 0

Esta relacion describe un segmento del conocimiento médico expresando como

cada sintoma es asociado a una enfermedad.

Realizando la composicién max min ppoq(p, €) = Lr(p, ¢) se tiene

0 03 04 03 04 03 04 O
07 0 0 03 06
02 05 03 05 05 05 04 02
0|05 05 08 04 0 |=
08 0 O 07 0 0 03 06

0 07 02 095 0
07 07 09 07 07 07 09 056
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La relacion asi formada ur(p, e) expresa la asociacion entre pacientes y

enfermedades.

Esto se ha obtenido luego de aplicar la formula antes indicada, asi:

0.3 =ry1 = max[min(p11,911), MiN(P12,%21), MiN(p13,931)]
= max[min(0, 0.7), min(0.3, 0.5), min(0.4, 0)]
=max[ 0, 0.3, 0]

0.7 = rq3 = max{min(p41,q13), Min{p42,q23), MiN(pa3,433)]
= max{min(0.7, 0), min(0.7, 0.8), min(0.9, 0.2)]
=max[ 0, 0.7, 0.2]

Una forma mas sencilla de realizar una composicidén, teniendo un universo de

discurso discreto, es seguir los siguientes pasos.

= Para la composicidén max min:
1. Escriba cada elemento de la matriz producto P(x,y).Q(y,z), pero;
2. Trate cada multiplicacion como una operacion min, y entonces

3. Trate cada suma como una operacion max.

Para la composiciébn max producto:.
Escriba cada elemento de la matriz producto P(x,y).Q(y,z), pero;

Trate cada multiplicacion como una muitiplicacion algebraica, y entonces

wWnNn =

Trate cada suma como una operaciéon max.

En las composiciones difusas, no se obtiene el mismo resultado para la max min y
en la max producto.

Para resumir matematicamente las férmulas de composicibn max-min y max-

producto, se tiene la composiciéon supremo-asterisco:

Hpoo (%, 2) = suplut, (x, 1) * 1 (1, 2)]

yel’



111

en la cual, supremo indica {a operacién maximo y el asterisco (norma t) puede ser
la operacién minimo o producto

En la operacién de composicion se tiene dos importantes propiedades:

(PoQ)oR=Po{(QoR)

(PoQ)'=Q"'oP’

Cabe indicar, que para las relaciones difusas no se cumpie la propiedad

conmutativa:
PoQ#QoP

2.5 ACTIVACION DE UNA RELACION DIFUSA

La composicién supremo-asterisco, férmula matematica introducida para definir
ambos tipos de composicion (max-min y max-producto}, puede ser interpretada
mediante el diagrama de bloques de la figura 2.11

Cyev T T zeW
© Balyz) —® ppoalx, 2)

Fig. 2.11 Interpretacion de la composicién supremo-asterisco

Ahora, si P no es una relacién sino solamente un conjunto difuso, en lugar de
pe(x, y) se tendria pp(x), por ejemplo, "y es mediano y Z es mas pequefia que y",

entonces U =V, por tanto:
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—» Upoa(z)

Fig. 2.12 Interpretacion de la composicién si P es un conjunto difuso

Luego, la composicidn supremo-asterisco es:
suplp, (x,3)* g (. 9] = suplp (x)* 1y ,2)]

xel/

cuya unica variable de salida es z. Entonces,

Hppl2)= SUPIPP (x)* o, (x, Z)J

xel/

Esto nos lieva a un importante concepto que sera tratado mas adelante, la

implicacion difusa, con la cual una regla dispara una relacién.

Esto es especialmente importante para las aplicaciones en que utilizan sistemas

de logica difusa.

-

TALLER

1. Indique 3 diferencias entre conjuntos clasicos y conjuntos difusos

2. Escoja un universo de discurso adecuado para el conjunto "temperaturas en

Quito"

3. Partiendo de la variable linglistica edades, enumere 5 términos que

pertenezcan esta variable.

4. Dado el conjunto
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S$={50,100,150,200,250, 300, 350, 400, 450,500, 550, 600,700,800,900,100}
Donde S representa los sueldos de varios empleados de una compania,
asigne grados de membresia de tal forma que, el conjunto capture el concepto
de sueldos razonables.

. Dentro del universo de discurso [0, 100] defina la funcién de membresia de los
conjuntos difusos joven, edad madura, viejo y

a. Dibuje sus funciones de membresia

b. Determine el complemento de estos tres conjuntos

c. Determine la unién y la interseccion para cada par de conjuntos

. Usando la tabla 2.2, vy usando el principio de extension determine el
correspondiente conjunto difuso que recoja el concepto maximo ritmo cardiaco
en una persona de edad media.

. Enumere algunos ejemptos de relaciones difusas que se encuentra a diario.

. Para el ejemplo dado de relaciones, realice la composicidn max product y

verifiqgue que no se obtiene ia misma respuesta

. Dadas las matrices

04 07
08 09 02

R= y =102 09
1 03 05

05 07

que representan relaciones binarias difusas. Calcule las siguientes
composiciones:

RoS y RxS

RoS

S'x R

R'o(RoS)

a0 o D
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LOGICA DIFUSA

OBJETIVOS
« Extender los conceptos desde la l6gica clasica a la légica difusa.
e |[ntroducir al alumno en las reglas de conocimiento de implicacion difusa

necesarias para la aplicaciones de ingenieria.
MARCO TEORICO
2.1 LOGICA CLASICA

La logica matematica es una forma de lenguaje simbdlico, en el que se emplea

simbolos apropiados que siguen reglas bien determinadas.

El lenguaje simbdlico utiizado en las matematicas clasicas es preciso y no da

lugar a falsas interpretaciones.

Sean las siguientes afirmaciones:
El proceso pard
La caldera esta encendida

La Tierra gira alrededor de la Luna

Este tipo de oraciones son llamadas enunciados simples y son frases
declarativas que pueden ser verdaderas (V) o faisas (F), pero no ambas a la vez.
La verdad o falsedad de un enunciado simple es su valor de verdad. Tales
enunciados son representados por simbolos p, g, r, etc, y son llamados
propaosiciones.

Varias proposiciones pueden ser combinadas para formar proposiciones

compuestas por medio de conectivos.

El proceso paré y la caldera esta encendida

p q
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Los conectores mas comunes son:

« La negacion, que se denota con el simbolo ~ (no) y se antepone al enunciado.
—p se lee 'no p'

« Laconjuncién A (y) en donde, ¢l valor de verdad afirmativo de la proposicion

asi compuesta esta dado por ia afirmacion simultanea de las proposiciones
simples.

pAq selee PYq
e La disyuncion inclusiva v (o) donde la afirmacion es dada independientemente

por cada una de las proposiciones simples, basta con que una de ellas sea
verdadera.

pvq se lee ‘pod

En la tabla 2.1 se indican los respectivos valores de verdad.

P q pAq pvq ~p
1 1 1 1 0
1 0 o 1 0
0 1 0 1 1
0 0 0 0 1

Tabla 2.1 Valor de verdad de los conectores logicos y, 0, no

Otro tipo de conector es el de implicacion ( — ) que expresa una condicién y se
lee: p IMPLICA g, o también SI p ENTONCES gq ; donde p es el antecedente y ¢
es el consecuente. Para la implicacién, una proposicién es verdadera si se
cumple una de las tres siguientes afirmaciones:

1. El antecedente es verdadero, el consecuente es verdadero
2. El antecedente es falso, el consecuente es falso

3. El antecedente es falso, el consecuente es verdadero

Adicionalmente, se usa con frecuencia el bicondicional ( «» ) que indica una

relaciéon de equivalencia, p S1' Y SOLAMENTE S! q.
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La posibilidad de verdad o falsedad de una o varias proposiciones puede ser

expresada en una tabla légica, y permite a su vez demostrar relaciones.

Ejemplo 1:

-

(prq)—>(qvn)

Q
Q

M <N I <
<< KL LC <L

TN TNCC S| D

MMM <] L
MM TS T] =
TnmMmMmMmMnL<| >

Tabla 2.2 Tabla logica

El resultado obtenido es una tautologia. La tautologia es una proposicion
formada por otras propaosiciones (p, g, r, etc.) cuyo valor de verdad es siempre
verdadero, independiente de los valores de verdad de cada variable que la

conforma ( p, q, r, etc.)

2.2  LOGICA DIFUSA

Extender la teoria de la logica binaria a la difusa provee de métodos que posibilita
representar e interpretar adecuadamente el significado de términos ambiguos, es
decir, la logica difusa permite describir y razonar un problema a partir de
informacion imprecisa.

Mientras que en la légica clasica, una preposicion se restringe a dos valores
légicos, verdadero o falso y no ambos, en la logica difusa a una proposicién
puede asignarsele valores de verdad intermedios, es decir en el rango de [0, 1].

La primera extension a realizarse es reemplazar la proposicion binaria (p, q, T,

etc.) por funciones de membresia difusas.
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Los conectores utilizados son los mismos que se conocen en la légica clasica,
una proposicion que es modificada negandola es llamada negacién y su conector

representativo es ~, asi mismo, el conector conjuntivo y ( A ) y el disyuntivo o

( v ) que enlazan dos frases o proposiciones simples.

Dos proposiciones pueden unirse también mediante un condicional o implicacion,
"S| antecedente ENTONCES consecuente”, representado por el signo — pero la
definicion de la implicacién binaria es modificada para hacerla utii a los

requerimientos de los sistemas difusos, esto se discutirda mas adelante.

La conjuncion, disyuncion y negacion en la logica difusa pueden ser resueltas
mediante las operaciones interseccion, unidén y complemento respectivamente, es
decir, se evidencia una equivalencia entre las operaciones basicas de conjuntos

difusos y los conectores I6gicos; esto se observa en la tabla 2.3:

Ha pMp min(pa,up) MA Hp max(ua,ug) HA  1-pa
o o [ o | 1o o o] ‘0o |1
o 1 | o .o 1 1 I
| e 0o i v e |1 '
1 1 | . 1 )

y o no

Tabla. 2.3 Equivalencia entre operaciones de conjuntos y conectores l6gicos

Pero en la légica difusa, como ya se dijo, los valores de verdad no se restringen a
ser verdadero o falso (1 o 0), sino que se puede tener valores intermedios, como
se observa en el ejemplo de proposicion difusa de la figura 2.1 y en las funciones

continuas de la figura 2.2:

Sea la proposicion: La temperatura de 50° es alta.
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HT*
MB B M A MA

0.5

0 20 40 50 60 80 T

Fig. 2.1 Variable linguistica

En el contexto de la variable linglistica temperatura T de la figura 2.1 se han
definido los conjuntos difusos MB, M, M, A y MA para las temperaturas muy baja,
baja, media, alta y muy alta respectivamente. Entonces, de acuerdo a la
proposicion inicial, 50° esta asociada a la funcion de membresia de temperatura
alta pta con 0.5 y de temperatura muy alta uma por el valor de 0.5. Estos grados

de membresia vienen a ser los valores de verdad de dicha proposicion.

En la figura 2.2 se tiene las funciones de membresia pa y ptg asociadas a las

proposiciones difusas sobre las cuales se ejemplifica el uso de los operadores

I6gicos difusos.

Hav 1B ~ Ha
mm(ua,ua) max(pa s) 1- ua

Fig. 2.2 Aplicacion de los operadores 14gicos en funciones continuas
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Lo que se puede evidenciar con estas graficas, es que, si por ejemplo en el punto
en que se intersecan las funciones de membresia de los conjuntos A y B ambas
valen 0.5 (distinto de 1 o 0), la operacion légica no dara un limitado valor de

verdad falso o verdadero sino un quiza.

A las funciones de membresia de los conjuntos difusos se les asocia grados de

verdad a través de la relacion: {(x) = p(x), graficamente:

At(x)

—p1(x)

‘i
Fig. 2.3 Relacién grado de verdad - funcién de membresia

2.2.1 Modificadores lingiiisticos

Un modificador linglistico es una operacion que modifica el significado de un
término, convirtiéndose asi en una operacion que actua sobre las funciones de

membresia de los conjuntos difusos.

Los maodificadores permiten cuantificar de cierta manera muchas expresiones

cotidianas, tales como: muy, mas o menos, un poco, exactamente
A continuacion, se indican algunos modificadores:

muy A = A?

masomenos A = A"

A
extremadamente A = A>

ligeramente A = Al
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Como se observa, un modificador se define en general A P donde el rango de p

es [0 - «]. Cuando p es « el modificador es llamado exactamente

Los modificadores logicos cambian la relacion #{x) =u(x), asi:

p LX)

Fig. 2.3 Modificadores 16gicos
Ejemplo 2:

alto=1{0.2 06 0.8 1}
muy alto = alto® = {0.04 0.36 0.64 1}

muy muy alto = alto* ={0.0016 013 041 1}

2.3 REGLAS DE CONOCIMIENTO

Una regla de conocimiento es una forma de codificar la experiencia del experto
de tal forma que, una accién produzca la reaccion correspondiente, luego de
haberse sometido a un juicio l6gico dado por el proceso de inferencia.

