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RESUMEN

TITULO: HERRAMIENTA DE APLICACION SOFTWARE PARA LA CLASIFI-
CACION DE PATRONES DE DATOS IMPLEMENTANDO UNA ARQUITECTURA
NEURO-FUZZY'.

AUTORES:
FABIO ANDRES CABALLERO ESTEBAN?
JULIAN SEBASTIAN SALAMANCA ESPINOSA

PALABRAS CLAVE: NETCLASS-Q, Redes Neuronales, Logica Fuzzy, Percep-
tron Fuzzy, Agente Inteligente.

DESCRIPCION:

En los ultimos afos en la industria se ha venido presentando la necesidad de
realizar diagnosticos de maquinaria con base en el estudio de variables (vibracio-
nes, ultrasonido, dinagramas, etc) que definen la condicion del equipo, este proceso
normalmente lo realizan ingenieros que tiene gran experiencia y conocen los equi-
pos en detalle, para facilitar el diagnoético de maquinaria se plantea en el presente
proyecto un software llamado NEFCLASS-Q creado por los autores que es capaz
de reconocer patrones de datos con el el fin de clasificar cada uno de ellos.

NEFCLASS-Q un software basado en una arquitectura compuesta por Redes
Neuronales y Légica Fuzzy, capaz al igual que un ser humano, de aprender a partir
de ejemplos y expresar el conocimiento adquirido en forma de reglas lingUisticas. La
finalidad de NEFCLASS-Q es la clasificacion confiable de patrones de datos, pensa-
do como una herramienta en el desarrollo e investigacion de los Agentes Inteligentes
aplicados a la Industria.

El ndcleo de NEFCLASS-Q yace en la arquitectura del Perceptrén Fuzzy, el cual
fue creado por los Doctores Ulrike Nauck y Rudolf Kruse en Alemania en al afo
1994, esta arquitectura fue implementada por medio de seis librerias en C++ desa-
rrollada por los autores del presente proyecto, las cuales engloban las caracteristi-
cas y funciones del Perceptron Fuzzy.

Con las librerias desarrolladas se pretende en un futuro proximo crear un siste-
ma automatico de diagnostico para implementarlo en los sistemas de levantamiento
atificial de crudo.

Trabajo de grado
2Facultad de Ingenierias Fisico Mecanicas, Escuela de Ingenieria Mecanica, Director: Ing.
Jorge Enrique Meneses Florez, Universidad Industrial de Santander
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ABSTRACT

TITLE: APPLICATION SOFTWARE TOOL FOR THE CLASSIFICATION OF DA-
TA PATTERNS IMPLEMENTING A NEURO-FUZZY ARCHITECTURES.

AUTHORS:
FABIO ANDRES CABALLERO ESTEBAN*
JULIAN SEBASTIAN SALAMANCA ESPINOSA

KEY WORDS: Nefclass, Data patterns, Artificial intelligence, Neuro-Fuzzy, Inte-
lligent agent.

DESCRIPTION:

In recent years the industry has been presenting the need for machinery diagnos-
tics based on the study variables (vibration, ultrasound, dinagramas, etc.) that define
the condition of the equipment, this process is done by engineers who normally has
great experience and know the equipment in detail, to facilitate machine diagnético
raised in this project a software called NEFCLASS-Q created by the authors that is
able to recognize patterns of data in order to classify each of them.

NEFCLASS-Q-based software architecture composed of Neural Networks and
Fuzzy Logic, capable as a human being, to learn from examples and express the
knowledge acquired in the form of linguistic rules. The purpose of NEFCLASS-Q is
the reliable classification of data patterns, intended as a tool in the research and
development of intelligent agents applied to the industry.

The core of NEFCLASS-Q lies in the architecture of Perceptron Fuzzy, which
was created by Drs Ulrike Nauck and Rudolf Kruse in Germany in the year 1994, this
architecture was implemented through six libraries in C + + developed by the authors
of this project, which encompass the features and functions of Fuzzy Perceptron.

With the libraries developed is intended in the near future to create an automatic
diagnostic systems for deployment atificial oil lifting.

SGraduate work
4Faculty Physical-Mechanics Engineering, Mechanical Engineering School, Director: Jorge Enri-
gue Meneses Florez, Universidad Industrial de Santander
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INTRODUCCION

El objetivo del presente trabajo es demostrar el potencial que tiene el campo de la
Inteligencia Artificial para solucionar problemas que tenemos hoy en dia a nivel in-
dustrial, en el caso del presente proyecto se utilizé una arquitectura Neuro-Fuzzy
llamada Perceptron Fuzzy, la finalidad de esta arquitectura es combinar las tecni-
cas de las Redes Neuronales Atrtificiales y los sistemas basados en logica Fuzzy
para formar un sistema avanzado mas poderoso combinando las ventajas de cada
técnica y dejando atras las desventajas.

El Perceptron Fuzzy fue creado por el Dr. Rudolf Kruse y el Dr. Ulrike Nauck en
Alemania en el afio de 1994, y lo utilizaron para desarrollar el software Nefclass. Las
necesides que tiene la industria de reconocer formas y patrones como por ejemplo
en el caso del analisis de los espectros de vibraciones o el reconocimiento de formas
de dinagramas en el campo petrolero, nos llevo a estudiar a fondo la arquitectura del
Perceptrén Fuzzy y crear un software llamado NEFCLASS-Q que esta compuesto
por una Interfaz grafica que ayudara a entender los procesos de creacién, entrena-
miento y validacion de una Red Neuro-Fuzzy, y por una serie de librerias que estaran
destinadas a la creacion de Agentes inteligentes, todo esto con el fin de cubrir las
necesidades planteadas anteriomente.

Este libro esta compuesto por 8 capitulos donde se explica la arquitectura del
perceptron fuzzy, el codigo fuente de NEFCLASS-Q vy los resultados obtenidos.

En el capitulo 1 se presenta la identificacién del problema y los objetivos del tra-
bajo de grado, en al capitulo 2 se presenta la importancia de la Inteligencia Artificial
y las tecnicas que posee. En los capitulos 3 y 4 se presenta el modelo NEFCLASS
y cada uno de los procesos que posee NEFCLASS-Q junto con el codigo fuente
del programa. En los capitulos 5 y 6 se explica como utlizar la interfaz grafica y las
librerias y por ultimo en los capitulos 7 y 8 se presentas los resultados obtenidos con
las base de datos Iris plant y los espectros de vibraciones.
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1. ALCANCES DEL PROYECTO

1.1. IDENTIFICACION DEL PROBLEMA

La Inteligencia Artificial es una coleccion sistematica de habilidades, basada en soft-
ware, para manejar informacién proporcionando flexibilidad, ambigtedad, aprendi-
zaje y razonamiento. Esta tiene como objetivo crear sistemas soportados en agen-
tes inteligentes’, los cuales estan compuestos por software, hardware de coémputo,
hardware de sensores y hardware de actuadores. El constante desarrollo y la imple-
mentacion de nuevas tecnologias en la industria exigen el uso de agentes inteligen-
tes para suplir la demanda de personal experto y costoso, estos sistemas deben ser
capaces de percibir su entorno mediante sensores, procesar los datos adquiridos y
responder en el ambiente por medio de actuadores.

La escuela de Ingenieria Mecanica comprometida con el desarrollo tecnoldgico
de la regidn y el pais, ha venido trabajando en el campo de los agentes inteligentes,
especificamente en los sistemas automaticos de diagnédstico, haciéndose cada vez
mas evidente la necesidad de contar con un software que tenga la capacidad de cla-
sificar patrones de datos. A pesar de que este tipo de software existe en el mercado,
cuenta con el inconveniente de que es dificilmente adaptable para los requerimien-
tos de desarrollo e investigacion de los agentes inteligentes o en la escuela.

Para la construccion de esta herramienta se dispone de diversas técnicas de
inteligencia artificial> como lo son las redes neuronales, los sistemas basados en
conocimiento y los sistemas hibridos; dentro de los ultimos los sistemas Neuro-
Fuzzy, que cumplen adecuadamente el concepto de agente inteligente y han sido
utilizados ampliamente en la aplicacion especifica de reconocimiento de patrones.

Véase la seccion 2.1
2Véase Anexo Ay B
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1.2. JUSTIFICACION

La investigacién y el desarrollo de nuevas tecnologias en las Universidades son
importantes para el progreso tecnolégico de la regién y por esto desde el afio 1994
en la escuela de Ingenieria Mecanica se han elaborado proyectos de grado en el
campo de la Inteligencia Artificial enfocado a tres topicos en particular:

1. Diseno 6ptimo
2. Control Automatico

3. Diagnostico

A pesar de esto, el interés que se presenta por esta area(inteligencia artificial) al
interior de la escuela de ingenieria mecanica, no es el adecuado, pensando en la
aplicabilidad que tiene esta en nuestro campo. Teniendo en cuenta los trabajos rea-
lizados en el campo, la potencialidad que representan y la necesidad de construir e
implementar agentes inteligentes en el &rea de sistemas automaticos de diagnds-
tico, se hace indispensable tener a disposicién una herramienta propia, facilmente
adaptable, de alto desempeio y que cumpla los requerimientos necesarios para el
desarrollo de los agentes inteligentes.

1.3. OBJETIVOS

1.3.1. Objetivo general

Contribuir con la mision de la Universidad Industrial de Santander de formar per-
sonas con capacidad de investigacion e innovacion, desarrollando herramientas
computacionales para aportar a los procesos de crecimiento intelectual y tecno-
l6gico de la regién y el pais.
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1.3.2. Objetivos especificos

» Desarrollar una herramienta de aplicacion software para la clasificacién de pa-
trones de datos utilizando una arquitectura Neuro-Fuzzy. Este software permi-
tira:

— Crear un sistema Neuro-Fuzzy con la estructura adecuada que permita el

entrenamiento y aprendizaje para un problema dado por el usuario.

— Generar una base de conocimiento en forma de reglas “si-entonces” ex-
presada en términos linguisticos, facilmente interpretables por el ser hu-
mano.

— Dar la flexibilidad al usuario de definir parametros iniciales del sistema
Neuro-Fuzzy como las ratas de aprendizaje, base de conocimiento inicial,
namero de conjuntos fuzzy por variable, nUumero de épocas de entrena-
miento y maximo numero de reglas.

— Tener la posibilidad de trabajar con un maximo de 50 variables de entrada
en la red.

— Generar un maximo de 500 reglas de la forma a “si-entonces” usando
términos linguisticos.

— Hacer la clasificacion con un error maximo del 10 %.

» Construir una interfaz grafica con el fin de facilitar a la interaccién entre la
herramienta y el usuario.

» Redactar el manual de usuario, para un mejor uso de la herramienta.

« Validar el software con la base de datos Iris Plant.
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1.4. JUSTIFICACION DE LA SOLUCION

Actualmente en el mercado existen numerosas herramientas enfocadas al disefio y
creacién de software, que de una u otra manera facilitan estos procesos, por lo tanto
se hace necesario hacer un andlisis de alternativas en busca de que el software
a desarrollar tenga la calidad requerida para poder ser implementado en el ambito
industrial. Ademas existen diferentes modelos de arquitecturas Neuro-Fuzzy en los
cuales podemos centrar nuestra investigacion para la implementacién del algoritmo.

1.4.1. Alternativas de diseno

Los modelos de sistemas aunque escasos son muy eficientes, podemos encontrar
aplicaciones que van desde la prediccion hasta el control automatico pasando por el
reconocimiento y clasificacion de patrones, en campos como la medicina, la industria
del petrdleo, la ingenieria, etc. Actualmente existen claros ejemplos de software de
aplicacién en cada una de estas areas, pero lamentablemente no es posible acceder
a las estructuras de todos ellos, y si es posible, muy dificiimente pueden ser editados
para la adaptacién a otro tipo de aplicacién distinta para la que fueron disefiados.

1.4.1.1. Arquitectura ANFIS

ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems) es una arquitectura utilizada co-
munmente en sistemas de identificacion y control, que partiendo de las mediciones
de entrada y de salida del proceso elabora un sistema de inferencia difusa sobre la
base de una red adaptable neuro-fuzzy, facilitando este proceso por medio de una
interfaz grafica. Este usa un algoritmo de aprendizaje hibrido, con una arquitectura
gue consta de una capa de entrada, una capa de salida y tres capas ocultas.

Ventajas:

Posee una arquitectura robusta que le permite funcionar como clasificador y
aproximador universal. Utiliza un procedimiento de aprendizaje para el cual exis-
ten dos alternativas de algoritmo, acomodandose a la necesidad del problema. El
sistema de inferencias generado puede ser utilizado con el simulink de matlab.

Desventajas:

No existe acceso al cddigo fuente. Debido a la robustez del algoritmo se hace
mas complicado la implementacion y reutilizacion en la herramienta para el desarro-
llo de agentes inteligentes.
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1.4.1.2. Arquitectura Perceptron fuzzy (NEFCLASS)

NefClass (Neuro-Fuzzy Classification) es un software usado para derivar reglas difu-
sas a partir de un conjunto de datos que pueden ser separados en distintos grupos
de clases. La tarea del modelo NefClass es descubrir estas reglas y aprender la
forma de la funcién de pertenencia que determina la clase correcta o categoria de
un patrén de entrada dado. La topologia del perceptrén usado en NefClass consiste
en una variante del perceptrén fuzzy®, contando con una capa de entrada, repre-
sentando las variables del modelo, una uUnica capa oculta, simbolizando las reglas
linglisticas y una capa de salida que hace referencia a las clases a diferenciar.

