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Resumen. Se plantea el estudio de diferentes arquitecturas neurodifusas y geneticodifusas, y
sus aplicaciones a los sistemas de control. Se definen y establecen pasos para el disefio de
controladores neurodifusos y geneticodifusos. Se presentan simulaciones de los controladores
definidos y se establece que no puede definirse un método general de disefio de controladores
neurodifusos o geneticodifusos debido a la infinita cantidad de estructuras que pueden
conformarse y a la dependencia del area de aplicacion. Se concluye que, en general,
cualquiera de las topologias empleadas en al area de los sistemas de control son exitosas una
vez que se ha escogido la topologia y se ha ajustado adecuadamente. Finalmente, se expone un
documento que puede servir de ayuda basica en el tema.
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Controlador Neuronal.

Controlador Neuro-Difuso.

Center Of Area.

Center Of Gravity.

Extended Center Of Area.

Evolving Fuzzy Neural Network.

Extended Quality Method.

Error en estado estacionario.

Memorias Asociativas Difusas.

Fuzzy Clustering Defuzzification.

Fuzzy Inference and NEural network in fuzzy inference SofTware.
Fuzzy Mean.

First Of Maximum.

FUzzy Network. Red Difusa.

Generalized Level Set Defuzzification.

Indexed Center Of Gravity.

Logica Difusa.

Media Local de Operacién de desdifusificacion Maxima.
Last Of Maximum.

Estimado del minimo cuadrado.

Learning Vector Quantization.

MATriz LABoratory. Software de Simulacién para calculos
numéricos con vectores y matrices.

Mean Of Maxima.

Multi Input, Multi Output. Multiples entradas y Multiples salidas.
Multi Input, Single Output. Multiples entradas y una salida.
Maximum Matching Factor Algorithm.

Modelo Neuro-Difuso.

Middle Of Maximum.

Maéaximo pico.
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MRD-GA
MSE

ND
NEFCON
PG

PID

RBF
RCOM
RN

SA

SID
SISO
SLIDE
SOM
SONFIN
SP%
WFM

Algoritmo Genético dinamico multiresolucion.

Error cuadratico Medio.

Neurodifuso.

Controladores Neurodifusos.

Programacion Genética.

Controlador Proporcional, Integral y Derivativo.
Funcion de Base Radial.

Random Choice Of Maximun. Seleccion Aleatoria del Maximo.
Red Neuronal.

Simulated Annealing. Recocido Simulado.

Sistemas de Inferencia Difusos.

Single Input, Single Output. Una entrada y una salida.
Semi-LInear DEfuzzification.

Self-Organizing Map. Mapas Auto-organizativos.
Red de Inferencia Neurodifusa Autoconstructiva.
Sobrepico Porcentual.

Weighted Fuzzy Mean.



INTRODUCCION

Las técnicas de control convencional buscan representar mediante ecuaciones diferenciales y
algebraicas la relacion entre la accién de control y las variables del proceso, obteniendo asi un
modelo matemdtico basado en principios fisicos y/o datos de la planta generados
experimentalmente.  El desempefio correcto de los controladores obtenidos depende
principalmente de la validez del modelo matematico y la mediciéon correcta de las variables
incluidas en el algoritmo de control.

Algunos procesos se caracterizan por tener deficiencias que se presentan en el modelo
matematico planteado, y en muchas ocasiones la informacién disponible solamente esta en forma
cualitativa, es decir, en términos lingtiisticos de funcionamiento, como por ejemplo, bueno, malo,
mas o menos, etc. Por otra parte, el avance tecnoldgico hace que se deseen sistemas que tengan
capacidad de aprendizaje de las diversas situaciones de funcionamiento u operacion, y utilizar
estas experiencias adquiridas para desempefarse en forma 6ptima, en otras palabras, sistemas que
actien y decidan por el ser humano.

Ante estos desaffos surge la computaciéon emergente (“Soft computing”) con sus paradigmas
como las redes neuronales, la légica difusa y la computaciéon evolutiva, entre otros, como
estrategias altamente competentes en la soluciéon de problemas relacionados con esta area.

Las redes neuronales, introducidas a principios de los afios 60 por Rosenblatt, Widrow, Hoff y
Hopfield (entre muchos) [1], estan siendo aplicadas a una amplia variedad de problemas de
automatizaciéon incluyendo control adaptivo, optimizacidén, diagnéstico médico, toma de
decisiones, asi como también procesamiento de informacion y sefiales, y procesamiento de voz.
Sin embargo, no son la solucién a todos los problemas, sino son una alternativa matematica para
procesar rapidamente datos e informaciéon. Las redes neuronales artificiales, que estan
emergiendo como herramientas industriales, con sus capacidades de aprendizaje y paralelismo
masivo ofrecen mejores soluciones, al menos en algunos problemas, y su uso en sistemas de
control puede ser visto como un paso natural en la evoluciéon de la metodologia de control
moderno. Todavia no se ha justificado matematicamente la confiabilidad de la redes neuronales,
no obstante, la motivacién de su uso esta en que son una familia apropiada de modelos
parametrizados.

En 1965 el profesor Lofti Zadeh de la Universidad de California en Berkeley, introduce la teoria
de conjuntos difusos como una extensiéon de la teorfa de conjuntos de la matematica clasica.
Luego, con el desarrollo de la teorfa difusa, surge la Logica Difusa que esta sustentada en la tesis
de la capacidad del ser humano en tomar decisiones a partir de informacién no numérica e
imprecisa. Como dicha teorfa simula al comportamiento humano, es considerada una de las
técnicas de inteligencia artificial.

Por otro lado, la Computacion Evolutiva es el nombre dado a la coleccién de algoritmos basados
en la evoluciéon de una poblacién hacia la soluciéon de ciertos problemas, y su popularidad esta
experimentando un dramatico incremento debido al gran potencial que muchas de las aplicaciones
han mostrado. Esos algoritmos pueden ser usados exitosamente en muchas aplicaciones que
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requieren de la optimizaciéon de una cierta funcién multidimensional. Tres tipos de técnicas
evolutivas son ampliamente reportadas recientemente: Los Algoritmos Genéticos (AGs), la
Programacion Genética (PG) y los Algoritmos Evolutivos (AEs).

En particular, los Algoritmos Genéticos basados en el principio evolutivo de Darwin “la
supervivencia del mas apto”, arrojan soluciones muchas veces 6ptimas, debido a que tienen la
capacidad de explorar y explotar un espacio de operaciéon definido, usando mediciones del
funcionamiento accesibles o previas. Estas capacidades de incorporar conocimientos previos han
extendido el uso de los AG en el desarrollo de un amplio rango de métodos para el disefio de
sistemas difusos en los ultimos afos. Los AGs fueron presentados por Holland [2] en 1970,
incluyen generalmente tres operaciones fundamentales: seleccién, cruce y mutacién, que son
usadas para modificar las soluciones escogidas y seleccionar el mejor individuo. Estos han sido
usados para optimizacién de problemas y en el area de automatizacién, incluyendo lazos de
control PID y disefios de controladores difusos y neuronales.

Como los algoritmos de computacion evolutiva son usados en aplicaciones de optimizacion, la
logica difusa provee una base para representar una incertidumbre y un conocimiento inespecifico,
y las redes neuronales pueden imitar el mecanismo de proceso de la informacién biologica en un
sentido muy limitado, el reto es fusionar estos paradigmas a fin de que los desméritos de unos
sean compensados con los méritos del otro [3]. Algunas de las técnicas hasta ahora fusionadas
son: redes neuronales, para disefio de sistemas difusos, llamados sistemas neurodifusos y
combinan los atributos positivos de ambas técnicas para el desarrollo de sistemas difusos con la
capacidad de aprender y adaptarse al mundo real; sistemas difusos para el diseio de redes
neuronales; computacion evolutiva para el disefio de sistemas difusos y computacion evolutiva en
el entrenamiento y generacion de arquitecturas de redes neuronales

Este trabajo tiene la finalidad de plantear y delimitar la investigacién en lo referente a la aplicacion
de técnicas neurodifusas y genéticodifusas en sistemas de control para que luego sirva de base en
posteriores estudios.

El documento se estructur6 de la siguiente forma: en el Capitulo 1 se describe el Marco Teorico
que es imprescindible para entender los fundamentos de lo expuesto en los capitulos siguientes.
En el Capitulo 2 se presentan algunas de las topologias neurodifusas mas aplicadas en los sistemas
de control y algunas aplicaciones mediante simulacion digital con el programa MATLAB. En el
Capitulo 3 se exponen algunas topologias geneticodifusas y otras simulaciones digitales de
controladores geneticodifusos. Luego se presentan las conclusiones mas resaltantes del trabajo
realizado, asi como también se incluye la bibliografia y las referencias bibliograficas que
fundamentaron este desarrollo.



Capitulo 1

MARCO TEORICO
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11. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

Desarrollo de nuevos “hibridos” que involucren técnicas de computaciéon emergente como la
légica difusa, las redes neuronales y los algoritmos genéticos, e incorporar los mejores atributos de
las mismas, ya que cada una de estas técnicas tiene innumerables aplicaciones en sistemas de
control y las investigaciones arrojan que cada una por separado tiene limitaciones. Una opcién es
afladir algunos de los atributos de los algoritmos genéticos a los procesos neurodifusos ya
ampliamente conocidos. Se hara énfasis en modelos libres y técnicas auténomas que incluyan
simulaciones. Adicionalmente, se espera obtener el inicio del desarrollo de un documento que
sirva de referencia de proposito general para emplearse en posteriores estudios con el objeto de
aplicar técnicas mas recientes y no convencionales, establecer comparaciones entre todas las
herramientas posibles que permitan definir, modelar y controlar en forma adecuada determinados
sistemas.

1.2 OBJETIVOS

1. Estudiar las distintas arquitecturas neurodifusas y sus aplicaciones a los sistemas de control.
Estudiar las distintas arquitecturas geneticodifusas y sus aplicaciones a los sistemas de control.

3. Investigar acerca de los diferentes procesos controlados con técnicas neurodifusas y
geneticodifusas.

4. Definir y establecer los pasos para el disefio de controladores neurodifusos y geneticodifusos.

Simular los algoritmos de control definidos.

6. Elaborar documento de proposito general.

b

1.3. METODOLOGIA

A partir de la definicion del sistema apropiado a trabajar, se disefiaran controladores genético-
difusos y neuro-difusos en funcién de las variables del proceso a controlar mediante un programa
de computacion, elaborado en lenguaje de alto nivel como el “C” 6 paquetes ya existentes que
permiten elaborar y simular el controlador, como es el caso de los toolbox fuzzy, neural y de
algoritmos genéticos de MATLAB.

Luego se analizara los resultados obtenidos comparandolos con otra técnica de control
convencional.

Se elaborara un documento que permita compilar generalidades de los sistemas genético difusos y
neurodifusos aplicados a sistemas de control, asi como también contendra aplicaciones simuladas.
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14. RESULTADOS ESPERADOS

De la investigacion realizada se espera obtener:

a. Los detalles de un controlador geneticodifuso en cuanto a sus limitaciones, rendimiento,
ventajas y desventajas respecto de un controlador convencional.

b. Los detalles de un controlador neurodifuso en cuanto a sus limitaciones, rendimiento, ventajas
y desventajas respecto de un controlador convencional.

c. Diferentes tipos y estructuras de controladores neurodifusos y geneticodifusos.
d. Los pasos a seguir para poder diseflar dichos controladores de una forma efectiva.

e. Estrategias de control empleadas en sistemas neurodifusos y geneticodifusos basadas en la
experiencia que operadores humanos tengan sobre procesos, para proporcionar el algoritmo de
control.

f. El desempefio de un controlador neurodifusos y geneticodifusos.

15. APORTE AL CONOCIMIENTO

Los conocimientos adquiridos en el presente trabajo apoyaran el fortalecimiento del grupo de
investigacion en el area de control con el objeto de aplicar técnicas mas recientes y no
convencionales, para establecer comparaciones entre todas las herramientas posibles que nos
permitan definir, modelar y controlar en forma adecuada determinados sistemas.

1.6.  VISION GENERAL DE LAS TECNICAS DE COMPUTACION EMERGENTE

Hoy dia se trata a la inteligencia artificial como una manera de desarrollar estrategias que asemejen
el comportamiento humano, tales como el manejo de informacién imprecisa, emociones,
conocimiento humano quizas basado en experiencias, que entre otras cosas son los detalles que en
la vida real robustecen a los llamados expertos en un area, y es lo que se quiere de un sistema de
control, que realice actividades complejas. Como es bien sabido, en el control clasico se maneja
informacién bivaluada, es decir, si/no, on/off, 1/0, etc., no se tiene la imprecision del mundo
real, por lo que puede ser generalizada a partir de experiencias pasadas.

La inteligencia artificial tiene sus origenes en la década de los 60, pero es en la actualidad que se
estan observando los éxitos de sus aplicaciones debido a los nuevos avances en los desarrollos de
hardware computacional.

uchos de esos éxitos se observan en el campo de los sistemas de control, ya que los paradigmas
Muchos d it bserv. 1 de los sistemas d trol, y 1 radi
que componen la inteligencia artificial son faciles de implementar, bien sea en forma de
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dispositivos analdgicos, o a través de computadores o microcoputadores, equipos ampliamente
usados a nivel industrial, lo que también se traduce en una aplicacion de relativo bajo costo.

Entre los paradigmas que componen la inteligencia artificial se pueden notar a la Logica Difusa,
las Redes Neuronales Artificiales y los Algoritmos Genéticos, como herramientas
computacionales emergentes que mas que contraponerse, se complementan para tratar de proveer
soluciones a diferentes problemas del mundo real.

En esta seccion se trata de dar una visién general de estas herramientas, presentando los
conceptos basicos que son necesarios para la comprension de este trabajo

1.6.1. LOGICA DIFUSA

La Légica Difusa tiene como concepto central al “conjunto difuso”, considerado como una
extensioén de los conjuntos ordinarios. Los conjuntos difusos pueden estar representados por
una ecuaciéon matematica frecuentemente conocida como funcién de pertenencia. Sobre un
universo del discurso denotado por X, la funcién de pertenencia de un conjunto difuso A, es
denotada por pa(X), que asocia a cada elemento X € X valores numéricos en el intervalo
unitario, es decit,

1, (X)X > [01]
@

La expresion (1) indica que un valor de pertenencia “0” corresponde al caso donde un
elemento no es definitivamente un miembro del conjunto difuso, mientras que un valor igual a
“1” corresponde al caso donde un elemento es definitivamente miembro del conjunto [4].

Entonces, puede decirse que la “distancia entre objetos” como “variable difusa”, puede ser
clasificada por conjuntos difusos etiquetados como “cerca”, “lejos” y “a la mitad”, y con una
transicion gradual de pertenencia.

Se puede interpretar el conocimiento dentro de esta l6gica, como una colecciéon de hipdtesis o
proposiciones difusas, expresadas en lenguaje natural sobre un conjunto de variables difusas
sometidas a un mecanismo de inferencia para determinar su certidumbre.

Se tienen algunas definiciones sobre los conjuntos difusos que se usaran a lo largo de este
desarrollo, igualmente definidas para los conjuntos ordinarios, por lo que se mantiene la
misma notacién, como lo son:

a) Sean A y B conjuntos difusos definidos sobre X. La unién de estos conjuntos difusos,
denotada por AUB, es otro conjunto difuso C de X, tal que

pe (X) = max( 1z, (X), 1 (X)]= 22, (X) v 1 (X), ¥x € X
2
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donde el operador Vv en la ecuaciéon (2) denota al operador max (maximo). Esta operacion es
llamada Unién Estandar [7] y la Figura 1 muestra la aplicacién de esta operacion.

A H{X) A B(X)
A B c
AUB
X X

Figura 1. Operacidon de union difusa estandar.

b) Sean A y B conjuntos difusos definidos sobre X. La interseccién de estos conjuntos difusos,
denotada por ANB, es otro conjunto difuso D de X, tal que

Hp(X) = min[/uA(X)uuB (X)]: Ha(X) A 5 (X), VX € X
@)

donde el operador A en (3) denota al operador min (minimo). Esta operacion es llamada
Interseccion Estandar [7] y la Figura 2 muestra la aplicacién de esta operacion.

s A,
i b I i
£ , £ \‘
SN AN ArB
/' \ J ,
", / —>
’J \\ y i Ay .
/ o IJ Ay
/ . . D
Jf jf A, \\
; £ y
; / , N
/ ; X 3
i i kY - L.
- -

Figura 2. Operacion de Interseccion Difusa Estandar.

¢) Una relacién difusa sobre el par (x,y) se define como un conjunto difuso sobre el espacio de
producto Cartesiano X x Y. Si X, X,, ..., X, son una colecciéon de conjuntos, una relaciéon

difusa es un conjunto difuso definido sobre el espacio de su producto Cartesiano X; x X, X ...
x X, .
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d) Sean A y B conjuntos difusos definidos sobre X y Y respectivamente. Su producto cruz o
producto Cartesiano A x B es una relacion difusa R sobre el conjunto X xY, donde

e (X, Y) = min[luA(X)nuB (y)]
4

16.1.1. Modelo lingiiistico

Una caracteristica de los sistemas difusos es que pueden modelarse lingtifsticamente usando
reglas de decision. Estas reglas son expresiones, también llamadas estatutos condicionales
difusos, de la forma ST 4 ENTONCES B, donde A y B son etiquetas de conjuntos difusos
caracterizadas por funciones de pertenencia apropiadas [5][32], y se usan para representar de
alguna manera el razonamiento humano capaz de tomar decisiones en ambientes imprecisos
e inciertos. Un ejemplo de esto:

Si la presion es A/za, entonces el volumen es Peguerio

donde la presiéon y el volumen son variables lingtiisticas y .A/a y Pequesio son valores o
términos lingiifsticos caracterizados por funciones de pertenencia.

Otro tipo de expresion, propuesto por Takagi y Sugeno, envuelve los conjuntos difusos
solamente en el antecedente de la regla, por ejemplo, se puede describir la fuerza de roce de
un objeto en movimiento como sigue:

Si la velocidad es a/#4, entonces la fuerza de roce = k * (velocidad)®

donde otra vez a/ta en el antecedente es un valor o término lingtistico caracterizado por una
funcién de pertenencia apropiada, y la consecuencia es descrita por una ecuacioén no difusa
dependiente de la velocidad de entrada.

Ambos tipos de reglas son usados ampliamente en modelaje y control y forman el nicleo de
los sistemas de inferencia difusos.

Se tienen distintos tipos de reglas, entre los cuales se encuentran:

- Reglas con una entrada y una salida: el antecedente y la consecuencia estin
constituidos por una sola variable,

SI U ENTONCES V
(5)

U es la variable de entrada y V la variable de salida. Si los universos de las variables U y V
tienen particiones dadas por los conjuntos B, y D, respectivamente, entonces el siguiente
conjunto de reglas son las diferentes instancias de la regla genérica definida por la ecuacioén

5):
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87U es B, entonces V' es D,
S7 U es B, entonces V" es D,

S7 U es B, entonces V' es D,,

B; y D, son considerados los parametros del modelo lingiifstico y el numero de reglas
determina su estructura. Este es un modelo SISO.

- Reglas con multiples entradas y una salida: el antecedente de la regla contempla
multiples variables de entrada. La estructura genérica es:

SI U,yU,y..yU, ENTONCES V
(6)

Si cada variable difusa de entrada U, tiene particiones en su universo de discurso
determinadas por los conjuntos difusos By, donde i=1, ..., m y j=1, .., 1, etiquetados con
términos lingiifsticos, entonces el siguiente conjunto de reglas son las diferentes instancias
de la regla genérica definida por la ecuacion (6):

SiU,esB,, yU,es B,,y...y U, es By, entonces V" es D,
SiU, esB,, yU,es By, ...y U, es B, entonces 1 es D,

SiU,esB,,yU,esB,,y ...y U, es B, entonces 1 es D,

mr
El operador “y” en el antecedente de la regla es interpretado como una interseccion difusa
de los conjuntos difusos B; sobre el espacio de entrada. Hste es un modelo MISO.

- Reglas con multiples entradas y multiples salidas: tanto el antecedente de la regla
como la consecuencia contemplan mualtiples variables. Ia estructura genérica es:

SI U,yU,y..yU, ENTONCES V,;V,;...; V..
(7)

Si cada variable difusa U, y V, tienen particiones en su universo de discurso determinadas
por los conjuntos difusos By, y D;, donde i=1, .., m; j=1, .., 1, y p=1, 2, ..., 5, sobre el
universo de discurso de las variables de entrada y salida respectivamente, etiquetados con
términos lingiifsticos, entonces el siguiente conjunto de reglas son las diferentes instancias
de la regla genérica descrita en (7):

SiU,esB,,yU,es B, y...y U, es B, entonces 1, es D, ;; V5 es D,y oy Voes D,
SiU, es By, y U, es By, y... y U, es B, entonces V', es D5 V5 68 Dy ooy V65 D,

SiU,esB,,yU,esB,,y...yU, es B, entonces V', es D, ; 1V, es D, .i Vi es D,

mr

Este es un modelo MIMO.
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Una forma alternativa es usar el operador “y” en la consecuencia de la regla, es decir; SI U,
y U,y ..y U ENTONCES V, y V, y ..y V,; interpretado como una interseccion difusa de
los conjuntos difusos D; sobre el espacio de salida [7].