Una regla de conocimiento puede tomar la forma de una implicacion difusa, asi:

S1 {variable linguistica} es {etiqueta} ENTONCES {variable linglistica} es {etiqueta}

La coleccidn de reglas de conocimiento forman la base de conocimiento.
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En general, la base de conocimiento toma la forma:

2 SlxesAM Y ... Yx,esA” ENTONCES yes B“
Donde:
¢=1,234 . M
A% y BY son etiquetas de los conjuntos difusos caracterizados por las funciones

de membresia M o) (%) enU, y My (¥) enV respectivamente.

X = col(x,, Xz, ...Xp) € U1 x. . . xUp y y €V son variables linguisticas.

En el siguiente ejemplo se expondra el formato en que puede presentarse al

usuario final una base de conacimiento:

Se tiene un sistema en que se desea controlar posicion lineal y angular de un
objeto. Las variables de entrada son: posicion (r) y angulo (0); y como salida la
variable fuerza (f) (r, © y f son variables linguisticas). Considere ahora las

siguientes reglas de conocimiento:

211 Sl la posicién (r) es negativa grande Y posicién angular (0) es negativo
grande ENTONCES la fuerza (f) es negativo grande
2@:8Ires CEY 0 es NG ENTONCES f es NP

2@:8lres PG Y 0 es NG ENTONCES f es CE
2@:SIres NG Y 6 es CE ENTONCES f es NP
2®:Slres CEY 0 es CE ENTONCES f es CE
2®:SIres PG Y 6 es CE ENTONCES f es PP
27:81res NG Y 6 es PG ENTONCES f es CE
2®:8lres CEY 6 es PG ENTONCES f es PP
2®:Slres PG Y 6 es PG ENTONCES f es PG

Los nombres de las etiquetas han sido abreviados por practicidad y facilidad, asi:
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Bajo (BA), medio (ME), alto (AL), negativo grande (NG), positivo grande (PG),
cero {(CE), positivo mediano (PM), positivo pequefio (PP),

Esta informacion, suele ser sumarizada en una matriz {tabla 2.1), conocida como
memoria asociativa difusa (FAM)} donde, las etiquetas correspondientes a las
variables de entrada estan en color azul y las correspondientes a la de salida en

color verde.

r
NG CE PG
PG CE PP PG
o | CE NP CE PP
NG NG NP CE

Tabla 2.1 Memoria asociativa difusa

Ya para aplicaciones practicas, puede ser util reemplazar las palabras por
numeros, como en el ejemplo de |a tabla 2.2:

r
2 0 2
2 0 1 2
e| O -1 0 1
-2 2 -1 0

Tabla 2.2 Memoria asociativa difusa reemplazande palabras por niameros

La FAM puede ser util hasta para 3 variables de entrada, si se sobrepasa de este
numero, el arregio n-dimensional se hace menos amigable para el usuario, en
este caso, suele utilizarse Matrices Programables de Légica Difusa, que son
mapeos multidimensionales que permiten visualizar simultaneamente varias

entradas y salidas [2].
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Debe acentuarse, que el formato FAM asume implicitamente que el conectivo
légico entre las enfradas es siempre Y u O con tal de que sea el mismo
funcionamiento para todas las reglas y no una mezcla de conectivos.

No obstante, las reglas con conectivo légico Y no son las unicas, a continuacion

se mencionara algunas que pueden resultar importantes en la practica.

= Reglas mixtas. Son reglas donde se ha combinado los conectivos logicos, asi:

20 SIxiesAYY. . Yx,esAY Oxpies APy .. Y Xp €8 Ap("

ENTONCES vy es BY

En este caso, la regla puede ser dividida en dos, de este modo:

2SI x;es AP Y. .Y x,es AY ENTONCES y es BY
2@ Sl xpeq €8 At Y. .Y x5 es A¥ ENTONCES y es BY

= Reglas comparativas. Cuando se tiene reglas con formato comparativo, por
ejemplo, "u el mas pequeno, v el mas grande", pueden ser reformuladas con el

formato:
Slxes PENTONCES yes G

Donde P es el conjunto difuso representativo “el mas pequeno" y G "el mas
grande”.

» Reglas a menos gque. A veces las reglas se declaran usando el conectivo "a
menos que”, estas pueden reescribirse usando operaciones logicas, inclusive

las leyes de DeMorgan, por ejemplo:

y es B® amenos quex; es A{Y Y. . .Y x, es A¥

usando la ley DeMorgan AnB=AUB esto puede ser expresado de la
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siguiente forma:

Sl no(x; es As® Y. .. Y x, es A,¥ ) ENTONCES y es BY

Six;noes A% 0... Ox,noes A, ENTONCES y es B¢

» Reglas cuantificadoras. Son aquellas que incluyen los cuantificadores
"algunos” o "todos". Debido a la dualidad entre la logica proposicional v la
teoria de conjuntos, el cuantificador "algunos” indica que se debe aplicar la
operacidn de unién a los antecedentes o consecuentes en donde dicho
cuantificador se ha empleado; de igual manera, se aplicara el operador de
interseccion a los antecedentes o consecuentes en los cuales se use el
cuantificador "todos".

Pueden también presentarse reglas MIMO (entradas multiples - salidas multiples),
estas pueden modificarse en varias reglas de entradas multiples - salida simple

para facilitar el analisis.

Puesto que las reglas de conocimiento tienen la forma de una implicacion, es
necesario definirla dentro del contexto de la légica difusa.

2.4 PROCESO DE INFERENCIA

La implicacion aplicada a una funcion de membresia mide el grado de verdad de

la relacion de implicacidn entre x y y.

Cuando se define la operacidon de implicacion entre dos conjuntos difusos,
existen algunas soluciones diferentes sugeridas en la literatura, asi:

(%) =1-miflp, ()] - ()] porque p - g e ~(pr~q)
Hanp( ) =mal -, (0), (3] porque p g (-pv q)
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Pero la teoria de la logica difusa se enfrenta con un gran inconveniente al
momento de trasladar desde la légica tradicional la operacion iégica de
implicacion, a continuacion se explicar por qué.

Si solo se traslada las nociones desde la lGgica tradicional hacia la difusa, como
se lo ha venido haciendo, esta teoria ya no tendria una utilidad valida en la
ingenieria, esto significa que no hay una equivalencia para la implicacion difusa
como para el resto de operadores. Para efectos de aplicaciones de ingenieria tal
como el control, el principio de causa y efecto es fundamental, por obvias
razones, si hay una causa debe llevar a un efecto. Las definiciones de
implicacion difusa anteriormente sefaladas no cumplen con este principio, pues
presentan un efecfo aun sin una causa valida. El lector puede encontrar las

correspondientes demostraciones en la referencia [1].

Esto se evidencia en la tabla 2.4:

Ha(x) | psl(y) | 1-palx) | 1-ps(y) | max[1-pa(x), ps(y)] | 1-minfpa(x),14a(y)]
1 1 0 0 1 1
1 0 0 1 0 0
0 1 1 0 1 1
0 0 1 1 1 1

Tabla 2.4 Tabla de verdad de ia implicacion l6gica difusa incorrecta

En la tabla se observa que la regla se dispara para casi cualquier caso,

evidentemente esto no es conveniente para los fines que se persigue.

Mamdani formulé adecuadamente la implicacion difusa de manera que cumpla,
con el principio basico de ingenieria, causa y efecto, se la conoce como
implicacion minimo y se define:

Haoa(x,p) = mitlp, (6, 11,(0)]
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Otra definicion frecuentemente utilizada que también observa el principio es la
que propuso mas tarde Larsen conocida como implicacion producto:

M m(x, y) = ()1 ()

Para ambas definiciones, conocidas como implicaciones de Mamdani, A y B son

dos conjuntos difusos definidos no necesariamente en el mismo universo.

La tabla 2.5 confirma lo dicho:

Balx) | paly) | min[ua(x), ps(y)] | pa(x)- paly)
1 1 1 1
1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 0 0

Tabla 2.5 Implicacién minimo y producto

Estas reglas de inferencia se utilizan también porque requieren menor esfuerzo

computacional.

Es indudable que las implicaciones de Mamdani no tienen relacion alguna con la
implicacidn binaria, pues preservan la causa y efecto al disparar la regla

Ha—a(x,y) solo cuando el antecedente y el consecuente son verdaderos.

Ahora, para razonar sobre el conocimiento manifiesto como reglas Si ..

ENTONCES, se debera formular primero otras reglas llamadas de inferencia.

Inferir significa concluir, deducir o llegar a una consecuencia logica a partir de
cierta evidencia, entonces, una regla de inferencia s un mecanismo que puede
producir una salida, a partir de una coleccion de reglas de conocimiento.

La mas famosa regla de inferencia es el Modus Ponens, cuyo método de .
deduccion en la légica tradicional es:
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Hecho u Observacion : Xes A

Regla o Conocimiento : S! X es AENTONCES yesB

Conclusion : yesB

Sin embargo, en |a logica difusa para aplicaciones de ingenieria, la extension del
Modus Ponens es el Modus Ponens Generalizado, que establece:

Observacion X XesA
Conocimiento : S/ xes A ENTONCES yesB
Conclusion : y es B

Donde A, B, A y B son conjuntos difusos que cumplen las siguientes
condiciones:

A= A*, pero A es similar a A*; Y,

B= B', pero B es similar a B

Es importante que cumplan con esto, pues en el Modus Ponens Generalizado
una regla se activa si, el grado de similitud entre la observacién y el antecedente
de la regla de conocimiento es diferente de cero, asi, el resultado de su
activacion, la conciusién, tendra un grado de similitud diferente de cero con el

consecuente de la regla de conocimiento.

Esta es la diferencia radical entre el Modus Ponens y el Modus Ponens
Generalizado, ya que en el primero, la observacion debe ser igual al antecedente
de la regla de conocimiento, con lo cual ésta se "dispara”, luego, la conclusion es

exactamente el mismo consecuente de la regla activada.
Ejemplo 2:

Considere la regla de conocimiento "Sl la temperatura en la habitacion esta
elevada ENTONCES encienda el ventilador a velocidad moderada”. El conjunto A
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es: la temperatura en la habitacidn esta elevada y el conjunto B es: encienda el

ventilador a velocidad moderada.

Ahora, dada la siguiente observacion: la temperatura en la habitacion es de 40°C,
ésta se canstituye en A . Es visible que A # A', pero como se dijo, A es similar a

A.

Este grado de similitud entre A y A hace propicia |la activacién de la regla inicial

cuya conclusidn sera: encienda el ventilador a velocidad alta.

La conclusidén pasa a ser B que por supuesto no es igual a B, pero tienen su

grado de similitud.

A partir de su comportamiento deductivo, se puede interpretar al Modus Ponens
Generalizado con la gréfica de la figura 2.4:

xesA 7 vesB
_____ _, REGLADE CONOCIMIENTO > La(y)
St.- ENTONCES y
Ha-ss(x,y)

Fig. 2.4 Interpretacion del Modus Ponens Generalizado

Esta interpretacion grafica permite identificar a la regla de inferencia Modus
Ponens Generalizado, como una composicion difusa, cuya primera relacion la

constituye A', y por tanto, ug«(y) viene a ser el resultado de dicha composicion.

Matematicamente, y usando para la composicion al operador supremo - asterisco,

se define al Modus Ponens Generalizado,

g (y) = SUP[AUA*(X) * U1, ,p(x, J’)]

xe 4"
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Frecuentemente el conjunto A es singleton difuso, entonces se simplifica el

Modus Ponens Generalizado, si pa(x) =0 si x # X'

Pe =12 p, (x5

Sea cual sea la noma t que se use como operador, el resultado de dicha

operacion sera:

M (¥) =, 5(x,¥)

De acuerdo a la explicacion que se hiciera sabre la implicacion difusa, se
determina que la implicacién que se utiliza con la regla de inferencia Modus
Ponens Generalizado es la implicacion de Mamdani , con lo cual se cumplen las

propiedades deseables para aplicaciones de légica difusa en ingenieria.

Hg(¥) = minfp, (x'), 1ty ()]
ﬂB'(y) = ”A(x') “Hp (y)

TALLER

1. Explique por qué no es posible la extensién de la implicacién desde la teoria
de clasica a la difusa.

2. Segun su criterio, asigne valores de verdad a las siguiente proposiciones:

a. Jupiter esta cerca de la Tierra

o

Marte esta cerca de la Tierra

c. Plutdn esta cerca de la Tierra

d. 22 es mayor que 20
e. 20.5 es mayor que 20
f. 30 es mayor que 20
3. De 2 ejemplos para cada tipo de reglas que se mencionaron anteriormente.
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4. Dada la funcién de membresia ps que caracteriza al conjunto difuso frio.

Lk

0 5 10 o Tra

Grafique nuevamente dicha funcidn cuando ha sido afectada por los
siguientes modificadores linglisticos:
" muy
mas 0 menos
» extremadamente

» [igeramente
5. Repita el ejercicio anterior si la funcion de membresia es gaussiana.