Ventajas:

El modelo es “simple” en comparacion con otras arquitecturas, lo cual facilita su
codificacion y posterior uso. La arquitectura es especializada para la clasificacién,
este modelo a diferencia de otras arquitecturas hace que las reglas de clasificacion
sean facilmente interpretables. Existe un precedente al interior de la escuela de in-
genieria mecanica que demuestra la aplicacion de este algoritmo (usando NefClass)
en la clasificacion de patrones de datos, mostrando excelentes resultados.

Desventajas:

En este modelo se sacrifica la exactitud para mejorar la legibilidad de la clasifica-
cién realizada. El cédigo fuente existente es dificilmente adaptable para la aplicacion
en los agentes inteligentes debido a que fue diseflado como software de aplicacidon
unicamente.

1.4.1.3. Arquitectura Perceptron fuzzy (NEFCON)

NefCon (Neuro-Fuzzy Control) es un software de aplicacidon que implementa una
variacion del perceptrén difuso, en este caso la especializacion del algoritmo busca
crear un set de conjuntos difusos para afinar un controlador fuzzy, es por esto que
este modelo no es aplicable para la clasificacion de datos.

1.4.1.4. Arquitectura Perceptron fuzzy (NEFPOX y NFIDENT)

NefProx (Neuro-Fuzzy Function Approximation) es otro software de aplicacion que
implementa otra variacion del perceptrén difuso aplicandolo a la aproximacion de
funciones, esta arquitectura tampoco es aplicable a la clasificacion de patrones de
datos.

3Véase la seccion 3.1
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1.4.2. Alternativas de desarrollo

Hoy en dia las opciones de las que disponemos, en cuanto a lenguajes de progra-
macion, para hacer el desarrollo y creacion de software son muy amplias, pasando
desde lenguajes de programacion tan flexibles como JAVA hasta los complejos len-
guajes de bajo nivel. Entre las alternativas para el desarrollo de la herramienta fue-
ron seleccionados los mas conocidos e implementados en la industria del software.

1.4.2.1. Lenguaje de programacion C

C es un lenguaje de programacion de propédsito general que ofrece economia sin-
tactica, y de nivel medio ya que combina los elementos del lenguaje de alto nivel
con la funcionalidad del ensamblador.

Ventajas:
Es altamente transportable. Es muy flexible. Genera codigo muy eficiente.
Desventajas:

Es muy poco modular, y es dificil la interpretacion del codigo si es hecho por
otras personas. Es un lenguaje que se basa en la programacién estructurada y ca-
rece de polimorfismo en forma de sobrecarga, es decir el codigo generado es poco
reutilizable.

1.4.2.2. Lenguaje de programacion M

Matlab es un software matematico que ofrece un IDE (Intergrade Development En-
vironment) con un lenguaje de programacion propio (lenguaje M).

Ventajas:

Esta disponible para las plataformas Unix, Apple, Windows y Mac Os-X. Cuenta
con una amplia variedad de funciones pre-programadas que facilitan en gran medida
la tarea del programador. Tiene incorporado un médulo especializado en el entrena-
miento de redes neuronales y ademas posee herramientas enfocadas al manejo de
conjuntos difusos.

Desventajas:

Debido a que los programas hechos en matlab requieren de un intérprete para
poder funcionar, su velocidad en el procesamiento disminuye de forma significativa.
Para desarrollar programas en este lenguaje (de forma legal), es necesario disponer
de una licencia estandar la cual es sumamente costosa. El lenguaje M esta enfocado
a la programacioén estructurada. Carece de polimorfismo, por lo que la reutilizacion
de cddigo es tediosa.

25



1.4.2.3. Lenguaje de programacion JAVA

Java es un lenguaje de programacién orientado a objetos y fue creado con el pro-
pésito de que pudiera funcionar independiente de la plataforma en que se ejecute.

Ventajas:

Es simple al eliminar la complejidad de los lenguajes como C. Es altamente por-
table. Permite crear programas modulares y codigos reutilizables.

Desventajas:

Dado que los programas hechos en Java requieren de un intérprete, los procesos
son mas lentos comparados con otros lenguajes.

1.4.2.4. Lenguaje de programacion C++

C++ es un lenguaje de programacién que fue creado con la intencién de ser una
extension de C, anadiendo caracteristicas que le permitieran lograr una mejor abs-
traccién de los problemas.

Ventajas:

Es un lenguaje de programacion orientado a objetos. Cuenta con polimorfismo,
herencia y sobrecarga, lo cual hace que el codigo desarrollado sea altamente reuti-
lizable. Existe la posibilidad de redefinir los operadores (sobrecarga de operadores).
Se pueden crear nuevos tipos de datos que se comporten como tipos fundamen-
tales. Los programas hechos en C++ son de alto desempenfio, ya que no requieren
de ningun intérprete para funcionar. Debido a su gran implementacion en el ambito
informatico, existe numerosa documentacion que facilita la programacién. Pueden
desarrollarse programas en multiples plataformas y con la misma eficiencia.

Desventajas:

El manejo de memoria dinamica requiere de cierta habilidad del programador.
Iniciarse en la programacion con C++ es un poco complicado.

1.4.3. Alternativa seleccionada

En base a los argumentos anteriormente descritos y los objetivos planteados, se
busca contar con una arquitectura que sea simple pero eficiente, esto con el fin de
que sea facilmente codificable ademas de que facilite futuros usos para su edicion y
mejoramiento en busca de que la Escuela de Ingenieria Mecanica de la Universidad
Industrial de Santander cuente con una herramienta potente y versatil a la hora de
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realizar futuras investigaciones en el desarrollo de los agentes inteligentes. Por en-
de se implementara la arquitectura de NefClass derivada del modelo de perceptrén
fuzzy. Pensando en la implementacion de software libre para el desarrollo de la he-
rramienta como uno de los objetivos del proyecto, ademas sustentados en la idea de
las facilidades presentadas por una programacion orientada a objetos, e igualmente
en busca de una alta velocidad de procesamiento independiente de la plataforma,
se seleccion6 C++ como el lenguaje de programacion a utilizar en el desarrollo de
la herramienta. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La Inteligencia Artificial se define como una coleccion sistematica de habilidades
para ser implementadas en Agentes racionales no vivos, de manera mas especifica
la Inteligencia Artificial es la disciplina que se encarga de proporcionar las herra-
mientas necesarias para la construccion de algoritmos que al ser ejecutados sobre
un entorno produce acciones o resultados que maximizan una medida de rendimien-
to determinada basandose en la secuencia de entradas percibidas y el conocimiento
almacenado.

Existen diferentes tipos de conocimiento y medios de representacién del mismo,
asi como se distinguen varias formas de procesos validos para obtener resultados
racionales. La combinacién de estos dos factores junto con la capacidad de percibir
y actuar formas lo que se conoce como Agente Inteligente.
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2. AGENTES INTELIGENTES

Un sistema Inteligente es cualquier entidad que puede percibir su entorno a través
de sensores, procesar tales percepciones por medio de habilidades programadas
usando técnicas de Inteligencia Artificial Figura 2.1, para responder sobre un en-
torno de manera racional usando actuadores, entendiéndose la racionalidad como
una capacidad humana que permite pensar, evaluar y actuar conforme a ciertos
principios de optimizacién y consistencia, para satisfacer algun objetivo o finalidad.

Figura 2.1: Agente Inteligente

AGENTE
Como este el Percepciones
Receptor
entorno? v
Condicion g
Accion de Accion ’5
respuesta -E
w
Acciones
Emisor
\_/

Modificado de http://jhanlos.blogspot.com/2009/11/agentes-inteligentes.html

Los componentes basicos de un Agente Inteligente incluye los siguientes ele-
mentos :

» Software

* Hardware computacional
» Sensores

» Actuadores

El software lo componen los algoritmos y métodos para el procesamiento de datos
y almacenamiento del conocimiento adquirido durante la existencia del Agente, el
hardware computacional es la interfaz de comunicacion entre el software y la arqui-
tectura fisica, esta ultima dispone de los elementos perceptivos y actuadores que
interactuan con el entorno en el que se encuentra el agente.

Se puede encontrar una gran variedad de aplicaciones en la que se ven involu-
crados los agentes inteligentes, algunos ejemplos son:
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Un software softbot que simula a una persona en un juego de computadora, tal
como un jugador de ajedrez, un jugador de futbol o un conductor de carreras
de automdviles, etc.

Un sistema de diagnéstico automatico que capta los espectros de frecuencia
vibratoria en la caja de rodamientos de un equipo de bombeo y predice el tipo
de falla que se presentara y emite una senal indicando estos datos al operario.

Una computadora especializada que controla un helicoptero en maniobras pe-
ligrosas para un hombre.

Un robot de comportamiento variable auto regulado (ya sea que su comporta-
miento sea determinado por software o incorporado directamente en la elec-
trénica).

El presente proyecto aborda uno de los grandes retos en proceso de desarrollo de
Agentes Inteligentes, proyectandose como la base computacional del sistema de
procesamiento de datos en un Agente Inteligente, y enfocado al desarrollo de un
sistema automatico de diagndstico.

Figura 2.2: Componentes de un sistema Inteligente

‘ SISTEMAS INTELIGENTES ‘
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INTELIGENCIA
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‘ COMPUTO ‘ ‘ SENSORES ‘ ‘ACTUADORES

Fuente: Autores

Un sistema automatico de diagnostico cuenta con la capacidad de reconocer
distintos estados especificos dados por el entorno y definidos por un numero de-
terminado de variables, en este orden de ideas, la herramienta computacional debe
ser capaz de distinguir patrones en las variables que definen un estado.

Existen gran variedad de técnicas con las que se puede desarrollar esta habilidad
y que proporcionan distintas ventajas a la hora de ser usadas.
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2.1. TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Existen multiples métodos usados en la Inteligencia artificial, para desarrollar los
aspectos fundamentales de un sistema inteligente, abarcando asi el aprendizaje, el
conocimiento generado y la generacion de respuestas I6gicas. Cada uno de ellos
proporciona ventajas competitivas respecto a los demas modelos, pero a su vez
presentan desventajas con los mismos. Las técnicas mas representativas son:

* Redes Neuronales Artificiales
* Légica Fuzzy
* Algoritmos Genéticos

» Sistemas Hibridos

2.1.1. Redes Neuronales Artificiales

Es un sistema formado por una cantidad determinada de elementos de procesa-
miento llamados nodos o neuronas, interconectados en una arquitectura inspirada
en la estructura del cerebro. Las ventajas que se tienen con esta técnica son:

» Adquieren el conocimiento a partir de ejemplos.

» El conocimiento se almacena de un forma descentralizada, es decir, que si
desaparecen algunos nodos de la red no se vera afectado en gran medida el
conocimiento almacenado en la misma.

* No requiere de una base de conocimiento, ya que esta es adquirida durante el
aprendizaje.

* No requiere de modelos matematicos para el proceso.
Por otro lado existen ciertos aspectos en forma de desventajas:

+ Se comportan como una caja negra, es decir, los procesos al interior de la
misma son inciertos.

» Después del entrenamiento de la Red, no se puede extraer le conocimiento.

+ Si se dispusiera de la configuracién final (después del entrenamiento de la red)
no seria posible por un ser humano interpretar tal informacion.

Si bien este tema puede prestarse para pensar que el trabajo alli realizado solo
es aplicable a las ciencias computacionales, existen infinidad de aplicaciones en
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campos de la ingenieria' , la medicina?, la economia, etc, mostrando en cada uno
de ellos excelentes resultados.

2.1.2. Sistemas basados en Logica Fuzzy.

La légica Fuzzy o difusa es un area de la soft computing que permite al software ma-
nejar variables con incertidumbre. Estos sistemas son compuestos por inferencias
Fuzzy que contiene reglas sintacticas de la forma Sl predicado a'y predicado b ...
entonces Consecuente, formando estas lo que se conoce como base de reglas. Los
sistemas basados en légica fuzzy imitan la forma en que tomas decision los seres
humanos con la ventaja de ser mucho mas rapidos. Las ventajas presentes en estos
sistemas son:

» No requiere de modelos matematicos para el proceso.
» Permite usar conocimiento previo (Reglas de la forma Si-Entonces).

» Gracias al uso de las Reglas sintacticas se facilita la interpretacion por el ser
humano.

Aun asi existen grandes problemas a la hora de generar los modelos fuzzy.
* No pueden tener procesos de entrenamiento, es decir no pueden aprender.
* No existen métodos formales de optimizaciéon de conjunto fuzzy.
+ El sistema funciono solo para el entorno en el que fue creado

Una de las mas populares aplicaciones de los sistemas fuzzy en el campo de la
Ingenieria se encuentra relacionado principalmente con el control de procesos in-
dustriales complejos.