16.12. Mecanismo de Razonamiento Tipo Mandani

Es un controlador basado en reglas estrictamente difusas, donde se superponen las salidas
de cada regla que compone el modelo difuso, para una determinada entrada. Cada regla, de
la forma SI U es B, ENTONCES V es D, (segin la ecuacién (7)), se expresa como una
relacion difusa Rj interpretada como la interseccion de los conjuntos difusos B, y D, R =

BND, donde Rj es definida sobre el espacio del producto Cartesiano XxY. La funcién de
pertenencia de este conjunto difuso estara definido segun la ecuaciéon (4). R, forma una

region rectangular en el espacio del producto cartesiano XxY, como se muestra en la Figura

3.

Para un valor difuso A de la variable de entrada U, se obtiene también otra relacion difusa G
sobre el universo del producto Cartesiano XxY que define un conjunto difuso dado por la
interseccion difusa ANR, cuya funcién de pertenencia viene dada segun (3) y (4) por:

e (X, Y) = 1, (X) A 15 (X, Y)
(8)

AY

R

aly) " )

Hs(X)

>
X

Figura 3. Relaciones Difusas

La salida inferida por la regla, dado como entrada el valor difuso A, no es mas que un
subconjunto difuso F del universo de la vatriable de salida V, obtenido como una
proyeccion del conjunto difuso G sobre el espacio de salida Y, es decir,

F=Proy,G
9)



Capitulo 1: Marco Teo6rico 13

La funcién de pertenencia del conjunto F no es mas que

He (Y) =V, (14 (X) A 5 (X, Y))

(10)
Este procedimiento de inferencia es denominado Regla de inferencia max-min.
La adicion de reglas se lleva a cabo como la unién de las relaciones difusas individuales,
R= Uinll Ri
(11)
donde la funcién de pertenencia del conjunto difuso R esta dado por la expresion
Hr (X, y) = VirilluRi (x,y)= Vinll(,usi (X) A Hp, (y)
(12)
sustituyendo (12) en la ecuacién (10), se tiene
He () =V (ua(X) Az (X))
= v, VI (1 () A g, (%, Y))]
=V (e () A g, () A s, ()]
= [V, 1 (0 A s, (0) A s (1)
=V ln A, ()]
(13)

con 7; el peso o grado de disparo de la i-ésima regla y es la medida de la relevancia de la
regla [7].

16.1.3. Mecanismos de Difusificacion y Desdifusificacion.

Los valores de las variables de entrada a los modelos difusos provienen de procesos que
generan valores nitidos o puntuales (del inglés crisp), por lo que es necesario difusificarlos.
Analogamente los valores difusos que se generan como salida de los modelos difusos se
deben desdifusificar con el fin de generar valores nitidos. Estos procesos deberfan
ejecutarse antes y después del mecanismo de inferencia.

En el anexo A se presenta un ejemplo de los calculos realizados en un controlador difuso
tipo Mandani.
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16.1.3.1.  Difusificacion:

Para modelos SISO, si se incluye el mecanismo de inferencia mencionado anteriormente
entonces el proceso se redefine como algoritmo de inferencia con difusificacion y se
siguen los siguientes pasos:

1. Para cada regla del modelo:
a. Calcular el peso 7 de la i-ésima regla, 7 = ugi(X*), siendo X* el valor nitido € X.
b. Encontrar el conjunto difuso Fj como la salida de la i-ésima regla.

2. Obtener F(y) de cada salida Fj, segin la expresion (13).

En el caso de modelos MISO y MIMO, el peso se calcula segun la expresion
T = pein(X1®) A o A Lgir(Xe™).

En la Figura 4 se muestra el algoritmo de inferencia con difusificacion.

Six,es M Six,esP Entonces ues M
v . .
H H
1 P AM G 1 P AM G
Regla Inferencia
1
xwr Min u
A A v
X,*
Difusificacion Agregacion
Max
X,*
[ p U
A 4 Y >
Min + difuso
H
1 P AM G

Regla Inferencia

2

Xy _ .
Six,esM Six,es G Entoncesues P
Figura 4. Algoritmo de inferencia con difusificacion.
16.1.3.2. Desdifusificacion:

El proceso de seleccion del valor nitido representativo de la salida difusa tiene una
naturaleza probabilistica. Considérese una variable V definida sobre un universo de
discurso X = {X1, X2, ..., Xn}, y sea A = {1/X1, 1/%Xo, ..., 1/Xm, 0/Xm+1, ..., 0/Xn} un
conjunto difuso de X, donde m < n.
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Cualquier Xj, para 1 <1 < m podria ser un elemento representativo de X, el problema es
decidir cual X..

Si el conjunto A tiene funcién de pertenencia ga(Xi) = W; para I = 1, ., n, la
transformacion para seleccionar un valor X* representativo del conjunto difuso es:
n
* i—lWiO!Xi
X* = T
W,
i=1 !
(14)

éste método es llamado Método de Desdifusificacion basado en la Distribucién de
Desdifusificacion Basica (de sus siglas en inglés BADD, BAsic Defuzzification

Distributions) [7][37]. Si & = 1 recibe el nombre de Método del Centro de Gravedad

[37]. Si @@ — oo entonces recibe el nombre de Método de la Media del Maximo MeOM
(mean of maxima). Existen otros métodos [35] pero no seran estudiados en el desarrollo
de este trabajo, como el RCOM (Random Choice Of Maximum), FOM, LOM y MOM
(First, Last y Middle Of Maximum), COG y ICOG (Center e Indexed Center Of
Gravity), GLSD (Generalized Level Set Defuzzification), SLIDE (Semi-Llnear
DEfuzzification), WFM (Weighted Fuzzy Mean), FM (Fuzzy Mean), EQM (Extended
Quality Method), QM (Quality Method), COA (Center Of Area), ECOA (Extended
Center Of Area), CDD (Constraint Decisiéon Defuzzification), FCD (Fuzzy Clustering
Defuzzification) y CFCM (Continuity Focused Choice of Maxima).

1.6.2. Redes Neuronales
16.2.1. Redes Neuronales Biologicas [36]

El motivo original de las investigaciones en Redes Neuronales represent6 el esfuerzo de
entender y modelar el pensamiento y las funciones del cerebro humano. El conocimiento
neurofisiolégico hizo posible la creaciéon de modelos matematicos simples que son
aplicados en neurocomputacién para resolver tareas practicas en inteligencia artificial, y a
pesar de que todavia se esta lejos de entender por completo el cerebro humano, un
neurofisi6logo indica que “Mientras el conocimiento actual del cerebro esté limitado, cada
cosa que se diga puede considerarse cierta”.

Existen métodos que explican la operaciéon del cerebro descendiendo al nivel molecular de
los procesos fisico-quimicos. El sistema nervioso central es el intermediario de las
relaciones entre el organismo y el ambiente, siendo su funcién la de asegurar la
correspondiente respuesta a estimulos internos o externos, este proceso es la transmision de
impulsos entre las células nerviosas. Los impulsos que son transmitidos a través de canales,
son preprocesados y posiblemente enviados a la corteza cerebral que es el centro de control
del sistema nervioso. Las neuronas constituyen los elementos primordiales del sistema
nervioso central, capaces de recibir las sefiales provenientes de otras neuronas, procesatlas,
generar y conducir pulsos nerviosos, y posteriormente retransmitirlos a otras neuronas. FEl
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cerebro humano se distingue por poseer billones de tales células nerviosas (alrededor de
10'") y un mayor nimero de interconexiones (aproximadamente 10" conexiones por
neurona). El proceso de informacién entre las neuronas es de caracter bioquimico y
consiste en la manipulacién de niveles de Sodio y Potasio. Morfolégicamente hablando, las
neuronas son células que poseen un cuerpo en forma piramidal, esférica o variable de
acuerdo a las necesidades fisico-quimicas, y su estructura puede verse en la Figura 5.

Dendritas: extensiones tubulares de fibras nerviosas que sirven como receptores de los
estimulos externos o de las sefiales emitidas por otras neuronas.

Cuerpo Celular o Nucleo: También llamado “Soma”, es donde se almacena todo el
contenido recibido por las dendritas. Si el nivel alcanzado por las sefales de entrada
combinadas es suficientemente grande, entonces la neurona se activara generando una sefial
de salida (niveles de Sodio o Potasio), la cual sera suministrada a las otras neuronas por
medio del axon.

Axén: Son estructuras cilindricas recubiertas por mielina, que contienen en su interior
partes de fibras terminales de respuesta de alta intensidad. Su forma es parecida a la de las
dendritas, aunque de mayor grosor y su funcién es la de suministrar a las demas neuronas
los niveles de fluido neuro-transmisor en los momentos en que la neurona se encuentra en
estado de excitacion.

Dendritas

Ndcleo o Soma

1

Figura 5. Neurona Bioldgica [36].

Es importante destacar que las neuronas como elementos de procesamiento no guardan
informacién. Es la intensidad de las interconexiones entre las neuronas las que determinan
las acciones y asociaciones realizadas por la red neuronal. Estas interconexiones entre las
salidas de unas neuronas (axones) y las entradas de otras neuronas (dendritas) son llamadas
“Sinapsis” (ver Figura 6). FEl proceso de aprendizaje puede ser visto como el ajuste
apropiado de las interconexiones sinapticas para guardar el conocimiento y/o asociaciones
deseadas a través de la experiencia. Hsto explica la relacién inversa que existe entre el
numero de neuronas y el conocimiento que poseen los seres humanos cuando nacen.
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Sinapsis
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Figura 6. Red Neuronal Bioldgica [36].

16.2.2. Redes Neuronales Artificiales

El primer modelo fue propuesto por Mc. Culloch y Pitts en 1940 [34], y son unidades de
procesamiento interconectadas que tratan de emular el comportamiento funcional de las
redes biologicas y dependen basicamente de la topologia. Principalmente son una
interconexién de unidades no lineales, complementadas con elementos de memoria
(integradores o unidades de retardo) cuando el comportamiento dinamico lo requiera.

En las redes neuronales artificiales, cada neurona es una unidad de procesamiento. La

unidad de procesamiento general consta de (ver Figura 7):

— Entradas (dendritas) Xj, que pueden ser las salidas (axones) de otras neuronas.

— Pesos (sinapsis) Wii, asociados a las entradas que son la conexioén que entra a la neurona |
P inapsis) Wij iados a | trad 1 i tra al I
y sale de la neurona J. Estos juegan un papel vagamente anilogo a la concentracién de
neurotransmisores en la sinapsis bioldgica.
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— La entrada neta a una neurona Netj, es una suma ponderada por los pesos de las entradas:

net, = > w;X,
j

— La activacién aj es una funcién de la activacion anterior y de la entrada neta net;:
a, (t+1) = F[a, (t), net, |
El tipo de neurona a emplear depende del tipo de nolinealidad de la misma, es decir, si
su activacion es una funcién sigmoidal, funcion signo, funciéon de Heaviside, funcién de

saturacion lineal, u otra como puede verse en la Figura 8.
— La salida Yj es una funcién de la activacion:

y

Pesos

Wi1

Entradas
X1 O/

XZO—/"

ij\‘

Wij1

Figura 7. Ejemplo de una neurona artificial

= f(&)

Funcién de activacion

Salida
y

a, —»

Kohonen divide las arquitecturas de las redes neuronales artificiales en tres categorfas
dependiendo de la filosofia de como trabaja el sistema nervioso [17]: En las Redes
Feedforward o directas que transforman las seflales de entrada en sefiales de salida, la
transformacion deseada es generalmente determinada por ajuste supervisado de los
parametros del sistema y este tipo de red soélo recibe entradas que son salidas de capas
previas. En las Redes Realimentadas (recurrentes o feedback, cuyas entradas pueden ser
salidas de capas posteriores) y las Redes Competitivas (cuyo valor de salida es uno o cero) el
aprendizaje no es supervisado.

Algunas arquitecturas de redes neuronales artificiales se muestran en la tabla 1.

Tabla 1: Ejemplos de algunos tipos de redes neuronales artificiales.

| Red | Aprendizaje | Estructura | Uso
Perceptron Supervisado Feedforward Clasificacion y
Multicapa Aproximacion
RBF Supervisado o Feedforward Clasificacion y
NO Aproximacion
| Auto-organizativa | No supervisado | Feedforward | Clasificacién
| LVQ | Supervisado | Feedforward | Clasificacion
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Figura 8. Funciones de activacion.

16.2.3. Adaptacion de las Redes Neuronales: Aprendizaje Supervisado, No Supervisado y
Reforzado.

La dinamica adaptiva de una red neuronal especifica la configuracion inicial y la manera de
cémo los pesos en la red son adaptados en tiempo. Al inicio de la adaptacion los pesos de
la red son asignados aleatoriamente, después se desarrolla la adaptacién (aprendizaje) con el
fin de encontrar una configuracion de red que realice una funcion deseada especificada por
un conjunto de datos de entrenamiento. Existen numerosos algoritmos de aprendizaje para
varios modelos de redes neuronales. El mas empleado es el algoritmo de retropropagacion
(Backpropagation) para Redes Feedforward o multicapas. L.a manera como se obtiene esa
funcion deseada, o se entrena la red, es descrita por el conjunto de datos de entrenamiento
y la presencia o no de un supervisor. En el caso de que exista un supervisor que informe si
esta logrando el desempefio correcto se habla de Aprendizaje Supervisado entre cuyos
métodos se encuentra el Aprendizaje Reforzado[36][40]. En el caso contrario se habla de
Aprendizaje No Supervisado, motivado en los principios Bayesianos y cuyos basamentos
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son la reduccién de dimensionalidad y el agrupamiento (clustering) [39] y donde se tiene a
las redes autoorganizativas de las que se hablara mas adelante.

Cuando se desarrolla el entrenamiento de una red, en la mayoria de las estructuras se calcula
el error de la red E(W) con respecto a su conjunto de datos de entrenamiento, y es definido
como la sumatoria de los errores parciales de la red Ex(W), de acuerdo a :

E(w) = Z E, (W)

(15)

siendo los errores parciales de la expresion (15) proporcionales a la sumatoria del cuadrado
de las diferencias entre los valores actual y deseado de la salida con respecto al K-ésimo
patron, segun:

E, (w)=;z<y,-<w,xk)—dk,-)2

jeYy
(16)

también conocido como error cuadratico. El error determina la calidad de la funcion
deseada de la red neuronal y es uno de los parametros mas importantes en el aprendizaje
supervisado.

16.2.4. Redes auto-organizativas o Mapas Auto-organizativos.

Estas redes fueron desarrolladas por Kohonen [18] y son también conocidas como mapas
Auto-organizativos o SOM (de sus siglas en ingles Self- Organizing Map). Principalmente
crean representaciones organizadas internas y espacialmente en forma efectiva, de varias
caracteristicas de las sefiales de entrada y sus abstracciones sin sefales supervisoras. Son
usadas mayormente para visualizar data de grandes dimensiones.

Un SOM consiste de neuronas que son conectadas segun cierta topologia, algunas de estas
se muestran en la Figura 9.

La estructura de un SOM es igual que la neurona mostrada en la Figura 7 pero sin funcién
de activacion, o lo que es lo mismo, la funcién de activacion es unitaria y tiene una sola capa
de neuronas. Las entradas deben setr normalizadas, (" X " =1), en conclusion, la salida de la
neurona esta dada por el criterio de similaridad [18], que es la correlacién (no-normalizada)
o producto punto de X y Wj segun la siguiente expresion:

Yi :::E:\Aﬁjxj
=t
17)
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Lineal Rectangular Hexagonal

Figura 9. Topologias de algunos SOMs.

El algoritmo de aprendizaje no supervisado puede describirse siguiendo los pasos a
continuacion:
a) Determinar el nimero de neuronas y tipo de topologia de SOM a emplear.
b) Inicializar los pesos de las neuronas con pequefios valores aleatorios.
c) Escoger el vector de entrada normalizado.
d) Determinar el mejor juego neurona-entrada, esto es, obtener la distancia Euclideana
[18] entre los vectores X y Wj. Si se define al mejor juego con el indice C, entonces
puede calcularse por

X() = w, (8)] = min{x(t) - w, (1) }

(18)

¢) Actualizar W¢(t) y las neuronas pertenecientes a la “vecindad topologica” N_ de
acuerdo a:

W, (t+1) = w, (£) + a®)[x(®) - w, (t)] VieN()

w, (t +1) = w, (t) Vieg N (t)
(19)

siendo a(t) un escalar que representa la ganancia de adaptacién, 0 < at) <1 y
generalmente puede ser decreciente en funcion del tiempo.
f) Sino se ha obtenido el resultado deseado ejecutar los pasos desde el item c).

La vecindad topolégica N¢ (que es una funcién del tiempo discreto) puede ser definida de
varia maneras, y muchas simulaciones han arrojado que los mejores resultados se obtienen
cuando la vecindad es inicialmente seleccionada con la totalidad de la topologia y esta se
encoge con el tiempo. La Figura 10 ilustra lo anterior.

Cuando se utiliza el SOM como clasificador de patrones, su precision se incrementa cuando
se utiliza algoritmos no supervisados LVQ (por sus siglas en inglés Learning Vector
Quantization), cuyo objetivo es minimizar fallos por movimiento de los bordes de decision
hacia el limite Bayesiano [18].
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Figura 10. Ejemplos de vecindades topoldgicas.

1.6.3. Algoritmos Genéticos
16.3.1. Origenes

Los organismos vivos poseen una destreza consumada en la resoluciéon de problemas y
manifiestan una versatilidad capaz de avergonzar a los problemas mas refinados. Por esta
razon es que la inteligencia artificial trata de modelar matematicamente el comportamiento
de dichos organismos para asi conseguir esas destrezas. Los Algoritmos Genéticos aparecen
como métodos que metaféricamente imitan el proceso evolutivo biologico. Una definicion
de Algoritmo Genético es la propuesta por Whitley [42]: Los Algoritmos Genéticos son una
familia de modelos computacionales inspirados en la evolucién, y engloban una solucion
potencial a un problema especifico sobre una estructura de datos que asemejan un
cromosoma sencillo y aplica operadores recombinatorios a dichas estructuras para preservar
informacién critica. Estos algoritmos son utilizados como optimizadores aunque han sido
aplicados ampliamente en otras areas. La implementacién de un algoritmo genético se
inicia con una poblacién de cromosomas aleatorios, que se evalian y ubican en
oportunidades reproductivas en la medida que cada individuo represente una mejor
solucién, es decir, tienen mas oportunidad de reproducirse aquellos que ofrezcan mejores
desempefios. La calidad de una soluciéon es tipicamente definida con respecto a la
poblacion actual. Cada uno de estos cromosomas, u objetos matematicos, suele ser una
cadena de caracteres (letras o nimeros) de longitud fija que se ajusta al modelo de las
cadenas de cromosomas naturales, y se asocian con una cierta funcién matematica que
refleja su aptitud, también llamada “fitness”.

Los Algoritmos Genéticos utilizan una analogia directa del fenémeno de evolucién en la
naturaleza y estan basados sobre la codificaciéon de los parametros y no sobre los
parametros exactos, lo que los hace independientes de la continuidad de los mismos y de la
existencia de derivadas de funciones que son necesarias en la mayoria de los algoritmos
convencionales de optimizacion.

Trabajan con una poblacién de individuos, cada uno representando una posible solucién a
un problema dado. A cada individuo se le asigha una puntuacion de adaptacion (fitness),
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dependiendo de que tan buena fuera la respuesta al problema. A los mas adaptados se les
da la oportunidad de reproducirse mediante el cruce con otros individuos de la poblacion,
produciendo descendientes con caracteristicas de ambos padres. Los miembros menos
adaptados poseen pocas probabilidades de que sean seleccionados para la reproduccion, y
desaparecen. El evaluar esta adaptaciéon no es sencillo de hacer, pues el entorno esta
modificandose constantemente por lo que nunca se llegara al super individuo, sino que la
naturaleza tenderd a optimizar los individuos de cada especie en las circunstancias actuales.

Existen varios tipos de Algoritmos Genéticos (AG), cada uno basado en una metafora
distinta de la naturaleza. En 1975, Holland [19] indic6, que independientemente de la
metafora, la idea es mantener una poblaciéon de estructuras de conocimiento interactuando
en el tiempo a través de un proceso de competencia y variaciéon controlada, la estrategia de
generacion de poblaciones habilita al AG a acercarse a la solucién Optima desde varias
partes y direcciones simultaneamente, por su capacidad de busqueda en todo el universo
definido. Los nuevos individuos son creados usando operadores genéticos tales como
cruce y mutacién. La Figura 11 muestra una estructura genérica de un AG donde pueden
apreciarse los operadores genéticos.

Poblacion

Inicial —» Evaluacion » Seleccion » Cruce [» Mutacion

!

Figura 11. Estructura de un AG.

16.3.2. Elementos de un Algoritmo Genético

Casi todos los conceptos de los AGs se basan en conceptos de biologia y genética que son
faciles de comprender como:

16.32.1.  Individuo:

Un individuo es un ser que caracteriza su propia especie. El individuo es un cromosoma
o genotipo, segin Holland y Schaffer en [42], y es el codigo de informaciéon sobre el cual
opera el algoritmo. Cada solucién parcial del problema a optimizar esta codificada en
forma de cadena en un alfabeto determinado, que puede ser binario. Esto significa que
el algoritmo trabaja con una codificacion de los parametros y no con los parametros en
si mismos. El genotipo, es el conjunto de genes ordenados y representa las
caracteristicas del individuo. Cada individuo tiene una medida de su adaptaciéon como
solucion al problema.