6. Demuestre que la expresion para la implicacién

o (%) =1-miry, ()]~ t,(»)] aplicada al a fa formula del Modus

Ponens Generalizado Kp+(V) = SuPhlA-(x )* Iy p (x,y)]j no cumple con

xeA*
el principio de causa y efecto. Asuma que pa<(X}=1parax =Xy Ha«{x)=0

paratodas las x € U con x = x'
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SISTEMAS DE LOGICA DIFUSA

1. OBJETIVOS

= Conocer la estructura de un sistema de logica difusa.

= |ntroducir al alumno en el disefio de un controlador usando como herramienta
basica la l6gica difusa

2. MARCO TEORICO

Se ha comprendido que la diferencia basica entre la légica difusa y la clasica es
que el valor de verdad de una proposicion difusa puede tomar valores en un rango
de [0, 1]. Sin embargo, cuando se quiere implementar un controlador difuso, lo
que se tiene tanto en la entrada como en la salida son valores numéricos, por
tanto, es necesario adicionar a nuestro sistema interfaces que nos permitan
transformar los datos de entrada, de conjuntos clasicos a difusos, y viceversa

para la salida de nuestro sistema.

Un sistema difuso tiene la estructura esquematizada en la figura 2.1

SISTEMA DIFUSO
r—-—-——>">"~>"=>"===""="=>="==7=77+ -7
! I
I S I
| BASE DE I
I CONOCIMIENTQ "
—|-> FUSIFICADOR DEFUSIFICADOR "'I"
Entrada \ Salida

MECANISMC

i

! I DE A |
INFERENGIA I

I

1

Fig. 2.1 Diagrama de bloques de un sistema difuso

Este tipo de sistema es conocido como sistema de Mamdani, y sus elementos

basicos son: fusificador, reglas base, maquina de inferencia y defusificador.
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21  FUSIFICADOR

Un fusificador # es una interface entre el medio ambiente y el mecanismo de

inferencia, pues convierte un valor numeérico x'a un conjunto difuso pa(x').

El conjunto difuso debe cumplir los siguientes axiomas:
pa(x) =1

na(x') es una funcién decreciente de || x - X' ||

Los fusificadores recomendados en la literatura son: triangular, gaussiano y
singleton, este Ultimo es predominante porque simplifica enormemente los
calculos. Esto se debe a que la operacién supremo asterisco de composicion que

utiliza la regla de inferencia desaparece cuando se usa este fusificador.

El fusificador singleton genera un conjunto difuso A’ con un solo elemento, cuya
funcion de membresia esta dada por:
pas(x) = 1 parax = X", Y,

nas(x) = 0 para todos los x <U con x # X'

No obstante, no siempre es adecuado utilizar la funciéon singleton, especiaimente
cuando la medida a fusificar contiene ruido, se recurre entonces a otros
fusificadores, tales como los mencionados anteriormente, triangular o gaussiano;
estos introducen una medida de incertidumbre que al final, es el propésito de
trabajar con logica difusa.

Un fusificador no singleton es aguel que cumple con:
pax(x) =1,y

pa=(x) decrece desde la unidad en la medida en que x se mueve lejos de x'
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Mientras mas anchas son estas funciones, mayor es la incertidumbre sobre x',

sin embargo, la complejidad matematica puede limitar la implementacion de estos
fusificadores.

El proceso de fusificacion en si, se refiere a evaluar cada funcion de membresia
de la variable linguistica en el valor numérico de ia variable de entrada.

Ahora bien, hay dos cuestiones fundamentales a las que el disenador se
enfrentara:
¢ Como determinar la forma de los conjuntos? y,

¢ Cuantos conjuntos son necesarios y suficientes?

De acuerdo a la teoria de conjuntos difusos, la forma de la funcion de membresia
es subjetivo, sin embargo, existen unas cuantas sugerencias que podrian servir
para realizar un disefio éptimo. El manual para los productos TILShell (Hill,
Horstkotte & Teichrow, 1980) recomienda lo siguiente [1]

» Empiece con conjuntos triangulares. Todas las funciones de membresia para
una entrada o salida particular deberian ser triangulos simétricos del mismo
ancho. Las que estan mas hacia la izquierda y la derecha deberian ser
trapezoidaies.

v

El sobrelapamiento deberia ser de al menos el 50%. Los anchos inicialmente
deberian ser tales que cada valor del universo sea miembro de al menos dos
conjuntos, excepto posiblemente para los elementos que estan en los
extremos finales. Si por otra parte, hay un vacio (espacio) entre dos
conjuntos las reglas no dispararan para los valores de aquel intervalo.

Consecuentemente el funcionamiento del controlador no esta definido.
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Ejemplo 1:

En el siguiente ejemplo se precedera a fusificara graficamente, utilizando

funciones triangulares:

Has(x)
Juventud Edad madura Tercera edad

0.73 _——

0.5 ¢

o3 -

— _
0 25 45 65 %0 Edades [anos]

Fig. 2.2 Fusificacion grafica de edades
Fusificaremos dos valores numéricos de la variable Edades, 30 y 65 anos.

Al fusificar el valor 30 [anos], se observa que se le asigna dos diferentes grados
de membresia: 0.73 en el conjunto difuso etiquetado "juventud" y 0.3 en el
conjunto difuso etiquetado "edad madura"; contrariamente, al fusificar el valor 65
(anos), solo se asigna un grado de membresia de valor 1, correspondiente al

conjunto difuso "tercera edad".
2.2  BASE DE CONOCIMIENTO
Las reglas base o base de conocimiento es una coleccion de reglas con la forma

SI {variable lingUistica} es {etiqueta} ENTONCES {variable linglistica} es {etiqueta}
y las funciones de membresia que caracterizan a los conjuntos difusos.



El nimero posible de reglas que compondra la base de conocimiento es:

donde:

# de posibles combinaciones = H N,

1 es el numero de variables de entrada

N es el nimero de etiquetas para cada una de las variables
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Puesto que en la unidad "Logica Difusa” se explicd ampliamente este tema, aqui

se propondra unicamente un ejemplo

Ejemplo 2:

Suponga un sistema en el que se tiene como entradas las variables: error (e) y

cambio de error (€), ambas muy comunes en las aplicaciones de ingenieria; y

como salida la variable salida (u) (e, € y u son variables linglisticas) considere

entonces las siguientes reglas que describen un controlador difuso PD:

Con dos variables de entrada de tres etiquetas cada una, el numero de

‘combinaciones posibles es: 3 x 3 = 9 reglas

2™ : 8l elerror (e) es negativo grande Y el cambio de error (€) es negativo

grande ENTONCES la salida (u) es negativo grande

2@ g
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z®: s8I
20 :gj
F USRS
F

z9:g|

(]

e

e

€s

es

es

€s

es

es

es

es

CEY ¢
PG Y &
NG Y é
CEY e
PG Y &
NG Y ¢
CE Y &
PG Y e

es NG ENTONCES
es NG ENTONCES
es CE ENTONCES
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La memoria asociativa difusa FAM de esta base de conocimiento se presenta en
la tabla 2.1:

e
NG CE PG
PG CE PP PG
e | CE NP CE PP
NG NG NP CE

Tabla 2.1 FAM de variables error, cambio de error y salida

Al iniciar el andlisis, normalmente se deben seleccionar las entradas que sean
determinantes en el comportamiento dindmico del sistema de logica difusa y
determinar, en base a la experiencia de un experto o basados en el conocimiento
de la dindmica del sistema, las reglas de conocimiento y la matriz de memoria

asociativa difusa.

Sin embargo, en otras aplicaciones el conocimiento que describe el
comportamiento deseado esta contenido en datos, en este caso, el disefador
debe obtener las reglas IF ... Then a partir de dichos datos. En este caso se
puede combinar con otras técnicas como la utilizacion de redes neuronales. Se
tiene entonces un sistema neuro -difuso. Las redes neuronales pueden aprender

de los datos mientras que la inferencia se realiza mediante logica difusa.

2.3 MECANISMO DE INFERENCIA

El mecanismo de inferencia es el procesa mediante el cual se combinan las reglas
Sl - ENTONCES en el universo U = U, x U2 x...x Up para deducir una salida en el
universo V. En el sistema difuso, es el mecanismo de inferencia en donde se

realiza todas las manipulaciones logicas, es el corazén mismo del sistema.
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Puesto que se inferira a partir de |a base de conocimiento, cada regla tiene varios

antecedentes, en forma general se puede expresarlo asi:
ALXA Y x AWM= A

B(l) = B
A—B

Se considera cada regla como una inferencia, y a la inferencia como un sistema

que mapea conjuntos difusos en canjuntos difusos por medio de:

MA—)B()Q Y)

Donde x = col(x; , X3,...,Xp)

Consecuentemente:

uR(f) (.x, y) - uA—>B (‘xa y)
Ko (X, ¥) = M, (%) *... *#Ap! (x,)* i, (y)

Donde A ahora es un vector porque las reglas tienen multiples premisas,

entonces, de la (~ésima regla, la entrada esta dada por el conjunto difuso A, cuya

funcién de membresia en x = X' es:

" __ ' '
o (X)=p, (xF)*xp (X))
La operacién asterisco es una operacion de la norma t, minimo o producto.

Cada & genera la salida difusa BY = A, * 2 tal que:
uBi(y) = uAI*R“)(y)
P =sup ol ()% g, (x.3)]

Donde, como se vié en la unidad antenor, la implicaciéon a utilizarse es la de
Mamdani {min o producto).
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Es justo indicar, que en una memoria asociativa no existiran mas de cuatro reglas
activas al mismo tiempo.

El conjunto difuso final, B = A, * [Em, E(z). e, ,‘E{M)] el cual esta determinado

por todas las reglas de la base de conocimiento, se obtiene combinando B’ y las

funciones de membresia asociadas. Una forma de combinar las reglas para
formar el conjunto de salida, es usar la conorma-t (operacién max) con lo cual se
ha conseguido buenos resultados en cuanto a aplicaciones de ingenieria se

refiere.
Ejemplo 3:

Suponga que se ha fusificado cuatro entradas, dos de error y dos de cambio de
error, cuyos grados de membresia son:

Hpc(e') = 0.4 Hnc(e') = 0.7

Hna(e') = 0.8 Hce(e) =06

Las combinaciones que buscaremos en la FAM son:

Hpc(e') - Hnc(€)

Hpa(e) - Hce(e')
Uncl(e) - Unclé)
Mna(e') - Lce(é')

Asi, al dirigirse ala FAM (tabla 2.1) se verificara las regla que fueron activadas:

2" Slees PGy ées NG ENTONCES u es CE
2% . Siees PGy ées CE ENTONCES u es PP
2. SleesNGy e es NG ENTONCES u es NG
2. Slees NGyees CE ENTONCES u es NP
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El siguiente paso es calcular los valores inferidos, para esto, se operara con el
producto tanto para la conjuncion de las premisas como para la implicacion:

2" Hees(U) = Heole') - Hna(@') - Heg(u)
=0.4.0.8. HUce(u)
=0.32 . Htee(u)

&) Mepe(U) = He(e) - Loe(€) - Hep(u)

=0.4.06. Upp(u)

=0.24 . tpp(u)

23 Hng+(U) = Hna(®) - Pna(€) - Hnalu)
=0.7.08. Unclu)

=0.56 . Ingl(u)

24 Hps(U) = Hnc(e') - Lee(e') - pp(u)
=0.7.06. Pyp(u)

= 0.42 . pnp(u)

El resuitado en forma grafica observa en la figura 2.3
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o o wo & e w

-60 -40 -20 20 40 60

Fig. 2.3 Resultado del mecanismo de inferencia usando el producto

Si se utiliza para la implicacion el minimo en lugar del producto, lo que se obtiene

son trianguios truncados

ue{u)

20 40 60

Fig. 2.4 Resultado del mecanismo de inferencia usando el minimo

El valor numérico que se utilizara para ejercer cierto control, resulta luego de

aplicar a la interface de defusificacion los conjuntos difusos inferidos.
2.4  DEFUSIFICACION
Luego del proceso de inferencia, lo que se obtiene es el conjunto difuso B que

debe ser convertido a valores numéricos para que pueda ser aplicado como

mecanismo de control. Este proceso de transformacion de difuso a numérico es
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llamado defusificacion. En la literatura se menciona varios métodos de

defusificacién, revisaremos dos de los mas importantes:
2.4.1 CENTRO DE GRAVEDAD (COG)

Este defusificador determina la salida y del FLS (siglas en inglés de Sistema de
Logica Difusa), mediante el calculo del centro de gravedad del conjunto difuso B,

mediante la formula:

i Cefu; (y)dy

y="
> [ 1s(dy

i=1

Donde: M el numero total de reglas inferidas

¢; valor en el cual | g(u) es maximo

_[ i (y)dy area bajo la funcion u*B(u)

Una condicién importante que se debe cumplir es que la funcion a defusificar
debe estar sobre un universo finito, es decir, no se debe usar este método con

funciones de membresia saturadas.