2.1.3. Algoritmos genéticos

El algoritmo genético es una técnica de busqueda basada en la teoria de la evolucién
de Darwin. Los algoritmos genéticos son métodos adaptativos que pueden usarse
para resolver problemas de busqueda y optimizacién. Estan basados en el proceso
genético de los organismos vivos. Las ventajas son las siguientes:

» Operan de forma simultanea con varias soluciones, en vez de trabajar de forma
secuencial como las técnicas tradicionales.

'En la Escuela de Ingenieria Mecanica de la Universidad Industrial de Santander se desarrollo
el proyecto “Aplicacién de la tecnologia de Redes Neuronales a la fase de diagnéstico del Man-
tenimiento predictivo de equipo Industrial” realizado por Mario Alfonso Mantilla y William Francisco
Murillo dirigido por el Profesor Jorge Enrique Meneses.

2Disefo e Implementacion de un sistema basado en Redes Neuronales artificiales para la ca-
racterizacion de células malignas en fluido pleural realizado por Juan Caviedes, Adrian Rodriguez
dirigido Olga Alvarez y Victor Abaunza.
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» Usan operadores probabilisticos, en vez de los tipicos operadores determinis-
ticos de las otras técnicas.

Las desventajas son las siguientes:

» Pueden tardar mucho en dar una solucién, o no encontrarla, dependiendo en
cierta medida de los parametros que se utilicen tamaro de la poblacién, nu-
mero de generaciones, etc.

» Pueden converger prematuramente debido a una serie de problemas de diver-
sa indole.

2.1.4. Sistemas Hibridos Inteligentes

Los sistemas hibridos inteligentes denotan a los sistemas software que emplean en
paralelo una combinacion de modelos de inteligencia artificial, métodos y técnicas
de éstos subcampos como:

« Sistemas Neuro-Fuzzy.
» Redes neuronales evolutivas

« Sistemas Genetic-Fuzzy-Neural

Sistemas difusos genéticos.

Aprendizaje de algoritmos genéticos difusos (Genetic algorithm fuzzy reinfor-
cement learning, GAFRL)

Gracias a los antecedentes que hemos tenido no solo en la Escuela de Ingenieria
Mecanica sino en el mundo y a las ventajas que tienen los sistemas Neuro-Fuzzy,
podemos decir que estos sistemas nos pueden proporcionar las caracteristicas ne-
cesarias para el desarrollo de la herramienta computacional.

2.2. SISTEMAS NEURO-FUZZY

Los sistemas Neuro-Fuzzy nacen de la necesidad de solucionar los problemas que
presentan los sistemas basados en Logica Fuzzy que son:

» Requiere conocimiento previo explicito en forma de reglas Si-entonces y con-
juntos Fuzzy.

» Requiere una sintonizacion manual de los conjuntos Fuzzy, lo que lleva tiempo
y es propenso al error.
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Estos problemas se solucionan mediante un proceso de aprendizaje automatico de
las reglas y de los conjuntos Fuzzy. Este proceso de aprendizaje lo pueden dar las
Redes Neuronales Artificiales ya que una de sus ventajas es el aprendizaje a partir
de ejemplos. En conclusion la intencion de los sistemas Neuro-Fuzzy es crear o
mejorar un sistema Fuzzy apoyado por las redes Neuronales Artificiales, o mejorar
el proceso de aprendizaje de una Red Neuronal Artificial a partir de la Logica Fuzzy
presentando las siguientes caracteristicas:

Acortar el tiempo de aprendizaje usando conocimiento previo.

Habilidad de aprendizaje a partir de ejemplos por medio del entrenamiento del
sistema.

» Proporciona medios para interpretar los resultados con criterios ambiguos, re-
glas de la forma Si-Entonces.

Resultados mas eficientes en periodos mas cortos.

2.2.1. Modelos Neuro-Fuzzy

Existen dos modelos Neuro-Fuzzy que nos pueden ayudar en el proceso de la cla-
sificaciéon de patrones de datos que son:

» Modelos cooperativos Neuro-Fuzzy.

* Modelos hibridos Neuro-Fuzzy.

2.2.1.1. Modelos cooperativos Neuro-Fuzzy

Los modelos cooperativos Neuro-Fuzzy es una posible combinacién de las Redes
Neuronales y Sistemas Fuzzy, que usa los modelos de manera independiente. La
combinacion se debe a que la red neuronal aprende u optimiza los diversos pa-
rametros de un controlador fuzzy, antes de ser usado (offline), o mientras esta en
operacion (online).

En la figura 2.3 se presenta los diferentes tipos de modelos cooperativos Neuro-
Fuzzy, En la figura 2.3a la Red Neuronal proporciona las funciones de pertenencia
al sistema fuzzy, esto puede ser hecho por medio de un aprendizaje especial de
pardmetros o usando varias Redes Neuronales para aproximar la funciéon de perte-
nencia directamente. Los conjuntos fuzzy son aprendidos offline y son usados con
reglas fuzzy predefinidas para implementar el sistema fuzzy. Una forma de aprender
los parametros de una funcion de pertenencia es descrito en el libro de Nomura®

En la figura 2.3b la Red Neuronal proporciona las reglas linglisticas de unos
datos de entrenamiento, esto se realiza generalmente por medio de algoritmos de

SNomura, |. Hayashi and N.Wakami (1992). A Learning Method of Fuzzy Inferences Rules by
Descent Method. In proc. IEEE Int. Conf of Fuzzy Systems of 1992. Pages 203-210. San Diego.
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Figura 2.3: Modelos cooperativos Neuro-Fuzzy
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agrupamiento, el entrenamiento tiene que ser hecho antes de la ejecucién y los
conjuntos fuzzy tienen que ser definidos de otra forma.

En la figura 2.3c la Red Neuronal adapta los parametros del conjunto fuzzy du-
rante la ejecucion, quiere decir, mientras el sistema fuzzy esta en funcionamiento,
por esto se debe conocer las reglas y los conjuntos fuzzy iniciales, ademas se de-
be definir una medida del error que permita guiar el proceso de aprendizaje. Si se
dispone de una labor fija de aprendizaje, este modelo también puede aprender bajo
las caracteristicas offline.

En la figura 2.3d las Redes Neuronales aprenden factores de pesos aplicados
a las reglas Fuzzy en un modo online u offline. Este tipo de pesos son usualmente
interpretados teniendo en cuenta la importancia de una regla, por lo tanto generan
las modificaciones en la salida del sistema. Para esto las reglas fuzzy y los conjuntos
fuzzy deben ser conocidos anticipadamente. La semantica para este tipo de pesos
no es clara, la variacién de un peso en una regla puede modificar los conjuntos fuzzy,
esto conduce a conjuntos fuzzy anormales e idénticos valores son representados en
diferentes formas y diferentes reglas.

Estos tipo de sistemas Neuro-Fuzzy son usados en Japén para el consumo de
productos que generalmente se adaptan a los deseos del cliente.

2.2.1.2. Modelos hibridos Neuro-Fuzzy.

El modelo de sistemas hibridos Neuro-Fuzzy es un sistema fuzzy que puede in-
terpretarse como una Red Neuronal especial o un sistema fuzzy que emplea el
procedimiento de aprendizaje de las redes neuronales. En la figura 2.4 es mostrado
un sistema hibrido Neuro-Fuzzy genérico. La ventaja de este modelo radica en la

34



consistencia de su arquitectura que permite establecer una comunicacién entre los
diferentes modelos. La idea de un modelo hibrido es la interpretacion de la base de
reglas Fuzzy en términos de una Red Neuronal, por ejemplo, los conjuntos fuzzy son
interpretados como los pesos de la red y las reglas, variables de entrada y variables
de salida son interpretadas como neuronas.

El algoritmo de aprendizaje en la Red Neuronal da como resultado un cambio
de la arquitectura, como la adaptacion de los pesos, la creacién o eliminacion de
conexiones, estos cambios pueden ser interpretados en ambos términos, Redes
Neuronales y Sistema Fuzzy. Este ultimo aspecto es muy importante ya que la Red
no se comporta como una caja negra porque el algoritmo de aprendizaje presenta
un resultado 6ptimo, ya que el conocimiento puede ser interpretado en forma de
reglas fuzzy.

Tomando en cuenta las caracteristicas de los modelos Neuro-fuzzy, el mas ade-
cuado para la clasificacién de patrones de datos, es el modelo hibrido Neuro-Fuzzy
porque nos ofrece la interpretabilidad de las reglas generadas en el entrenamiento
de la red, la posibilidad de agregar conocimiento previo al sistema para acortar los
tiempos de entrenamiento y una sintonizacion automatica de los conjuntos fuzzy.
Actualmente existe un software especializado para la clasificacion de patrones de
datos llamado NEFCLASS. Este software fue elaborado con base en un modelo hi-
brido Neuro-Fuzzy por Detleft Nauck (Technical University of Braunschweig, 1997).
El modelo NEFCLASS esta basado en el modelo del perceptrdn fuzzy de Detleft
Nauck y Rudolt Kruse. La raz6n por la que no utilizamos el software NEFCLASS fue
porque no era facilmente adaptable para la creacién de agentes inteligentes debido
a que su codigo fuente es dificilmente reutilizable, no hay documentacion acerca de
las funciones principales del codigo y la interfaz es poco amigable para el usuario

Figura 2.4: Sistema hibrido Neuro-Fuzzy
control output
L
- - l '/ ‘
leinfofce TR 7<
ment l J > )

determine

Vv |error S
=745
Hyhbrid e

Neural Fuzzy
Controller

system state

Fuente: NAUCK, Detleft; KRUSE, Rudolf. Choosing Appropriate Neuro-Fuzzy Model. Technical
University of Braunschweig, Department of Computer Science, Germany.
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elaborado como una aplicaciéon DOS.

Existe un antecedente en la Universidad Industrial de Santander, de la implemen-
tacion del Software NEFCLASS en clasificacién de patrones de datos, el proyecto
se llamo “Sistema Neuro-Fuzzy: Prospectivas de la aplicacién en la deteccion de
fallas en equipos industriales rotativos”. realizado por Joaquin Enrique Guerrero y
Carlos Eduardo Rodriguez, dirigido por el Profesor Jorge Enrique Meneses. En es-
te proyecto se clasificaron espectros de vibraciones, obteniendo mejores resultados
comparado con los que se obtuvieron con las Redes Neuronales Artificiales. Una de
las recomendaciones de este proyecto fue el desarrollo y la implementacidén de una
herramienta software para clasificacién de patrones de datos propia.

Por estas razones se decidié crear un software para clasificaciéon de patrones
de datos basado en el modelo NEFCLASS. Para este objetivo es necesario primero
entender la arquitectura del modelo NEFCLASS vy su respectivo algoritmo. En la
figura 2.5 esta el resumen de las técnicas disponibles de Inteligencia artificial.

Figura 2.5: Técnicas de Inteligencia Artificial

| INTELIGENCIA ARTIFICIAL I

\ v
‘ REDES NEURONALES | | LOGICA FUZZY ‘ l ALGORITMOS

GENETICOS
SISTEMAS NEURO-FUZZY

MODELO MODELO HIBRIDO
COOPERATIVO NEURO-FUZZY
NEURO-FUZZY

Existe software

Herramienta a
desarrollar en el
proyecto
No es adaptable para

ALGORITMO ‘ | SOFTWARE }—r el desarrollo de
Agentes Inteligentes

'

Fuente: Autores
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3. MODELO NEFCLASS

El modelo NEFCLASS es usado para determinar la categoria correcta de un patrén
de datos, es una propuesta que construye un sistema fuzzy propagando patrones
de datos a través de la red y por medio de un algoritmo de aprendizaje se calcu-
la los parametros locales y sus modificaciones. Existen diversos métodos que son
capaces de hacerlo, pero una de las principales caracteristicas del modelo es la in-
terpretabilidad de la clasificacion, mayor rapidez en la clasificacién, y en lo que se
refiere al algoritmo de aprendizaje, el modelo permite que el usuario pueda influir en
dicho proceso.

Por lo tanto el objetivo principal de NEFCLASS es crear un clasificador legible,
gue proporcione una exactitud aceptable ya que normalmente estas dos caracteris-
ticas no pueden estar en un sistema Neuro-Fuzzy, en el sentido que lo que gana
una lo pierde la otra.

Un sistema Neuro-Fuzzy interpretable puede mostrar las siguientes caracteristi-
cas:

1. Pocas reglas significativas con pocas variables en sus antecedentes.

2. Pocos conjuntos en cada variable.

3. Términos lingtiisticos que son representados por idénticos conjuntos fuzzy.
4

. Normalmente son usados los conjuntos fuzzy, o aun mejor numeros fuzzy o
intervalos fuzzy.

Estas caracteristicas implican unas restricciones en la creacién de un sistema Neuro-
Fuzzy, podemos variar los parametros del mismo con el fin de buscar alta interpreta-
bilidad del conocimiento generado o una elevada exactitud, pero teniendo en cuenta
qgue el aumento de una desfavorece la otra, en donde cada una de ellas cumple una
funcién especifica para determinada aplicacion.