16.3.2.2. Poblacion:

A un conjunto de individuos o cromosomas se le denomina poblaciéon. El método de
evolucion de AG consiste en ir obteniendo de forma sucesiva distintas poblaciones



Capitulo 1: Marco Teo6rico 24

(generaciones). Por otra parte un AG trabaja con un conjunto de puntos representativos
de diferentes zonas del espacio de busqueda [43].

16.3.2.3. Funcion de Adaptacion “Fitness”:

La unica restriccion para usar un algoritmo genético es que exista una funcién de
adaptacion o fitness, que le informe de cuan bueno es un individuo en la solucién de un
problema. Esta funcion fitness o de evaluacion es el principal enlace entre el AG y un
problema real, es particular para cada problema y retorna un valor numérico que indica
la adaptaciéon de cada cromosoma o individuo que representa, por lo tanto debe
procurarse que el fitness sea similar, o igual, a la funcién objetivo que se quiere
optimizar. Esta medida también puede ser vista como la transformacién de un
desempefio en una ubicacién en las oportunidades de reproduccion.

16.3.3. Operadores Genéticos

Son los diferentes métodos u operaciones que se pueden ejercer sobre una poblacién y que
nos permiten obtener poblaciones nuevas. Una vez que se ha evaluado cada individuo
sobre un fitness, se aplican los operadores genéticos. En AG se destacan los siguientes
operadores:

16.3.3.1.  Operador de Seleccion

La reproduccién (seleccion), es el proceso donde miembros de una poblacién se unen
para reproducirse de acuerdo a una caracteristica de adaptacion relativa f(i) (fitness), es
decir, los individuos con mejor adaptaciéon tienen mayor probabilidad de tener mayor
cantidad de copias de su informacién genética en la siguiente generacion. El paso
siguiente a la evaluacion es escoger los miembros de la poblaciéon que seran utilizados
para la reproduccién, obteniéndose una poblacién intermedia, donde se le da mas
oportunidades de seleccion a los miembros mas aptos de la poblacion, esto es, se calcula
el cociente entre el valor fitness de un individuo y la suma total de los valores fitness de
todos los individuos de la poblacién. Este resultado mide la probabilidad de seleccion

Ps(i) de cada individuo.

ps(i)= "
> ()

(20)

Empezando desde la poblacion P(t) de N individuos se obtiene una nueva poblacién
P(t+1) aplicando N veces el operador de seleccion. Los individuos se seleccionan de
una “rueda de ruleta” (como se muestra en la Figura 12) donde cada uno tiene asignado
un trozo en proporcion a su probabilidad de seleccion Ps.
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Figura 12. Operador de Seleccion

Este mecanismo de seleccién, también llamado “muestreo estocastico universal”
propuesto por J. E. Baker en 1987 [42], se usa en los AGs simples y puede causar
problemas de convergencia prematura, por la apariciéon de un individuo que es mucho
mejor que los otros de la poblacién aunque esté lejos del 6ptimo; las copias de este
individuo pueden dominar rapidamente a la poblacion, sin poder escapar de este minimo
local.

Existen varios esquemas de seleccién para reproduccion tales como “esquema de
torneo” y uno de los mas eficientes, “esquema de ranking”, “elitismo” o renormalizacion
lineal, etc. [20][21]. EI elitismo es una estrategia que se empleara también en este
desarrollo y consiste en sustituir n-1 individuos de la poblacién segin el esquema

corriente y completar el enésimo con el mejor individuo de la poblacién anterior.

16.3.3.2. Operador de Cruce

Consiste en combinar de alguna forma los cromosomas de los padres que han sido
previamente seleccionados de la generacién anterior para formar dos descendientes.
Existen diversas variaciones, dependiendo del numero de puntos de divisiéon a emplear y
la forma de ver el cromosoma. El operador cruce se aplica en dos pasos: en el primero
los individuos se aparean (se seleccionan de dos a dos) aleatoriamente con una
determinada probabilidad, llamada probabilidad de cruce Pc; en el segundo paso a cada
par de individuos seleccionados anteriormente se le aplica un intercambio en su
contenido desde una posicion aleatoria K hasta el final, con K € [1, m-1], donde m es la
longitud del individuo. K es el denominado punto de cruce y determina la subdivision
de cada padre en dos partes que se intercambian para formar dos nuevos hijos, segin
podemos ver en la Figura 13. Esto se conoce como cruce ordinario, cruce sencillo o
cruce de un punto.

Pto. de Cruce

Cabeza*/ Cola \*

[1]1]o]1]ofofo]a]1]o[1]ofofoJo[1]1fo]  [ofofofa[1[1]1foJo1]o[1]1[o]0[00O]1]
L | | L | |
[1]1]o]1]o[1]1]o]o[1]of1]1]o]o[ofof1]  [ofofofa]1]oJof1]a]o[1]ofofo]o[1]1]0]

Figura 13. Operador de Cruce
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16.3.3.3. Mutacion

El operador de mutacién consiste en la alteracion aleatoria de cada uno de los genes del
individuo con una probabilidad de mutacién Pm, como se puede ver en la Figura 14. El
objetivo de la mutacién es producir diversidad en la poblaciéon. Si al generar
aleatoriamente la poblaciéon inicial o después de varias generaciones, en la misma
posicion de todos los cromosomas sélo aparece un unico elemento del alfabeto utilizado,
esto supondra que con los operadores de reproduccion y cruce, nunca cambiara dicho
elemento, por lo que puede ocurrir que jamas se alcance la solucién 6ptima a nuestro
problema. La probabilidad de aparicién del operador de mutacién no debe ser grande
para no perjudicar la correcta construccion de bloques. El operador de mutacion origina
variaciones elementales en la poblacién y garantiza que cualquier punto del espacio de
busqueda pueda ser alcanzado, es esencialmente necesaria en los casos donde la
reproduccion y el cruce por si solos son incapaces de ofrecer una solucion global ya que
en algunas ocasiones puede recuperarse informaciéon perdida en los cruces vy
reproduccion.

Bit a Mutar

Antes Después
[1]1]o]1[o]ofo[1[1]o]1]o]o[0o]1]1]0]-#[1]1]O]1]0O[O[1[1]0[1]0]1[0]0[1]1]0O]

Figura 14. Operador de Mutacién
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2.1. ARQUITECTURAS NEURODIFUSAS APLICADAS EN CONTROL

La integracion del aprendizaje de las redes neuronales artificiales y el razonamiento aproximado de
la 16gica difusa en una topologfa (arquitectura), con las limitaciones individuales y la sinergia por la
hibridacién de estas técnicas, ha contribuido a la apariciéon de un gran nimero de arquitecturas
Neurodifusas (ND). Estas técnicas emergentes, pueden desplazar los métodos clasicos de control
en algunos aspectos como simplicidad de algoritmos, sistemas robustos y capaces de manejar
imprecision e incertidumbre.

Los Controladores Neuronales (CN) convencionales hacen uso de las técnicas de aprendizaje de
las redes neuronales para determinar los parametros de control y los Controladores Difusos (CD)
hacen uso de bases de conocimiento para modelar el sistema de control. Los Controladores
Neuro-Difusos (CND) combinan las virtudes de ambas técnicas. Los Algoritmos de
Optimizacion Global (AOG) como los Algoritmos Genéticos (AG), el Recocido Simulado (SA
por Simulated Annealing) [36] [44], el Busca Tabu (TS por Tabu Search), etc. son ampliamente
usados para optimizar las arquitecturas de CNs y CDs. La Figura 15 muestra las combinaciones
entre distintas técnicas.

e
i

- e

Figura 15. Combinaciones entre diferentes técnicas emergentes.

Pareciera natural considerar un sistema integrado que combine los conceptos de la logica difusa y
las redes neuronales, y una manera muy comuin de aplicar un algoritmo de aprendizaje a un
sistema difuso es representarlo por una arquitectura de red neuronal especial. Sin embargo, los
algoritmos de aprendizaje de una RN convencional, que usan el Método del Descenso del
Gradiente, no pueden aplicarse directamente sobre tales sistemas dado que las funciones usadas
en los procesos de inferencia no son diferenciables. Esto puede solventarse si se usan funciones
diferenciables en los sistemas de inferencia o no se usan los algoritmos de aprendizaje estandares.
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La mayoria de las aplicaciones que fusionan RN con LD son Sistemas de Inferencia Difusos
basados en Redes Adaptivas (ANFIS) [8][9], Controladores Neurodifusos (NEFCON) [11], Red
de Inferencia Neurodifusa Autoconstructiva (SONFIN) [14], FINEST [33], EfuNN [33][37][38],
Red Difusa (FUN) [23], entre otros.

2.2. ANFIS: Sistema de Inferencia Difuso basado en Redes Adaptivas.

Esta es una de las primeras estructuras neurodifusas integradas.

2.2.1. Sistemas de Inferencia Difusos (SID)

También son conocidos en la literatura como Sistemas Basados en Reglas Difusas, Modelos
Difusos, Memorias Asociativas Difusas (FAM) o Controladores Difusos cuando son usados
como controladores. Se componen de cinco bloques funcionales (ver Figura 16) [8]:

Base de Reglas: Contiene un numero de reglas difusas Si-Entonces.
Base de Datos: Define las funciones de pertenencia de los términos linglisticos

Los pasos del razonamiento difuso desarrollados por el SID:

usados en las reglas difusas.

Unidad de toma de decisiones: Desarrolla las operaciones de inferencia en las reglas.

Interface de Difusificacion: Transforma las variables lingiifsticas de las entradas en
grados de pertenencia.
Interface de Desdifusificacion. Transforma los valores difusos de la inferencia en
salidas adecuadas.

(E)

Valor nitido

Base de Conocimiento

\

Interface de
Difusificacion

Valor difuso

Base de
Datos

Base de
Reglas

|

=w=

Interface de
Desdifusificacion

Unidad de Toma de

Decisiones

Valor difuso

Valor nitido

Figura 16. Diagrama de bloques representativo de un Sistema de Inferencia Difuso.

1. Difusificaciéon: Se compara las variables con las funciones de pertenencia de los
antecedentes para obtener el grado de pertenencia de cada término lingtistico.
2. Se combinan los grados de pertenencia en los antecedentes para obtener el peso de cada

regla.

multiplicacién o min, cuando la regla tiene mas de un antecedente.

3. Se genera una consecuencia cualificada de cada regla dependiendo del peso.
4. Desdifusificacion: Se produce un valor nitido de acuerdo a la consecuencia.

La combinacién es hecha a través de un operador T-norma especifico como

Los SID se pueden clasificar segin la forma de las reglas empleadas, vistas en las expresiones
(5), (6) vy (7), y el tipo de razonamiento difuso como puede verse en la Figura 17 y que se
detallara a continuacion.



Capitulo 2: Sistemas Neurodifusos. 30

Tipo 1: Se obtiene una salida nitida que es el promedio pesado de cada regla inducida por el
peso de la regla y las funciones de pertenencia de la salida. ILas funciones de pertenencia
usadas en este esquema deben ser mondtonamente no decrecientes [6].

Tipo 2: La salida es un valor difuso y es obtenida por la aplicacién del operador “max”. Para
obtener la salida nitida se usan varios métodos como el centroide del 4rea, el bisector del area,
la media de la maxima, etc.

Tipo 3: Este es un sistema tipo Takagi-Sugeno (ver secciéon 1.6.1.1), donde la salida de cada
regla es una combinacién lineal de las variables de entrada mas una constante y la salida es el
promedio pesado de cada regla.

Antecedentes Consecuencias
Tipo 1 Tipo 2 Tipo 3
Al Bl ca,— c1

wil wil m Z1=ax+hy+c

/
/

Xy B2 Y i z z

c c2
722 =pxX+qQy+r

|
X Y 72 z Z  Promedio
X y : max
min Promedlo@ @ de pesos@

de pesos

A2

Z_Wl*zl+w2*22 Z_\/\ﬂ*zl+w2*22
WL+ w2 Z = Centroide del area WL+ w2

Figura 17. Métodos de Razonamiento difuso y Reglas Si-Entonces usadas comdnmente.

2.2.2. Redes Adaptivas: Arquitecturas y Algoritmos de Aprendizaje

Una red adaptiva es una estructura de red compuesta de nodos y enlaces donde parte de dichos
nodos o todos son adaptivos, es decir, cada salida de estos nodos depende del(de los)
parametro(s) pertinente a este nodo y la regla de aprendizaje especifica como estos parametros
deberfan cambiar para minimizar el error prescrito medido.

Normalmente las redes adaptivas son redes multicapas (Figura 18) en las cuales los nodos
desarrollan funciones de activacién particulares cuya naturaleza puede variar entre nodos, y su
escogencia depende de la relacion entrada-salida deseada.

Si se tiene una red adaptiva de L capas y la k-ésima capa tiene k nodos, denotaremos al nodo
en la i-ésima posicion de la capa k por los indices (K1) y a su funcién de activacion (o salida)

k ~ . . .
por O, , ésta depende de las sefiales entrantes y su conjunto de parametros y viene dada por la

siguiente ecuacion [8]:

O = f(olk—lio;—li...,o:(‘kl_l),a,b,c,...),
(21)
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X1 yl
Vector de Vector de
Entrada Salida
X2 - y2

| Nodos ADAPTIVOS
Figura 18. Red Adaptiva

Se tiene en la ec. (21) que @, b, C, etc. son los parimetros pertinentes al nodo. Suponiendo que
el conjunto de datos de entrenamiento tiene P datos, se define el error medido de la red, para

el p-ésimo dato con 1 < p <P, como la sumatoria de los errores cuadraticos segin

#L
Ep = Z_;(Tm,p _O;,p)z >
" (22)

" " : L
donde Tm_p es el M-ésimo componente del p-ésimo vector de salida deseado, y O, p cs el

M-ésimo componente del vector de salida obtenido por aplicaciéon del p-ésimo vector de
entrada. Entonces, el error medido resultante es

(23)

Para aplicar el Método del Descenso del Gradiente [8] en el error medido E sobre el espacio de
parametros, es necesario calcular la tasa de error del p-ésimo dato de entrenamiento para cada
nodo de salida O, es decir, derivar la ecuacion (22) con respecto al nodo de salida i de la capa
L, correspondiente al dato de entrenamiento P-ésimo y se tiene

o0;,
(24)
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Para el céalculo de la variacién de los errores de las capas internas se aplica la regla de la cadena
y se tiene para el nodo i-ésimo interno en la capa K

OE, #b OB, 90y
20f, ~ & 0% o0,

(25)

donde 1 £k < L-1y puede verse que la tasa de error de un nodo interno puede representarse
por la combinacion lineal de las variaciones de error en las capa siguientes. De (21) y (25),

suponiendo ¢ un parametro de la red adaptiva, se tiene que

oa 0*eS 00* oo ’

(26)

siendo S el conjunto de nodos cuyas salidas dependen de a. Generalizando, la variacion del
error medido total con respecto a & estara dada por

0B _$E,
da oa Oa '

(27)
y manipulando (27) se tiene

(28)
donde 77 es la taza de aprendizaje.

Existen dos paradigmas en las redes adaptivas, el aprendizaje fuera de linea donde la

actualizaciéon del parametro « esta basado en la ecuacién (27) y ocurre cuando ha sido
presentado todo el conjunto de entrenamiento, y el aprendizaje en linea donde los parametros
son actualizados inmediatamente después que se presenta cada par de entrenamiento
basandose en la ecuaciéon (26). En [8] se presenta una regla de aprendizaje rapido hibrida que
sera descrita mas adelante y donde se justifica el uso de estas ecuaciones.
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2.2.3. ANFIS: Sistema de Inferencia Difuso basado en Redes Adaptivas.

Los ANFIS son redes adaptivas equivalentes a sistemas de inferencia difusos cuya
configuraciéon es de tipo Feedforward (sin realimentaciones) y se explicara a continuacion.

Suponga un SID tipo 3 (como se describié en la seccién 2.2.1), con dos entradas x e y, una
salida z y base de reglas difusas tipo Takagi-Sugeno (ver Figura 192) definidas como:

Regla 1: Six es Al y y es B1, Entonces f1 = plx + qly + rl
Regla 2: Six es A2y y es B2, Entonces {2 = p2x + g2y + 12

su arquitectura ANFIS equivalente puede representarse como se muestra en la Figura 19b y las
funciones de activacion de los nodos en la misma capa son como se describe a continuacion:

Wl o f1- pix+qly+rl
L CwLr flew2* f2

f
ﬁ} wl+ w2
%\ o v +w

=W1* fl+w2*f2

A2
W2 £2= p2x+q2y+r2

) X y Yo
min
@
Capal Capa 4
< Al Capa2 Capa3 )J( T Capa 5
X — —_—
A fN\Wl wl.fl
f
N2
Bl W2.12
y | |
B2 Xy

(b)
Figura 19. (a) SID tipo 3. (b) Estructura ANFIS equivalente al SID tipo 3.

Capa 1: Todos los nodos de esta capa son adaptivos y la funcién de activaciéon del nodo
I-ésimo es:

Oil = 1 (X),
(29)
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donde X es la entrada al nodo 1, y Al es el término lingtistico asociado (pequefio, grande, etc.).
De (29) también puede verse que Oll es la funcion de pertenencia de Al y especifica el grado

con que X satisface a Ai. L, (X) normalmente es una funcién con forma de campana

expresada por

i (X) = L i

H (X;id)

(30)
o también por
bi

114 (X) = expl - (X‘_Ci)z |

al

(31)
siendo {ai, bi, Ci} los parimetros que definen la funcién de pertenencia de los antecedentes.

Capa 2: La funciéon de activacion de cada nodo es una productoria de las sefiales entrantes al
nodo, de manera que:

Wi = H pi (X) X Hg; (y)1 i=12,
(32)

Cada salida de nodo representa el peso de una regla. En esta capa puede usarse otro tipo de
operador T-norma como funcién de activacion.

Capa 3: La funcién de activacion de cada nodo en esta capa calcula la relacion entre el peso de
la regla y la sumatoria de todos los pesos:

wi

Wi=———,
wl+ w2

(33)

A estas salidas también se les llama pesos normalizados.

Capa 4: Los nodos de esta capa son adaptivos y la funcién de activacion del nodo i-ésimo es:

O =wi.fi = wi.(pi.x + gi.y +ri),
(34)
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donde Wi es la salida de la capa 3 y {pi, gi, I} son el conjunto de pardmetros consecuencia.

Capa 5: Tiene solo un nodo que calcula la sumatoria de las sefiales entrantes para finalmente
obtener la salida resultante del sistema, segtn:

(35)
donde Wi es la salida de la capa 3 y {pi, qi, ri} son el conjunto de pardmetros consecuencia.

Se observa de la estructura propuesta en la Figura 19b, que dados los valores de los parametros
antecedentes, la salida resultante puede ser expresada como una combinacién lineal de los
parametros consecuencia, es decir, la salida puede reescribirse como:

wl w2
= f1l4+ ——
W1+ w2 WL+ w2
=wlfl+w2f2

= (W1x) pl+ (wly)gl+ (WD)rl+ (w2x)p2 + (W2y)gq2 + (Ww2)r2
(36)

f2

La estructura ANFIS equivalente tipo 1 pueden verse en la Figura 20, donde la salida de cada
regla es inducida por las salidas de las funciones de pertenencia y los pesos. Para un ANFIS
tipo 2, si se reemplaza el operador desdifusificacion centroide con una version discreta que
calcule el centroide aproximado del area entonces puede usarse un tipo 3. En la Figura 21a se
observa la estructura equivalente ANFIS tipo 3 para un sistema con dos entradas y 9 reglas.
Tres funciones de pertenencia se asocian a cada entrada lo que conduce a un espacio de
entrada particionado en 9 subespacios (Figura 21b), cada uno de los cuales esta regido por una
regla Si-Entonces.

Capal
Al

A2

<
o

B2

Figura 20. Estructura equivalente ANFIS tipo 1.
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Parametros
x / Consecuencias

Y Y
Parametros
Antecedentes ™\ 3 6 9
B.
X B2| 2 5 8
£ B1
1 4 7
1 X
X
(b)

Figura 21. Estructura ANFIS equivalente tipo 3. (a) 2 entradas, 9 reglas; (b) subespacios difusos
correspondientes.

2.2.4. Algoritmo de Aprendizaje Hibrido

Sea S el conjunto de parimetros totales, éste puede ser descompuesto como S = S1 @ S2
(donde @ representa la suma directa), siendo S1 el conjunto de parimetros antecedentes y S2
el conjunto de parametros consecuencia. Si existe una funcién H tal que la funcién compuesta
min-max H ° F (donde ° denota el operador composicion [41]), es lineal en algunos de los
elementos de S, entonces esos elementos pueden identificarse por el método de los minimos
cuadrados.