Calcular el centro de gravedad se reduce a calcular ias areas de [as funciones de
membresia triangulares o triangulares truncadas. Si la funcién de membresia es

gaussiana, hay que integrar el area bajo dicha curva.
Ejemplo 4:
Defusificaremos mediante el centro de gravedad el conjunto de salida dado en la

figura 2.4. Para iniciar, en la figura 2.5 se observa las cuatro superficies a

calcular:



144

ue(U)
NG NP % PP PG
S024 /%
20 40 60

Fig. 2.5 Defusificacion por el método centro de gravedad

Para calcular el area del triangulo truncado 1:
2 2
Al = b(h—%] = 40 [olss-%} 16.13

Donde: b es la base del triangulo truncado
h es la altura

El procedimiento se repite para las demés figuras; luego:

(—40)(16.13) + (~20)(13.27) + (0)(10.75) + (20}(8.45) _
16.13+13.27 +10.75+8.45

~-15.25

y=

2.4.2 CENTRO PROMEDIO (COA)

Sea ? el centro de gravedad del conjunto difuso BY (el cual esta asociado a la

regla de activacion E(‘)) este defusificador primero evalla pg(y) eny' y entonces

calcula la salida del FLS mediante:
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M:
<l

o (1)

=1

Af _
Z Hyo (")
=1

yh:

Este defusificador es sencillo de usar pues los puntos medios de las funciones de

membresia son faciimente conocidos:

= En la funcion triangular, el vértice.

s En la funcion gaussiana, el valor centro de la funcion.

* En la funcidbn de membresia simétrica trapezoidal es el punto medio de su
soporte.

Ejemplo 5:

Defusificar nuevamente el conjunto difuso dado por la figura 2.4, usando el

defusificador centro promedio.

pe(u)
NG NP f% PP PG
042 A -
/é \/é y— 2
60 b,/2 -40 lwzl -20 60

Fig. 2.6 Defusificacidon por el método centro promedio
Reemplazando valores en la férmula tenemos:

_ (~40)(0.56) +(—20)(0.42) + (0}(0.32) + (20)(0.24) _
" 0.56+0.42+032+0.24 -

—-16.88
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2.43 DEFUSIFICADOR CENTRO DE GRAVEDAD PARA FUNCIONES
SINGLETON

Si las funciones de membresia del conjunto final (de salida) son singleton, la
salida viene dada por:

M
zugu) ('
Vs = 1=‘1M
> M0 ()
I=1
donde: ¥’ es la posicion de la singleton ¢ en el universo

Hp((y) es el valor de membresia de ¢-ésima regla

Ejemplo 6:
ur(u)
NG NP & PP PG
of i | s
42 ; ;
0.32 024 E
-80 -40 -20 0 20 40 60>

Fig. 2.7 Funciones de membresia Singleton
Defusificando las funciones implicadas tenemos:

(~40)(0.56) + (-20)(042) + (OX0.32) +(20)024) _ __ .
0.56+0.42+ 032 +0.24 -

g

Otro método muy conocido es el maximo.

2.4.4 Maximo
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Este defusificador entrega como salida del FLS el valor de y para el cual pa(y) es

maximo.

En nuestro caso, u = 40, no refleja un resultado coherente y dependiendo de la

aplicacion esto podria estropear el cantrol.

2.5 SUPERFICIE DE CONTROL

La relacién entre entradas y salidas puede ser visualmente inspeccionadas con la
ayuda de un grafico. Con dos entradas y una salida éste grafico resulta una
superficie donde se aprecia la linealidad o no de la relacion final del sistema
(figura 2.8).

054.--+""

valvula

0544

01

0

razén de o1 B85
cambio T nivel

o

Fig. 2.8 Ejemplo de una superficie de control
Dicha linealidad depende de varios parametros del diserio, tales como:
s La base de conocimiento. La posicidon forma y nimero de conjuntos difusos

asi como la escala no lineal de las entradas causa transformaciones no

lineales. Las reglas generaimente expresan una estrategia de control no lineal.
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= El mecanismo de inferencia. Silos conectivos y y 0 son implementados como

por ejemplo min y max respectivamente introducen no linealidades.
» Ei defusificador. Muchos métodos de defusificacién son no lineales.

En este caso, la superficie no lineal resulta de cinco conjuntos difusos y las
variables de entrada son nivel y razén de cambio y la de salida es valvula.

2.6  SISTEMAS DIFUSOS DE TAKAGI - SUGENO

E! sistema difuso propuesto por Takagi y Sugeno usa la fusificacién singleton y
sugiere una manera diferente de plantear las reglas de conocimiento, estas
toman la siguiente forma:

29:Six esAYY. .. Yx,esA,”Y ENTONCES y = h¥(x)

La funcion de salida es una funcién arbitraria de la entrada x. En muchos casos,

la salida es una constante o una combinacion lineal de las variables de la entrada,

por ejemplo:

Sl error (e) es cero y cambio de error (&) es cero ENTONCES h=c¢

Donde: ¢ es una constante numérica (crisp)

Sieesceroy & escero ENTONCES h=a+bxe+cxé

Donde: a, by ¢ son constantes crisp

En general,

h{’)(x) =¢p+ C(£)1.X1 +.. .+ C(l)n.xn

Virtualmente, cualquier funcién puede ser usada como consecuente.
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En la inferencia se procede de la forma usual, con el disparo asociado a cada

regla.

La salida defusificada es un promedio de pesos de las salidas individuales de

cada regla, viene dado por:

M
P e ST
i=l1

3 ()

(x) son calculados de acuerdo a:

donde los pesos K

MA“) (x) = H‘uAf” (xi)
i=1

2.7 IMPLEMENTACION DE UN SISTEMA LOGICO DIFUSO

El control difuso provee una metodologia formal para representar, manipular e
implementar el conocimiento heuristico humano sobre como controlar un sistema.
Si explotamos el uso de esta informacion heuristica podemos conseguir un mejor
rendimiento de los sistemas de control, mediante el diseno de controladores

difusos.

El diagrama de bloques de la figura 2.8 muestra el diagrama de bloques de un

tipico controlador difuso en un sistema de control de lazo cerrado.



Controlador difuso

{j BASE DE
s CONOCIMIENTO
entrada de I
referencia ':
w | ¢ i
A
f MECANISMO DE
& ™ INFERENCIA
N

ZO—OQP0O0=N~=0C MDD

[

entradas

u(t)

PROCESO

150

salidas
y(t)
—»

Fig. 2.8 Arquitectura de un controlador difuso

El controlador difuso tiene cuatro componentes basicos:

1. La base de conocimiento, que contiene la experiencia del experto en forma de

reglas (conjunto de reglas) que indican cémo controlar mejor el sistema.

2. El mecanismo inferencia, en donde se evalia que reglas son relevantes en

cierto caso y entonces decide cual debe ser la entrada a la planta.

3. La interface de fusificacidén, modifica las entradas de tal forma que puedan ser

interpretadas y comparadas en las reglas de la base de conocimiento.

4. La interface de defusificacién, convierte las conclusiones alcanzadas por el

mecanismo de inferencia en entradas para la planta.

Ahora se procedera a implementar un FLS sobre la base de los conocimientos

adquiridos previamente con el estudio de las primeras unidades utilizando el

péndulo invertido como un problema conveniente para ilustrar el disefio y el

mecanismo de operacion basica de un sistema de control difuso.

El siguiente ejemplo fue tomado de [3]. En la figura 2.9. se ha representado el

problema del péndulo invertido sobre un carro.
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Fig. 2.9 Péndulo invertido sobre un coche

El péndulo puede girar sobre el plano vertical. Se desea mantener la velocidad
del coche constante de manera que ésta mantenga el péndulo en posicidn
vertical.

En el grafico se denota como "y" a la posicién angular del péndulo respecto a la
posicion deseada y "u" a la fuerza que mueve al coche para tratar de equilibrar el

péndulo.

Escoger las variables de entrada al controlador es muy importante y depende
exclusivamente del experto (disefiador). Se podria elegir como variables de

entrada:
e(r) = r(r)— y(t) error que posee el pendulo respecto a la posicién deseadar

%e(t) cambio en el error

Asi que las variables sobre las cuales se tomara decisiones (vanables

linglisticas) son "error’ (e) y "cambio en el error” (&).

La variable de salida del controlador en este caso es la fuerza que mueve el
coche, "fuerza" (u).
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Puesto que se desea balancear el péndulo verticaimente, la posicion deseada

serar = 0, por tanto,

e=—y
d, _ d
y a’ @’

Asignaremos ahora a las variables linguisticas: "error”, "cambio en el error” y

"fuerza” los siguientes valores linguisticos o etiquetas:

negrande (NG) o6 -2
negpequeno (NP) o -1
cero (CE) o 0
pospequeio (PP) o

posgrande (PG) o 2

Cada etiqueta representa obviamente a un conjunto difuso.

A continuacion, cuantificaremos el comportamiento dinamico del péndulo
invertido, para esto, es importante comprender muy bien ia dinamica del proceso.
Cada una de las siguientes afirmaciones cuantifica una situacion diferente en la

que se encuentra el péndulo:

* La afirmacién "error es posgrande” puede representar la situacién en la que el

péndulo forma un angulo significativo con la vertical hacia la izquierda.

» | a expresion "error es negpequeno" puede representar la situacion donde el
péndulo esta ligeramente separado hacia la derecha de la vertical, pero no tan
cerca de la vertical como para justificar cuantificarla como “cero” y no tan lejos

que justifique cuantificarla como "negrande”.

= | a afirmacién "error es cero" puede representar la situacion donde el péndulo

esta muy cerca de la posicidn vertical (un cuantificador lingUistico no es



preciso, asi que se cuantificard como "cero" a cualquier valor de error
alrededor de e(t) = 0).

* La afirmacién "error es posgrande y cambio en el error es pospequeio” puede
representar la situacion donde el péndulo esta a la izquierda de 1a vertical y, ya
que dy/dt < Q, el péndulo esta alejandose de la posicién vertical (note que este
caso el péndulo se estd moviendo en sentido contrario a las manecillas del

reloj).

= La afirmacion "error es negpequeno y cambio de error es pospequefo” puede
representar la situacién donde el péndulo esta ligeramente a la derecha de la
vertical y, ya que dy/dt < 0 el péndulo esta moviéndose hacia la posicion
vertical (en este caso, el péndulo también estd moviéndose en sentido
contrario a las manecillas del reloj).

Haciendo uso del conocimiento sobre como controlar la posicion del péndulo, se
procedera a capturar el conocimiento del experto en las reglas de conocimiento.

Iniciaremos con las reglas que representan las tres situaciones de la figura 2.10:;

u —» u—»|

ox—e e oo

(a) (b) (c)

Fig. 2.9 Péndulo invertido en varias posiciones

25l e es NG y ¢ es NG ENTONCES F es PG

La regla cuantifica la sttuacion de la figura 2.10(a) donde el péndulo tiene un

angulo positivo grande y se esta moviendo en el sentido de las manecillas del
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reloj, asi que es claro que se deberia aplicar una fuerza positiva grande (hacia

la derecha).

2251 e es CE y & es PP ENTONCES F es NP

Esta regla cuantifica la situacion de la figura 2.10(b) donde el péndulo forma
un angulo muy cercano a cero con la vertical y se esta moviendo en contra de
las manecillas del reloj, asi que deberemos aplicar una fuerza negativa
pequena (hacia ta izquierda) para contrarrestar el movimiento de tal forma que

se mueva hacia cero.

2% 8l e es PG y & es NP ENTONCES F es NP

La regla cuantifica la situacion de la figura 2.10(c) en ia cual el péndulo lejos
hacia la izquierda de la vertical y se esta moviendo en el sentido de las agujas
del reloj, asi que se deberia aplicar una fuerza negativa pequefia (hacia la

izquierda), de manera que asista el movimiento.

El numero de posibles combinaciones para este ejemplo son 25 reglas (5
variables de entrada y 5 etiquetas por cada una). Presentaremos las regias de la
base de conocimiento en la FAM y se usara numeros para representar las

etiquetas:
é

-2 | 1 0 1 2

-2 2 2 2 1 0

-1 2 2 1 0 -1

el 0 2 1 0 -1 | -2

1 1 0 -1 2 | -2

2 0 -1 2 | -2 | 2

Tabla 2.2 FAM para el péndulo invertido sobre un coche

Note que hay una especie de simetria en el cuerpo de la tabla respecto a los
diagonales que la forman. Esta simetria no es accidental pues surge debido a la

simetria de la dinamica del sistema.
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Escoger las funciones de membresia asociadas a cada conjunto difuso depende
del criterio del disefador, pero como se indicd en las secciones antenores, la
funcion triangular puede resultar la mas adecuada, entonces utilizaremos
triangulos simétricos. Ahora especificaremos las funciones de membresia para
cada uno de los 15 conjuntos difusos pertenecientes a las variables de entrada
"error”, "cambio en el error" y a la de salida "fuerza", como se muestran en las
figuras 2.11, 2.12 y 2.13 respectivamente:

u(e)

-T1/2 -T1/4 w8 T4 w2z eft), z'ad)

Fig. 2.11 Funciones de membresia de los conjuntos difusos de la entrada e
u(e)

-2 -1 0 1 1 2

< /8 >
TI/4 - n/8 4 é(t), (rad/seg)

Fig. 2.12 Funciones de membresia de los conjuntos difusos de la entrada é

u(F)

10 20 30 F(t), (N)

Fig. 2.13 Funciones de membresia de los conjuntos difusos de la salida F
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Observe en las figuras 2.11 y 2.12 que las funciones de membresia que se
encuentran en los extremos son saturadas, es decir que, a partir de cierto valor
del universo de discurso la membresia es siempre 1; esto da la idea de que el
experto ha agrupado todos los valores mas grandes (en otro caso los mas
pequefios) en un solo comunto, este uso de las funciones de los extremos
caracteriza la expresion "mayor que”, para los del extremo derecho y "menor

que”, para los extremos izquierdos.