3.1. ARQUITECTURA DEL MODELO NEFCLASS

La figura 3.1 esquematiza el flujo de datos paralelo a través de la estructura, tan-
to para el proceso de entrenamiento como para la clasificacion; este sistema no
es propiamente una red neuronal, es una red hibrida, si fuese una red neuronal
convencional las ventajas que conlleva el uso de la légica fuzzy se perderian, asi
mismo solo si se considera como un sistema difuso no existiria la adaptabilidad ni el
aprendizaje por medio de ejemplos.

En la figura 3.1 muestra el modelo NEFCLASS que puede ser visto como una
Red Neuronal de 3 capas feedforward donde cada una de las capas cumple una
funcién:
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Figura 3.1: Perceptron

Fuente: Autores

CAPA DE ENTRADA: Esta primera capa representa los nodos fuente y para
fines practicos funciona como médulos de procesamiento. Esta capa de entrada es
la encargada de recibir cada uno de los patrones de datos, donde cada unidad de
procesamiento de la capa de entrada recibe un dato numérico, y su activaciéon o
respuesta es igual a la entrada externa, y lo conecta a las respectivas unidades de
procesamiento llamadas reglas.

CAPA OCULTA: O capa de reglas, es la encargada de realizar las inferencias
lingUisticas, almacenan las reglas, es decir conectan el antecedente con el conse-
cuente, la activacion de estos nodos es dado por un operador fuzzy.

TERCERA CAPA: O capa de clases, es la que representa las diferentes opcio-
nes a la que puede pertenecer un patron de datos, y se encarga de hacer el proceso
de calculo del error.

Remitiéndonos a la figura 3.1, ) representa los pesos sinapticos w (z;, R;.) don-
de j representa la variable de entrada a la unidad de procesamiento de la primera
capa, y la i representa el nimero del conjunto para la variable j, En otras palabras
cada variable tiene un universo de discurso donde es definida de manera imprecisa
por medio de los conjuntos fuzzy.

El modelo NEFCLASS usa pesos compartidos en algunas de sus conexiones, y
de esta manera asegura que para cada valor lingUistico exista una unica represen-
tacion fuzzy. Por lo tanto, no puede suceder que dos conjuntos que son idénticos al
comienzo se desarrollen de forma diferente en el proceso de aprendizaje. Las co-
nexiones que comparten pesos, como \" de la figura 3.1, siempre provienen de la
misma unidad de entrada, ya que una etiqueta siempre tiene el mismo significado
para una variable de entrada, pero no necesariamente para todas las demas.

Todos los pesos de las conexiones (conjuntos fuzzy) que salen de una unidad de
procesamiento de la capa de entrada son las que definen el lenguaje aproximado
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o inexacto de la correspondiente variable que representa el nodo de entrada en el
universo de discurso, entonces ugl) M;” ugl) son los conjuntos que estan dentro del
universo de discurso de la variable ;.

Continuando con la figura 3.1, R, representa las reglas, donde a esta le puede
llegar una o mas conexiones de la capa de entrada, la activacién o respuesta de la
neurona de la capa oculta, estara dada por:

af) = Jp AW (x, R)(a))

En otras palabras la salida de R, esta determinada por el peso de la conexion
que tenga el valor mas pequeno, este valor depende de la forma que tenga el con-
junto fuzzy de cada conexién y del patron que se esta propagando a través de la
red. Es asi como dependiendo de las conexiones que se tengan en la arquitectura,
esta implicita la regla semantica, pero hay que tener en cuenta que por cada patrén
de datos que se esté propagando se puede activar mas de una regla.

w (Rg, Cp,) €8 la conexidn de la regla Ry a la unidad de salida C,,. Por razones
semanticas los pesos de estas conexiones son valores fijos, y pueden tener el valor
de 1 o de 0 (si la conexién no existe). Cada neurona de la capa escondida es conec-
tada solamente a una unidad de salida y la funcién de activacion de las neuronas de
salida es un operador fuzzy. La activaciéon de una neurona de salida esta dada por
la siguiente ecuacién.

agp) — };Y;(ZJQ {ag)}

Es decir, si la neurona de salida esta interconectada con mas de una Regla, la
activacion esta determinada por la Regla conecta a dicha neurona de salida que
tenga mayor activaciéon. La principal caracteristica que tiene una neurona de sali-
da es la activacién que pude ser 1 o 0, las activaciones de estas determinaran la
clasificacion del patrén propagado.

Una red Neuro-Fuzzy puede ser creada con el modelo NEFCLASS a partir de
conocimiento previo, o a partir de una base de reglas vacias, que es llenada en
el proceso de aprendizaje con datos. Por cada variable de entrada se debe definir
cuantos conjuntos fuzzy van a constituir el universo de discurso con sus respectivos
limites, igualmente se puede especificar el nUmero maximo de reglas a crear en
la capa escondida de la arquitectura, con la condiciéon de que por cada clase debe
existir al menos una regla. La funcién de pertenencia utilizada es de forma triangular
y es definida por 3 parametros:

=4 six € [a,b)
< six € [b,c]
0 en otro caso

R — p(x)=



Adicionalmente los conjuntos de los extremos son representados como la mitad
de un trapecio (cada uno).

3.2. CONFIGURACION DEL MODELO
Considérese un sistema NEFCLASS con la siguiente configuracién:

1. n unidades de entrada representadas por U, = {z1, 23, ..., x, }. Donde U, repre-
senta la capa de entrada, n el nimero de variables de entrada y = la neurona
de la capa de entrada.

2. Un ndmero k < k.. de reglas U, = {R;, Ry, ..., Rx}. Donde U, representa
la capa escondida, & el nimero de reglas y R la regla o neurona de la capa
escondida .

3. m unidades de salida de la capa U; = {C}, Cy, ..., C,, }. Donde U; representa la
capa de salida, m el numero de clases y C' la neurona de salida.

4. Cada conexion entre las unidades z; € U; y R; € U, tiene un peso que es

un conjunto fuzzy, el cual es etiquetado con el término linglistico ug?(jr €
{]_, 2, 7%})

5. Los pesos de las conexiones sinapticas W (R,C) € {1,0} paratodo R € Us y
C € U;. Es decir los pesos entre las unidades de procesamiento de la capa
escondida y la capa de salida pueden ser 1 0 0.

6. Si denotamos a L, x como todas las etiquetas linguisticas de las conexiones
entre las x € U, y R € U, para todas R,R € U, se cumple que: (V(z €
U)ler = L, p) = R = R’ Esto quiere decir que si todas las etiquetas lin-
glisticas de las conexiones que conectan a una Regla R son iguales a las
etiquetas de una Regla R’ es porque R = R’ .

7. Para todas las unidades de Regla R € U, y todas las unidades C,C" € U; se
cumple que: (W(R,C)=1)A (W(R,C") =1) = C = C’ Esto quiere decir que

solo debe haber una conexidén que salga de la unidad de Regla que conecte a
una neurona de salida y que su peso sea de 1.

8. Para todas las unidades de salida C' € Us, la activacion o, = a, = net..

9. Para todas las unidades de salida C' € Us, la entrada net. es calculada como:
X W(R,C)*og

__ ReUsp
net, = W EO)

ReUy
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10. La base de reglas puede ser definida por el usuario o de forma combina-
da usuario-preprocesamiento. lgualmente dado un conjunto de patrones de
aprendizaje ¢ = {(p1,t1)(p2, t2), .., (ps, ts) } que consiste en un patron de entra-
da p € R y una respuesta esperada t € {0, 1}™ el algoritmo crea k unidades
de regla en los siguientes pasos.

3.3. PREPROCESAMIENTO

Este paso tiene como objetivo crear una base de reglas, sobre las cuales se puede
fundamentar para realizar el entrenamiento y afinacién de los conjuntos fuzzy.

1. Seleccionar el siguiente patron (p,t) de ¢, donde p representa el conjunto de
datos de entrada, t representa la salida deseada de la red cuando se propa-
gue el respectivo conjunto de datos de entrada y ( representa el conjunto de
patrones de datos.

2. Para cada neurona de entrada x; € U; encontrar la funcion de pertenencia M%)
max

tal que: u§~ii)(pi) = jen mqi}{,ué-(pi)} Es decir encontrar el conjunto que tenga
mayor funcién de pertenencia cuando se propague el patron.

3. Si el numero de reglas existentes es menor que k,,., Yy no existe una unidad
de regla con: W(zy, R) = ug.ll), oy Wiz, R) = ug’,ﬁ) entonces se debe crear la
unidad de regla y conectarlo a la unidad de salida ¢; si t; = 1, donde ¢, es la
salida esperada o clasificacion del patron propagado.

4. Sitodavia hay patrones sin procesar en ¢, y k < k..., entonces volver al paso
(1), de lo contrario finalizar el proceso.

Determinar la base de reglas por medio de uno de los siguientes pasos:

Simple: consiste en dejar las k unidades de reglas creadas y parar cuando k =
Emaz-

Mejores Reglas: Procesar cada uno de los patrones ¢ una vez mas, y acumular
la activacion de cada una de las reglas para cada clase cuando se propaguen los
patrones. Si una unidad de regla R muestra una mayor activacién acumulada para
una clase C; que para la clase Cy especificada por la conclusion de la regla, en-
tonces se debe cambiar la conclusion de la regla R a C;, esto quiere decir que se
debe desconectar la regla R de la unidad de salida Cr y conectarla con la unidad de
salida C;. Procesar los patrones una vez mas y calcular para cada unidad de regla:

DY —
VR = j2.0p €ps €p =

) 1 siesclasificado correctamente
0 otrocaso

Mejores reglas por clase: Se procede de la misma forma que el método ante-
rior, pero conservando para cada clase C; las % reglas, cuya conclusion representa
la clase C;.
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3.4. Entrenamiento

El algoritmo de aprendizaje supervisado del sistema NEFCLASS-Q adapta los con-
juntos fuzzy corriendo los datos de entrenamiento ( ciclicamente hasta alcanzar
algun criterio, por ejemplo que sobrepase el nUmero maximo de errores, 0 que el
error no pueda disminuir mas a futuro.

Después de que el patron es propagado a través de la red, el error es calculado
por cada unidad de salida de forma:

dc; =1; — 0g

donde o; es la activacion de la neurona de salida i y éc. el error de la neurona
de salida i. Con base en este error, para cada unidad de regla activada se calcula el
grado de cumplimiento de la siguiente forma:

dr = or(1 — oR) 2 w(R, c)dc.

ceUs

La funcién de pertenencia que es responsable del grado de cumplimiento es
identificada con la siguiente condicion:

W (', R)(aw) = 20 AW (@, R)(0:)}

zeU;

es decir se busca el conjunto que tenga menor funcién de pertenencia con el
patron que se estd propagando y solamente este conjunto es adaptado en funcién
del error modificAndolo con los siguientes valores:

db=0-0R-(c—a)-sgn(oy —b)
da=—0-0R-(c—a)+db
de=0-0R-(c—a)+db
Un conjunto fuzzy es modificado solamente si este no viola ninguna de las res-
tricciones impuestas por el usuario, como lo podrian ser:
» Los conjuntos fuzzy no deben traslapar mas de cierto grado.
» Un conjunto fuzzy no debe sobrepasar el vecino.

* Los conjuntos fuzzy deben ser simétricos. etc.
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4. NEFCLASS-Q

NEFCLASS-Q es la herramienta que se desarroll6 en el presente proyecto, la cual
tiene como objetivo principal la creacién, entrenamiento y validacion de una Red
Neuro-Fuzzy para la clasificacion de patrones de datos basada en el modelo NEF-
CLASS." Esta herramienta esta compuesta por cinco librerias las cuales engloban
y sintetizan la arquitectura del perceptron fuzzy y una interfaz grafica que facilita la
creacion, aprendizaje y entrenamiento de la red por medio de un archivo de texto
donde se encuentran los datos para el entrenamiento. Para el correcto funciona-
miento del software, se deben disponer de 3 archivos como se puede ver en la
figura 4.1. Con el fin de explicar cada uno de los procesos en detalle que realiza
NEFCLASS-Q, se va a utilizar la base de datos IRIS.DAT como problema de clasifi-
cacion.