La salida sera un combinacional lineal de los elementos de S2, segun

H(salida) = H - F(7,S)
(37)

siendo | el conjunto de variables de entrada. Aplicando la data de entrenamiento P a la
ecuacion (37), con los elementos del conjunto S1, se puede obtener una ecuacioén matricial

AX=B
(38)

donde X es un vector desconocido cuyos elementos son patrimetros en S2. Si |S2| = M,
entonces puede inferirse que las dimensiones de las matrices A, X y B son PxM, Mx1 y Px1
respectivamente. ~ Normalmente P > M lo que se traduce en un problema de
sobredeterminacién y la ecuacion (38) tendrfa una solucién inexacta, por lo que se calculard un
estimado del minimo cuadrado (LSE) de X, X", con férmulas secuenciales [13] que son mas
eficientes cuando M es pequefio. Si se define al i-ésimo vector fila de A de la expresion (38)
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T s, T . .
como @ j y al I-ésimo elemento de B como b'j, entonces X puede calcularse iterativamente

segun [8]:
X. = X +S|+1a|+l(b|+l |+1 )
=S - M i=01--,P-1[’
1+ a|+ls a

(39)

donde Sj es la matriz covatianza y el minimo cuadrado estimado X* es igual a Xp. Las

condiciones iniciales de la ecuacién (39) son Xo = 0y So = /, con y positivo e | una matriz
identidad MxM.

Para actualizar los parametros de la red adaptiva se combinan el Método del Descenso del
Gradiente (mencionado en la seccion 2.2.2) y LSE, donde cada iteracion de este procedimiento
hibrido ejecuta un paso hacia adelante y otro hacia atras, es decir, en el paso hacia adelante las
sefiales entrantes se usan para calcular las salidas de los nodos de la red, las matrices A y B de la
ecuacion (38) y los parametros de S, obtenidos con (39). Después de la identificacion de los
parametros de S, se continua hacia adelante para el calculo del error (23). En el paso hacia
atras, las variaciones del error calculadas por (24) y (25) son retropropagadas desde la salida
hacia la entrada para actualizar los parametros de S, segin el método del descenso del
gradiente (28). Se garantiza que para valores fijos de parametros en S,, los parametros de S,
encontrados son 6ptimos globales en el espacio de S,

2.2.5. Aplicaciones
2.2.5.1. Identificacion en Ilinea de Sistemas de Control.

Sabemos que los modelos matematicos de los sistemas fisicos pueden obtenerse de dos
formas (o por combinacién de estas). Una es la obtencion de las ecuaciones que rigen el
comportamiento dinamico de un sistema fisico basaindonos en “leyes naturales” que es el
modelaje de sistemas, y la otra es la observacion de la data de entrada y salida del sistema y
su analisis para inferir un modelo. A esta forma se le denomina identificacion de sistemas.
Los sistemas ANFIS tienen una propiedad predictora que puede emplearse en este tipo de
aplicacion. A continuacién se presenta un sistema ANFIS que se esta validando con un
modelo predictor (o estructura predictora) del tipo caja negra (black-box) como el modelo
ARX (de sus siglas en inglés AutoRegressive eXtra input) [13].

Se tiene un sistema cuya funcién de planta estd gobernada por la siguiente ecuacion en
diferencia:

y(k +1) = -1.11y(k) — 0.33y(k —1) — 0.03y(k — 2)

+u(k)+2u(k —1) + 3u(k — 2)
(40)
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con un tiempo de muestreo de 0.05 seg y condiciones iniciales nulas. El entrenamiento de
la red se hizo fuera de linea usando como data de entrenamiento la salida del sistema real
ante una onda cuadrada de amplitud unitaria. El sistema ANFIS tiene una estructura tipo 3
con una entrada (Figura 22), 25 reglas y una salida. La Figura 23 muestra cémo la salida del
modelo ANFIS sigue a la salida de la planta, observandose que también puede usarse como
red identificadora ya que se obtienen buenos resultados como con otros modelos como el
ARX. Lo anteriormente dicho también puede observarse en la Figura 24, donde claramente
se expone la grafica de error de los sistemas identificadores.

Entrada FP. Entrada Regla FP Salida Sumatoria pesada Salida

not

or

and

-\
= %

Figura 22. Estructura del sistema ANFIS para identificacion.

05+
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o
4 | |
0 04a 1 15

k
Figura 23. Respuesta de los distintos sistemas
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El nimero de funciones de pertenencia se obtuvo por ensayo y error y con esa
configuracién se obtuvo una respuesta satisfactoria después de 42 iteraciones. Sin embargo,
la tabla 2 resume algunos ensayos realizados, de donde se deduce que el nimero de
funciones de pertenencia puede determinar la disminuciéon del error medido asi como
también el incremento del numero de iteraciones.

Tabla 2. Resultados obtenidos por ensayo y error sobre las Funciones de Pertenencia.

N° de Funciones de N°. Iteraciones [ Sumatoria Error
Pertenencia Cuadrético

| 20 | 12 | 0.38292

| 25 | 42 | 0.20778

| 30 | 12 | 0.27978

DDE T T T T T

. — AMFIS
,': --- ARK

OOEE  ©oh .

aomE i

Error

0.00a r 4

0005 -

-0.01 . L .
1] 045 1 1.5 2 24 3

tiempo
Figura 24. Error de los sistemas identificadores.

2.2.5.2. Controlador tipo ANFIS aplicado sobre un servomotor.

Se utiliza una estructura ANFIS tipo 3, para controlar un sistema cuya planta tiene una
funcién de transferencia:

10

GE)= . —
(5) s% +35+2

(41)

y que se ajusta al modelo de un servomotor. La respuesta del sistema sin controlador se
muestra en la Figura 25, y se tiene que presenta un SP% = 22% y error en estado
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estacionario de 0.16. Se tomaron dos entradas para el ANFIS que conforman medidas del
error y su derivada, con 10 y 7 funciones de pertenencia respectivamente, determinadas por
ensayo y error. Se hicieron diferentes pruebas tomandose varios tipos de formas en la
funciones de pertenencia tales como campana, gaussianas, triangulares y trapezoidales; el
numero de iteraciones fue de 20 y en la tabla 3 se muestra el error cuadratico medio final,
segun (23), de cada sistema.

Tabla 3. Comparacién de los errores obtenidos con los sistemas ANFIS

Funciones ‘ Error |
Triangular | 0.024839 |
Trapezoidal | 0.039592 |
Gbell | 0.026095 |
Gauss | 0.023667 |

1-4 T T T T T T T
12+ Maximo Pico: 1.02 .
Sobrepico (%) 221
Tirne (sec): 0.934
1 E-—-—-— - = _
I !_ L e . T. Establecimiento (sec): 2.42
D_B '__"_':'_':'_' --_-:-:I:-::-::-: . T e — - — - — - — - - _____!I
_____ ' ' “alor Final: 0.833
! I Tiempn!de Alza (sec): 0.439 I
06 | [ [ [ i
| | | |
04l ! [ [ | i
| | | |
02l ! | | | i
| | |
D | ;| | | [ | I

0 05 1 15 2 25 3 35 4

Figura 25. Respuesta del sistema sin controlador.

Si hicieron simulaciones del sistema a lazo cerrado ante entrada escalén unitario. La Figura
26 muestra el régimen transitorio de la salida del controlador, la Figura 27 muestra el
comportamiento del servomotor controlado con los distintos sistemas ANFIS cuando es
sometido a una perturbacion tipo par constante a los 5 segundos y donde se observa que el
sistema ANFIS con funciones Gaussianas se desestabiliza mientras el resto responde
satisfactoriamente.

La Figura 28 muestra la respuesta escalén con una perturbaciéon a los 5 segundos y un
cambio de consigna a los 10 segundos y puede apreciarse que a pesar del comportamiento
no deseado del sistema con funciones gaussianas, éste tiende a seguir el cambio de consigna,
asi como también se puede observar que el sistema con funciones trapezoidales no
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pareciera aceptar cambios de consigna. Los sistemas con un comportamiento “robusto”
son aquellos con funciones Gbell y Triangulares. Ia Figura 29 muestra un detalle ampliado
de las respuestas en el transitorio.

I
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: ' ' ' ' ' TRAP
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Figura 26. Salida del controlador ANFIS

Particularmente en este ejemplo, se observo en general, que el controlador ANFIS responde
con resultados satisfactorios a los requerimientos de funcionamiento (perturbaciones, error
en estado estacionario, entre otros), concluyendo que se pueden implementar este tipo de
controladores debido a su capacidad de aprendizaje, su rapidez de ajuste y sencillez de
programacion.
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Figura 27. Respuesta del sistema ante una Perturbacién.
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Figura 29. Detalle ampliado del régimen transitorio de la respuesta escal6n.
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2.2.5.3. ANFIS en Tecnologia CMOS

Dado el éxito de los sistemas de inferencia existen disefios de sistemas neurodifusos para su
integracion en tecnologia CMOS, partiendo de circuitos analégicos.

La arquitectura ANFIS [8] basicamente es un sistema difuso tipo Sugeno-Takagi [9], de
orden uno, tipo 3 (ver Figura 19). Para construir las dos primeras capas del sistema, se
necesita de un circuito capaz de generar funciones de pertenencia tipo campana, y otro que
realice una operacion min (T-norma). La funcién campana se realiza mediante un
amplificador diferencial, tal y como se sugiere en [10].

Para elaborar la segunda capa se utiliza la idea propuesta por Lazzaro en [12], utilizando un
circuito del tipo “El ganador toma todo”, con el cual se hace una operaciéon max,
lograndose obtener la operaciéon min por medio de las leyes de De Morgan. En la
construccion de las capas 3, 4 y 5 de ANFIS, se necesita de un circuito que sea capaz de

realizar una operaciéon del tipo T-norma por un polinomio de primer grado (W, .f),
posteriormente dividir este producto entre la suma total de la t-norma ([, . f]/Zp) y por
ultimo realizar la suma total de cada uno de los polinomios (Z[w;. f]/Zp). El circuito

multiplicador/divisor propuesto en [9], se basa en la teotfa de MOS translineal, el cual nos
ofrece ventajas sobre todo en los efectos de segundo orden.

Las funciones de pertenencia (de la capa 1) se realizan aprovechando la caracteristica de
transconductancia de un amplificador diferencial, tomando como base la idea expuesta en
[10], con el cual se aproxima la funcién de una campana generalizada, dada por las
ecuaciones (30) y (31).

La Figura 30 a, b y ¢, muestra el amplificador diferencial basico, asi como la caracteristica de
transferencia y las funciones de pertenencia que se generan con €L

En la segunda capa del ANFIS se requiere un operador T-norma; esta operacion se logra
realizar tomando como base un circuito de competencia del tipo el “Ganador Toma Todo”
propuesto por Lazaro [12], con el cual se hace una operacién max, de tal forma que, para
obtener la operacién min, se lleva a cabo la siguiente operacion:

Wi = mln(sil’SiZ’”"SiM ): maX(Sil’SiZ’”"SiM )
(42)

donde las Sjj son corrientes y su complemento S; =1, -5

» — Sii» | es 1a corriente asociada con

el valor 1 légico. De esta forma, se obtiene una corriente que es proporcional a los voltajes
minimos de las funciones de pertenencia (campanas).
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Figura 30. (a) Circuito generador de funciones tipo campana; (b) caracteristica de transferencia del par
diferencial; (c) forma de la funcién de pertenencia.

En la Figura 31a se muestra el circuito que realiza esta funcién, donde W;j es una corriente
que corresponde a la corriente Sjj mas pequefia (o bien, a la cortiente Sj; mas grande). Para
tener una mejor respuesta dinamica, se utiliza una polarizaciéon autoajustable para fijar el
voltaje de M. (V,.p. El disefio de la Figura 31b ajusta V . de tal forma que iguala el voltaje

drenador-fuente de M, con el del transistor de entrada que conduce la corriente maxima.

La Figura 32 muestra dos funciones de pertenencia y la operacién min entre ellas, que se
obtiene con el circuito propuesto.

La idea de utilizar este circuito es realizar la operacion de desdifusificacion (capas 3,4y 5 de
ANFIS), para realizar el proceso de inferencia de datos. El circuito propuesto en [9], realiza
la siguiente operacion:

lout = lo1 = lo2 = Ix |y/2 Ig
(43)

El rango de operacion esta determinado por:

[Ix| +[ 1y <4ls
(44)

La operacion completa de desdifusificacién se muestra en la ec. (35) donde Wi es el
operador min individual, que en la ec. (43) se representa por ly; fi son los valores
polinomiales de primer grado que representan un sistema Sugeno-Takagi de primer orden, y
se sustituye por ly. Por dltimo, la salida de todos los valores min se suma, y quedan
representados por lg. La Figura 33 presenta el circuito multiplicador/divisor de cuatro
cuadrantes.
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Figura 31. (a) Circuito CMOS en modo de corriente para realizar la funcion MIN a partir de un circuito de
competencia; (b) Circuito de polarizacion de (a).
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Figura 32. Medicidn de dos funciones de pertenencia y la operacién MIN entre ellas [9].
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Figura 33. Multiplicador de cuatro cuadrantes completo.

El sistema prototipo mostrado tiene la capacidad de modificar las funciones de pertenencia
(tipo campana) y los polinomios de primer grado, y por lo tanto, puede ser utilizado como
un sistema aproximador de funciones no lineales.

2.3. NEFCON Sistema Controlador Neuro-Difuso

El modelo NEFCON [11] fue desarrollado por el Grupo de investigacion de Sistemas Difusos del
Departamento de Ciencias de la Computaciéon de la Universidad Técnica de Braunschweig,
Alemania. Es un controlador Neuro-Difuso basado en un perceptron difuso genérico, capaz de
aprender conjuntos y reglas difusas de un controlador tipo Mandani por el algoritmo de
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aprendizaje reforzado (ver seccion 1.6.2.3), que usa una medida del error difuso. Su estructura fue
programada sobre una funcién bajo plataforma MATLAB/SIMULINK que es accesible via
internet.

El principal objetivo del modelo NEFCON es el desarrollo de algoritmos capaces de determinar
en linea, una base de reglas apropiada e interpretable con el menor numero de corridas de
simulacién.

La Figura 34 muestra la estructura de un controlador difuso con 5 reglas representadas por R, ...,
R, 2 entradas representadas por £y &5y una salida 77. ,ur(i) y vy representan los conjuntos
difusos que describen los antecedentes A" y las consecuencias B, respectivamente. Las reglas
con el mismo antecedente son llamadas “pesos compartidos”, los cuales estan representados en la
figura con una elipse. Como puede verse en la Figura 34, el nodo de entrada §; se conecta al
nodo R, y R, con el mismo peso ,ul<1> , el nodo de entrada §; se conecta al nodo R, y R; con el

mismo peso 13 y el nodo de entrada & se conecta al nodo R,, Ry y R, con el mismo peso ,uz<2).
El nodo R, esta representado por la regla:
R,:Si & es A y &Hes A:® Entonces nesB,.

Figura 34. Sistema NEFCON con 2 entradas, 5 reglas y una salida.

Entonces, se define un sistema NEFCON como sigue: Considérese un proceso S con N variables
de estado &1, ..., & y una variable de control 7. Para cada & existe un término lingtistico P; y para
cada 77 hay Q términos lingtiisticos. Sean k reglas lingtifsticas que describen la funcién de control
para S. Se tienen las siguientes especificaciones:
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O U= 1{&, w0 &) U= Ry R, U= (1)

(i) Cada conexion entre las unidades &ieU; y RieU, es etiquetada con un término
lingiifstico A%, (jre {1, ..., p}).

(i) Cada conexion entre las unidades R.eU, y la unidad de salida 1 es etiquetada con un
término lingtistico Bjr (jr €{1, ..., q}).

(iv) Las conexiones que provienen de la misma unidad de entrada & (i€l, ..., #) y tienen
etiquetas iguales, siempre llevan el mismo peso difuso. Estas conexiones son llamadas
conexiones enlazadas y sus pesos, pesos compartidos. Una condicién analoga se
mantiene para las conexiones hacia la unidad de salida 7.

(v)  Lyv denota la etiqueta para la conexion entre la unidad U y la unit V. Para todas las
unidades V, V' eU,. (VUeU))(Lyy = Lyy) =V =V,

Esta definicién hace posible que se interprete a un NEFCON como un controlador difuso. ILa
condicién (iv) especifica que pueden haber pesos compartidos, lo que significa que puede ser
posible que pesos difusos que representan términos lingiifsticos iguales pueden modificarse
durante el proceso de aprendizaje. La condicion (v) determina que no hay reglas con antecedentes
iguales.

Si se conocen £ reglas difusas para controlar un proceso S se puede construir un NEFCON como
sigue:

— Para cada entrada & se tiene una unidad en la capa de entrada.

— La variable de control es representada por una sola variable 7.

— Para cada regla difusa Ry hay un nodo en la capa oculta con este nombre.

— Cada regla Ry es conectada a una unidad de entrada y a la salida de acuerdo a lo que
represente. El conjunto difuso ,ujr(i) (Vjr) que representa el término lingiifstico Ajr(i> Bir)
en el antecedente (la consecuencia) de la regla Ry es escogido como el peso de la
conexion. El término lingiifstico es usado como etiqueta de la conexién.

— DPara calcular las entradas a la red se escogera entre la t-norma y la t-conorma de acuerdo
con el sistema difuso que representara al NEFCON.

La base de conocimiento del sistema difuso es dada implicitamente por la estructura de la red.
Las unidades de entrada asumen la tarea de difusificacion, la légica de inferencia es representada
por funciones de activacion y la unidad de salida es la interfase de desdifusificacion.

2.3.1. Algoritmos de Aprendizaje del NEFCON

El algoritmo de aprendizaje se divide en dos fases: en la primera se entrena la base de reglas
inicial si no se tiene un conocimiento previo del sistema, también en esta fase se completa una
base de reglas definida manualmente. En la segunda fase se optimizan las reglas por
desplazamiento o modificacion de los conjuntos difusos de las mismas. En ambas fases se usa
un error difuso E, el cual describe la calidad del estado actual del sistema, del entrenamiento y
optimiza la base de reglas. Este juega un papel muy importante junto al signo del valor de la
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. ., . . * .,
salida deseada 77,,, definiéndose un error difuso extendido E en funcién de las entradas

nitidas X, ..., Xn,

E™(Xy0ee0 X, ) =59N(76, )E (X0 X))
(45)

En cada actualizacion, el algoritmo aprende y optimiza la base de reglas de un controlador tipo
Mandani.  Los conjuntos difusos de los antecedentes y consecuencias pueden ser
representados por cualquier tipo de funcién de pertenencia.

2.3.2. Entrenamiento de una Base de Reglas

Los métodos para entrenar una base de reglas pueden ser divididos en tres clases:
e M¢étodos que inician con una base de reglas vacia.
e M¢étodos que inician con una base de reglas completa.
e M¢étodos que inician con una base de reglas aleatoria.

Los métodos que usa el NEFCON combinan las dos primeras clases y se describen a
continuacion:

2.3.2.1. Algoritmo Ascendente (Bottom-Up) o aprendizaje incremental

Comienza con una base de reglas vacia y debe incluir el universo de discurso de las entradas
y salida. Este algoritmo puede dividirse en dos etapas, durante la primera los antecedentes
de las reglas son determinados por clasificaciéon de los valores de entrada, es decir, se
encuentran aquellas funciones de pertenencia para cada variable, las cuales mantienen el
grado de pertenencia mayor para el respectivo valor de entrada. El algoritmo trata de
“adivinar” el valor de la salida por derivacion del valor de error difuso actual. En la segunda
fase la base de reglas es optimizada cambiando la consecuencia de una funcién de
pertenencia, de ser necesatio.

La siguiente definiciéon detalla mejor el algoritmo: Sea un proceso S con n variables de
estado & € Xi (i € {1, .., n}) particionadas por Pi conjuntos difusos y una variable de
control 77 € [Ymin, Ymax], particionada por ( conjuntos difusos. Sea también un sistema
NEFCON con K’ reglas predefinidas, donde K’ puede ser “0”. El algoritmo incremental
para el NEFCON estara dado por los siguientes pasos:

(i) Para un numero fijo My de iteraciones:

a) Para el vector de entrada actual (X1, ..., Xp), encontrar los conjuntos difusos
29, 4™ tales que se cumpla V(i, j)(2V (%) > ,u}i) (x.)).

b) Si no existe una regla con el antecedente SI & esa® y...y& es g™ |
encontrar el conjunto difuso ¥ tal que se cumpla que (Vj)(V(O) > v;(0), donde

el valor heuristico de la salida O es determinado por
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m-|E|-(m-y,,)SiE<0’ 2
¢) Afadir al sistema la regla SI & es 2 y ...y & es 4™ ENTONCES 77 es 9.

(if) Para un nimero fijo My de iteraciones:
a) Propagar el vector de entrada actual a través del NEFCON vy estimar para cada

_{m+|E|~(ymax—m) SIE20  Yow + Yo

regla Ry la contribucion t; al valor de salida O,. Calcular la contribucién deseada
del valor de la salida del sistema por t* = t; + 0.0.E, donde E es el error difuso
extendido y o> 0 es la tasa de aprendizaje.
b) Para cada regla Ry determinar la nueva funcién de pertenencia de salida ¥ tal que
V() (9rt™) 2 Vj(t™)) y cambiar la consecuencia de la regla Ry.
(i) Eliminar todas la reglas que no han sido usadas en mas de un p% de todas la
evaluaciones.