Las reglas de conocimiento del controlador difuso recoge las variables
linglisticas, valores linguisticos, las funciones de membresia asociadas y el
conjunto de todas las reglas linglisticas (tabla 2.2), asi que se ha completado la
descripcion del péndulo invertido.

Ahora fusificaremos dos datos de entrada.

Si e = (/4 - /16) =¢€', luego de fusificar se tendra:

upp(e') =0.75 o lo que es lo mismo pi(e’) =0.75

lce(e’) =0.25 o Ho(e') = 0.25
Y, si &=-m/8 =¢', el proceso de fusificacién da como resultado:

np(€) =1 0 p4(€) =1

El siguiente paso es buscar en la FAM que reglas se activan para:

Lo(e) y 1 -1(€')
ni(e') y n (&)



é
-2 -1 0 1 2
-2 2 2 2 1 0
-1 2 2 1 0] -1
e o 2 1 0 -1 -2
1 1 0 -1 -2 -2
2 0 -1 -2 -2 2

Tabla 2.3 Activacion de reglas

Usando el min tanto para las premisas ¢omao para el consecuente se tiene:

2" Lpp+(u) = min{minf(Lce(e') , Unp(€)], Hep(u)}
= min{min[0.25, 1], Pep(u)}

= min{0.25 . lLpp(u)}

2. Kces(u) = min{min[(Mep(e') , Pne(€)], Hee(u))

= min{min[0.75, 1], Mce(u)}

=min{0.75 . ce(u)}
Graficamente:
na(F{) HofF(t)
1

4 A

0.25¢ = \
>
0 200 TOINL 35 10

(a) (b)
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> F(t) [N]

Fig. 2.13 Funciones de membresia de los conjuntos implicados (a) "pospequefia”,

(b) “cero”
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E!1 conjunto difuso implicado final se muestra en la figura 2.14.

w{F)
A
-2 -1 0 1 2
T+
" 475
‘ & - - K e i ."u,_ F
-30 -20 -10 10 20 30 F(t), (N)

Fig. 2.14 Conjunto difuso implicado

Para defusificar el conjunto difuso final se utilizara en este caso el métode del
centro de gravedad.

2 2
Areal = b[h—%] = 20[0.75—025 } = 9375

Area2 = zo(o:zsﬁ 0‘25‘] - 4.375
_ {0X9.375)+(10)(4.375) _ 318
9375+ 4375 ‘

Entonces, para la posicion en la cual e{t) = (w4-uw/8) = (33.75°) y
e(t) = -m/8 = (-22.5), el péndulo esta ligeramente hacia la izquierda de la vertical
y se esta moviendo en el sentido de las manecillas del reloj, la fuerza que se le
aplica al coche es de 3.18 [N].

3. TALLER

1. Disefie el sistema logico difuso para el péndulo invertido usando funciones de

membresia gaussianas; y, encuentre la fuerza que se debe aplicar:
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a. parae(t)=1/2 y &(t) = w/4, usando el método de defusificacion del centro
promedio, del centro de gravedad y maximo.

b. parae(t) = -2 y é(t) = /4, usando el método de defusificacion del centro
promedio, centro de gravedad y maximo.

2. Disene el sistema i6gico difuso para el péndulo invertido usando funciones de
membresia singleton; y, encuentre la fuerza que se debe aplicar:
a. parae(t) =mf2 y &(t) = /4, usando el método de defusificacion maximo.
b. para e(t) = -w/2 y é&(t} = w/4, usando el método de defusificacion para las
funciones singleton.

3. Disefie el sistema logico difuso para el péndulo invertido usando siete
funciones de membresia para cada universo de discurso distribuyéndolas
uniformemente. Use funciones triangulares y defusifique siguiendo las

condiciones (a) y (b) del ejercicio 1.

4. Estudie los efectos de anadir mas conjuntos difusos y por tanto mas reglas al
sistema.
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MANUAL DE USUARIO DEL TOOLBOX DE SISTEMAS LOGICOS
DIFUSOS DE MATLAB

OBJETIVOS

ot
.

= Presentar al alumno en forma sencilla los utilitarios del toolbox de sistemas
difusos que presenta MATLAB.

s Familiarizar al alumno con la herramienta computacional que le permitira

realizar disefios de sistemas logicos difusos.

2, MARCO TEORICO

El toolbox de Matlab FUZZY permite trabajar con dos tipos de inferencias: de
Mamdani y de Sugeno.

Para crear un sistema difuso, Matlab presenta tres pantallas diferentes:
- Editor del sistema de inferencia difuso

- Editor de las funciones de membresia

- Editor de las reglas de conocimiento

Cuando se ha escogido el sistema de inferencia Sugeno, se habilita otra pantalla
de edicién:

Editor de anfis (adaptive neuro-fuzzy inference system)

Ademas incluye pantallas de visualizacion:
- Verreglas
- Ver superficie de control

2.1 EDITOR DEL SISTEMA DE INFERENCIA DIFUSO

La primera pantalla en presentarse es la del editor del sistema de inferencia
(figura 2.1).



162

Fig. 2.1 Pantalla de edicién del sistema de inferencia FIS

Lo primero que se debe escoger es, con que sistema de inferencia se trabajara,
para esto, en el menu File se encuentran ambas opciones: new mamdani FIS,

new sugeno FIS (fuzzy inference system).

Utilizaremos el disefio del controlador del nivel de un tanque, realizado en Matlab.

Se escogera la inferencia de mamdani, ahora se puede iniciar el disefio del

sistema.

En el menu Edit se encuentra las opciones afiadir entradas, afadir salidas o

eliminarlas. Para este ejemplo se tiene dos variables de entrada: level (nivel) y
rate (cambio), por tanto serd necesario afiadir una. Se cuenta con solo una
variable de salida llamada valve (valvula).

Se ofrece una serie de opciones definidas a continuacion:

v" AND METHOD: conector conjuncion. Tipo de operacién min o prod.
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v" ORMETHOD: conector disyuncion. Tipo de operacion max o probor (que se
calcula prob{(a,b) = a+b -ab).

v IMPLICATION: define el tipo de implicacion, presenta dos opciones min o prod.

v AGREGGATION: es el proceso por el cual la salida de cada regla es combinada
para formar un unico conjunto difuso de salida, pueden ser: max, prob 0 sum.

v" DEFUZZIFICATION: ofrece varios métodos de defusificacion: centroide (centro
de gravedad), bisector, mom, lom y som, los tres uitimos son variaciones del

defusificador maximo.

Para el ejemplo se adoptara:

AND METHOD: prod
OR METHOD: probor
IMPLICATION: prod

AGREGGATION: max
DEFUZZIFICATION: centroide (centro de gravedad)

4 0P e gk

Fig. 2.2 Seleccion y edicion en |la pantalla deil FIS

Para definir los nombres de las variables seleccionamos con el cursor una
entrada a la vez hasta que se enmarque en rojo y en NAME escribimos el nombre

como se indica en la figura 2.2.
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Escogiendo desde el menu View: Edif memberships functions o dando doble click

con el cursor sobre el grafico de una de las variables, se abre la siguiente pantalia
(figura 2.3).

FIS Variakies Membersii; funcon piots ol painks!
CELf
XX

e

i
i
o
s
4

oo
i

e e L
i
|

i 1] BN o pa Ha o5 221 JY an

gd et e

G S SR S ——

Fig. 2.3 Pantalla de edicidén de las funciones de membresia

Para afadir funciones de membresia, en el mena Edit la opcién add MFs

despliega |la pantalla de la figura 2.4, en donde se indicara la forma y el nimero

de la funcién.

Fig. 2.4 Anadir funciones de membresia

Luego de definido el nimero y forma de las funciones, se indica el rango o
universo de discurso para la variable de entrada, y escogiendo con el mouse cada
uno de los conjuntos difusos se le da un nombre, forma individual y los limites de
acuerdo a Ia figura que se ha escogido.



Se observa en la figura 2.5, que para la variable error se crearon 3 MFs

gaussianas.

Vi BRGE Y

Fig. 2.5 Funciones de membresia de la variable de entrada e

Se sigue el mismo procedimiento para todas las variables.
Ahora, se procede a editar las reglas de conocimiento. En View se escoge Edit

rules, enseguida se despliega la pantalla mostrada en la figura 2.6.

Fig. 2.6 Edicion de las reglas de la base de conocimiento
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Para formar cada una de las reglas, se procede a sefalar una de cada grupo
seqgun sea la regla, se escoge la forma de conexién (y, 0) e incluso se puede

negarlas. Enseguida se presiona Add rule e inmediatamente aparecera en la
pantalla la regla con el formato;

If (level is okay) and (rate is negative) then (valve is open_slow) (1)

Aunque este formato podria variar dependiendo de la presentacion que se desee

al escoger en Options la opcion Formats.

El namero entre el paréntesis al final de la regla, indica el peso (weight) asociado
a ésta, el cual es aplicado al numero dado por el antecedente, puede ser
cualquier nimero entre O y 1, pero por defecto sera 1, lo que indica que no afecta
en nada a las reglas.

A continuacién, en la figura 2.7 se muestran las 5 reglas que forman la base de
conocimiento del sistema que controla el nivel del tanque.

s Bghe b 4

2. if fevel iz low) then frabre iz open_fast) (1}
3. :‘; fievel i hagh then (vabre it close factf (1]
5 if

flevel = okay) and [iale 15 posiive] then (valve s chose_siow) 1)
Pervei it okay] and {1ate 11 negatrve) then {valve i open_aiow) (1]

Fig. 2.7 Base de conocimiento del péndulo invertido con 25 reglas
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Con este sencillo procedimiento se ha terminado el disefio del sistema logico

difuso.

Para observar como trabaja el sistema, nos dirigimos nuevamente al ment View y

tomamos la opcién View rules, pantalla que se indica en la figura 2.8.

Fig. 2.8 Revision de reglas y resultados

Las dos columnas de [a izquierda, muestran |os conjuntos difusos de las variables
de entrada; y la columna de la derecha, l0s de la salida.

Las funciones de membresia coloreadas con amarillo, son aquellas que
intervendran en el proceso de inferencia, y la medida de coloracién indica el grado
de membresia, mientras que en la columna de la derecha, las funciones
coloreadas con azul indican que reglas y en que medida se han activado, es decir

el resultado del proceso de inferencia.

En Input se puede escribir el valor de entrada de cada variable que sera
fusificado, en este caso, level = 0.817 y rate = 0.0563.
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El gréfico final de la columna derecha indica el conjunto inferido finai, de donde

se obtiene el valor crisp de salida.

En la parte superior de las graficas de entrada se observa los valores a fusificar y
en la de salida esta el resultado de aplicar la defusificacion, en nuestro caso

centroide, gue da como resultado una senal de control valve = 0.86.

El resto de opciones desplazan los graficos hacia la derecha, izquierda, etc.

Por ultimo, se puede examinar la superficie de control eligiendo en View Ia opcion

View surface. La superficie resultante para este ejercicio se muestra en la figura
29

Fig. 2.9 Superficie de control del sistema de nivel del tanque

Para trabajar con un sistema tipo Takagi-Sugeno se trabaja de la misma manera
que para el sistema tipo Mamdani. Las unicas distinciones son el hecho que
todas las funciones de membresia de salida son singleton, y la implicacion y

métodos de agregacion son fijos y no pueden revisarse, asi se observa en la
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figura 2.10. El método de implicacion es la multiplicacion (prod), y el operador de

agregacion incluye todas las funciones singieton.

Fig. 2.10 Editor FIS de un sistema sugeno

El toolbox de Matlab permite modelar sistemas tipo sugeno solamente de orden
cero (contantes) y uno (lineal), entonces, al dirigirse al editor de MFs se presenta

la siguiente pantalla (figura 2.11).