Figura 4.1: Componentes de NEFCLASS-Q

Archivo de Archivo de Archivo de

clasificacion

entr

P
FUZZY SET
DEFINICION DE PARAMETROS
ENTRENAMIENTO Y APRENDIZAJE RUSENERONEN «
CREACION DE CONJUNTOS Y REGLAS CLASSINEURON
FuzzY
FILES
‘ ENTRENAMIENTO Y VALIDACION ‘
7 < NEURAL NETWORK
| CLASIFICACION | l
FUNCIONES PRINCIPALES:
INTERFAZ GRAFICA DE ENTRADA Y -.CREACION DE REGLAS
SALIDA -ENTRENAMIENTO

-VALIDACION
-CLASIFICACION

Fuente: Autores

El archivo de entrenamiento es el que se encarga de proporcionar el conocimien-
to a la Red por medio de un proceso de ajuste de los pesos sindpticos? y debe tener

TNEFCLASS fue desarrollado por Rudolf Kruse y Detlef Nauck basandose en la arquitectura del
perceptron fuzzy simple elaborada por los mismos autores de NEFCLASS.
2Para la arquitectura del perceptron fuzzy los pesos sinépticos son conjuntos fuzzy
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la estructura de la figura 4.2. Esta figura muestra de forma general como debe ser el
orden de los datos de entrenamiento para suministrarlos a NEFCLASS-Q mediante
un archivo de texto. En la primera linea el valor a indica el numero de patrones de
datos que hay en el archivo, el valor b indica el numero de variables de entrada del
problema y el valor de ¢ indica el nimero de clases del problema. En el siguiente
grupo de lineas deben ir los dominios de cada una de las variables representados
por L;,; que significa limite inferior de la variable 1 y L,,; que significa limite supe-
rior de la variable 1, el numero de lineas de este grupo debe ser igual al valor b.
El siguiente grupo de lineas son conformadas por los patrones de datos, cada pa-
tron de datos esta dividido en dos partes, en la parte izquierda van las entradas y
en la parte derecha van las salidas esperadas de cada patron. La nomenclatura de
las entradas es por ejemplo xy,; significa entrada del patron 1 a la variable 1y x1,;
significa entrada del patron 1 a la variable 2. Por otro lado en la seccion de salidas
Y14 Significa salida esperada del patrén 1 en la clase 1, estas salidas deben tener
valores de 1 0 0, la seccidn de salida debe tener tantas columnas como diga el valor
c.

Figura 4.2: Estructura del archivo de entrenamiento genérica

Numero de patrones de datos

Numero de variables de entrada

Numero de clases
Limite inferior de la variable 1
Limite superior de la variable 2
a Dominio de la variable 1

Lz Lsw Dominio de la variable 2
Limites de Lz Lses Dominio de la variable 3
los dominios
de las
variables
\_ L  Lswo Dominio de la variable b
NN NN
/[ Xaa| [ Xwe|| Xl L. [Xab |l Vil [Yiez| | Yie3 .. | Yicd
Xov1| | Xav2| | Xav3| ... Xz»:bl Yac1 [Y2c2||Y2c3) .. | Y2cd
(|Xava|| Xava| | Xava| ... |Xawbll Yac1|Vae2||Yac3..|Yaee » Un Patron Id? datos
Patrones < ‘ . v, . . . ! . ’ comeiee
de datos ‘
| .
|
’ : ’ : | : ’ ’ Salida
_ Xavl \)(?vg Xavi ... va} Yaci Yacy Xic}/ .. .@% es(‘j):rlaada
Entradas l clase C
de la — v
variable 1 Salida Salida Salida
Entradas  Entradas Entradas esperada esperada esperada
dela dela dela de la dela de la
variable 2 variable 3 variable 3 clase 1 clase 2 clase 3

Fuente: Autores

El archivo de validacién es el soporte para evaluar el entrenamiento realizado
por NEFCLASS-Q. Este archivo es similar al de entrenamiento y tiene la estructura
de la figura 4.3. En esta figura la primera linea contiene el valor b y determina el
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numero de variables de entrada, en la segunda linea contiene el valor a y determina
el nimero de patrones. En las siguiente lineas se sitian los patrones de datos que
tiene el mismo orden que en el archivo de entrenamiento de la figura 4.2.

Figura 4.3: Estructura del archivo de validacion genérica
(——> Numero de variables de entrada

@—> Numero de patrones de datos

NN YA

/| Xav| | lezi Xng ... @I Yici|Yiea| Yad .| V1c
Xov1 szz‘ X3 ... szbl Yac1|Y2c2 | Yac3 .| Yoo
(x| X3l | X33 ... Xavb||| Yac1|Y3c2 | Yac3 ..} Yaeq }—» Un Patron de datos
\L | d completo
Patrones < . . : . ! .
de datos |
|
| Salida
Xavi) | Xav2) | X3 ... (Xaw)| Yact|Yacd\Yac3 ..|Yacg——> esperada
\_ ey Yoz Yoy ol Yact Yacg Ve .Y pera
Entradas clase C
dela — v
variable 1 Salida Salida Salida
Entradas  Entradas Entradas esperada esperada esperada
dela dela dela dela dela dela
variable 2  variable 3 variable 3 clase 1 clase 2 clase 3

Fuente: Autores

El dltimo archivo es el de clasificacion, en este archivo se ubican los patrones de
datos que se quieren clasificar, este archivo tiene la estructura de la figura 4.4. Como
podemos ver la Unica diferencia que tiene con respecto al archivo de validacion de
la figura 4.3 es que los patrones de datos no tienen clase esperada.

Figura 4.4: Estructura del archivo de clasificacion genérico
@—> Numero de variables de entrada

@—> Numero de patrones de datos
(<)

7~ | Xl | Xav2 X1vb,

Xov1| | Xav2 Xovb

Xavi| | Xav2 Xavb

Patrones <
de datos

\_ Xavy, \)(39 e Xavb
Entradas ‘ T

dela
variable 1 v
Entradas  Entradas Entradas
dela dela de la

variable 2 variable 3 variable 3

Fuente: Autores

En el caso particular de IRIS.DAT una base de datos muy conocida en el campo
de la clasificacion de patrones de datos, ya que es muy utilizada para la evaluacién
de software de este tipo, que consiste en las medidas de algunas partes de tres
tipos de flores.
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* Iris Setosa
* Iris Versicolour
* Iris Virginica

Las cuales pueden ser clasificadas conociendo caracteristicas como el ancho y la
longitud del sépalo y del pétalo, en el archivo se encuentran los datos en el siguiente
orden como se puede ver en la figura 4.5:

Longitud del sépalo en cm.

Ancho del sépalo en cm.

Longitud del pétalo en cm.

Ancho del pétalo en cm.

cada flor tiene codificada un vector de 3 numeros que identifica cada una. La codifi-
cacidn es la siguiente:

* Clase 1 0 0 es Iris Setosa
* Clase 0 1 0 es Iris Versicolour
» Clase 0 0 1 es Iris Virginica.

El archivo de entrenamiento para IRIS.DAT es el de la figura 4.5, en la linea 1, se en-
cuentran el numero de patrones que contiene el archivo (75), el nUmero de variables
(4) y el numero de clases (3) respectivamente, de la linea 2 a la 5 se encuentran los
dominios para cada una de las variables que en este caso son 4, donde la variable
1 representa la longitud del sépalo, la variable 2 representa el ancho del sépalo, la
variable 3 representa la longitud del pétalo y la variable 4 representa el ancho del
pétalo, de la linea 6 en adelante se encuentran los patrones de datos, que en este
caso contiene 4 columnas, en cada columna estan digitados los datos para cada va-
riable y la columna 5 contiene un vector que define la clase a la que pertenece, por
ejemplo para el patron numero 1 el vector que tiene es 1 0 0 que nos indica que el
patron pertenece a la clase 1 que indica Iris Setosa, la clase 2 indica Iris Versicolour
y la clase 3 indica Iris Virginica.
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Figura 4.5: Estructura archivo de entrenamiento de IRIS

Numero de patrones de datos
Numero de variables de entrada

Numero de clases

]

1
24 8 » Dominio de la variable 1: Longitud sépalo
325 » Dominio de la variable 2: Ancho sépalo
417 » Dominio de la variable 3: Longitud pétalo
50 3 » Dominio de la variable 4: Ancho pétalo
e 65.1 3.5 1.4 0.2 1060
77.06 3.2 4.7 1.4 0160
86.3 3.3 6.0 2.5 001
94.9 3.0 1.4 0.2 100
106.4 3.2 4.5 1.5 0160
115.8 2.7 5.1 1.9 001 5.1, 35, 14,02 100
Patrones< 124.7 3.2 1.3 0.2 1060 !
de datos 136.9 3.1 4.9 1.5 0160 Clase
147.1 3.0 5.9 2.1 001 X
154.6 3.1 1.5 0.2 100 Ancho del pétalo
165.5 2.3 4.6 1.3 0160 Longitud del pétalo
176.3 2.9 5.6 1.8 001
185.0 3.6 1.4 0.2 1060 Ancho del sépalo
~ 196.5 2.8 4.6 1.5 0160 v

Longitud del sépalo

Fuente: Autores

El archivo de validacion es el que se encarga de proporcionar los datos para
evaluar el entrenamiento de la red, la estructura de este archivo es el de la figura
4.6. La primera linea contiene el niumero de variables, la segunda linea contiene el
numero de patrones de datos, de la linea 3 en adelante contiene los patrones de
datos con las respectivas clases.

Figura 4.6: Estructura del archivo de validacion de IRIS

1 *  Numero de variables
2% » Numero de patrones
d 5
46.
D 7.
65.
76.
8 6.
Patrones < 95,
de datos 10 6
11 6.
12 5.
136
14 6.
15 4
16 5.

\ 7.

o o -

i

HODODHRODOHODODO~OO/-OO

Clase

MNMNSNRPONESNMNOONO O
WNWNNWWWWNNWWWW
ODONODOLUALADODODUVDDDLENODOD
VMWHWULBHLEU ML D O LM
UV U LD OoOULMOOOOD 2O
ot DR D D D O
O N UNOO~-NNOGOELEOBEN
O - D0 -HOD DO DD MMD

DOHDOHODODDHDO

Fuente: Autores
El archivo de clasificacion es similar al de validacidén con la Unica diferencia que

no se escriben a que clase pertenece cada patron de datos, como se puede ver en
la figura 4.7
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Figura 4.7: Estructura del archivo de clasificacién de IRIS

1D » Nudmero de variables
2@ » Numero de patrones
e 35.0 3.0 1.6 0.2
46.6 3.0 4.4 1.4
57.2 3.2 6.0 1.8
65.0 3.4 1.6 0.4
76.8 2.8 4.8 1.4
Patrones 86.2 2.8 4.8 1.8
dedatos< 95.2 3.5 1.5 0.2
106.7 3.0 5.0 1.7
116.1 3.0 4.9 1.8
125.2 3.4 1.4 0.2
136.0 2.9 4.5 1.5
146.4 2.8 5.6 2.1
\_ 154.7 3.2 1.6 0.2

Fuente: Autores

Con estos archivos podemos realizar los principales procesos de NEFCLASS
como la creacion de la red, creacion de conjuntos y reglas fuzzy, entrenamiento de
la red etc, como se pude ver en la figura 4.8.

Figura 4.8: Procesos de NEFCLASS-Q

Entrada de datos
del usuario

Creacion de los I
conjuntos fuzzy

v

Creacion de Reglas Il
fuzzy

¥
Entrenamiento de la
red, modificacion de 11
conjuntos fuzzy

v
Validacion de la red \Y

v
Clasificacion V

Fuente: Autores
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4.1. CREACION DE LA RED NEURO-FUZZY

Cuando un archivo de entrenamiento es cargado, automaticamente se definen el
nuamero de neuronas de entrada que representan el niumero de variables en el ar-
chivo, igualmente se definen el nUmero de neuronas de salida que representan el
numero de clases en el archivo como se puede ver en la figura 4.9.

Figura 4.9: Creacién de la Red

Numero de clases o neuronas de salida

Numero variables entrada o
neuronas de entrada

17543
2@ B
3>
aaA D
5@ 3
EDGD CDeD e
770 3.2 47 1.4 010
86.3 3.3 6.0 2.5 001
94.9 3.0 1.4 0.2 100
106.4 3.2 4.5 1.5 010
115.8 2.7 5.1 1.9 061
124.7 3.2 1.3 0.2 100
136.9 3.1 4.9 1.5 010
147.1 3.0 5.9 2.1 061
154.6 3.1 1.5 0.2 100
165.5 2.3 4.0 1.3 010
176.3 2.9 5.6 1.8 00 1 >0 3 Capa de salidla
185.0 3.6 1.4 0.2 100 Capa de Reglas
196.5 2.8 4.6 1.5 010
entrada

Fuente: Autores

4.1.1. Creacion de los conjuntos fuzzy (/)

Los pesos sinapticos entre la capa de entrada y la capa oculta son representados
por los conjuntos fuzzy, ellos permiten definir los valores que se estan propagando
en términos linglisticos. EI nimero de conjuntos fuzzy para cada unidad de en-
trada es definido por el usuario, y la forma de estos es definida inicialmente por
NEFCLASS-Q de tal manera que queden equitativamente distribuidos en el domi-
nio de cada variable que se encuentra en el archivo de entrenamiento. Por ejemplo
vamos a tomar el archivo de entrenamiento de la figura 4.5, y definiremos los con-
juntos de la variable 1 (Longitud sépalo), cuyo dominio se encuentra entre 4y 8,y
suponemos que el nimero de conjuntos definidos por el usuario fue de 3, teniendo
esto NEFCLASS-Q puede representar los conjuntos fuzzy para la variable 1 como
en la figura 4.10.
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Figura 4.10: Variable 1 fuzzificada

10 SMALL MEDIUM LARGE

A\ 4

Fuente: Autores

4.1.2. Creacion de Reglas(/I)

Para definir el numero de neuronas de la capa oculta que representan las Reglas
Fuzzy®, NEFCLASS-Q tiene un proceso de creacién de reglas que esta explicada
en la figura 4.11. El nUmero de neuronas de la capa oculta va a ser igual al nimero
de reglas creadas en el proceso o un valor maximo que es definido por el usuario.
Este proceso es muy importante, ya que es en el que la Red Neuro-Fuzzy adquiere
el conocimiento haciendo propagar los patrones de datos del archivo de entrena-
miento, cuando NEFCLASS-Q propaga un patrén de datos, calcula las pertenencias
de cada una de las entradas a sus respectivos conjuntos, cuando ha terminado de
calcular todas las pertenencias, NEFCLASS-Q escogen un conjunto por cada varia-
ble, teniendo en cuenta que el conjunto tenga la mayor pertenencia, cuando se ha
escogido los conjuntos, estos se utilizan para formar el antecedente de la regla, por
ultimo se verifica que este antecedente no exista para poder guardarlo en la base de
conocimiento de la Red Neuro-Fuzzy, este proceso NEFCLASS-Q lo realiza cuando
esta propagando cada patrén de datos del archivo de entrenamiento.