Esta definicion provee un algoritmo de aprendizaje que es menos costoso
computacionalmente que el procedimiento decremental que se describe en la préxima
seccion, y no es necesario manejar todas las reglas posibles a la vez, lo cual llega a hacerse
imposible cuando hay gran cantidad de variables o funciones de pertenencia. Sin embargo,
este algoritmo puede tener problemas con los sistemas dinamicos debido a la aproximacion
heuristica de encontrar las consecuencias.

2.3.2.2. NEFCON-I Modificado o aprendizaje decremental:

Se inicia con una base de reglas completa y se divide en dos etapas que pueden ser
ejecutadas durante un perfodo fijo de tiempo o un numero fijo de iteraciones. En la
primera etapa se remueven las reglas que generan una salida cuyo signo difiere del valor de

salida 6ptimo 77,,. En la segunda etapa, se crea una base de reglas para cada accion de
control, por seleccion aleatoria de una regla de un grupo de reglas con antecedentes iguales.

El error de cada regla es acumulado y al final de esta etapa se eliminan la reglas menos
usadas.

El algoritmo usa funciones de pertenencia triangulares, trapezoidales y gaussianas. Fue
desarrollado para sistemas dinamicos que necesitan un nivel estatico. ILa siguiente
definicion especifica la regla decremental del algoritmo donde Ant(Ry) y Con(Ry) denotan el
antecedente y la consecuencia de la regla Ry respectivamente. R denota al conjunto de
todas las reglas: Sea S un proceso con N variables de estado & € X (i € {1, .., n})
particionadas por Pi conjuntos difusos, y una vatiable de control 77 € Y particionada por (
conjuntos difusos. Sea un sistema NEFCON con N = [, p, unidades iniciales con
(VR, R* e ) ((Ant(R) = Ant(R")ACon(R) = Con(R”)) =R =R’).
(i) Para cada regla Ry se define un contador Cy (inicializado en 0y r € {1, ..., N}). Para
un numero fijo de iteraciones My:
a) Se determina la salida actual O, del NEFCON con el estado actual de S.
b) Para cada regla Ry se determina su contribucion ty sobre la salida O,
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c) Se determina sgn(7op) para los valores de entrada actuales.
d) Se elimina la regla Ry con el sgn(ty) # sgn(7op) v se actualiza el valor de N.
e) Se incrementan los contadores C; para todas las reglas Ry con Ogy > 0.
f) Seaplica O, a Sy se obtienen los nuevos valores de entrada para S.
(ii) Para cada Ry se define un contador Z; (inicializado en 0). Para un nimero fijo My de
iteraciones:
a) De todos los subconjuntos R; = {Rr |Ant(Rr) = Ant(Rs) (I, s € {1,..,N})} <
R se selecciona aleatoriamente una regla Ryj.
b) Se determina la salida del NEFCON O, usando solo la regla seleccionada y el
estado actual S.
¢) Seaplica O, a Sy se obtienen los nuevos valores de entrada para S.
d) Se determina la contribucion tij de cada regla Ry;.
e) Se determina sgn(7Jop) para los valores de entrada actuales.
f) Secafiade |Ogyj. E| al contador Zyj de cada regla Ry;.
g) A todas las Ryj con Ogyj > 0 se incrementa el contador C;
(iii) Se eliminan todas las Rsj de los subconjuntos R; de la red, para los cuales hay una
regla Ryj € SRj con Zyj < Zgj, y se eliminan todas las reglas Ry con Cy < #. (Mg + my),
0< B <1,y se actualiza el valor de N.
(iv) Eliminar todas las reglas que no se hayan usado en mas de un pP% de las
evaluaciones.
Este algoritmo solo puede ser usado si se tienen pocas variables de entrada particionadas
con pocas funciones de pertenencia, dado que el tiempo y memoria necesarios para
aplicarlo se incrementa con el nimero de variables. Para un NEFCON con cuatro variables
de entrada y una salida particionadas cada una en siete funciones de pertenencia, entonces
son 7° = 16807 reglas posibles (ésto si el nimero no es reducido por conocimientos previos
del sistema), lo que puede traducirse en que el sistema se haga muy lento, es decir, no corra
en tiempo real, por este gran numero de reglas a ser evaluadas.

2.3.3. Optimizacion de Ia base de reglas.

Los algotitmos presentados optimizan la base de reglas por desplazamiento y/o modificacién
de los conjuntos difusos, no se modifican las reglas en si ni la estructura de la red. Uno de los
algoritmos, NEFCON 1, esta basado en el algoritmo de retropropagacion de los perceptrones
multicapas. El error extendido B’ es usado para optimizar la base de reglas por “premio y
castigo”, es decir, una regla es premiada cambiando su consecuencia a un valor superior y
ampliando el soporte de los antecedentes, si su salida tiene el mismo signo de la salida 6ptima
Mop- En contraste, se tiene otro algoritmo, NEFCON 1I, el cual usa también el error actual =
y E* definido como el error extendido en t+1, entonces la tendencia del error se define como:

1if (|E*RE*|)A(E*E*)=>0

r=30if (|E*|<E*[)A(E*E*)>0,
—1 enotrocaso

si 7=0 el sistema se mueve hacia un estado 6ptimo, lo que implica que la base de reglas no se
modifica, pero si 7=1 el error se esta incrementando sin cambiar su signo lo que se traduce en
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una penalizacién para aquellas consecuencias que decrementan la salida y premiacion para el
caso contrario. Si 7=-1 el sistema tiene sobrepicos.

2.3.4. Implementacion

La descripcion de como se implementa un sistema NEFCON esta detallada en el Anexo B.

2.3.5. Ejemplo de aplicacion de un NEFCON

A continuacién se presenta la simulacion del control de una planta que representa un
servomotor, cuya funcién de transferencia es la misma de la aplicacién mostrada en la seccién
2.2.5.2 y cuyo controlador fue ajustado con algoritmos NEFCON.

Se tiene una sefial de referencia Y’ de un generador de sefiales y se usé como error la diferencia
entre la sefial de referencia y la respuesta del sistema. Para el controlador NEFCON se
tomaron dos entradas & =€=Y'-y, & =€ y su salida 7 como entrada de la planta. Se
selecciond el algoritmo ascendente descrito en la seccion 2.3.2.1 para el proceso de aprendizaje
y NEFCON 1I (descrito en el anexo B.1.5) para optimizar la base de reglas, dado que se
necesita una accion integral para eliminar el error en estado estacionario. El universo de
discurso de las entradas fue particionado en cuatro funciones de pertenencia y la salida en

cinco (con 2 trapezoidales en los extremos del universo y el resto triangulares). El ambiente de
simulacion en MATLAB/SIMULINK se muestra en la Figura 35.

Sefial de ref.
NEFCON Error

SigGen <l i
Lo r NEFCON
du/dt Fuzzy T—P{In1
_L> out1 L]
I:l Derivada del error In2
I Planta

Perturbacién

\ 4

Nefcon
System

Figura 35. Ambiente de simulacidn para el ejemplo de la Planta que Representa un servomotor.

Durante el entrenamiento, en el algoritmo de aprendizaje se us6 una sefial de referencia con
ruido producido por un generador de sefiales incluido en la implementacién y que puede
observarse su descripcion en el anexo B.5. Se aplico para tres reglas y 5 ciclos de optimizacion
(Figura 37), con 100 pasos de iteracion cada ciclo. La base de reglas optimizada quedd
constituida por 8 reglas (ver Figura 36) y los conjuntos difusos resultantes pueden observarse
en la Figura 38. De estas figuras se puede concluir que luego del proceso de optimizacién sélo
eran necesarias tres funciones de pertenencia para las entradas &,y &,, y para la salida sélo eran
necesarias cuatro, ya que no intervienen las funciones “ne” de la entrada 1, “po” de la entrada
2y “ne” de la salida. Por otro lado, puede observarse en la Figura 38c que dicha funcién de
pertenencia resulto igual a cero luego de la optimizacion (linea de color magenta).
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e)
Figura 37. Evolucion de la respuesta por cada ciclo de entrenamiento a) ciclo 1, b) ciclo 2, c) ciclo 3, d) ciclo 4,
e) ciclo 5.
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1. If (inputl is nz) and (input2 is nz) then (output is ze)
2. If (inputl is po) and (input2 is nz) then (output is po)
3. If (inputl is po) then (output is pm)

4. If (inputl is po) and (input2 is ne) (output is pm)

5. If (inputl is po) and (input2 is pz) then (output is po)
6. If (inputl is pz) and (input2 is ne) then (output is nm)
7. 1f (inputl is pz) and (input2 is pz) then (output is pm)
8. If (inputl is pz) then (output is nm)

Figura 36. Base de Reglas Optimizada

Figura 38. Conjuntos Difusos Finales.

Puede observarse en la Figura 39 la respuesta final y compararse con la respuesta sin
controlador. En la Figura 40 puede verse la sefial de error que pudiera mejorarse modificando
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los intervalos de las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos o el nimero de
funciones de pertenencia.

Como puede observarse el NEFCON es otra estrategia de control. Y los algoritmos

implementados permiten obtener bases de reglas menores y el nimero de iteraciones también
es pequenio.

Respuesta al Escalén Unitario

- - Entrada
—— Con NEFCON
— Sin Cont.

1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
t [seq]

Figura 39. Respuesta de la Planta luego del Entrenamiento

Sefial de Error
1.2 : : .

0.8

0.6

0.4

0.2

0 0.5 1 15 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5
t [seq]

Figura 40. Sefial de Error



Capitulo 2: Sistemas Neurodifusos. 55

2.4. SONFIN Sistema de Inferencia Neurodifuso Autogenerable ( On-Line Self-
Constructing Neural Fuzzy Inference Network)

Un aspecto importante a tomar en cuenta para la seleccion de una estructura adecuada
neurodifusa es la particion del espacio de entrada, el cual influye en el nimero de reglas difusas
generadas. Una manera directa es particionar el espacio de entrada en una grilla cuyas celdas
representen una regla difusa si-entonces como se muestra en la Figura 41a. El mayor problema de
tal particiéon es que el numero de reglas difusas se incrementa exponencialmente asi como se
incremente el espacio de entrada. Otro método frecuentemente usado para particionar el espacio
de entrada es aglomerar los vectores de entrada como se muestra en la Figura 41b, donde la regla
difusa resultante tendria la forma Ri: SI X es Ci entonces Y es ..., donde X = (X1, X2, ... , Xn)
representa el vector de entrada con dimension Ny Ci el I-ésimo grupo formado en el espacio de
entrada. El problema de este tipo de particién es identificar qué significa Ci y cuales son los
términos difusos correspondientes en cada variable de entrada que estan siempre ocultos al
usuario.

Otro método flexible es el basado en Algoritmos genéticos (Figura 41c) pero tiene la desventaja
de que consume mucho tiempo de entrenamiento; se necesitan muchas generaciones para
encontrar cada particion, y evaluar la particion resultante por cada individuo representa un alto
costo computacional. Otro método es particionar el espacio de entrada en linea [14] el cual es una
aproximacion del método basado en agrupamientos (“clustering”) pero alineados (Figura 41d).
Basicamente consiste en alinear los grupos formados en el espacio de entrada para reducir no solo
el nimero de reglas sino también el numero de funciones de pertenencia bajo un requerimiento
de precision pre-especificado.

2.4.1. Estructura de un SONFIN

La Figura 42 muestra una red de seis capas que ejecuta a un modelo difuso de la siguiente
forma:

Regla 7 SI Xq s Aip v ... y Xn es Ain ENTONCES Y es Mg; + ajiXj + ...

donde Ajj es un conjunto difuso, Mo; es el centro de una funcién de pertenencia simétrica en Y,
y ajjes un parametro de la consecuencia de la regla. Note que difiere de un modelo Takagi-
Sugeno-Kang en que se usan solo algunas variables de entrada en la ecuacioén lineal de 1a salida.

En general, un SONFIN consiste en nodos cuyo conjunto de conexiones de entradas finito
esta representado por los pesos de otros nodos y el conjunto de conexiones de salidas a otros
nodos. Al conjunto de conexiones de entradas estd asociada una funcién de integracion f la
cual sirve para combinar informacién, activar o evidenciar otros nodos.

entrada capa= f[u{,uf?,--,ul;w wi? ... wi’]
(46)
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donde ul("), Uz(k), . Up(k) son entradas al nodo y estan asociadas a él con los pesos Wl(k), Wz(k),

o Wp(k), el supraindice (K) indica el nimero de la capa. La salida de cada nodo es una funcion

de su entrada:

salida capa =0® = a(entrada capa) = a(f)

(47)
donde 4(.) es la funcién de activacion.
Y Y Y Y
| |
1 X 1 X
1 1 M
m X

€Y (b)

A

[EnY
X
[EEY
X

(©) (d)

Figura 41. Particiones Difusas del espacio de entrada de dos dimensiones. a) Tipo Grilla. b) Basado en Grupos. c)
Basado en AG. d) Basado en grupos alineados.
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Capa 6

Capa 5

Capa 4

Capa 3

Capa 2

Capa 1

Figura 42. Estructura de un SONFIN

A continuacion se definen dichas funciones por capas.

Capa 1: En esta capa no se hace ningan calculo, como cada nodo corresponde a una variable
de entrada solo transmite esos valores directamente a la siguiente capa, es decir,

f=u® ya(l)=f
(48)

donde se observa que los pesos de enlace son unitarios.

Capa 2: En esta capa cada nodo representa a una etiqueta lingliistica (pequefio, grande,
mediano, etc.) de una de las variables de entrada de la capa 1, es decir, los valores de
pertenencia que especifican en qué grado la entrada pertenece a un conjunto difuso son
calculados en la capa 2. Pueden escogerse varias formas de funciones de pertenencia
(triangulares, trapezoidales, gaussianas, entre otras), pero como se ha demostrado [15] que los
sistemas difusos con funciones de pertenencia gaussianas son aproximadores de cualquier
funcién no lineal en un conjunto compacto y la funciones de pertenencia gaussianas
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multidimensionales generadas durante un proceso de aprendizaje pueden ser descompuestas en
productos de gaussianas 1-D los autores del SONFIN las usan [14]. Entonces la operacion
desarrollada en esta capa es

[u® -m;1?
@)\)_ i ij
f (uij )_ N 2

o

y a®(f)=e'
(49)

donde Mjj y &jj son respectivamente el centro (media) y el ancho (varianza) de la funcion de
pertenencia gaussiana del j-ésima término de la i-esima entrada X;.

Capa 3: Un nodo en esta capa representa una regla difusa con operador AND.

Fu®] = Hui(S) _ o itemrT 1oy xemin)

a®(f)=f

(50)
siendo Dj = diag(l/on, Yo, ..., lon) la regla, N el nimero de nodos de la capa 2
patticipantes de la regla Dj y m; = (mjz, Miz, ..., min)T. Los pesos son unitarios y la salida

representa el peso de la regla difusa correspondiente.

Capa 4: El nimero de nodos en esta capa es igual al de la capa 3 y el peso calculado en la capa
3 es normalizado en esta por

f (u_(4)) — Zu_(4)

4

(51)
y al igual que en la capa anterior los pesos son unitarios.

Capa 5: Esta capa es llamada “capa consecuencia”, y ella se tienen dos tipos de nodos
identificados en blanco y gris en la Figura 42. Unos (los blancos) representan un conjunto
difuso de la variable de salida descrito por funciones de pertenencia gaussianas. Solo el centro
de la funcién es derivado a la proxima capa por la media local de operaciéon de
desdifusificacion maxima (LMOM) [16] y el ancho es usado para agrupamiento de la salida.
Nodos diferentes en la capa 4 pueden ser conectados a un mismo nodo blanco en la capa 5 lo
que significa que se tiene el mismo conjunto difuso consecuencia para diferentes reglas. ILa
funcién para un nodo blanco esta dada por
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f=>u®

a®(f)=f-a,
(52)

siendo @gj = Mo; el centro de la funcién de pertenencia gaussiana. Cada nodo de la capa 4 tiene
su correspondiente nodo gris en la capa 5 donde sus entradas son las salidas de la capa 4 y las
otras puedes ser las variables de entrada de la capa 1. Su funcién esta dada por

f=>a;x
j

a®(f)=f.u®
(83)

siendo la sumatoria sobre los términos significantes conectados al nodo. Combinando (52) y
(53) se tiene como funcion total para este nodo

a®(f) :KZajixj +a0i)ui(5)
j
(54)

Capa 6: Todos lo nodos de esta capa representan una variable de salida e integran todas las
acciones recomendadas por la capa 5 y actian como un desdifusificador con

f (u_(6)) — Zu_(fi)

a®(f)=f
(55)
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SISTEMAS GENETICO-DIFUSOS

Actualmente los Algoritmos Genéticos han demostrado ser una poderosa herramienta en la
obtenciéon de la Base de Conocimiento (BC) de los sistemas difusos, por lo que se han
incrementado las diversas aplicaciones que combinas estas técnicas emergentes. Una de las
aplicaciones conocidas es el disefio de controladores difusos y es posible clasificarla en tres
diferentes grupos de acuerdo a los componentes de la BC implicita en el proceso [22]:

1. Definicién genética de la Base de Datos (BD) del Controlador Difuso: Toma una BD
primaria y luego se ajustan sus parametros genéticamente.

2. Derivacion genética de la Base de Reglas (BR) del Controlador Difuso: Se deriva una BR
suponiendo de una BD existente. La caracteristica principal es que se considera la BR
representada en la forma de una tabla de decisiones donde cada celda de la tabla
representa una regla del controlador difuso perteneciente a dicha BR.

3. Aprendizaje genético de la BC del Controlador difuso: Involucra los métodos anteriores.

3.1. Método de disefio de un Controlador Genético-Difuso

Este método esta basado en el grupo 1 mencionado anteriormente, el cual haciendo uso de un
AG se puede generar una BC de un Controlador Difuso cuando un conjunto de variables de
entrenamiento, formado por entradas-salidas numéricas, sea accesible experimentalmente. La BC
previamente establecida dependera del diseflador y sélo se deben ajustar los parametros que
definen al Controlador Difuso.

Como caso de aplicaciéon se tienen simulaciones, sobre la planta con funciéon de tranferencia
directa segin la ecuaciéon (41) definida en el capitulo anterior, que consisten en modificar la
configuraciéon del AG o el nimero de funciones de pertenencia del controlador difuso. La
respuesta al escalon unitario del sistema sin controlador presenta las especificaciones de tiempo
mostradas en la Figura 43.

Usando técnicas de compensacion convencionales se tiene en la Figura 44 la respuesta del sistema
con un PID ajustado con métodos de Ziegler-Nichols, cabe destacar que puede obtenerse un
mejor ajuste con otros métodos y con experiencia.

La estrategia adoptada para encontrar los parametros 6ptimos del PID (K, T}, Tp) es la basada en
la minimizacién de la sumatoria del error cuadratico medio entre la salida deseada y la obtenida,
dicha sumatoria esta representada por el area sombreada que se muestra en la Figura 45. Los
parametros que minimizan esta region son los que conducen a una rapida respuesta hacia la sefial
de referencia (setpoint) y sin oscilaciones.

En el caso del uso de un Controlador Difuso también se trata de ajustar los parametros (ai, bi y ci)
que describen las funciones de pertenencia de las variables de entrada y salida del controlador y
definidas en el capitulo anterior como (30) y (31) (véase Figura 40).
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Figura 43. Especificaciones de Respuesta en Tiempo del sistema a lazo abierto.
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Figura 44. Respuesta del Sistema con un PID
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Step Response
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Figura 45. Area a minimizar

Inicialmente se genera una poblacién aleatoriamente cuyos cromosomas son contentivos de los
parametros (ai, bi y ci) de cada funciéon de pertenencia de las variables de entrada y salida, y cada
individuo se evalta en el sistema a través de una funcién de adaptacion (fitness) que indica cuan
minima es el area, luego se aplican los operadores genéticos para determinar, después de varias
generaciones, el mejor individuo segtn las teorfas darwinianas.

05

Figura 46. Funcidn de pertenencia generalizada
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3.11. Funcion de Adaptacion

En las simulaciones realizadas se utilizaron dos funciones de adaptacion diferentes para
minimizar el 4rea, indicadas a continuacion:

1 1
1+ (saldes — salobt)” 1+ error’

n

= 0L , 01 08
1+Yerror2 1+‘1'MP‘ 1+[1+e(o0)

f(i)=

(56)

(57)

La ecuacion (56) muestra solo la evaluacion del error cuadratico medio del valor obtenido con
respecto a la salida deseada, mientras que la ecuacién (57) muestra una funciéon con criterios de
optimizacién similares a los de Lagrange como lo son pesar el error, el maximo pico de la
respuesta y el valor de estado estacionario, asignandosele en este caso un peso de 10%, 10% y
80% respectivamente. Observe que en la Ec. (57), si se tiene un sobrepico muy elevado, el
segundo término tiende a cero asi como también si se tiene un error en estado estacionario
muy grande (tercer término de la ecuaciéon). Por otro lado, de resultar pequefios Mp y el e,
caso deseable en la mayoria de los sistemas de control, estos términos haran que la funciéon
fitness tienda a 1.

3.1.2. Operadores Genéticos

Para la simulacién, la poblacion de individuos se generd aleatoriamente usando una funcién de
distribucion y los cromosomas estan constituidos por los pardmetros {ai, bi y ci} de cada
funcién de pertenencia con numeros reales. La Figura 47 muestra el diagrama de flujo de la
codificacién genética del algoritmo. El operador cruce utilizado fue sencillo (un solo punto)
pero variable de forma aleatoria. El operador mutacién se realizé a una probabilidad de 5% y
la seleccion de los padres se hizo con elitismo sobre una ventana de apertura exponencial.