Fig. 2.11 Afadir funciones de membresia de salida en un sistema sugeno

Escogiendo la salida constante, la presentacion de las funciones es la siguiente:
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Fig. 2.12 Funciones de membresia de salida constantes del sistema tipo sugeno

Para dos variables de entrada, e y de, con tres funciones de membresia
triangulares cada una, y una vanable de salida f, se generan nueve reglas de
conocimiento. Al revisar el resultado de la inferencia en el visualizador de reglas
se tiene (figura 2.13}):

et S |
= ——
o — B —

Fig. 2.13 Inferencia del sistema tipo sugeno
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Como se observa, las salidas son singleton y la coloracion en azul indica el grado
de membresia resuitado de la implicacion.

Cuando no es posible modelar una sistema difuso de acuerdo a las variables que
describen la planta, pero contamos con una coleccidén de datos de entrada/salida,
la funcion ANFIS del toolbox construye un sistema de inferencia difuso (FIS)
cuyos parametros de la funcion de membresia son afinados (ajustados) usando
un algoritmo de retropropagacion exclusivamente, o en combinacion con un
método del tipo minimos cuadrados. Esto permite a los sistemas difusos

aprender de los datos que estan modelando.

La sigla ANFIS deriva su nombre del sistema de inferencia neuro-difuso adaptivo.

El toolbox de Matlab presenta la pantalla que se muestra en la figura 2.14,

especial para realizar este entrenamiento, pero sblo para sistemas del tipo

sugeno, si se ingresa en el menu View a Edit Anfis.

Fig. 2.14 Editor Anfis
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La pantalla consta de cuatro menus claramente definidos, v el area para gréaficos.

= LOAD DATA: Carga los datos, entrenando, probando, y verificando segun se
vaya seleccionando los botones apropiados pertenecientes a esta columna.
Los datos cargados se trazan en la region destinada a graficos.

*» GENERATE FIS: Genera un nuevo modelo FIS o carga un modelo FIS

existente.

* TRAIN FIS: Aqui se escogera los parametros del método de optimizacion para
modelar el FIS: retropropagacién o una mezcla de retropropagacion y minimos
cuadrados (método hibrido), ademas del nimero de épocas y la tolerancia de
error.

Presionando el botén Train Now empezara el entrenamiento, ajustando los
parametros de la funcidn de membresia a medida que grafica los resultados y

el error en el area correspondiente.

= TEST FIS: Dibuja la salida del FIS modelado versus los datos de salida de
entrenamiento, de prueba, o de comprobacidn, seleccionando el boton Test

Now.

Para observar graficamente la estructura FIS modelada, una vez que un FIS ha
sido generado o se ha cargado, se selecciona el boton Structure. Aparecera algo

similar a lo presentado en la figura 2.15.
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regia 1

entrada 1
funcién de

membresia de

entrada 2 salida
salida

funcion de

membresia de
entrada 2 factor de

normalizacion
Fig. 2.15 Estructura de una FIS

Es una estructura tipo red, similar a una red neuronal, la cual proyecta las
entradas a través de las funciones de membresia de las entradas y los
pardmetros asociados, pasa por las reglas y, llega a las salidas a través de las
funciones de membresia y parametros asociados a las salidas. Puede usarse
para interpretar el mapa de entrada/salida.

3. TALLER

Usando el toolbox de Matlab, implemente sistemas disenados en el taller de la
unidad anterior y compare los resultados. Analice las diferencias si existen.

4. PROYECTOS

En base a los conocimientos adquiridos, disefe ios controladores difusos en
Matlab que permitan:

= Realizar el control de velocidad del Motomatic
= Controlar del nivel de un tanque



CAPITULO II1

DESARROLLO DEL SOFTWARE DE SOPORTE PARA EL
MODULO

El software que se desarrollara en este capitulo pretende constituirse en una
herramienta capaz de introducir al alumno en el disefio de los sistemas

inteligentes.

Es importante aclarar, que el software implementado a través de las herramientas
que brinda Matlab cormresponde a las Redes Neuronales Artificiales, pues se
penso que era posible ofrecer al estudiante una interface que le permitiera
desarroilar sus aplicaciones en una forma amigable, ya que Matlab provee los
comandos necesarios en su toolbox, pero realizar un disefio puede convertirse en
una tarea larga y tediosa. No se hizo lo mismo respecto a los Sistemas Logicos
Difusos, puesto que Matlab posee una poderosa interface grafica para el usuario
GUI, que maneja el toolbox de los Sistemas de Légica Difusa, convirtiendo el

disefo de un sistema en una tarea sencilla y ademas didactica.

Sin embargo, como el objetivo de este proyecto es tratar el Control Inteligente
(Redes Neuronales Artificiales y Sistemas de Logica Difusa) en forma unificada,
este programa une ambas interfaces, la perteneciente a Matlab y la
implementada especiaimente para este trabajo.

En el capitulo segundo, se expuso a manera de manual de usuario la forma en
que el alumno podria manejar la GUI de Matlab, ahora, se procedera a describir
que contiene y como fue realizado este software muy sencillo de utilizar.

3.1 REQUERIMIENTOS PARA EL SOFTWARE

Se empezara por especificar las caracteristicas que debera poseer el equipo en

donde se instalara el programa.
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Los requerimientos del hardware son l0s siguientes:

» Procesador 586, PENTIUM (I, ll, 1ll}, CELERON
=  Windows 95, 98, NT o Milenium

» Capacidad de memoria RAM de 28 Mb o mayor
» Espacio libre en el disco duro de 500 Mb

» Monitor VGA, SVGA o superior

*  Floppy 3172

» Unidad CD - ROM

3.2 ESTRUCTURA DEL SOFTWARE

La pantalla de presentacion del programa SINTEL es la siguiente:

s VUNTRD I TGE R

Pantalla de presentacion del programa SINTEL

Luego de la presentacion se despliega la pantaila del primer mend.
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Fig. 3.1 Menu principal

El menua de la figura 3.1 presenta dos opciones.  Presionando el botén de
Sistemas de Loégica Difusa inmediatamente se conecta con la interface GUI
perteneciente al Matiab. Si por el contrario, se escoge la opcidbn Redes
Neuronales, se accesa al menu presentado en la figura 3.2.

Fig. 3.2 Menu Redes Neuronales Artificiales

El menu redes neuronales presenta tres alternativas, detalladas a continuacion.
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3.2.1 NEURONAS ARTIFICIALES

En Neuronas Artificiales se disefidc una pantalla que esquematiza de manera
didactica una red neuronal artificial con dos entradas. La pantalla se observa en

la figura 3.3.

Fig. 3.3 Modelo de una neurona artificial

En esta presentacion didactica, el alumno puede observar el cambio en la salida
de la neurona a medida que perturba las entradas, los pesos y la funcion de
transferencia. Se ha dispuesto dos entradas de rango -5 a 5y -3 a3 Asi
mismo, l0s pesos pueden ser variados en un rango de -2 a 2. La bia o tendencia
b no es modificable y asume un valor randémico entre cero y uno. Variando la
funcién de activacion o transferencia, el alumno puede verificar lo dicho en la
teoria, esto es, los limites dentro de los cuales se mueven los valores de salida.
Se ha tomado en cuenta las funciones que se usan comunmente: hardlim,
hardlims, satlin, satlins, purelin, logsig y tansig.

3.2.2 REDES NEURONALES Y SU ENTRENAMIENTO

Al hacer la eleccion Redes Neuronales y su Entrenamiento, se presenta un nuevo

menu.
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¢ LONTROL HTELIGENTE

REDES NEURONALES Y
ENTRENAMIENTO

Fig. 3.4 Menu Redes Neuronales y su Entrenamiento

La figura 3.4 exhibe ahora tres alternativas.

3.2.2.1 ESTRUCTURA

Esta opcién permite al alumno disefar una red, configurando desde las entradas
hasta las salidas. La figura 3.5 muestra et menu de configuracion.

A TUNIROL IRt el N T

CONFIGURACION DE UNA RED

Fig. 3.5 Menu para caonfigurar una red
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= Entradas

Antes de proceder a configurar las entradas, se despliega una pantalla

informativa, en donde se explica en forma corta que significa cada parametro.
Los parametros son los siguientes:
» Numero de entradas. Permite especificar el nimero de vectores de entrada

que poseera lared. Para esta aplicacion se ha limitado el numero de vectores

a tres.

vﬂ

Numero de elementos. Indica cuantos elementos poseera cada vector de
entrada. Cada vector podra tener un maximo de cinco elementos. Defina con
cero {0) las entradas de los vectores que no existen o no ha definido.

Rango de valores. Define los valores maximo y minimo de los elementos del

\

vector. Deje en blanco los rangos de los vectores no definidos.
En la figura 3.6 se presenta la pantalla informativa.

s COMTHUL INTLLLEHTE

CONFIGURACION DE LAS ENTRADAS
H DE UNA RED

Fig. 3.6 Configuracion de las entradas. Pantalla informativa

Al presionar el botdn CONFIGURAR, se pasa a la definir los parametros descritos.
La pantalla (figura 3.7) es la siguiente:
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B CONT INTIGTNTT

CONFIGURACION DE LAS ENTRADAS DE
, UNA RED

Fig. 3.7 Configuracion de las entradas de la red
Escoja el nimero correspondiente y de un "click” sobre &l con el mouse para
aceptar. Cuando ha terminado de configurar todos los parametros, presione

ACEPTAR para volver al menu de configuracion de la figura 3.5.

= Capas

Antes de configurar las capas, se presenta nuevamente una pantalla informativa,
figura 3.8, que explica cada parametro.

¥ ¢ LAAMTRERE INEE Y Hal WV

CONFIGURACION DE LAS CAPAS

i
i DE LA RED
|
I

i
;

Fig. 3.8 Pantalla informativa sobre los parametros para configurar las capas
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» Namero de capas. Define el numero de capas que compondran la red. Para
esta aplicacion, el nimero méximo de capas es tres, e incluye la capa de
salida. Este numero suele ser suficiente para alcanzar un objetivo.

» Numero de neuronas por capa. Aqui se precisara el numero de neuronas que
poseera cada capa. No hay un limite para el nUmero maximo de neuronas, sin
embargo, debe recordar que un numero muy grande no siempre redunda en
eficiencia y vuelve los calculos muy largos . Escriba cero (0) si esa capa no ha
sido definida.

» Funcidn de transferencia. El usuario puede definir capa por capa la funcion de
activacion que necesite 0 desee. Se ofrece las siete funciones mas comunes.
Si la capa no se ha definido, escoja <<ninguna>>.

» Bias o tendencias. Especifica si se ubicara una bia y en qué capa. Esto es
opcional y se constituye en una especie de umbral. Las bias al igual que los
pesos son entrenables.

Presionando el boton CONFIGURAR, se tiene la pantalla de configuracién, como

se expone en la figura 3.9.

s CONTOOD IHTOUIGENTLE

CONFIGURACION DE LAS CAPAS DE
LA RED

Fig. 3.9 Configuracion de las capas de la red
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El nimero de salidas viene dado automaticamente al escoger el numero de
neuronas de la capa de salida. Su determinacién dependera de la aplicaciéon que
se le de a la red. No sera necesario escribir nada en caso de no existiera

determinada capa.

Al ACEPTAR, se retornara al menu de la figura 3.5.

« Conexiones

Especificar las conexiones de la red es muy importante, porque define la
organizacion que observara cada elemento que conforma la red. El usuario
debera tener clara dicha disposicion, entendiendo cada paso a medida que
avanza la configuracidn.

Nuevamente, se presenta la pantalla informativa que se visualiza en la figura
3.10.

B - CONTROL INTELIGENTE

CONFIGURACION DE LAS !
CONEXIONES QUE FORMAN LA RED

e s

W

Fig. 3.10 Pantalla informativa sobre la configuracion de las conexiones de la red

N

» Conexion desde las entradas hacia las capas. El usuario precisara si el i-
ésimo vector de entrada es conectado a la j - ésima capa. Un vector puede
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conectarse a mas de una capa a la vez; asi mismo, una capa puede tener mas
de un vector de entrada.

» Conexion entre capas intermedias. Determina las conexiones entre capas.
Una capa puede conectarse a si misma, realizando de esta forma una
realimentacion.

Conexion de salidas y objetivos. Conectar una salida significa que esa capa

v

va a entregar un resultado, que puede tomarse para algun fin. Un objetivo,
determina una comparacion entre la salida de la capa y la salida deseada u

objetivo con el objeto de calcular un error.

La pantalla de configuracion es la siguiente (figura 3.11):

H N RO TR EH

£ CONFIGURACION DE LAS CONEXIONES
QUE FORMAN LA RED

Fig. 3.11 Configuracién de las conexiones de la red

Luego de definidas las conexiones, presione ACEPTAR, entonces regresara
automaticamente el menu principal para configuracion (pantalla 3.5).
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Si se ha seguido los pasos correctamente configurando toda la red, se habilita en

el menu principal de configuracion el botén CONFIGURAR, al presionarlo, el

programa crea la red <<net>> de acuerdo a las elecciones del usuario.