SPara Identificar la capa oculta por favor remitirse a la seccion 3.1 donde esta explicada la arqui-
tectura de la Red Neuro.Fuzzy
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Figura 4.11: Proceso creacion de reglas

Propagar patrén

Calcular las
pertenencias de cada
entrada

Encontrar los conjuntos
que tienen mayor
pertenencia

Formar los antecedentes
de la Regla: si x1 es
small y x2 es large y x3
es medium y x4 es small

Si no existe un
antecedente igual, definir el
consecuente de la regla
con la respuesta esperada
del archivo

S iSi hay patrones>No
por procesar

A 4

Realizar el pruning
de la reglas

Fuente: Autores

Para demostrar cdmo NEFCLASS-Q crea una Regla, se va a propagar el patrén
namero uno, que se encuentra en la linea 6 de la figura 4.5. Los valores del patrén
son 5.1, 3.5, 1.4, 0.2 que ingresan a las neuronas de entrada como se ve en la figura
4.9. El siguiente paso es calcular las pertenencias a los conjuntos de las variables,
para la variable 1 el valor ingresado es 5.1, la pertenencia a small es 0.9, a medium
es 0.1, a large es 0 como se puede ver en la figura4.12.
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Figura 4.12: Variable 1. Longitud de sépalo

SMALL MEDIUM LARGE

1.0
0.9

0.1

Fuente: Autores

Para la variable 2 el valor ingresado es 3.5, la pertenencia a small es 0, a medium
es 1, a large es 0, como se puede ver en la figura4.13.

Figura 4.13: Variable 2. Ancho de sépalo

10 SMALL MEDIUM LARGE

2 2.75 3.5 4.25 5
Fuente: Autores

Para la variable 3 el valor ingresado es 1.4 y la pertenencia a small es 1.0, a
medium es 0y a large es 0, como se puede ver en la figura 4.14.

Figura 4.14: Variable 3. Longitud de pétalo

10 SMALL MEDIUM LARGE

\4

Fuente: Autores

Para la variable 4 el valor ingresado es 0.2 y la pertenencia a small es 1.0, a
medium es 0 y a large es 0, como se puede ver en la figura 4.15.
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Figura 4.15: Variable 4. Ancho de pétalo

SMALL MEDIUM LARGE

1.0

\4

00.2 0.75 1.5 2.25 3
Fuente: Autores

El siguiente paso que hace NEFCLASS-Q es escoger los conjuntos que tiene
mayor pertenencia en cada dominio, para mejor entendimiento se presenta la tabla
4.1 que tiene las pertenencias a los conjuntos de todas las variables y presenta las
mayores pertenencias de cada dominio en negrilla.

Tabla 4.1: Conjuntos que poseen mayor pertenencia

Pertenencias a los conjuntos

Etiqueta .
Variable small | medium | large

V1 | Longitud sepalo @ED
V2 | Ancho de sepalo 0
V3 | Longitud petalo <1>

V4 Ancho petalo <1> 0 0

0.1 0
Ol
0

0

Fuente: Autores

como se puede ver en la tabla 4.1, el conjunto que tiene mayor pertenencia para
la variable 1 (Longitud del sépalo) es small, para la variable 2 (Ancho del sépalo) es
medium, para la variable 3 (Longitud del pétalo) es small, para la variable 4 (Ancho
del pétalo) es small. Con esto NEFCLASS-Q puede formar el antecedente de la
regla que queda de la siguiente forma:

Si longitud sépalo €s small y ancho del sépalo €s medium y longitud del pétalo
es small y ancho del pétalo es small

Como esta regla es la primera que NEFCLASS-Q crea y no existe, entonces
NEFCLASS-Q define el consecuente que esta en la clase esperada del archivo de
entrenamiento, en esta caso es clase 1 que indica Iris Setosa. La regla queda final-
mente como:

Si longitud sépalo €s small y ancho del sépalo €s medium Yy longitud del pétalo
es small y ancho del pétalo es small entonces Iris Setosa

Esta regla puede ser representa en la red Neuro-Fuzzy como muestra la figura
4.16.
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Figura 4.16: Regla creada en la Red Neuro-Fuzzy

Regla creada

Iris Setosa

Fuente: Autores

De esta forma NEFCLASS-Q crea una Regla Fuzzy, asi mismo se propagan los
demas patrones del archivo de entrenamiento y se crean todas las Reglas y queda
definida completamente la base de conocimiento de la Red Neuro_Fuzzy.

Con lafinalidad de que el conocimiento sea mas concreto para el usuario, NEFCLASS-
Q hace un proceso de pruning de reglas, en el cual, puede dejar una base de reglas
gue contenga las reglas mas importantes, para esto hay 3 métodos:

» El método de Todas las Reglas o Simple que deja la base de conocimiento tal
como se cred, con el mismo numero de reglas.

» El método de las Mejores Reglas que deja determinado nimero de reglas a
pedido del usuario, y NEFCLASS.Q escoge las reglas que mas han tenido
activacion cuando se propagan los patrones.

» El método de la Mejores Reglas por clase que limita a dejar las reglas que
hayan tenido mas activacion para cada clase, donde el numero de reglas por
clase es definido por el usuario.

Con el pruning de Reglas, se finaliza el proceso se creacién de Reglas segun el
diagrama de flujo de la figura 4.11.

4.1.3. Entrenamiento de la red(//7)

Teniendo la base del conocimiento definida, NEFCLASS-Q prosigue a realizar el
entrenamiento de la red, en el que se hacen propagar los patrones de datos del
archivo de entrenamiento para que la red proporcione una respuesta, esta es com-
parada con la respuesta deseada que se encuentra en el archivo de entrenamiento
para generar un error, este error es retropropagado para modificar los pesos de a
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cuerdo a las formulas planteadas en el capitulo 3, este proceso es explicado en la
figura 4.17.

Figura 4.17: Proceso de entrenamiento

> Propagar patrén

i

Identificar las reglas que
se activan

Calcular activacion de
las Reglas que fuerdn
aclivadas

Aplicar operador max
para determinar
aclivacion de las

neuronas de salida

¥

Calcular el error
comparando la salida de
la red con la salida
esperada

i

Identificar el conjunto a
modificar y calcular los
parametros de
madificacion

i

Corregir peso

¥

no

Faltan
patrones

Fuente: Autores

Para demostrar como NEFCLASS-Q realiza el entrenamiento de la red Neuro-
Fuzzy vamos a suponer una base de conocimiento como el de la tabla 4.2, con 4
reglas y con los mismos conjuntos fuzzy mostrados en las figuras 4.12, 4.13, 4.14,
4.15.
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Tabla 4.2: Base de conocimiento

Longitud Ancho Longitud
9 9 Ancho petalo | Consecuente
sepalo sepalo petalo
1 small medium small small Iris setosa
. . . Iris

2 large medium medium medium .
Versicolour

3 medium medium large large Iris Virginica

4 small small small small Iris Setosa

Fuente: Autores

NEFCLASS-Q prosigue a propagar nuevamente el patrén nimero uno del archi-
vo de entrenamiento para calcular cada una de las pertenencias a los conjuntos,
para mayor entendimiento se presenta la figura 4.18, que contiene las pertenencias
calculadas a los conjuntos y como se puede ver en la figura 4.18, las pertenencias
que estan resaltadas en negrilla son las que tiene un valor mayor a cero, y van a
jugar un papel importante en este proceso de entrenamiento.

Figura 4.18: Conjuntos que tiene pertenencia mayor a cero

Pertenencias a los conjuntos

Etiqueta .
Variable small | medium | large

V1 | Longitud sepalo @9) @D 0
V2 | Ancho de sepalo 0 <1> 0
V3 | Longitud petalo <1> 0 0

V4 Ancho petalo <1> 0 0

Fuente: Autores

 Paralavariable: 1 Longitud del sépalo se activan los conjuntos small y medium.
+ Para la variable: 2 Ancho del sépalo se activan el conjunto medium.
 Para la variable: 3 Longitud del pétalo se activa el conjunto small.

« Para la variable: 4 Ancho del pétalo se activa el conjunto small.

Basandose en la tabla 4.18 se tienen dos posible antecedentes de reglas. La primera
regla (Regla A) se puede generar con los valores resaltados de la tabla 4.19.
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Figura 4.19: Formacién de la regla A

Pertenencias a los conjuntos

Etiqueta
Variable

V1 | Longitud sepalo @.9 0.1 0

small | medium | large

V2 | Ancho de sepalo 0 1> 0

V3 | Longitud petalo 0 0

A
V4 |  Ancho petalo &<1> 0 0

Regla A

Fuente: Autores

Por lo tanto el antecedente de la regla A quedara de la siguiente forma:
Si longitud sépalo €s small y ancho del sépalo €s medium y longitud del pétalo
es small y ancho del pétalo es small

La segunda regla (Regla B) se puede generar con los conjuntos que tienen las
pertenencias resaltadas de la tabla 4.20.

Figura 4.20: Formacion de la regla B

Pertenencias a los conjuntos

Etiqueta .
Variable small | medium | large

V1 | Longitud sepalo 0.9 @D\ 0
V2 | Ancho de sepalo 0 /(1)‘/ 0
0

V3 | Longitud petalo 0

1
V4 Ancho petalo &<1> 0 0

Regla B

Fuente: Autores

El antecedente de la regla B quedara de la siguiente forma:

Si longitud sépalo €s medium Yy ancho del sépalo €s medium y longitud del pétalo
es small y ancho del pétalo es small

Teniendo los antecedentes de las Reglas Ay B de la tabla 4.3 como las posibles
Reglas que se van a activar, debemos compararlas con la base de conocimiento de
la tabla 4.2, en el caso de que las Reglas A y B estén en la base de conocimiento
se podra decir que estas Reglas se activaran.
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Tabla 4.3: Posibles antecedentes de reglas

Longitud Ancho Longitud Ancho petalo
sepalo sepalo petalo
A small medium small small
B medium medium small small

Fuente: Autores

Comparando la tabla 4.3 con la tabla 4.2 se puede ver que el antecedente de la
Regla A de la tabla 4.3 es igual al antecedente de la Regla 1 de la tabla 4.2, pero
el antecedente de la Regla B de la tabla 4.3 no es igual a ningun antecedente de la
base de conocimiento de la tabla 4.2. Por lo tanto se puede decir que la Regla 1 de
la tabla 4.2 se activara.

Para calcular la activacion de la regla 1 NEFCLASS-Q escoge el valor mas pe-
queno de las pertenencias a los conjuntos que componen la regla 1, para mayor
entendimiento se presenta la tabla 4.4, esta tabla se construy6 a partir de los valo-
res resaltados de las pertenencias de la Regla en la figura 4.19, que fue la que se
activé.

Tabla 4.4: Activaciones de los conjuntos que componen la regla

Longitud Ancho Longitud Ancho petalo
sepalo sepalo petalo
Conjunto small medium small small
Pertenencia 0.9 1 1 1

Fuente: Autores

como se puede ver en la tabla 4.4, el valor mas pequeno es de 0.9 que se debe
a la pertenencia al conjunto small de la variable Longitud del sépalo, por ende la
activacion de la regla sera 0.9 . Como en esta caso solo se activd una regla y consi-
derando la aplicacion del operador fuzzy max la salida de la red sera 0.9 0 0 como
se puede ver en la figura 4.21

Figura 4.21: Salida de la red neuro-fuzzy

small

(51— Am‘

Regla activada

Fuente: Autores
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como la salida esperada es 1 0 0 y debido a que son 3 neuronas de salida se
calcula 3 errores con la formula éc; = t; — o,;.

Para la neurona de salida 1 el error es: 6¢c; =1 —-0,9=0,1

Para la neurona de salida 2 el errores: 6co =0—-0=0

Para la neurona de salida 3 el error es: dcs =0 — 0 = 0.

A continuaciéon NEFCLASS-Q debe calcular el grado de cumplimiento para la
regla activada con la formula.