3.1.3. Experiencias y Resultados Obtenidos

Se disefiaron controladores difusos de dos entradas, identificadas como “error” y “derivada”, y
una salida. Se hicieron simulaciones variando el nimero de funciones de pertenencia de cada
variable de entrada-salida, la Base de Reglas estaba previamente definida segun:

1. ST errores fpl o derivada es fpl, ENTONCES salida es fpl
SI error es fp2 o derivada es fp2, ENTONCES salida es fp2

n. SI error es fpn o derivada es fpn, ENTONCES salida es fpn
n+1. SI error es fpl, ENTONCES salida es fp1
n+2. SI error es fp2, ENTONCES salida es fp2

n+n. SI error es fpn, ENTONCES salida es fpn
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Definicion de la salida
deseada
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poblacion
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Figura 47. Diagrama de Flujo de la codificacion genética.
Se describen en la tabla 4 las experiencias realizadas:
Tabla 4: Experiencias realizadas.
No. Rango Rango Error No | No. Fitness Ec. Mp Ess (%) Fig.
Indiv Error Salida del | cuadratico . Gen
contr medio FP

| 100 | [-55] | [2020] | 23132 | 3 | 5 | 0.0414 | 121 | 04 Figura
100 [ 55 [ (20200 [ 197031 [ 3 [ 16 [ 00483 | GO [1192 [ 005 48
| 50 | [-55] | [20,20] | 23.0606 | 3 | 8 | 0.0416 | 1131 | 295 Figura
| 50 | [55] | [20,200 | 184108 | 3 | 29 | 0.0515 | 112 | 15 51
| 50 | [-55] | [20,20] | 633279 | 3 | 20 | 0.9011 | 1.003 | .01 Figura
100 [ 55 [ 20200 [ 502939 [ 3 [ 11 [ 0.9015 | [ 05 55
| 20 | [-55] | [2040] | 8685 | 3 | 3 | 07118 S | 1235 | .01 Figura
[ 20 [ 55 [ [2040] [ 157576 [ 3 [ 7 || 7174 1 [ o7 57
| 20 | [55] | [20400 | 131480 | 3 | 8 | .7199 [ 1

Obsérvese en la Figura 48 que en las simulaciones donde la poblacion era de 100 individuos
con funciones de pertenencia aleatorias dentro de un universo comprendido entre [-5,5] para
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las entradas y entre [-20 y 20] para la salida, el numero de generaciones determiné un factor
importante en la respuesta del sistema dado que el area a minimizar disminuyé a medida que
aument6 el numero de generaciones, asi como también disminuy6é el Mp, el tiempo de
establecimiento y el tiempo de alza. Por otro lado, en la Figura 49 pueden verse las funciones
de pertenencia tanto para la entrada error, como para la entrada derivada luego de la evolucién
(16 generaciones). ILa Figura 50 muestra las funciones de pertenencia de la salida para la
misma simulacion.

Respuesta al Escalon
1"‘1 T T T T T T 1

— Referencia
------ 5 Generaciones
— 16 Generaciones

Tiempo [sec]

Figura 48. Respuesta de los mejores individuos con funcion de adaptacion (56) y una poblacién de 100

individuos.
Funciones de Pertenencia de la entrada Error Funciones de Pertenencia de la entrada Derivada
T T T T T T T T T T T T T T T T
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T 04t 1 T 04
E — neg 3
g == cero «©
T, nos 1 o,
] 0
5 4 03 2 4 ] 1 2 3 4 5 5 4 3 2 A [i] 1 2 3 4 5
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Figura 49. Funciones de pertenencia ajustadas de las entradas para la simulacion con poblacién de 100
individuos.
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Funciones de Pertenencia de la Salida
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Figura 50. Funciones de pertenencia de la Salida para la simulacion con poblacion de 100 individuos.

La Figura 51 presenta los resultados obtenidos de los controladores cuya poblacién era de 50
individuos, donde se aprecia que a pesar de que el Mp es menor que en las simulaciones
anteriores, el error en estado estacionario es ligeramente mayor y se tienen pequefas
oscilaciones alrededor del punto de operacién, lo que pudiera ser un comportamiento no
deseado en muchas aplicaciones. También se observa que para alcanzar un fitness cercano al
obtenido en las simulaciones anteriores se necesitaron mas generaciones.

Respuesta al Escaldén

141
121
1 .'; : ] Ry ! ! gt ! "
= 08} ]
I 06F i
04k |
------ 8 Generaciones
uzr — Referencia
3 — 29 Generaciones
D 1 1 1 1 1 1 1 1
1] 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4

Tiempo [sec]

Figura 51. Respuesta de los mejores individuos con funcion de adaptacion (56) y una poblacion de 50 individuos.

Finalmente se obtuvieron las funciones de pertenencia tanto para las entradas como para la
salida que se muestran en la Figura 52 y Figura 53 respectivamente.
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Figura 52. Funciones de pertenencia ajustadas de las entradas para la simulacion con poblacién de 50 individuos.
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Figura 53. Funciones de pertenencia de la Salida para la simulacién con poblacién de 50 individuos.

-20 -18 -10 -5

De los resultados obtenidos se puede inferir que a pesar de que los comportamientos pudieran
considerarse que son satisfactorios y similares, las funciones de pertenencia obtenidas son
disimiles, pero esto puede ser atribuido al caracter aleatorio del algoritmo genético empleado

en la optimizacion.

En la Figura 54 se presenta una grafica que compara la evoluciéon del fitness en funcién del
niamero de generaciones y puede observarse que en las primeras generaciones se tienen
comportamientos similares, pero en la evolucion de la poblacién de 50 individuos se observa
un comportamiento sostenido, lo que puede arrojar un resultado que representa una solucién

local (minimo local) pero por la mutacién se obtuvo un mejor individuo.

Si hizo otra simulacién pero variando la funcién de adaptaciéon segun la ecuacion (57) y
La respuesta al escalon

evolucionando hasta obtenerse un fitness mayor o igual a 0.901.
unitario de los mejores individuos obtenidos en poblaciones de 50 y 100 individuos se observa

en la Figura 55 y la evolucion del fitness en la Figura 56.



Capitulo 3: Sistemas Geneticodifusos. 69

Evolucion del Fithess
0.055

0.0s

0.045 -

0.04 -

0.035 -

0.03 -

0.025

i — 50 Ind.
oozy §p e 100 Ind

DD15 | | 1 1 1 ]
0 5 10 15 20 25 30

Mo, de Generaciones

Figura 54. Gréfica de la Evolucion del Fitness en funcién del nimero de Generaciones, de los mejores individuos
obtenidos en las simulaciones anteriores.
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Figura 55. Respuesta de los mejores individuos con funcion de adaptacion (57).
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Figura 56. Grafica de la Evolucion del Fitness en funcion del nimero de Generaciones, de los mejores individuos
obtenidos en las simulaciones con fitness segun la ec. (57).

Finalmente se hicieron tres simulaciones donde se vari6 el peso de los términos de la ecuacién
(57) en un 20%, 10% y 70% respectivamente, para una poblacién de 20 individuos, con el
objeto de que la simulacién fuera mas rapida y el rango de la salida del controlador se aumento
a [-20,40]. Los resultados para diferentes generaciones se pueden observar en la Figura 57,
donde a medida que se dejaba evolucionar, se observaba una disminucién del Mp, y aunque el
fitness era mayor, el error en estado estacionario aumento, esto era de esperarse dado que se
tiene menor peso para el e, (ver tabla 4). Si se comparan las graficas presentadas en la Figura
55 y la Figura 57 puede verse que a pesar de que son simulaciones con diferentes nimeros de
individuos en la poblacién, al modificar los porcentajes de peso en la funcién de adaptacion se
mejoran las especificaciones de acuerdo al comportamiento deseado y a la aplicacion.

De las simulaciones anteriores se puede concluir que el nimero de individuos en la poblacion
esta asociado con la diversidad de informacién debido a que se obtienen convergencias mas
rapidas y mejores resultados en las simulaciones con mayor nimero de individuos.
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Figura 57. Respuesta de los mejores individuos con variacion en la funcién de adaptacion segun la ecuacion (57).

3.2. Método de disefio tres-etapas de un Sistema Genético-Difuso [24].

Este método esta basado en el grupo 3 de la clasificacién mencionada anteriormente, y pretende
generar automaticamente una BC de un Controlador Difuso cuando un conjunto de
entrenamiento formado por entradas-salidas numéricas sea accesible experimentalmente y
consiste en las siguientes tres etapas [25]:

1. Proceso iterativo e incremental de generacion de la BR del controlador difuso deseado.

2. Proceso de simplificacion genética, el cual trata de conseguir una BR capaz de aproximarse
al comportamiento entrada-salida del sistema real. Presenta como caracteristica resaltante la
eliminacién de algunas reglas innecesarias del conjunto obtenido en el proceso anterior
evitando los posibles sobreaprendizajes o sobreentrenamientos.

3. Proceso de ajuste genético de la BD usada a fin de mejorar la precision de la BC final.

Este método combina un proceso iterativo y dos procesos genéticos y fue propuesto en [24]
donde se plantea un mejor funcionamiento que con otros métodos como el de Wang y Mendel
[15].



Capitulo 3: Sistemas Geneticodifusos. 72

3.3. Sistema Genético-Neuro-Difuso para sintonizacion automatica de Estrategias de
Control

Como se vi6 en el capitulo anterior, los sistemas neurodifusos son empleados como controladores
en algunas plantas y combinan las capacidades de las redes neuronales artificiales con las reglas
lingtisticas de interpretacion de los sistemas difusos, y se vio también el empleo del NEFCON vy
su capacidad de aprendizaje y optimizacioén en linea de la base de reglas de un controlador difuso
tipo Mandani con algoritmo de aprendizaje reforzado el cual emplea la medida de un error difuso.
Ahora se vera el uso de los Algoritmos Genéticos para optimizar la base de reglas en ejemplos que
muestran el potencial de la aplicaciéon de modelos hibridos en el disefio de Sistemas de Control.

Como caso de aplicacion se propone [20] usar la base de reglas generada por el NEFCON como
punto de partida, con la descripcion clasica del error, y desarrollar su optimizacién con técnicas
AG. El AG tendria cromosomas como se muestra en la Figura 58 y estan formados por numeros
reales (ai, bi, ci) que corresponden a los parametros de cada funcién de pertenencia de las
variables de entrada y salida. Las funciones de pertenencia son de forma triangular, excepto
aquellas ubicadas en los extremos del universo del discurso que son trapezoidales.

a4 b1 Cq ds b2 Co Ch

Figura 58. Cromosoma

Los operadores y parametros de configuracion del AG son los siguientes:

— Cromosomas de numeros reales

— Cruce en un punto con probailidad de 90%
— Mutacién con probabilidad de 0.6%

— Seleccioén por rueda de ruleta

— Poblacion de 40 individuos

— 20 generaciones.

La funcién de adaptacion (fitness) de cada individuo es calculada en términos de la diferencia
entre la salida deseada (setpoint) y la salida obtenida (actual), es decir, el error como se ve en la
siguiente ecuacion:
Fitness = > (salida deseada; — salida actual, )’
i

(58)

Las respuestas deseadas y obtenidas de un sistema a lazo cerrado tipico se muestran en la Figura

59.
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Figura 59. Respuestas de un sistema a Lazo Cerrado.

3.4. AJUSTE DE UN CONTROLADOR NEURODIFUSO CON ALGORITMOS
GENETICOS [27].

Se presenta un controlador neurodifuso (CND) donde todos sus parametros pueden ser ajustados
simultaneamente por un AG. La estructura del controlador esta basada en una red neuronal con
funciones de activacién del tipo Base Radial (RBF) y funciones de pertenencia Gaussianas. La
implementaciéon de los AG incorpora cruces y probabilidad de mutacién dinamicos para rapida
convergencia.

3.4.1. Descripcion del CND

El uso mas frecuente de la red neuronal RBF es para aproximar funciones continuas lineales o
no lineales y su estructura y detalles estan desarrollados por [28] y [29]. La estructura del CND
multi-entrada y multi-salida se muestra en la Figura 60. La capa de entrada acepta el vector de
entrada y la inferencia difusa es procesada en la capa oculta. La acciéon de control de cada regla
difusa esta dada por los pesos interconectantes de las capas oculta y de salida, y la capa de
salida implementa la funcién de normalizaciéon para producir las sefiales de control. La
estructura RBF implementa las reglas de control segun:

SI(X) ¥ .. X))y ... Xy) ENTONCES (w,) V ... (W) - ¥ (Win0)

donde w,, es la accién de control definida por funciones singleton para la i-ésima regla de la m-
¢sima variable de salida.
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Capa de entrada

Pesos wim
Figura 60. Arquitectura de un CND basado en una red neuronal RBF

A fin de visualizar el concepto, se considera un CND implementado bajo esta estructura con
dos variables de entrada denominadas error () y derivada del error (de). Cada una de estas
variables toma 5 funciones de pertenencia gaussianas con términos lingiiisticos positivo grande
(PG), positivo pequenio (PP), cero (C), negativo pequefio (NP) y negativo grande (NG). Cada
una de las funciones de pertenencia tiene dos parametros, el centro y el ancho de la funcion
Gaussiana. La Figura 61 muestra la matriz base de reglas de unidad basica difusa en la capa
oculta del controlador, donde cada particiéon representa una regla de control, de manera que el
nimero de nodos oculto es exactamente igual al nimero de reglas de control difuso. La salida
de estas unidades es el grado de pertenencia o resultado inferido h; de la regla de control
particular.

Para caracterizar las funciones de pertenencia de entrada con solo dos parametros (C,, D,) las
funciones de pertenencia gaussianas pueden escribirse de la siguiente forma (Ec. (59))

- 2
Cyn—X
x,n n
h =exp| —|—=—
x,n
(59)

para todo 1 = 1 hasta T, donde T en el nimero total de reglas difusas, C y D denotan el centro
y el ancho de la N-ésima variable de entrada asignada a la i-ésima regla. || || representa el

operador norma presentada como Fuclideana, o Hamming, o Maxima, etc. Los pesos son
promediados para obtener la acciéon de control de cada variable de salida. Esto es, la m-ésima
salida del controlador Ym puede calcularse normalizando los pesos segin la ecuacion (60).

i(hi 'Wim)
Yo ="

(60)
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Figura 61. Funciones en la capa oculta

La Figura 62 muestra en forma grafica el resultado, que puede ser visto como el método de
desdifuzzificacién del centro de gravedad modificado. El algoritmo puede entenderse como el
esquema de decision de maxima pertenencia donde el centro global es calculado por el centro
de gravedad del algoritmo.

La salida del controlador Ym es un valor nitido y el AG es implementado para optimizar el
ajuste de todos los parametros del CND.

=

“Grado de pertenencia del antecedente de la regla

1T = /

A

0 lV Yvy Yy YYVY VYY >
Wim, pesos del m-ésimo nodo de salida

Sefial de control y,

Figura 62. Calculo de la salida del CND
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3.4.2. Ajuste de los Parimetros del CND

Como ejemplo de esta aplicaciéon veremos un CND como el mostrado en la Figura 60 con la
siguiente configuracion: dos entradas (X, X,) y una salida (y), la cual es la variable controlada.
Cada funcién de pertenencia tiene centro C, (C,)y ancho DV, (I,,) para las entradas X, y X,
respectivamente. Cada una de las variables de entrada es cuantificada en 5 funciones de
pertenencia teniéndose como resultado 20 parametros a ajustar. Como se observd en las
aplicaciones anteriores, aumentar el nimero de funciones de pertenencia por variable no arroja
mejores resultados, solo complica el calculo del AG, por otro lado disminuir el nimero de
funciones de pertenencia reduce la precision en los resultados. Con este nimero de funciones
de pertenencia establecido para cada variable de entrada se tiene un total de 25 (5x5) unidades
difusas radiales para la capa oculta y se necesitan 25 pesos (w,) para la interconexiéon de los
nodos ocultos con el nodo de salida Wjj = {W11, W12, ... , W15, Wa1, W22, ... , W54, Wss}. Asi se
tiene un total de 45 pardmetros a ajustar (5 uciones de pertencncia X 2 X 2 + 25
obsérvese que son menos parametros que para un controlador difuso convencional tipo
Takagi-Sugeno configurado de la misma forma.

pardmetros variables pesos) >

El cromosoma tendra una longitud finita que puede calcularse por el método “Mapping
Linear” [27][20][21] segun la siguiente expresion (Ec. (61)):

" (quax _quin) ) Aq
qmin (2N _1)

(61)

donde gq es el valor actual del g-ésimo parametro, Aq es el entero representado por una cadena
de N bits y Ggmin y Ggmax son los limites inferior y supetior respectivamente definidos para el
gen. Cada parametro esta codificado por cadenas de 8 bits, resultando en un cromosoma de
longitud total 360 bits, como se muestra en la Figura 63.

Genes 112 ........ 10 111 (12 | ........ 2021 |22 | ....ovvenn, 44

Cromosoma Sub-Cromosoma de X1 | Sub-Cromosoma de X2 Sub-Cromosoma de Pesos

W12

Parametros | ...l ( Cixj_, Dix1,)......... ......... ( Clxz, Dlxz,)......... Wi,

WiI ...W55

Figura 63. Descripcion del Cromosoma

3.4.3. Optimizacion con AG

Considérese el diagrama de bloques mostrado en la Figura 64 donde se inicializa el proceso
con una poblacién aleatoria o suministrada parcialmente por el usuario (con el objeto de
acelerar el proceso). Cada cromosoma es evaluado y asociado a un fitness para luego seguir
con el proceso de reproduccion para crear la nueva generacion usando el esquema de seleccion
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de Rueda de Ruleta. Una vez constituido el grupo de “padres” se lleva a cabo la operacion de
Cruce y Mutacion, para nuevamente ser evaluados.

Poblacion
predefinida
por el usuario

/
POBLACION 3 ‘;“é'g PLANTA
INICIAL ae T
A Evaluacion del desempefio

A No

¢ Desempeiio Guardar la

deseado?

informacion

Poblacion Reproduccion

Aleatoria

Mutacion

Figura 64. Diagrama de Bloques del proceso de optimizacién con AG.

El funcionamiento del controlador es calculado por medio de una funcién de costo que sera
minimizada por el AG.

Un ajuste propuesto para esta aplicacion involucra 200 individuos (cromosomas) generados
inicialmente en forma aleatoria, también se emplea elitismo en el esquema de seleccion, es
decir, se copia directamente en la nueva generacién los individuos con mejor fitness
(aproximadamente el 10% de la poblacién), esto ayuda a prevenir una convergencia prematura.
Se aplicara cruce multipunto (en 2 puntos). La funcién objetivo o indice de funcionamiento
del proceso esta relacionada con el fitness de acuerdo a la relaciéon mostrada en la Ec. (62)

fitness=f = A/(L+F)°
(62)

donde F es la funcién objetivo, g es la constante que afecta la curva de funcionamiento, A es
una constante positiva y escogida apropiadamente de manera que f no se haga muy pequefio si
F es muy grande.
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Algunas funciones objetivo se muestran a continuacion:

F :Zi(ez(k).k“)
3)
F oS |s S qet () kY
- - (64)
F=3 3o 0+l 0 +1)6)
e (65)

donde e(K) es el error del sistema en el instante de muestreo K, y es tomado como la diferencia
entre el setpoint o sefal de referencia y la respuesta del sistema actual.

3.4.4. Aplicacion y Resultados:

Este tipo de CND se aplic6 a la planta descrita en el capitulo anterior y cuya funcién de
transferencia es la expresada por la ecuacién (41). Se tomaron dos entradas, error y su
derivada, y 5 funciones de pertenencia para cada una. Como operadores genéticos se tomaron
seleccion por rueda de ruleta con elitismo, cruce sencillo y mutacién al 5%. La funcién de
fitness esta definida por

0.4 N 0.1 N 0.5
1+Z(ui—ﬂi)2 1+‘1—U(tp)‘ 1+‘Uss‘

fitness =

(66)

La Figura 65 muestra las primeras 5 generaciones de individuos solucién con mejor fitness y el
valor numérico en la leyenda indica el error cuadritico medio de la respuesta obtenida.,
obsérvese que la respuesta obtenida en la segunda generacion, a pesar de tener MSE menor
que la primera, su valor final tiende a un valor similar al deseado pero en valor absoluto. ILa
Figura 66 muestra la respuesta del sistema con individuos mas evolucionados y a pesar de que
se incrementa el numero de oscilaciones, se tiene menor MSE.
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Evolucion de la Respuesta al Escaldn en las Primeras generaciones
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Figura 65. Respuesta escalon de los mejores individuos solucién obtenidos en las primeras generaciones.
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Figura 66. Respuesta escalon de individuos solucion mas evolucionados.
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La Figura 67 (a) y (b) muestra las funciones de pertenencia finales de la entrada error y la
derivada del error respectivamente.

Funciones de Pertenencia de |a Entrada 1

(a) entrada 1

Funciones de Pertenencia de la Entrada 2

T
Y
-y

(b) entrada 2.