Los pasos que se realiza para la configurar la red son los siguientes:

net = network;
net.numinputs = 1;
net.numLayers = 2;

riet.inputConnect = [0 0; 1 0];

net.biasConnect = [1; 0];

net.tayerConnect =[00; 1 1],

net.outputConnect = [0 1];

crea la red de nombre net
numero de vectores de entrada
rnumero de capas

conexidon de las entradas, es una matriz mxn,
donde m es el numero de capasy nes el numero
de entradas, en este caso 2x2. Asi, la conexion
(2,1), representara la presencia de un peso de
entrada que va hacia la segunda capa desde la
primera entrada, los ceros (0) representan la
ausencia de peso de entrada, es decir, no hay

conexion.

conexion de bias, es un vector rx1, donde r es el
namero de capas. En este ejemplo hay una

conexion de bias en la capa uno.

conexidn entre capas, representa la presencia o
ausencia de un peso de conexidn de capas. Es
una matriz mxm donde m es el numero de capas,
en este caso, se tiene las capas uno y dos
conectadas a la capa dos.

conexion de salida, es un vector 1xr, donde r es el
numero de capas. Para esta red, |a salida esta en
la capa 2.



net.targetConnect = [0 1];

net.layers{n}.size = 3;

net.layers{n}.transferFcn =
'logsig’;

net.layers{n}.initFcn =
"initnw’;

net.inputs{n}.range =

[min max; min max];
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conexion de objetivo, al igual que en la conexién de

salidas, es un vector 1xr.

numero de neuronas en la capa n.

funcidn de transferencia de las neuronas dela

capan.

funcidn de inicializacidn de la capa n.

rangos maximo y minimo del vector de entrada n.

Es una matriz sx2, donde s es el nimero de

elementos del vector, en este caso 2 elementos.

net.layertWeights{1,1}.delays=1;

net.initFcn = 'initlay';

net.performFcn = ‘'mse’,

Funcion de inicializacion de la red.

Funcidon de rendimiento de la red.

Con todos estos parametros la red queda totalmente definida, terminando con €l

proceso de estructuracion. Aparecera entonces la pantalla de la figura 3.12, en

donde se presenta dos opciones: Reconfigurar y Continuar.

La primera alternativa regresa al usuario al ment de configuracion (figura 3.5),

mientras que la segunda retora al menu principal de redes neuronales (figura

3.4).
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Fig. 3.12 Fin de la configuracion

3.2.2.2 ENTRENAMIENTO

La etapa de entrenamiento esta deshabilitada mientras no se haya ingresado a la
simulacion. La razdn es que para realizar el entrenamiento se debe contar con
los vectores de entrada X y de salidas objetivo O, y estas se ingresan antes de la

simulacion.

Una vez que se ha ingresado los vectores X y O, el botén Entrenamiento se
habilita y al presionarlo se exhibe la pantalla de la figura 3.13:

A CONTHROL INTELIGENTE

Fig. 3.13 Entrenamiento de lared
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Este submenl presenta dos nuevas opciones al usuario. En "Parédmetros de
entrenamiento”, se configura tres de los parametro mas importantes que definen
el entrenamiento de la red. La pantalla correspondiente se indica en la figura
3.15.

4 DONTRODL INTELIGENTT

CONFIGURAR PARAMETROS DE
ENTRENAMIENTO

o v

Fig. 3.14 Parametros de entrenamiento

Aqui el usuario podra elegir entre varios algoritmos de entrenamiento, ademas
debera definir el error deseado y el nimero de iteraciones de entrenamiento. Los
demas parametros quedan configurados de acuerdo a los valores por defecto de
cada algoritmo.

Al ACEPTAR quedaran configurados los parametros de entrenamiento e inicia el
entrenamiento con las siguientes instrucciones (los valores que aqui se muestran
son un ejemplo):

net.trainFcn = ‘trainlm';
net.trainParam.goal = 1e-5;

net.trainParam.epochs = 100,
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Hay ocasiones en las que sera necesario volver a entrenar a la red, entonces el
alumno escogera del submend anterior la opcién "Entrenar a la red”, con esto
nuevamente inicia el entrenamiento. Ya sea el entrenamiento por primera vez o
las veces que sean necesarias, se despliega el grafico de entrenamiento error vs
epochs como se indica en la figura 3.15. En la pantalla de comandos de Matlab
aparecen los datos de entrenamiento que indica el error y el gradiente que va
calculando la red. Al final se indica si se ha alcanzado 0 no la meta, como se

observa a continuacion.

TRAINLM, Epoch 0/100, MSE 1.2817/1e-010, Gradient 151.696/1e-010

TRAINLM, Epoch 25/100, MSE 0.00018993/1e-010, Gradient 0.0253095/1e-010
TRAINLM, Epoch 44/100, MSE 0.000179411/1e-010, Gradient 0.00749196/1e-010
TRAINLM, Maximum MU reached, performance goal was not met.

Fig. 3.15 Gréfico de resultados del entrenamiento
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3.2.2.3 SIMULACION

Al ingresar a esta opcion, e} primer paso es definir los vectores P (de entrada) y T
(de salidas objetivo). Se desplegara el submenu de la figura 3.16.

GHTRUL INTELIGENTE

Fig. 3.16 Submenu de ingreso de datos y simulacion

Al escoger la altemativa Ingresar entradas y salidas, se presenta la pantalla que
se muestra en la figura 3.17.

INTELIGEMNTE

DEFINICION DE LOS VECTORES DE
ENTRADA Y SALIDA OBJETIVO

e e e e e

Fig. 3.17 Ingresar vectores para simulacion
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Como se aprecia, lo que aparece es informacion de la red sobre las entradas y
salidas, esto se hace para que el usuario tenga claro cuantos datos debe ingresar

para cada vector.
Hay dos nuevas altemativas:
» <Cdbmo hacer el ingreso?. Se despliega una pantalla que indica el formato

de ingreso de estos vectores en Matlab. La figura 3.18 expone dicha
ayuda por medio de un ejemplo.

i COMO HACER UN INGRESO CORRECTO DE LOS
i VECTORES DE ENTRADA Y SALIDA OBJETIVO

Fig. 3.18 Ejempio de ingreso de vectores

En el primer recuadro se indican los siguientes datos:
Numero de vectores de entrada: 2
Numero de elementos del vectort: 3
Numero de elementos del vector2: 2

Estos datos son necesarios para armar el vector de entrada cuyos datos

ingresaran secuencialmente, el formato es el siguiente:
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X ={[0;0;1] [2;0.5;3]; [5;3.4] [8;6]};

vector 1 vector 1 vector 2 vector 2

secuencia 1 secuencia 2 secuencia1 secuencia 2

Para la salida, el recuadro indica lo siguiente:
Numero de vectores objetivo: 2
Numero de neuronas capa 1: 2
NuGmero de neuronas capa 2: 1

Numero de neuronas capa 3: 0
Los datos sugieren que las salida objetivo se definieron para las capas uno y dos.

0={[0;0]2;0.5] ; [2)2.5]}
Vol LR HJ'\
vector 1 vector 1 vector 2 vector 2
secuencia 1 secuencia 2 secuencia 1 secuencia 2

» Ingresar valores. Despliega la pantalla de edicion de vectores que muestra la
figura 3.19.

1 L

x: DEFINICION DE LOS VECTORES DE
ENTRADA Y SALIDAS OBJETIVO

Fig. 3.18 Edicién de los vectores de entrada y salida objetivo



Hay dos nuevas posibilidades, AYUDA permite retornar a la pantalla de la figura
3.18 y ACEPTAR conduce al submenu de la figura 3.16.

En el submendq, el siguiente paso es Simular, la pantalla es la siguiente:

Fig. 3.20 Grafica datos simulacion y datos objetivo

De acuerdo al nimero de objetivos que se tenga, se podra activar el grafico

correspondiente en el recuadro Mostrar Simulacion

3.2.3 APLICACION

Se ha escogido una aplicacién que resulta muy didactica para el uso estudiantil es

la 'Deteccion de amplitudes'.

El objetivo es entrenar a |la red de tal manera que ésta sea capaz de determinar
la amplitud de la sefal que ha ingresado a ella. Esto se hara utilizando el
software de soporte, con instrucciones diferentes a las que se habia utilizado en
el capitulo anterior. La idea se muestra en la grafica de la figura 3.21, que es la

pantalla de ingreso a la aplicacién. Aqui, la sefial de entrada esta en color azul y
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es una sefial senoidal cuya amplitud varia en el tiempo. La salida esta en verde y

son escalones de amplitud igual a la de la entrada a medida que varia.

Fig. 3.21 Pantalla de inicio de la aplicacion

En esta parte se explica brevemente el objetivo de esta aplicacion. Cuando el
usuario presiona el boton ENTRAR, se presenta la siguiente pantalla.

Fig. 3.22 Menu de aplicacion



En esta grafica se aprecia la red que sera configurada para realizar la accion
deseada. Se observa que es una red recurrente, pues ésta son las que mejor

responden a este tipo de requerimiento.

Desde aqui, el usuario podra acceder a varias pantallas que indican como esta
configurada exactamente la red.

Al presionar INFORMACION se desplegara la pantalla de la figura 3.23. Aqui se

explica abreviadamente porqué usar la red recurrente.

Fig. 3.23 Informacion

Al presionar 'salir’, regresara a la pantalla de la figura 3.22.

A continuacién se puede ingresar, presionando el boton X, a la pantalla que

muestra la configuracion de la entrada.

La accion de cada ingreso ha sido cancelada de manera que la configuracion sea
fija. Para la aplicacion es necesaria una sola entrada, de un elemento de rango -
5ab.



Fig. 3.24 Configuracion de la entrada
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Es importante que el alumno conozca exactamente como fue generada la

entrada. Al presionar 'Ver generacion de la entrada’

informativa de la figura 3.25.

PPN

» 2 V=5in 12285,

w xZ-gindd204; -

» DI L20)" 2

» XAmSin 26502,

» et X200 X4 30 T3 4L
» NEERRZERONXE

» f=tingthix);

w-plotfl x)

{ £ wector de emrada a i red recurménte jobe ser Fecuencial, s POV B8 INE 5B
WA 12 INSTUCCIN CONZEay Je Coniste o vectar X ef la secueoeis K

3

)

GENERACION DE LA ENTRADA

SN,

Fig. 3.25 Generacidn de la entrada la entrada

se presenta la pantalla

Se presenta cada una de las instrucciones que fueron utilizadas inclusive para

observar en forma grafica la senal de entrada que esta formada por cuatro
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senales individuales de diferentes amplitudes que fueron combinadas para

obtener una sola sefal que varia en el tiempo.

Para conocer de la configuracién de la red, en la pantalla de la figura 3.22 se
escogera la opcion CONFIGURACION, se pasa entonces a un submenu en
donde se puede escoger entre, ver la configuracidn de las capas o ver las

conexiones. A continuacién se muestran las pantallas respectivas:

S ARRITE R RN

Fig. 3.27 Configuracion de las conexiones de la red
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Cuando desde la pantalla de la figura 3.22 se escoge la opcion O, se despliega
informacién sobre como se generd la sefal de salida objetivo de la red. La figura

3.28 presenta la pantalla.

« TUHTH

' GENERACION DE LA SALIDA

o 3
! A A ; '
; » 0FoRes{ 20K »e oo | i ;
» O2=Oree{1,20)" 4 R } : :
» 03=0nes{1,26)'2; . 05 i 1
L » CAONeS{12000.2 £ 11 §
» 01 02 03 od o1 02 03 od]; 'wi ; H
» O=con2seniok ot J ;
T - I
» DiGAR,0) ! i — !

[T B !

i

L2 atura e Cada escalin es igual a ta anplitud de las sofiales sencidalot gue
se habia ganoraito para s entrada. La salida objetivn de la red s tambin :
ura secuencla. :

et A e v

Fig. 3.28 Generacion de la salida

La siguiente opcion en la figura 3.22 es CONTINUAR. Al presionarlo se pasa a
observar los parametros de entrenamiento de la red.

< LUNTHULIN

Fig. 3.29 Parametros de entrenamiento de la red

La red ha quedado configurada usando las siguientes instrucciones:
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dam=network;
dam.numinputs = 1;
dam.numlLayers = 2;

dam.inputConnect = [1; 0];
dam.biasConnect = [1; 1];
dam.layerConnect =[1 0; 1 0];
dam.outputConnect = [0 1];
dam.targetConnect = [0 1];

dam.layers{1}.size = 20;
dam.layers{1}.transferFcn = 'tansig’;
dam.layers{1}.initFcn = "initnw';

dam layers{2}.size = 1;
dam.layers{2} transferFcn = 'puretiny;
dam.layers{2}.initFcn ="initnw';

dam.inputs{1} size=1;

dam.layerWeights{1,1}.delays=1;

dam.initFen ="initlay’;
dam.performFcn = 'mse’;

dam=init(dam);

dam.trainFcn="traingdx’,
dam.trainparam.epochs=1000;
dam.trainparam.show=50;

dam.trainparam.goal=1e-5;

Al presionar el botbn ENTRENAR, empieza el entrenamiento de la red y se
despliega la pantalla que muestra el grafico propio del entrenamiento; este
proceso dura aproximadamente 15 minutos y depende del nimero de neuronas
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que se utiliza, ademas de |a rapidez del computador. La instruccidon para entrenar

es [dam,dtr]=train(dam,Pseq, Tseq),

iwary walh Li A

Fig. 3.30 Grafica de entrenamiento de la red

Cuando el entrenamiento ha terminado, se puede simular el comportamiento de la

red.