6R = OR(l — 03)50

donde o es la activacion de la regla calculada anteriormente como 0.9y éc es el
error en la salida del consecuente de la regla, es decir en este caso la Regla 1 tiene
como consecuente la clase 1 (Iris Setosa), entonces el error que se debe utilizar
es dcy, que fue calculado anteriormente con un valor de 0.1, entonces el grado de
cumplimiento de la Regla 1 se calcula como:

dr = 0,9(1 —0,9)0,1 = 0,009

Ahora NEFCLASS-Q pasa a escoger el conjunto fuzzy que se va a modificar y
a calcular los parametros de modificacién, en este caso es el conjunto small de la
variable 1, ya que es el que tiene menor pertenencia como se puede ver en la tabla
4.4, por otro lado el calculo de los pardmetros de modificaciones se hace suponiendo
que el usuario ha definido un coeficiente de aprendizaje de 0.05. Para calcular los
parametros de modificacion NEFCLASS-Q utiliza las siguientes formulas:

db=0-0R-(c—a)-sgn(oy —b)
da=—0-0R-(c—a)+db
de=0-0R-(c—a)+0db

donde los valores da, db, dc son las modificaciones que se la va a realizar al
conjunto, o representa el coeficiente de aprendizaje definido por el usuario, a, b, ¢
son los parametros del conjunto fuzzy y estan definidos en la figura 4.22.

Figura 4.22: Parametros de un conjunto fuzzy
A

o —————

\ 4

Fuente: Autores
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o, representa el valor del patron de entrada a la variable que contiene el conjunto
a modificar que en este caso es 5.1, la funcidén sgn(x) es la funcion signo y esta
definida como:

l1six>0
fx) = 0siz=0
—1s12<0

Figura 4.23: Funcion signo

y
A

1.0

A
v
>

-1.0

Fuente: Autores

y por ultimo el valor 6z es el grado de cumplimiento de la regla calculada ante-
riormente como 0.009, asi los valores son calculados como:

db=0-0R-(c—a)-sgn(oy —b) =0,05-0,009-(6—4)-sgn(5,1—>5)=0,0009
Ja=—0-6R-(c—a)+8b=—0,05-0,009-(6—4)+35b=0
dc=0-0R-(c—a)+db=0,05-0,009-(6—4)+ db=0,0018

Con estos valores NEFCLASS-Q puede modificar el conjunto y queda finalmente
como el de la figura 4.24.
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Figura 4.24: Conjunto modificado por entrenamiento

O
—) <_

A
10 |__SMALL
0.9

Oc

0.1

4 5.1 6 7 8

Fuente: Autores

Un resumen de la propagacion de un patron en el entrenamiento se encuentra
en la figura 4.25

Figura 4.25: Ejemplo entrenamiento
da=0
db = 0.009
dc =0.018

l |

— 0100
small Reglas activada ERTOR

o/
N e

esperada
YAV

Fuente: Autores

Después de que NEFCLASS-Q propague todos los patrones el numero de veces
que diga el nimero de épocas, se finaliza el proceso de entrenamiento como mues-
tra la figura 4.17. Después de que NEFCLASS-Q ha entrenado la red se procede
a realizar la validacion del entrenamiento, donde se van a obtener resultados para
que el usuario decida si se necesita entrenar mas la red o si pasa al proceso de
clasificacion.

4.1.4. Validacion del entrenamiento (V)

Cuando NEFCLASS-Q ha terminado de entrenar la red, sigue el proceso de valida-
cidén, en este proceso se utiliza el archivo de validacién, donde se propagaran los
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patrones de datos contenidos en este archivo de la misma forma como fue explicado
en el proceso de entrenamiento con el fin de que la red de una respuesta, esta es
comparada con la respuesta esperada contenida en el archivo de validacion para
saber si la red ha clasificado el patron correctamente, después de haber propagado
todos los patrones del archivo de validacion, se calcula el porcentaje de los patrones
clasificados correctamente. En la figura 4.5 se ilustra la validacién para un patrén.

Tabla 4.5: Validacién para un patron de datos

i Reglas activadas

3.0X1.6:0.2)10 0
46.6 3.0 4.4 1.4/ 0610
57.2 3.2| 6.0 1.8/ 061 0.9—>1.0
65.0 3.4/ 1.6 0.4| 100 ~
76.8 2.8 4.8 1.4 010 '
86.2 2.8 4.8 1.8/ 001
95.2 3.5 1.5 0.2| 100 01— 0
106.7 3.6 5.0 1.7/ 010
116.1 3.0 4.9 1.8/ 001
125.2 3.4 1.4 0.2/ 1060 | XX |
136.0 2.9 4.5 1.5/ 010
146.4 2.8 5.6 2.1/ 001 0.15— 0
154.7 3.2 1.6 0.2 100
165.7 2.6 3.5 1.0—0—1—0—>
177.2 3.6 5.8 1.6 001 Clasificacién

correcta

Fuente: Autores

4.1.5. Clasificacion (V)

En el proceso de clasificacién es similar al de validacién, donde los patrones son
propagados y la red da una respuesta para cada uno, esta respuesta es la clasifica-
cién del patron.

4.2. DOCUMENTACION DEL CODIGO

Las librerias de NEFCLASS-Q estan divididas en cinco médulos basicos: Neural-
Network, FuzzySet, Universe, Files, RuleNeuron. Las cuales engloban y sintetizan
la arquitectura del Perceptron difuso, también contienen un ejemplo de aplicacién de
estas en el problema de la clasificacion de patrones de la base de datos IRIS DATA,
Estas librerias permiten crear modelos de sistemas hibridos Neuro-Fuzzy basadas
en el algoritmo NEFCLASS.

Para la creacion de los pesos, que realmente son conjuntos fuzzy, se utiliza la
clase FuzzySet, donde ademas de representar los conjuntos fuzzy o pesos sinap-
ticos, también nos va a permitir almacenar la etiqueta lingtistica del conjunto. Esta
clase tiene las siguientes atributos:

* La etiqueta linguistica.

 Los valores a, b, ¢ que determinan la forma y dimensién del conjunto.
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 La caracteristica de si el conjunto esta en el extremo derecho, el extremo iz-
quierdo o es un conjunto central.

Para la creacién de un objeto en el Lenguaje de programacion C++ se utilizan los
constructores, estos nos permiten inicializar por defecto, o con valores requeridos
para cada atributo del objeto. Para este caso particular vamos a inicializar los atri-
butos o variables privadas de un objeto FuzzySet por medio de los siguientes cons-
tructores:

FuzzySet () ;
FuzzySet(std::string label);
FuzzySet(double min, double mid, double max);
FuzzySet(std:: string label ,double min, double mid, double max);
FuzzySet(std :: string label,

double min, double mid, double max, FuzzyPosition position);
FuzzySet(std ::string label,

bool isMinSet, double mid, double max, double LowLimit);
FuzzySet(std::string label,

double min, double mid, bool isMaxSet, double HigLimit);
FuzzySet(const FuzzySet&);

Del mismo modo esta libreria esta equipada con funciones o métodos que nos
permiten modificar, obtener y calcular los atributos del objeto, por ejemplo las fun-
ciones tuneA, tuneB, tuneC funcionan como un afinador de conjuntos donde el pa-
rametro que recibe es el valor diferencial a modificar, estos métodos son muy impor-
tantes en el proceso de entrenamiento de la red hibrida, ya que se debe modificar
los atributos de cada conjunto para que la respuesta se aproxime cada vez mas a la
esperada. Dentro de los métodos para FuzzySet tenemos los siguientes:

double membership(double x);

void setLabel(std::string label);

void setValues(double A, double B, double C);

void setValues(std::string label ,double A, double B, double C);
void setLeftShouldered () ;

void setRightShouldered () ;

void setMiddleSet () ;

bool tuneA(double da);

63




bool tuneB(double db);
bool tuneC(double dc);
bool tune(double da, double db, double dc);

const char =getLabel () ;
double getA();
double getB() ;
double getC();

bool isLeftSet();

bool isRightSet () ;

bool isMiddleSet () ;
FuzzyPosition getPosition () ;

friend std::ostream& operator<< (std::ostreamé&, FuzzySet&);
friend bool operator== (const FuzzySet&, const FuzzySet&);
FuzzySet& operator =(const FuzzySet&);

Para definir el nimero de conjuntos que van a representar una determinada va-
riable, el rango o universo de discurso, el maximo traslape que se debe tener entre
conjuntos, entre otras caracteristicas, utilizamos una clase llamada Universe, esta
clase tiene los siguientes atributos:

* restrictedOverlap es un parametro que permite activar o desactivar las restric-
ciones de traslape.

» maxOverlap es el maximo valor de traslape que se permite cuando se estén
modificando los conjuntos fuzzy.

* NumFuzzySets es el numero de conjuntos fuzzy que componen el universo y
definen la variable en términos lingUisticos.

* LowLimit es el limite inferior del universo de discurso.
 HighLimit es el limite superior del universo de discurso.

 Fsets son los Conjuntos Fuzzy definidos por la clase FuzzySet almacenados
en un puntero a FuzzySet.

Para la creacion de un objeto Universo nos ayudamos por medio de los constructo-
res que son los siguientes:

Universe () ;
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Universe(int numSets,double lowValue,double highValue);
Universe(const Universe&);

Y a su vez tenemos las funciones o métodos que nos permiten obtener y definir
variables privadas, afinar o modificar los conjuntos, entre otras. Los métodos de la
clase Universo son las siguientes:

void createFuzzySets(int numSets,double lowValue,double
highValue) ;

void setLowLimit(double lowValue);

void setHighLimit(double highValue);

void setLimits (double lowValue, double highValue);

void setLabels(std::string =labels);
void setRestrictedOverlap (double MaxOver) ;
void setUnrestrictedOverLap () ;

bool setFuzzylLabel(int numSet, std::string label);
FuzzySet =fuzzySets () ;

double =setlnput(double Input);
void tuneSet(int numSet, double da, double db, double dc);
double getMaxOverlap () ;

int getNumFuzzySets ()
double getLowLimit () ;
double getHighLimit ()

friend std::ostream& operator <<(std::ostream&, const Universe
&);
Universe& operator =(const Universe&);

Para construir o crear una regla completamente se debe tener definido los si-
guientes elementos:

* Activacion es la activacion de las reglas para una serie de entradas dadas la
forma de la arquitectura y del patrén que se propague a través de la red.

» AAC es la activacion acumulada por clase, que sera utilizado cuando se haya
activado la opcion “Best per class”, .
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AA es la activacién acumulada total, es la sumatoria de todas las activaciones

o respuestas de la RuleNeuron, este valor es utilizado cuando este activada la
opcion de la mejores reglas o “Best Rules”.

Antecedents es el Antecedentes de la Regla y esta formado por una serie de

nuameros donde cada uno de ellos representa el conjunto activado por cada
neurona de entrada.

Consecuent es el consecuente que es un numero entero que indica la clase a

la que esta asociada la RuleNeuron.

InputNeurons es el numero de neuronas de entrada conectadas a la regla,

este valor es indispensable a la hora de reservar memoria dinamica para el
Antecedents.

Clases es el numero de clases posible que el patrén puede llegar a ser clasifi-
cado.

Para crear un Ruleneuron tenemos los siguientes constructores.

RuleNeuron

) ;

(
RuleNeuron(int NumOflnputNeurons) ;
RuleNeuron(int NumOfIlnputNeurons, int NumOfClassNeurons) ;
RuleNeuron(const RuleNeuron &);

Las funciones y métodos de la clase Ruleneuron permitiran definir el niumero de
items del antecedente, el nimero de posibles clasificaciones, la posibilidad de editar
los antecedentes, obtener el valor de activacion de la RuleNeuron, entre otras. Estas
funciones estan definidas de la siguiente forma:

void
void
bool
void
void

void
void
void
void

setNumlInputsNeurons(int NumOflnputNeurons) ;
setNumClasses(int NumClasses) ;

setAntecedent(int NumOflnput,int NumOfSetActivated) ;
setConsecuent(int Class);

setClassesConsecuent(int NumClasses, int Class);

setlnput(double Input);
setlnput(double =Input);
resete () ;
reseteActivation () ;

int getBestClass () ;
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double getActivation () ;

double getActivation (double Input);

double =getAcumulatedActivationPerClass () ;
double getAcumulatedActivationClass(int Class);

int» getAntecedents () ;

double getAcumulatedActivation () ;

int getConsecuent() ;
int getNumlnputs () ;
int getNumClasses() ;

friend std::ostream& operator <<(std::ostream&, const
RuleNeuron&) ;
friend bool operator ==(const RuleNeuron &, const RuleNeuron &)

RuleNeuron& operator =(const RuleNeuron &);

La principal caracteristica que tiene un objeto ClassNeuron es la activacién que
va aser 100, las activaciones de las ClassNeuron determinaran la clasificacion del
patrén propagado, por ejemplo las salidas pueden ser 1 0 0, lo que indica que es
clase 1. Para la creacion de una ClassNeuron, se utilizan los siguientes constructo-
res:

ClassNeuron () ;
virtual ~ClassNeuron() ;

Las funciones de esta clase ayudan a suministrar la entrada a la red y a obtener
los valores de activacidn. Las funciones son las siguientes:

void setlnput(double Input);

void resete () ;

double getActivation () ;

double getActivation (double Input);

Para la creacién de una red Neuro-Fuzzy es necesario definir los parametros
mencionados anteriormente, NEFCLASS-Q contiene una libreria llamada Network,
esta libreria tiene los siguientes atributos:
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» Epoch es el numero de epocas a las que va a ser sometido la red en el proceso
de entrenamiento.