Figura 67. Funciones de pertenencia de las entradas 1 y 2 respectivamente.
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Se toma como variante una red neuronal con:
- 5 funciones de pertenencia por cada entrada
- 9 neuronas en la capa de salida
- 25 neuronas en la capa 4 que representan las reglas
- Poblacion inicial constituida por 2 parametros por cada funcidon de pertenencia que son el
centro y el ancho de la funcién campana (10 por cada entrada y 18 por la salida).

Se tienen diferentes simulaciones, con variaciones de:
- La funcién de fitness y con ajuste netamente genético
- El método de seleccion es de tipo torneo, es decir, todos los individuos de la poblacion
tienen la misma probabilidad de ser seleccionados.
- Probabilidad de mutacién de 8%
- Criterio de parada: fitness minimo de 0.604 y 0.207 para las funciones de fitness que estan
dadas por la ecuaciéon (66) y por la siguiente ecuacion, respectivamente.

10
1+ ) (u, —0,)?

fitness =
(67)

ILa Tabla 5 muestra un resumen de los resultados obtenidos en las simulaciones. En el anexo
C se muestra la codificacion realizada para el AG.

Tabla 5: Resumen de los resultados obtenidos en las simulaciones.

| Experiencia ‘ A ‘ B ‘ C D

Tamafo de la
2 1 1 2
Poblacién [N° Ind. 0 0 0 0
Probabilidad de 8% 8% 8% 8%
Mutacién
N de 16 21 4 3
Generaciones
| MSE \ 67.57 \ 57.08 \ 46.70 \ 44.43
| Valor de Fitness | 0.605 \ 0.605 \ 0.209 \ 220
Tiempo de 13 min 36 s 10 min 33 s 2 min 42 s 3 min 34 s
Procesamiento
Expresion de
66 67
fitness usada (66) ©7)
Figuras Figura 68 y Figura 70 y Figura 72 y Figura 74 y
Figura 69 Figura 71 Figura 73 Figura 75

En la Figura 68 se observa la respuesta del sistema ante una entrada escaléon unitario y se
compara el resultado obtenido en la primera generacion (G=1 en la leyenda) con el resultado
obtenido al alcanzar el limite impuesto de fitness = 0.604 (G=6). Puede verse un MSE elevado
debido a que se tiene un tiempo de alza considerable (aproximadamente 2 seg), lo que implica
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un area a minimizar mayor, sin embargo el e es bastante pequeno. La Figura 69 a y b muestra
las funciones de pertenencia de las entradas luego del proceso de ajuste, y obsérvese la
dominancia de la funciéon FP1 de la entrada 1 sobre el universo del discurso, asi como también
la poca relevancia que pudiera tener la FP4 de la entrada 2.

Respuesta al Escalén
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Figura 68. Respuesta escal6n obtenida en la Experiencia A.
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Figura 69. Funciones de pertenencia de las entradas para las experiencia A.

La Figura 70 muestra el resultado obtenido cuando se vari6 el nimero de individuos a 10, lo que
se traduce en un mayor nimero de generaciones para obtener un fitness similar, a pesar de que se
tiene menor area que en el caso con 20 individuos, se tiene mayor e
considerado por lo que se observa en la figura 70.

aunque no es un valor

SS 3
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Figura 70. Respuesta escalon obtenida en la Experiencia B

La Figura 71 muestra las funciones de pertenencia de la experiencia con 10 individuos y fitness

evaluado segun la expresion (606).
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Figura 71. Funciones de pertenencia de las entradas para las experiencia B.

La Figura 72 muestra una comparacién de las respuestas obtenidas ante una entrada escalon
con poblaciones de 10 individuos pero con diferente funcién de adaptacion segun las
ecuaciones (66) y (67). La diferencia de areas minimizadas se observa en la tabla 5
comparandose los valores de MSE, que es menor en el caso del uso de la funciéon de
adaptacion dada por (67), asi como también el tiempo de simulaciéon es menor. Esto era de
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esperarse ya que se requiere de mayor calculo en la evaluacion del fitness de la ecuacion (60).
Este resultado es consono con lo obtenido en las simulaciones con poblacién de 20 individuos.

Fespuesta al Escaldn

1
08} §
-
E £
= 06p .
£ ;
< :
04+ 3 .
o2bd | Fitness (57) | |
' — Fitness (BE)
—— Ref.
I:I 1 1 1 1 1 1 1 1 1

t [s]

Figura 72. Respuesta escalén obtenida en la Experiencia C.

La Figura 73 muestra las funciones de pertenencia de la experiencia C con 10 individuos y
fitness evaluado segun la expresion (67).

Funciones de Pertenencia de Entrada 1 Funciones de Pertenencia Entrada 2

: — —
sl . / \\
naf 1 :

g 07r 7 g

g g

S 06t i 5

H g

£ £

& 0s5p | 1 a

@ | a

2 2

= oaf 1 =

s z

& oal ] ] &

s PRl
FP2 —
02y — P3| ] FP2
FPa —FP3
Rl FP5 | 7 FP4
y, FP5
gl ‘ — . ‘ ‘
g 05 0 05 1 15 2 15 2 B El
a) Entrada 1 b) Entrada 2

Figura 73. Funciones de pertenencia de las entradas para las experiencia C.

La Figura 74 muestra una comparacion entre las respuestas obtenidas con poblaciones de 20
individuos y diferentes funciones de adaptaciéon. Al igual que lo observado en la Figura 72, el
sistema que responde mas rapido es el de fitness (67), asi como también tiene menor MSE, y
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menor tiempo de simulaciéon. La Figura 75 muestra las funciones de pertenencia de las entradas
para esta experiencia.
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Figura 74. Respuesta escalon obtenida en la Experiencia D.
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Figura 75. Funciones de pertenencia de las entradas para las experiencia D.

La Figura 76 muestra la respuesta escaléon de cada simulaciéon en forma comparativa, y puede
decirse que los sistemas con la misma funcién de adaptacion responden en forma similar, en
cuanto a su valor maximo y tiempo de alza, en general, los resultados son satisfactorios.
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Figura 76. Comparacion entre las respuestas obtenidas en las simulaciones A, B, C y D.

3.5. TOPOLOGIA DE UN MODELO NEURO DIFUSO (MND) [30]

Consiste de un modelo de red neuronal-difusa multicapa es similar al mostrado en la Figura 34 y
fue propuesto por Lin y Lee en [31]. El sistema tiene un total de 5 capas, dos entradas y una
salida. ILa primera capa tiene dos nodos que directamente transmiten la informaciéon de las
entradas a la segunda capa, la capa de salida tiene un solo nodo y las capas 2 y 4 son “nodos
términos” que actian como funciones de pertenencia para expresar las variables lingtisticas
difusas. Se usas funciones campana donde el valor medio y la variancia son los parametros
ajustados en el proceso de aprendizaje. Las variables de entrada consisten en términos lingtiisticos
tales como positivo grande (PG), positivo mediano (PM), positivo pequefio (PP), cero (C),
negativo pequefio (NP), negativo mediano (NM) y negativo grande (NG), que son numerados en
orden descendente. Cada nodo en la capa 3 es nodo de regla y representa una regla de control.
Este modelo se explico en el capitulo anterior.

3.5.1. Algoritmo de aprendizaje hibrido propuesto.

Farag y Quintana [30] proponen un esquema de aprendizaje de tres fases donde subdividen la
construcciéon del modelo en subtareas tales como ubicacion inicial de las funciones de
pertenencia, definicion de las reglas si-entonces, y ajuste de las funciones de pertenencia. En
las dos primeras tareas se usan algoritmos de aprendizaje no supervisado y en la tercera
subtarea se usa un esquema de aprendizaje supervisado.
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A. Primera Fase de Aprendizaje.

Se calculan los centros y anchos iniciales de las funciones de pertenencia tanto de la entrada
como de la salida por técnicas de Mapas Autoorganizados de Kohonen o SOM (ver seccién
1.6.2.4) [18].

B. Segunda Fase de Aprendizaje.

Una vez encontrados los centros y anchos de las funciones de pertenencia, para obtener la
correcta consecuencia de los nodos reglas se debe encontrar las #7 x #2 reglas. El algoritmo
propuesto por Quintana y Farag llamado por ellos algoritmo de factor de acoplamiento
maximo (por sus siglas en inglés Maximum Matching Factor Algorithm, MMFA) es descrito a
continuacion:

Paso I: Para cada nodo regla de la tercera capa se crean 73 factores de acoplamiento. En este
caso se tienen 77 x n2 x n3 factores de acoplamiento M,, donde 7 representa el indice del nodo
regla =1, 2, .., nl xn2) y j representa el indice de la variable lingtistica de salida /=17, 2, ...,
n3).

Paso 2: Los M, son calculados de acuerdo al siguiente seudo cédigo:
Fori=1 tonl xn2
Forj =1 ton3
For & =110 N (No. de muestras de entrenamiento disponibles)

Y M; +0O; siO;esel maximoelementodel conjuntoO;

! M;; encualquier otrocaso

end
end
end

Paso 3: Después de calcular todos los M las consecuencias de las reglas pueden ser
determinadas segun el siguiente seudo cédigo:
Fori=1 tonl xn2

Encontrar el factor maximo de acoplamiento M,

del conjunto M, (IM; j=1, 2, ..., n3]).

Encontrar el indice j,,,. del nodo termino corvespondiente del M, .

Borrar todas los enlaces con la capa cuatro del i-ésimo nodo regla excepto el que estd

conectado con el nodo término de indice j,,.

end

Paso 4: Del anterior algoritmo, solo un término en las variables de salida lingtisticas puede
llegar a ser la consecuencia de cierta regla difusa. Si todos los factores de acoplamiento de un
nodo regla son muy pequefios (significando que esta regla tiene poco o ningun efecto sobre la
salida), entonces todos los correspondientes enlaces son eliminados y asi también el nodo
regla.
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C. Tercera Fase de Aprendizaje.

Después de encontrarse las reglas, se inicia la tercera fase de aprendizaje a fin de ajustar los
parametros de las funciones de pertenencia de forma éptima, es decir, se trata de encontrar la
soluciéon optima de una familia de soluciones de acuerdo a un criterio de optimizaciéon. La
optimizacion en las dltimas tres décadas ha sido enfocada en métodos para obtener la mejor
solucién por unidad de costo computacional. Farag y Quintana proponen una mejora para el
uso de los algoritmos genéticos para optimizacién de los parametros de las funciones de
pertenencia. El principal atributo de la propuesta es que la configuracion del modelo difuso se
adapta dinamicamente mientras el proceso de optimizacién esta corriendo. En concordancia,
el AG dindamico multiresolucion (MRD-GA) cambia su espacio de bisqueda con el cambio del
problema de configuracién y con el avance de las generaciones.

El AG necesita valores para definir el tamafio de la poblacién, maximo numero de
generaciones, probabilidad de cruce y probabilidad de mutacién. A fin de seleccionar lo
individuos de la siguiente generacién se usa el método de torneo, donde se selecciona
aleatoriamente dos miembros y se comparan sus fitness, el que resulte con mayor fitness
avanza a la siguiente generacion, su ventaja es que necesita menos esfuerzo computacional y no
necesita un proceso de escalamiento u ordenamientos como en el método de rueda de ruleta.
Sin embargo, las particularidades del esquema de reproducciéon no son criticas en el
funcionamiento del AG; virtualmente cualquier esquema de reproducciéon que guie a la
poblacién hacia la convergencia es bien aceptado.

El MRD-GA usa cadenas de enteros decimales para codificar los modelos de los parametros,
estas cadenas son consideradas mas representativas que las cadenas binarias ya que sigue el uso
de cadenas mas compactas. El nimero de “alelos” (valores individuales que constituyen la
cadena), es determinado del nimero total de conjuntos difusos usados para particionar los
espacios de las variables de entrada-salida. Para el modelo presentado se tiene (#7+n2+n3=n4)
funciones de pertenencia, cada campana es definida por dos parametros (el centro 7y el ancho
0). Para optimizar las funciones se necesitan optimizar (#4 x 2) parametros, es decir, el AG
usa cadenas de (74 x 2) alelos, y cada uno toma cualquier valor decimal en el conjunto [1, 2, ..,
9]. Para convertir el valor del alelo en un nuevo centro o ancho de cierta funciéon de
pertenencia se usa el procedimiento siguiente:

Paso I: El valor inicial del centro y ancho del controlador difuso son introducidos al programa

del AG, por ejemplo (Mjo | 1=1, 2, ..., nd) y (o0 | 1=1, 2, ..., n4).
Paso 2: El nuevo centro y ancho son calculados del valor del alelo inicial segin

m, =m,, +(s, —=5)*J,

O, =0t (Si+n4 - 5) *50

(68)

donde Mj y g son el nuevo centro y ancho respectivamente, Sj es el valor del i-ésimo alelo en la
cadena y Om y 0o los umbrales de los centros y anchos tespectivamente. Se recomienda
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escoger esos valores muy pequefios (alrededor de 0.001) para asegurar una convergencia mas
estable del MRD-GA.

Paso 3: Si el valor del alelo de cualquier centro o ancho es igual a cinco, no ocurrird ningun
cambio, si es mayor que cinco entonces se tendran cambios positivos y si es menor entonces se
tendran cambios negativos. El MRD-GA usa el error cuadratico medio (MSE) como funcién
de adaptacion, por cada cromosoma se considera como fitness su el inverso del MSE vy éste se
calcula de la siguiente forma para N datos, con Uj el valor actual y Qi el valor deseado:

N
MSEzlz(ui -0,)%.
N iz

(69)
Cada 7 generaciones los umbrales decrecen de acuerdo a las siguientes funciones de
decaimiento:
o, =0,x0, 0<6,<1
o,=0,x60_ 0<6 <1
(70)

donde Gy y O, son los factores de modificacion de los centros y los anchos respectivamente,
las funciones de decaimiento pueden tener cualquier forma, tal como un decaimiento
exponencial. La condicién terminal usual del AG es conseguir un maximo de generaciones o
cierto valor de MSE requerido.



CONCLUSIONES



Conclusiones. 91

Los sistemas Neurodifusos incorporan el conocimiento de los sistema difusos y la capacidad
de adaptacion de los sistemas neuronales para ajustar parametros que determinan el
comportamiento de un sistema de acuerdo a los cambios que se den en el medio de trabajo, lo que
los hacen sistemas adecuados para resolver problemas de clasificaciéon de datos, de inferencia,
deteccion de fallas o en areas donde los sistemas difusos o neuronales no han tenido éxito por si
solos.

No puede definirse un método general de disefio de controladores neurodifusos debido a la
gran cantidad de estructuras que pueden conformarse y a que dependen del area de aplicacion.
Con respecto a las distintas topologias estudiadas en este desarrollo pudiera indicarse el método
de disefio, mas no asi como quedard compuesta la arquitectura final. Lo que si puede concluirse
es que cualquiera de las topologias empleadas son exitosas una vez encontrado el ajuste adecuado
de la misma.

En el desarrollo de este trabajo se observé que los sistemas neurodifusos tienen la capacidad
de modificar las funciones de pertenencia y polinomios de primer orden, por lo que pueden ser
utilizados como aproximadores de funciones no lineales, como los ANFIS aplicados en circuiteria
analogica. También pueden ser empleados en al area de Control como modelos identificadores y
como controladores, con resultados bastantes satisfactorios en comparacion con las técnicas de la
teorfa de control clasico como los modelos ARX y los controladores PID, lo que nos sirve como
una herramienta adicional en las 4reas mencionadas.

Se presentaron los controladores neurodifusos NEFCON y SONFIN, como otras
herramientas para ser empleadas en sistemas de control con resultados igualmente satisfactorios
que el ANFIS.

Las simulaciones presentadas permitieron observar, que todos los componentes de los sistemas
neuronales, difusos o neurodifusos, incluyendo los parametros de las funciones de pertenencia y
hasta el tipo de funcién de activacion, pueden ser optimizados con mecanismos evolutivos. De
ahi nacen los sistemas Geneticodifusos que incorporan el desarrollo de la codificaciéon genética
como caracteristica que representa la adaptabilidad al medio. De estos sistemas puede concluirse
que, al igual que los sistemas neurodifusos, es necesario predefinir la arquitectura a emplearse para
luego definir el AG y sus operadores genéticos. Se observd que los AGs como algoritmos de
optimizacioén ofrecen una estrategia adicional en la optimizacion de las Bases de Reglas y las Bases
de Conocimientos, asi como también del numero de conexiones (pesos) entre los nodos de una
red neuronal, lo que permite disminuir costos computacionales, limitantes del entrenamiento de
las redes neuronales.

Por otro lado, con respecto a los resultados obtenidos en cuanto al ajuste de los parametros de
los sistemas difusos o neuronales con la aplicacién de los Algoritmos Genéticos, sobre todo las
formas de las funciones de pertenencia obtenidas, se concluye que por increible que pueda
parecer, la evolucion artificial funciona.

También pudo observarse de los resultados obtenidos, que realmente se cumple con una de las
caracteristicas que se desea de los sistemas de control actual, la de aprendizaje y adaptacién ante
situaciones inesperadas. Ciertamente bajo ciertas pautas como, estructura escogida, funciones de
activacién, nimero de capas, nodos y data de entrenamiento en las redes neuronales; forma y
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numero de las funciones de pertenencia, el universo de discurso de las variables en los sistemas
difusos; funciones de adaptacién y operadores en los algoritmos genéticos, entre otros factores.

Finalmente hay que destacar que se cumplieron con los objetivos planteados para el desarrollo
de este trabajo y se logra la publicacion de un documento que, compila algunas generalidades de la
hibridizacién entre la légica difusa, las redes neuronales y los algoritmos genéticos, y puede
emplearse como una guifa inicial en el desarrollo de controladores neurodifusos y geneticodifusos
ya que incluye de forma concreta los conceptos basicos, algunos métodos comuinmente
empleados y codificacion basica de rutinas computacionales.
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A. EJEMPLO DE APLICACION DE UN CONTROLADOR TIPO MANDANI

Donde mas ha tenido éxito la 16gica difusa es en el modelado de controladores a partir de la
informaciéon dada por los expertos. Considérese un controlador difuso tipo Mandani [7], cuyo
comportamiento es analogo a un controlador PI clasico, con variables de entrada el error en el
instante de tiempo k (e(k)) y el cambio del error entre dos instantes de tiempo k y k-1 (Ae(k)=e(k)-
e(k-1)). La variable de salida es el cambio del control en el instante de tiempo k (Au(k) = u(k)-u(k-
1)). Las variables difusas e(k), Ae(k) y Au(k) tienen asociadas tres valores difusos con las etiquetas
Negativo (N), Cero (C) y Positivo (P). Ias funciones de pertenencia que definen a estos
conjuntos difusos se muestran en la Figura 77.

p(x) p(x)
Negativo fcero Positivo Negativo fcero Positivo
1|  mm— — . T
X X
e 7 Ae
2 0 2 -0.5 0 0.5
H(X)
Negative 2 Cero Positivo
\ T T
S Au

4 0 4 "
Figura 77. Funciones de Pertenencias de los conjuntos difusos e(k), Ae(k) y Au(k)

Con el fin de aplicar posteriormente el mecanismo de desdifusificacion discreta propuesto
en la ecuacion (14), se hace una discretizacion equidistante del universo de discurso de la variable
Au(k), mostrada a continuacion:

Au(k) = [-6, -4.5, -3, -1.5,0, 1.5, 3, 4.5, 0]

De lo anterior se tiene que las funciones de pertenencia discretas para la variable de salida

seran:

iAuk) = [1, 1,1, 0.5, 0, 0, 0, 0, 0]
ne(Au(k)) = [0,0,0, 0.5, 1, 0.5, 0,0, 0]
wy(Au(k)) = [0, 0,0,0,0,0.5,1, 1, 1]

La base de reglas del modelo difuso se muestra en la tabla 6, recorriendo la tabla de izquierda a

derecha y de arriba hacia abajo. La salida se obtiene a partir de un par de valores (e(k) y Ae(k)) y
aplicando el mecanismo de inferencia difusa con difusificacién-desdifusificacion.
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Tabla 6: Base de Reglas del Modelo Difuso.

e(k) / Ae(k), ‘ Negativo ‘ Cero ‘ Positivo
Au(k)
| Negativo | Negativo | Negativo |  Cero
‘ Cero ‘ Negativo ‘ Cero ‘ Positivo
’ Positivo ’ Cero ’ Positivo ’ Positivo

Sie(k) =-2.1 y Ae(k) =0.5, el peso de cada regla (como se vio en la secciéon 1.6.1.3.1) es:
11=0,72=0,713=1,14=0,15=0,16=0,1t7=0,18 =0, 19 =0. Observar que la Gnica regla
activa es la 3. El conjunto de salida difuso inferido por cada regla es el siguiente paso. El grado
de pertenencia de cada conjunto difuso es:

1. pp(Auk)) =10,0,0,0,0,0,0,0,0]
2. up(Auk) =10,0,0,0,0,0,0,0, 0]
3. uAuk) =[0,0,0,0.5,1,0.5,0,0, 0]
4. pp(Auk)) =10, 0,0,0,0,0,0,0, 0]
5. us(Auk)) =0, 0, 0,0,0,0,0, 0, 0]
6. Mp(Aulk)) =10,0,0,0,0,0,0,0, 0]
7. w-(Auk)) =[0,0,0,0,0,0,0,0, 0]
8. ms(Auk)) =10,0,0,0,0,0,0,0,0]
9. pp(Au(k)) =10,0,0,0,0,0,0,0, 0]

de lo anterior se observa que efectivamente la regla 3 es la uinica que genera un conjunto difuso de
salida. Por ultimo se obtiene la unién de todos los conjuntos de salida. Como F; es el unico

conjunto no nulo, entonces F = F;. El valor nitido (puntual) de Au(k), por el método de
desdifusificacion del Centroide, tomando o = 1 en la ec (14), se calcula segun:
*(_ *
Au(k)* = 0.5*(-1.5)+1(0) + 0.5*(1.5) _0
05+1+05

Este valor significa que el par de valores dado para e(k) y Ae(k) no debe modificar el valor del
control u(k) puesto que la variacién Au(k) es nula.