Fig. 3.31 Simulacion de la red
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Desde aqui, se podra probar como funciona la red luego del entrenamiento
presionando el botén PROBAR RED.

La figura 3.32 muestra la pantalla en donde el usuario puede variar una sefal
senoidal de dos amplitud diferentes y de esta manera observar como responde la

red.

¢ LUONTHUOL INVoLrat s

Fig. 3.32 Funcionamiento de ia red

Desde cada una de las pantallas anteriores el alumno puede salir del programa
presionando la tecia 'SALIR' o podra regresar a la pantalla anterior presionando la
tecla 'ATRAS'. En otras la opcion MENU permitiréa regresar al menu del cual se

partid.
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CAPITULO IV

RESULTADOS

4.1 LA ENSENANZA PROBLEMICA Y EL CONTROL INTELIGENTE

La ensenanza problémica abre un nuevo sendero pedagégico para manejar
materias técnicas, puesto que eleva la calidad cognoscitiva en el alumno,
sembrando iniciativa y creatividad que son los fundamentos para desarrollar
exitosamente las carreras técnicas en especial las ingenierias como es nuestro

caso.

El moédulo didactico ha demostrado ser una herramienta de ensenanza eficaz,
puesto que resume en cada una de las unidades los conceptos e ideas basicas
que permiten al alumno iniciarse en el campo del Control Inteligente. Ahora bien,
si por si solo el médulo es efectivo, la potencialidad se eleva aun mas, si éste es
disenada de acuerdo al enfoque problémico o ABP.

Cuando el alumno se auto-educa, puede suceder que iniciaimente no detecte la
falta de cierto conocimiento, a pesar de que ha comprendido la teoria a él
presentada. Esto es normal, sin embargo, si el mddulo carece de un adecuado
planteamiento, el proceso puede quedar inconcluso, negandole la oportunidad de

introducirse en nuevos temas y profundizar en otros.

Proponer ejercicios y problemas que activen la cognoscitividad del estudiante es
la medida que indica la utilidad o inutilidad del producto educativo. En el presente
trabajo, se ha procurado sugerir gjercicios que ayuden al estudiante a reconocer
una necesidad de conocimiento, favoreciendo de esta manera el crecimiento

intelectual.

Al aplicar la teoria pedagégica del ABP a la ensefianza de Control Inteligente se

tiene como resultado un modulo didactico provechoso, que permite al alumno
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relacionarse con las nuevas técnicas de control y hacer suyo el conocimiento en
forma efectiva.

4.2 RESULTADOS DEL DISENO DE UN SISTEMA LOGICO DIFUSO

El sistema de control difuso se ha implementado para controlar la posicidon del
pénduio invertido y se ha utilizado la interfaz grafica de Matlab que permitira
observar el proceso de fusificacién, inferencia y defusificacion.

El sistema consta de dos variables de entrada, error {e) y cambio del error {de), y
una variable de salida, fuerza (F), y se han especificado las operaciones logicas
de la siguiente forma:

AND producto
Implicacion producto
Agregacion maximo

Defusificacion centroide

Las funciones de membresia asociadas a los conjuntos difusos de la variable de
entrada e, son triangulos simetricos y trapecios en el caso en que estén mas
hacia los extremos. Las etiquetas de cada conjunto son: Negativo Grande (NG},
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Negativo Pequerfio (NP), Cero (CE), Positive Grande (PG) y Positivo Pequefio
{PP). E! universo de discurso se ha definido en el rango de [-3n/4 , 3n/4].

¢ Mt i han tasrs P W

FIS Variables

,.
XX
P s

de

o
*

w

[

Para la vanable de entrada de, se utiliza las mismas formas de funciones de
membresia e incluso las mismas etiquetas. Se tienen sin embargo, un universo

de discurso diferente, en este caso el rango es [- 3n/8 3n/8].

FIS Variables
|
e F

Tue

£t 1781 179]
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Para la variable de salida, F, se ha definido asimismo ¢inco conjuntos difusos pero

todas las funciones de membresia son triangulares.

Las etiquetas son también en este caso NG, NP, CE, PP y PG. El universo de
discurso para esta variable es  [-30 30].

FiS Variables  Merbaerstup function plots Potpmmita [ 181
i 6 " 3 o [+ i

X !
. }

g !
X |
sy 4

!

i

Puesto que se cuenta con dos variables de entrada, cada una con ¢inco conjuntos
difusos, el numero de reglas que resultan de todas posibles combinaciones es 25.

[5 5 N} and {de i NP then IF s PGIT}
3 (e it NG} and [de s CE] then [F s PG {1}

9 If fe is NP} s icke is PP} then fF 1 CE) (1}
10 1Efe e NPy and [de it PG) then (F is NPF(LE
i CE | and (de i ]
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Terminado el disefo del sistema 16gico difuso, se presenta el resultado para

varias condiciones:

Para e =n/4 y de = -n/8 se debe aplicar una fuerza F = -0.0341

e = 0785 de=-G393 - F = 00341 i

N S o — — = 2 i
[ 2 = ' | E—a
L3 == = i —
P4 [ - | o 1
f 35 - = e~ H
M= | ?

‘ = ]  ——.:  —— '
| S i ::% 7o | !
A1) B e — C—t———1 e — i
[ ¢ N o — i E—  —— :
T I o E— =) = — | ——| ‘
R S———e — I are— | o —
Vo = [ S T | R — !
T - O o — C_T———=1 e — i
R —-— e E— [———
R m— [ S eR—  — —— i
i e 3 7
| = e
Io® = e — :
oo il S = e ] {
- = : | [~ | :
I om = 1 o — L — !
P24 - ez B P —— ;
s — 7 O ;

= =

Cuando el péndulo esta ligeramente hacia la izquierda de la vertical, y se esta
moviendo can una pequefia velocidad en el sentido de las manecillas del reloj, la
fuerza que se debe aplicar una fuerza negativa (hacia la izquierda) muy pegquefia
(-0.031 N).

e Para e=(0 y de=n=n/8-n/32 lafuerzaF a aplicarse es F =-7.84

% a=0 de-=0294 F=-IBa
£ ~ e~ — |
] = 1 ] =
3 T ] = .
; A P | i
ey r — o
8 = 1 %Z:l [
T 3 | AT S— |
[ 2 vy SE— I na— e~ 1
9 [Ty | I oS o
W | R S | ) P —
L L —— i — | I S i |
12 CC_ S 1 C e C— =1}
LI T — i — | —ac wa— [
2 I A— s — ] | SR - | |~ —
h & I . w— =1 | = —
1 | - 3 N anc— 1t % ——— =21
v =1} | SN S | e 1
[ - N S AT | | AT — | | I —
19 e 1 | I i ¢ e~
I — T L [ —— e~ ]
i 2% ~ % | T —
2 - - % | =i
23 -~ ] i [
M4 T 1 e 1 i
P = | e —
- I
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Si el péndulc esta sobre la vertical (o muy cerca de ella), y se estd moviendo en
sentido contrario a las manecillas del reloj, ia fuerza que se debe aplicar al coche

es negativa (-7.54 N}).

o Parae= 3n/4 y de=-n/4 lafuerzaesF =0

e=23 de =-0.785 . Fet
1 = R 1
2 Ve e ]
3 A
3 e
5 = o
B
7 = 1 ——
8 s e —  ——
g S —i ] —a~—
19 [ — i [ S —
1 e ———1  S————
12 s s me—|  E———
13 e [ ——~—
1 1 s
1 A—
16 EE:':I C— /7T
17 S R S— [ —
18 i — S ~—
19 - —— P —
Fa | ™~
z | E S —
2 Pt [PEzas~u——
% i - e —

e Siil | — -

Cuando el péndulo esta lejos hacia la izquierda de la vertical y se estd moviendo
en el sentido de las manecillas del reloj, no se aplica fuerza alguna.

La superficie de control para este sistema se muestra a continuacion.

=
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La superficie de control representa en forma compacta toda la informacién del
controlador difuso. Para probar si cumple con lo dicho, se tomara dos valores:
e = 3n/4 y de = -n/4, examine en la superficie de control para verificar que en

efecto, la fuerza F es cero.

4.3 RESULTADO DEL ENTRENAMIENTO DE LA RED RECURRENTE

Con la ayuda del software de soporte realizado en Matlab se procedera a disefiar,
entrenar y simular una red neuronal sencilla de manera que se aprecie los
resultados mas claramente.

El objetivo es recurrir a una red neural que permita modelar una funcién lineal,
pues se habia dicho que las redes no lineales son capaces de representar
cualquier funcion. La red que mejor se desempena con este tipo de
planteamientos es la red recurrente, entonces, se trabajara con ella.

Vamos a supoener que se tiene un sistema al cual ingresa la siguiente sefal:

» a=tf(2,[2, 1, 3)]);
» b=step(a);
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» t=1:length(b);
» plot(t,b)

Para entrenar la red se necesita que tanto la entrada como la salida sean
secuenciales, entonces se transforma el vector fila b a vector columna x, y luego

se lo transforma a una secuencia:

» x=b';

» X=con2seq(x),

La salida sera la respuesta de cierto sistema, la cual se origind con las siguientes

lineas:

» c=tf(1,[1, 1]);
» d=step(c),

» plot(t,d)

Y de igual manera se la transformara a una secuencia:

» o=d";

» O=con2seq(0);
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Se inicia el programa Sintel para crear la red. A continuacidon se presenta las
pantallas, en el orden en el cual transcurre el proceso de disefio y entrenamiento.

Se necesita una soia entrada, con un solo elemento que varia en el tiempo, de

rango 0 a 10.

JTNINTENL IMTFHIGE M

CONFIGURACION DE LAS ENTRADAS DE
UNA RED

La red esta compuesta de dos capas con un lazo de realimentacién que va de la

salida de la primera capa hacia la entrada. La primera capa tiene 30 neuronas



211

con funcién de activacion 'tansig' y la de salida tiene una sola neurona con funcion
de transferencia 'purelin’. Cada capa se configura ademas con bias.

Se podria decir que el nimero de neuronas es un tanto alto pero, a pesar de que

el tiempo de entrenamiento aumenta, el resultado alcanzado es muy bueno.

I - tOMIE SR LE N T

CONFIGURACION DE LAS CAPAS DE
LA RED

Como se menciond anteriormente, {a red serd recurrente, entonces las

conexiones seran las indicadas en |a siguiente pantalla:

o BT AT e N

CONFIGURACION DE LAS CONEXIONES
QUE FORMAN LA RED

La dnica salida es conectada a la segunda capa y de igual forma el objetivo.



212

Luego de configurada la estructura de la red, se procedera a hacer el ingreso de

los vectores de entrada y salida objetivo.

ERNEE 12 AR MR HEH R PR 2 R0

DEFINICION DE LOS VECTORES DE
ENTRADA Y SALIDAS OBJETIVO

{10} [ 0.01301 [ 0.050%) [ 0.1075]{ 0 1827] [0 2702} [0 3660] D 4659]

Una vez ingresado los vectores, se configuran los parametros de entrenamiento.

El algoritmo de entrenamiento escogido es 'traingdx’, el rendimiento o error meta

es 1e-5y las iteraciones son 1500; y esto se observa en la siguiente pantalia:

e UMD INTELILINTL

CONFIGURAR PARAMETROS DE
ENTRENAMIENTO
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Se inicia el entrenamiento y el resultado, luego de 1500 iteraciones se muestra a

continuacion:

< boneanny wotn TEADRGL]

El rendimiento alcanzado es de 0.00164 y la meta era 1e-5. Este error no permite
consegquir un comportamiento satisfactorio, por tanto se vuelve a entrenar a la red.
Luego de otras 3000 iteraciones al fin el rendimiento es bueno. La grafica final

de entrenamiento es la siguiente:
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£l error alcanzado es 7.980e-5, y con este resuitado se procede a simular el

comportamiento de la red.

El tiempo ingresado para realizar la simulacion es:

length{x); longitud del vector de entrada 109 elementos

—
]

0:108; tiempo de simulaciéon ingresado

Se observa que el resultado es muy bueno. La red simula el comportamiento de

la planta entregando una sefial muy similar al modelo deseado.

Para un mejor desempefio, se podria continuar entrenando a la red de manera
que el error disminuya hasta alcanzar la meta o incrementar el nimero de
neuronas en la capa oculta. Esto sin embargo incide en el tiempo de
entrenamiento, pues los calculos se vuelven mas laboriosos. El tiempo total que
duro el entrenamiento de la red del ejemplo fue 40 minutos, por supuesto, luego

de realizar 4500 iteraciones.