Aplicando el mismo procedimiento para el par de valores e(k) = -0.9 y Ae(k) = 0.2, se
verifica que en este caso se activan las reglas 2, 3, 5 y 6, en consecuencia se tendran cuatro
conjuntos difusos de salida inferidos por cada una de estas reglas, la unién genera un dnico
conjunto difuso de salida cuyo valor nitido mas representativo obtenido a través del método del

centroide es Au(k)* = -1.2348.
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B. IMPLEMENTACION DE UN SISTEMA NEFCON

A continuaciéon se muestra como se implementa el sistema. Para la creaciéon de un ambiente de
aprendizaje se deben seguir los siguientes pasos con el MATLAB/SIMULINK:

Copiar el bloque de SIMULINK 'NEFCON System' (vea nb.m o cualquier ejemplo
del respectivo directorio) en su modelo a simular.

Pulsar dos veces con el botén derecho del ‘raton’ sobre dicho bloque para iniciar la
interface grafica del ' NEFCON'.

Presionar el boton Crear para iniciar la interface grafica 'Create Settings'.

Seleccionar el Generador de Sefiales que desea emplear y NEFCON Learning System.
Colocar el numero correcto de entradas.

Presionar el botén Create.

Si desea salvar los resultados de la simulacién conecte bloques To Workspace y rellene
los vectores nef_u y nef_y (vea ejemplo a continuacion).

Ajustar ganancias y universos de discurso en 'Input Preprocessing’'.
En 'NEFCON Control' introducir el tiempo de simulacién y el paso.
Presionar el botén Szart.

El sistema NEFCON como software tiene una ventana principal de configuracion y ejecucion del
algoritmo de aprendizaje (Figura 78). Dicha ventana puede abrirse con el comando nefgui.m, y
sus componentes basicos son:

e Learning Algorithm (Algoritmo de Aprendizaje)

e Error Definition (Definicién del Error)

e Input Preprocessing (Preprocesamiento de la Entrada)
e Tuzzy Controller (Controlador Difuso)

e Create, Reset, Simulate.

- Nefcon Control ﬂ -~
File Edit Window Help
The NEFCON Hodel
Error Definition #» Learning Algorithm :I_'
—» Input Preprocessing P Fuzzy Controller
{ 3 inputs )}

Start time 8.8 Step Size a.

Stop time 5 Cycles 7

Create I | Reset | | Help | | Close I
Status: INFO: Settings loaded.
Stopped [ Init B Rule P1 [ Rule P2 [ optimize [ Control

Figura 78. Ventana del Controlador NEFCON.
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B.1. Algoritmo de Aprendizaje

El algoritmo de aprendizaje esta dividido en dos partes tales como Regla de Aprendizaje (Rule
Learning) y Optimizacion (Optimization) como se muestra en la Figura 79.

B.1.1. Opiones de las Reglas de Aprendizaje
Se tienen cuatro opciones para el algoritmo de aprendizaje:

B.1.1.1. Bottor-Up L earning, Algoritno Ascendente

Los conjuntos difusos para las entradas y salidas seran inicializados con funciones de
pertenencia igualmente distribuidos. El tipo y numero de la funciones de pertenencia
iniciales puede ser seleccionado entre funciones trapezoidales, triangulares y
gaussianas. La base de reglas esta vacfa y durante el proceso seran afiadidas. Si la
matriz difusa es definida previamente debe colocarse su nombre en el campo
correspondiente y ésta matriz sera usada como matriz inicial.

B.1.1.2. NEFCON

Difiere del anterior en que se tiene un conjunto completo de reglas antes del proceso
de aprendizaje. Durante el proceso se borran las reglas no usadas.

B.1.1.3. Disabled - Initial Fismatrix

Se deshabilita la regla de aprendizaje pero debe colocarse el nombre de una matriz
difusa inicial valida en el campo correspondiente.

B.1.14. Disabled - Current Fismatrix

El nombre de la matriz difusa colocado en el campo sera usado como data inicial pero
la regla de aprendizaje es deshabilitada.

B.1.2. Generate Noise (Generacion de rmido):

Si se usan generadores de sefiales NEFCON esta opcion habilita la generaciéon de un 40%
de ruido durante el proceso de aprendizaje, esto reforzara el ajuste 6ptimo de las reglas
(generacion de conexiones neuronales) y cubrira estados del sistema. Se usara una variable
global booleana NEFCON_NOISE para activar la generaciéon de ruido y puede usarse en
herramientas de generacién de ruido propias.

B.1.3. Learning Rate (Lasa de aprendizaye):

Si se esta usando el algoritmo “bottom-up learning” puede escogerse la tasa de aprendizaje
entre 0.5 y 2. Si se usa “NEFCON?” la tasa define el tamafio relativo de un intervalo [-d,d]
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B.2.

para la sefial de error. Las reglas que producen un error en este rango no son borradas
durante la fase 1. Normalmente este valor esta entre 0.05 y 0.3.

Delete rules used less than ... percent (Borrar reglas que son usadas mienos del . ... %):

Durante la fase 2 se borran las reglas que son usadas menos del X %

Rule Learning

Hefcon |£|

fismatrix:

Partitioning: Input: 3 |trimetrameL§] MFs
Output: 5 |trimF |EI MFs

Cd generate noise learn. rate: 1

Delete rules used less than 1 percent

Phase 1: 1 |cycles |£|

Phase 2: 2 |cyc195 |£|

Optimization
[Nefcon 1 (modified) [4]

learn. rate: a.e1

td add rules during Optimization

optimize: 4 cycles |£|

4
3

Show MF

Edit Rules

Surface

Edit Fis

Help

Close

Figura 79. Algoritmo de Aprendizaje

Opciones de Optimizacion

Definicion del Error

Se tienen tres algoritmos de modificacion que son NEFCON I, NEFCON 11 y
DISABLE en el cual se deshabilitada la optimizacién. Ademas se pueden afnadir reglas
durante la optimizacién habilitando la opciéon Add Rules during Optimization, esta
opcion se usa cuando se trabaja con el algoritmo “bottom-up-learning”.

El error difuso puede ser definido usando: una matriz difusa, si desea definir el error con un
sistema de inferencia difuso; la entrada 1, para definir el error que usualmente es la diferencia
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(13

entre el valor deseado y la salida actual; o una funcion de MATLAB, funcién “.m” con los
siguientes parametros para definir el error: function ferr = FNAME (input, bounds). 1a entrada sera el
vector de sefales de entrada y si usa el generador de sefiales acotado, bounds sera el vector de
limites de la sefial original. La funcién retornara una sefial entre [-1,1]. Se incluye una funcién de
ejemplo “syserr.m”. El nombre de la fuente puede ser escrito en el campo correspondiente y
puede ser editado presionando el boton “Edit Err” (Figura 80).

También pueden usarse los limites del generador de sefiales acotado NEFCON para calcular el
errof.

= Error Definition H -
Fuzzy Error will be calculated using...
[External Function (feval) [2]
resourcefile: Syserr
Edit Err [ wmerp || rclose |

Figura 80. Definicion del Error

B.3. Preprocesamiento de la Entrada

Siempre debe usarse la diferencia entre el valor éptimo y la respuesta actual como sefial de
entrada, o lo que comunmente se define como senal de error. En la mayorfa de los casos se usa la
derivada de esta sefial debido a que el controlador solo usa informacién estatica y ademas ésta
proporciona un estimado de la direccion de cambio. En la Figura 81 se observa la interface de
definicion de las entradas.

= Input Preprocessing v|~

Input related settings

Number of inputs: 2

selected input

Lower fUpper Limit: -1 1
Gain: 2

Output related settings

Output gain: 1

[ merp  |[ rclese |

Figura 81. Preprocesamiento de la Entrada
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BA4. Generador Acotado de Sefiales NEFCON.

Se recomienda su uso cuando se quiere configurar manualmente con el raton las sefiales de entrada
o de error para el algoritmo de aprendizaje. (Figura 82)

Figure No. 1: System: sample3fBounded SigGen

Style Help

Figura 82. Ventana del generador Acotado de Sefiales NEFCON

B.5. Generador de Seniales NEFCON.

Bloque de Simulink que contiene un generador de sefiales y otros componentes como generacion

de ruido.(Figura 83)

Nefcon-SigGen
File Clipboard Edit Options Simulation Style

HE

o ooo ol
oo = -

Signal Gen.
f_rad=2"pi*f_Hz
[1] —»’»—M
Caonstant Sain out_1

¥
+

Rauschen Gain gy +
GETSIG =
Switch Sum
Get Signal
Bl =lgna Constant1 5
«

Figura 83. Blogue Simulink Generador de Sefiales NEFCON.
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C. ALGORITMO GENETICO EMPLEADO EN LA SIMULACION DE UN
NEUROCONTROLADOR RBF.

Cl Programa Principal

%Ajuste de controlador difuso con algoritmo genetico
%Realizado por: Ing. Tamara Pérez. Caracas, V1.0, 2005.
%Controlador Neurodifuso con 5 funciones de pertenencia en las dos entradas.

T1=clock %para medir el tiempo de simulacion.

inipo %Rutina para inicializacion aleatoriamente de la poblacién y evaluacion del fitness
orde3 %0Ordenamiento de la poblacién en forma ascendente segun su fitness.

epoch=0;

y(numind)

fitmin=input('Fitness minimo ="); % Solicitud del limite por fitness
while (y(numind)<fitmin)&(epoch<=40)
%OPERADORES GENETICOS
sele3
digitales3
cruce3
muta3
%Preparacion de la data para la simulacion y evalacion
cromo(;,1:10)=(cromo5(;,1:10) /255)* (emax-emin) +emin;
cromo(;,11:20)=(cromo5(;,11:20) /255)* (demax-demin) +demin;
cromo(:,21:38)=(cromo5(:,21:38) /255)* (smax-smin) +smin;
wi(s,:,) = (Wi5(,:,0) /255)*¥2+(-1);
anf(;,:)=(anf5(:,})/255)*10;
=1
for i=1:npfl
if mod(i,2)==1
cec(s,j)=ce(:,i);
else
ced(:,j)=ce(:,i);
=i+l
end
end
=1
for i=1:npf2
if mod(i,2)==1
cdce(:,j)=cd(:,i);
else
cdd(:,j)=cd(,i);
i=it1;
end
end
for i=1:numind
m=[cec(i,)];
an=[ced(i,))];
m1=[cdc(i,)];
an1=[cdd(,)];
Yow=[cw(i,1:25)];%cw(i,11:15);cw(i,16:20);cw(i,21:25)]
for k=1:nfs
wik,:)=wi(i,k,:);

end
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can=anf(i,);
sim('otrared')

0/

YoFunciones de Adaptacion

f(i)=10/(1+sumsqr(u-saldes));

%f(1)=(0.4/ (1+sumsqr(u-saldes)))+(0.1/(1+abs(1-max(saldes))))+(0.5/ (1 +abs(1-saldes(length(saldes)))));

%f()=(0.4/(1+sumsqr(u-saldes)))+(0.1/(1+abs(1-max(saldes))))+(0.3/ (1 +abs(1-
saldes(length(saldes)))))+(.2/ (1 +abs(1-min(saldes))));

end
orde3
epoch=epoch+1
ecm(epoch)=y(numind)
end
k=j(numind);
=1
for i=1:npfl
if mod(i,2)==1
cec(1,j)=cromol(k,i);
else
ced(l,j)=cromo(k,i);
=it
end
end
=1
for i=1:npf2
if mod(i,2)==1
cdc(1,j)=cromo(k,10+i);
else
cdd(1,j)=cromo(k,10+i);
=it

end
m=[cec(k,)];
an=[ced(k,:)];
m1=[cdc(k,)];
anl=[cdd(k,:)];

Yow=[ew(i,1:25)];%cw(i, 11:15);cw(i, 16:20);cw(i,21:25)]

for g=1:nfs
w(g,)=wi(k,g,);

end

can=anf(k,:);

sim(‘otrared")

f(k)=10/(1+sumsqr(u-saldes))

%f(k)=(0.4/(1+sumsqr(u-saldes)))+(0.1/(1+abs(1-max(saldes))))+(0.5/ (1 +abs(1-saldes(length(saldes)))));

%£(1)=(0.4/ (1+sumsqr(u-saldes)))+(0.1/ (1 +abs(1-max(saldes))))+(0.3/ (1 +abs(1-
saldes(length(saldes)))))+(.2/ (1 +abs(1-min(saldes))));

%hold on

%P

%%tigure(2)
%%0hold on
%%oplot(ecm)
sumsqr(u-saldes)
T2=clock;
etime(T2,T1)

resentacion de los resultados

plot(ScopeData(:,1),ScopeData(:,3))
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C.2. Rutina de Inicializacion (inipo)

%Poblacion Inicial
numind=input(Numero de Individuos =");
emax=input('Valor maximo de Error =");
emin=input('Valor minimo de Error =");
demax=input('Valor miximo de Derivada de Error =");
demin=input('"Valor minimo de Derivada de Error =");
smax=input('Valor miximo de Salida =");
smin=input('"Valotr minimo de Salida =");
nfel=5;
nfe2=5;
nfs=9;
npfl=2*nfel;
npf2=2%nfe2;
nfun=ones(1,2*nfs);
numpes=npfl+npf2;
npl=ones(1,npfl);
np2=ones(1,npf2);
limi=[emin*np1 demin*np2 smin*nfun;emax*npl demax*np2 smax*nfun];
cromo=crtrp(numind,limi);
=1
ce=cromo(:,1:npfl);
cd=cromo(;,npfl+1:numpes);
cs=cromo(;,numpes+1:length(limi));
for i=1:npfl
if mod(i,2)==1
cec(s,))=ce(,1);
else
ced(s,j)=ce(:,i);
i=jit+1;
end
end
=1
for i=1:npf2
if mod(i,2)==1
cdce(s,j)=cd(:,i);
else
cdd(s,j)=cd(,i);
i=jit+1;
end
end
for i=1:numind
m=][cec(i,:)];
an=[ced(i,)];
ml=[cdc(i,)];
anl1=[cdd(i,:)];
Yow=[cw(i,1:25)];%cw(i,11:15);cw(i,16:20);cw(i,21:25)]
for k=1:nfs
wi(k,;)=rand(1,nfel*nfe2);
end
wi(i,:,)=w;
can=round(8*rand(1,nfs))+1;
anf(i,;)=can;
sim(‘otrared’)

f())=10/(1+sumsqt(u-saldes))
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%£(1)=(0.4/ (1+sumsqt(u-saldes)))+(0.1/ (1 +abs(1-max(saldes))))+(0.5/ (1 +abs(1-
saldes(length(saldes)))));
end

C.J3. Rutina de Ordenamiento (orde3)

%ordenar por fitness

fvj|=sore(;

for i=1:numind
cromol(i,:)=cromo(j(numind+1-i),:);
wfl(i,:,) =wi(j(numind+1-i),:,:);
anf1(i,))=anf(j(numind+1-i),:);

end

C4. Operador de Seleccion (sele3)

%oseleccion metodo torneo

cromo?2(:,;)=cromol(;,:);

wi2(,:,)=wil(:,:,0);

anf2(;,;)=anfl(,);

for i=1:numind
ve=round((numind-1)*rand)+1;
cromo2(i,;)=cromol (ve,:);
wi2(i,:,) =wil(ve,,:);
anf2(i,:)=anfl (ve,:);

end

C.5. Conversion de los datos en binario (digitales3)

%componentes binatios

cromo3(;,1:10)=round(((ctomo2(;,1:10)-emin)*255) / (emax-emin));
cromo3(;,11:20)=round(((ctomo2(;,11:20)-demin)*255) / (demax-demin));
cromo3(;,21:38)=round(((ctomo2(:;,21:38)-smin)*255) / (smax-smin));
wi3(:,,)=round ((Wf2(;,:,)-(-1))*255)/ (2));
anf3(:,))=round(((anf2(;,:))*255)/(10));

C.o. Operador Cruce (cruce3)

cromo5(:,:)=cromo3(.,:);

wib () =wi3(:,:,);

anf5(:,))=anf3(;,:);

m=0;

=1

crucelim=[1 1;38 7];%][genes punto]

crucelim2=[11 1;9 25 7];

crucelim3=[1 1;9 7];

while j<=numind
macho=j;%round((numind-1)*rand)+1;
hembra=j+1;%macho;
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ptocruce=round(crtrp(l,crucelim));
ma=2"ptocruce(2)-1;
mane=255-ma;
fun=ptocruce(l);
cromo5(j,1:fun-1)=cromo3(macho,l1:fun-1);
cromo5(j+1,1:fun-1)=cromo3(hembra,1:fun-1);
cromo5(j,fun+1:38)=cromo3(hembra,fun+1:38);
cromo5(j+1,fun+1:38)=cromo3(macho,fun+1:38);
a=bitand(cromo3(hembra,fun),mane);
b=bitand(cromo3(macho,fun),mane);
c=bitand(cromo3(hembra,fun),ma);
d=bitand(cromo3(macho,fun),ma);
wl=Dbitor(d,a);
w2=Dbitor(c,b);
cromo5(j,fun)=w2;
cromo5(j+1,fun)=wl;
macho=j;%round((numind-1)*rand)+1;
hembra=j+1;%macho;
ptocruce=round(crtrp(1,crucelim2));
ma=2"ptocruce(3)-1;
mane=255-ma;
fun=ptocruce(2);
wib(j,ptocruce(1),1:fun-1)=wf3(macho,ptocruce(1),1:fun-1);
wib(j+1,ptocruce(1),1:fun-1)=wf3(hembra,ptocruce(1),1:fun-1);
wib(j,ptocruce(1),fun+1:25)=wf3(hembra,ptocruce(l),fun+1:25);
wi5(j+1,ptocruce(l),fun+1:25)=wf3(macho,ptocruce(1),fun+1:25);
a=bitand(wf3(hembra,ptocruce(1),fun),mane);
b=Dbitand(wf3(macho,ptocruce(1),fun),mane);
c=bitand(wf3(hembra,ptocruce(l),fun),ma);
d=bitand(wf3(macho,ptocruce(1),fun),ma);
wl=Dbitor(d,a);
w2=bitor(c,b);
wib(j,ptocruce(1),fun)=w2;
wi5(j+1,ptocruce(l),fun)=wl;
macho=j;%round((numind-1)*rand)+1;
hembra=j+1;%macho;
ptocruce=round(crtrp(1,crucelim3));
ma=2"ptocruce(2)-1;
mane=255-ma;
fun=ptocruce(1);
anf5(j,1:fun-1)=anf3(macho,1:fun-1);
anf5(j+1,1:fun-1)=anf3(hembra,1:fun-1);
anf5(j,fun+1:9)=anf3(hembra,fun+1:9);
anf5(j+1,fun+1:9)=anf3(macho,fun+1:9);
a=bitand(anf3(hembra,fun),mane);
b=bitand(anf3(macho,fun),mane);
c=bitand(anf3(hembra,fun),ma);
d=bitand(anf3(macho,fun),ma);
wl=Dbitor(d,a);
w2=bitor(c,b);
anf5(j,fun)=w2;
anf5(j+1,fun)=wl;
i=jit2;

end
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C.7. Operador Mutacion (muta3)

% mutacion
bits=2176*numind;%(38+9*25+9)*8
nbit=.08*bits; %8 por ciento
limites=[1 1 1;numind 38 8];
limites2=[1 1 1 1;numind 9 25 §];
limites3=[1 1 1;numind 9 8];
for i=1:nbit
%ind, var, bmut
cual=round(2*rand)+1;
switch cual
case 1
mutantes=round(crtrp(1,limites));
vamut=mutantes(2);
ind=mutantes(1);
bmut=mutantes(3);
cromo5(ind,vamut)=bitxor(cromo5(ind,vamut),2” (bmut-1));
case 2
mutantes=round(crtrp(1,limites2));
vamut=mutantes(3);
ind=mutantes(1);
bmut=mutantes(4);
wi5(ind,mutantes(2),vamut)=bitxor(wf5(ind,mutantes(2),vamut),2" (bmut-1));
otherwise
mutantes=round(crtrp(1,limites3));
vamut=mutantes(2);
ind=mutantes(1);
bmut=mutantes(3);
anf5(ind,vamut)=bitxor(anf5(ind,vamut),2” (bmut-1));
end
end

CS8. Esquemas de simulacién en Simulink

i
}

1::><4>D—>exp

netprod Outd
p Froduct &ain Exp

Figura 84. Esquema de simulacién para las funciones de Base Radial siendo m el centro de la funcién y an el
ancho.
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