» EpochStep es el intervalo de épocas en el que se hara un realimentacion de
los datos enviados a un visor de cambios.

» StepByStep es un boleano que de ser verdadero activa la retroalimentacion
paso a paso, definido por la variable EpochStep.

» INeurons es el numero de neuronas de la capa de entrada de la red, también
representa el numero de variables.

* RNeurons es el numero de Reglas contenidas en la capa escondida.

» CNeurons es el numero de clases por reconocer en la red, define el numero
de neuronas a de la capa de salida.

» NumBestRules es el numero maximo de reglas que contendra la red después
del proceso de "truncado de reglas", la connotacion de esta variable cambia
de acuerdo al tipo de pruning que sea usado para definir el numero final de
reglas. Para mas informacion revisar la teoria referente al modelo.

* RN es un puntero a RuleNeuron encargado de almacenar el total de reglas del
modelo.

» U Puntero a Universe encargado de almacenar los universos asociados a cada
variable del sistema.

* CN es un puntero a ClassNeuron encargado de almacenar las neuronas de la
capa de salida.

* RulesPruning es el tipo de truncado de reglas usado en el sistema, puede
contener uno de los tres valores posibles, AllRules, BestRules y BestRules-
PerClass.

Para crear una red, es necesario primero inicializar las variables, esto lo podemos
hacer por medio de los constructores que tenemos disponibles en la libreria Net-
work.

Network () ;

Network (int numlnputs) ;

Network(int numlnputs, int numClasses);

Network(int numlnputs, int numClasses, int maxRules, Pruning P)

Network ( Files =handler, int maxRules, Pruning P);
Network ( Files =«handler, int maxRules, Pruning P, int maxEpoch) ;
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La libreria esta equipada con funciones que permiten obtener y modificar los
atributos, crear la base de reglas, entrenamiento de la red etc.

void setlnputNeurons(int numlnputs);

void setClassNeurons(int classNeuron);

void setRuleNeurons(int maxRules, Pruning P);

void initialize () ;

void createRules(Files «handler);

void setLimits (doubles lowValues, double« highValues);
void setNumEpoches(int maxEpoches) ;

void setSigma(double sigma);

void setSigmas(double sgA, double sgB, double sgC);
void addVariable(const Universe& Un);

void addRule(const RuleNeuron& R);

bool existRule(const RuleNeuron& R);

void activateRules (double«+ MP) ;

void setPruning (Pruning P, int maxRules = 0);

void inputPatterns(Files =xhandler);

void propagatePattern(double =pattern, int classPattern);
void pruning(Files «handler);

void training (Files =handler);

void training (Files =~handler, int maxEpoches) ;

bool validate (double =pattern, int classPattern);
int getClass () ;

void aproximate () ;

double+ calculateDeltaClass (int= target);

int» getMaxMembershipSets (double «+ MP) ;

int getMinMembershipSets(double =« MP, RuleNeuron R);
int getMinMembershipSets(double« Pattern, RuleNeuron R);
double =« getMP (doublex inpt);

void reseteNeurons () ;

void reseteUniverses () ;

void resete () ;

void clearMatrix (double =« M) ;

int sgn(double Value);

4.3. FUNCIONES DE NEFCLASS-Q

En este capitulo se explican las librerias creadas en este proyecto, y que fueron
utilizadas en construccién de NEFCLASS-Q, esto con el fin de que los estudian-
tes de Ingenieria Mecanica de la Universidad Industrial de Santander que estén
interesados en esta aplicacion, puedan entender facilmente el cdédigo, modificarlo y
mejorarlo, con fines académicos.
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Las librerias principales del NEFCLASS-Q son:
1. Fuzzy Set
. Universe

. RuleNeuron

2
3
4. ClassNeuron
5. NeuralNetwork
6

. Files

4.4. LIBRERIA FUZZYSET

Esta libreria contiene los métodos y caracteristicas para manejar conjuntos Fuzzy
modelo Neuro-Fuzzy NEFCLASS-Q estos conjuntos tienen forma triangular, con tres
posibles posiciones dentro del universo de discurso, esta posicion determina la for-
ma para calcular la pertenencia dentro del conjunto. La maxima pertenencia es 1
y es alcanzada cuando el valor que ingresa al conjunto es igual a la variable b’
del conjunto. Para realizar las modificaciones de los parametros la unica restriccidén
existente es de 'forma’, es decir que la variacion de uno de sus atributos no altere la
forma triangular o trapezoidal.

4.4.1. Constructores FuzzySet

Para la creacién de un conjunto Fuzzy utilizamos los constructores por defecto y
con parametros. Los constructores por defecto nos permiten inicializar las variables
privadas siempre en el mismo valor que normalmente es cero, los constructores con
parametros nos permiten inicializar las variables privadas en el valor que se le pasa
a los parametros del constructor.

4.4.1.1. Constructor por defecto

FuzzySet:: FuzzySet ()

{
Label NULL ;
a=b=c=0;
Position = NotSet;
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4.4.1.2. Constructores con parametros

FuzzySet:: FuzzySet(std::string label)

{
Label = NULL;
setLabel(label);
a=b=c=0;
Position = NotSet;

}
Este constructor recibe como Unico parametro la etiqueta del conjunto /abel que
debe ser una cadena de caracteres string, los demas valores a, b, ¢ los inicializa en

cero, y asigna a position el valor Notset.
Véase las funciones:
* setValues(double,double,double), setLeftShouldered(), setRightShouldered(), set-

MiddleSet()

FuzzySet:: FuzzySet(double min, double mid, double max)
{

Label = NULL;

setValues (min, mid, max);

Position = NotSet;

}

Este constructor recibe como parametros los valores min, mid, max tipo double
y son inicializadas las variables a, b, ¢ mediante la funcién setValues, asigna la

direccion NULL al puntero Label, y la posicidon como NotSet.
Véase las funciones:
* setlLabel(string), setLeftShouldered(), setRightShouldered(), setMiddleSet().

FuzzySet:: FuzzySet(std :: string label,
double min, double mid, double max)

{
Label = NULL;

setValues(label, min, mid, max) ;
Position = NotSet;
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Este constructor recibe como parametros la etiqueta del conjunto, label, y los
valores tipo double que definen la forma del conjunto, min, mid, max, para inicializar
las variables privadas a, b, ¢, por medio de la funcion setValues, y asigna la posicién

NotSet al conjunto.
Véase las funciones:

- setleftShouldered(), setRightShouldered(), setMiddleSet().

FuzzySet:: FuzzySet(std ::string label ,double min,
double mid, double max, FuzzyPosition position)

{
Label = NULL;
setValues (label, min, mid, max);
Position = position;

}

Este constructor recibe como parametros la etiqueta del conjunto /abel, los valo-
res tipo double min, mid, max, que por medio de la funcion setValues inicializa las
variables privadas a, b, ¢ respectivamente, también recibe la posicién del conjunto

position.

FuzzySet:: FuzzySet(std:: string label, bool isMinSet, double mid

double max, double LowLimit)

if (lisMinSet)
{

std::cerr << "\nERROR: Este constructor debe indicar
que el conjunto esta a la izquierda\n";

exit(1);

}

Label = NULL;
setValues(label, LowLimit, mid, max);

setLeftShouldered () ;

}

Este constructor recibe como parametros la etiqueta del conjunto /abel, un valor
booleano que indica que un conjunto esta ubicado a la izquierda, isMinset, los valo-
res tipo double mid y max, que inicializan las variables privadas by ¢, un valor tipo
double que me indica el limite del conjunto.

Véase las funciones:

* setRightShouldered(), setMiddleSet().
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FuzzySet:: FuzzySet(std::string label, double min, double mid,
bool isMaxSet, double HighLimit)
{
if (lisMaxSet)
{

std ::cerr << "\nERROR: Este constructor debe indicar\n"
exit(1);
}
Label = NULL;
setValues(label, min, mid, HighLimit);
setRightShouldered () ;
}

Recibe como parametros la etiqueta del conjunto, los valores de a, b represen-
tados por min, mid y HighLimit que representa el limite del conjunto, ademas de un
boleano indicando que el conjunto esta situado a la derecha. Asigna la posicién de
RightShouldered al conjunto.

Véase las funciones:

- setlLeftShouldered(), setMiddleSet().

FuzzySet:: FuzzySet(const FuzzySet &F)

{
Label = NULL;

Position = F.Position;
if (F.Label == NULL)

{
}

else

{

Label = NULL;

std :: string tempS = F.Label;
setValues (tempS, F.a, F.b, F.c);

}

Este constructor recibe como parametro un conjunto fuzzy, para crear otro con
los mismo valores de sus variables privadas.
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FuzzySet::~FuzzySet ()

{
colorblueif (Label != NULL)

colorbluedelete [] Label;

}

El destructor sirve para liberar espacio de la memoria reservada en el puntero,
en este caso label.

4.4.2. Métodos

double FuzzySet:: membership(double x)
{
if (isMiddleSet() == isLeftSet() &k isMiddleSet() == isRightSet
()4
std::cerr << "\nERROR: La geometria del conjunto no ha sido
definida completamente\n";
exit(1);
}

double ms;
if (x <= a || x >=1¢) {
ms = 0.0;
} else if (isLeftSet()) {
if (x <= b)
ms = 1.0;
else

ms = (¢ — x)/(c — b);
} else if (isRightSet()) {
if (x >= b)

return ms;
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Esta funcion retorna el valor de la pertenencia al conjunto de un valor x. La
pertenencia es calculada por medio de una ecuacion lineal que une los dos puntos
entre los que se encuentra la variable 'x’ ya sea AB o BC, para cualquier otro caso
la pertenencia es 0. Para poder usar esta funcion hay que definir completamente la
geometria del conjunto.

véase las funciones

setValues(double,double,double), setLeftShouldered(),setRightShouldered(), set-

MiddleSet().

void FuzzySet::setLabel(std::string label)
{
if (Label !'= NULL)
delete [] Label;

int n = label.length();

Label = new char[n];

const char «src = label.c_str();
strcpy (Label, src);

Esta funcion asigna el valor de la variable /abel del conjunto, si existe una etique-
ta anterior, es eliminada para asignar la nueva.
véase las funciones:

 setValues(string,double,double,double).

void FuzzySet::setValues(double A, double B, double C)
{
if (A>=B || C<=B || A==0)
{
std::cerr << "\nERROR: La geometria es ingresada
incongruente\n";
exit(1);

L]

=B
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Esta funcion asigna los valores de las variables a, b y ¢, imponiendo una unica
restriccion de forma, es decir el valor de a siempre debe estar a la izquierda de b, y
el valor de ¢ siempre a la derecha de b.

vease la funcion:

 setValues(string,double,double,double).

void FuzzySet::setValues(std::string label, double A, double B,
double C)

{
setLabel(label);
setValues (A, B, C);

}

Esta funcion asigna el valor de las variables /label, a, b y ¢, imponiendo una Unica
restriccion de forma, es decir el valor de a siempre debe estar a la izquierda de b, y
el valor de ¢ siempre a la derecha de b.

vease las funciones:

« setlLabel(string), setValues(double,double,double).

void FuzzySet::setLeftShouldered ()
{

}

Position = LeftShouldered;

Esta funcion asigna la posicion LeftShouldered al conjunto. Un conjunto con esta
forma corresponde a la mitad izquierda de un trapecio.
Vease las funciones:

* setRightShouldered(), setMiddleSet().

void FuzzySet::setRightShouldered ()
{

}

Position = RightShouldered;
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Esta funcién asigna la posicidon RightShouldered al conjunto. Un conjunto con
esta forma corresponde a la mitad derecha de un trapecio.
Vease las funciones:

+ setlLeftShouldered(), setMiddleSet).

void FuzzySet::setMiddleSet ()
{

}

Position = Middle;

Esta funcién asigna la posicion MiddleSet al conjunto. Un conjunto con esta for-
ma corresponde a un triangulo.
Vease las funciones:

* setLeftShouldered(), setRightShouldered().

bool FuzzySet::tuneA(double da)
{
bool tune = true;
if (a + da >= b)
tune = false;
else
a = a + da;
return tune;

Esta funcion sirve para hacer el proceso de afinacion del conjunto imponiendo
las restricciones de forma, recibe como parametro el valor que debe ser trasladado
el factor a del conjunto. Retorna true si el proceso es realizado con éxito y false en
cualquier otro caso.

Vease las funciones:

* tune(double,double,double), tuneB(double), tuneC(double).
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bool FuzzySet::tuneB(double db)
{
bool tune = true;
if (b +db<=a || b+ db >= ¢)
tune = false;
else
b =Db+ db;
return tune;

}

Esta funcion sirve para hacer el proceso de afinacion del conjunto imponiendo
las restricciones de forma, recibe como parametro el valor que debe ser trasladado

el factor b del conjunto. Retorna true si el proceso es realizado con exito, y false en
cualquier otro caso.

Vease las funciones:

* tune(double,double,double), tuneA(double), tuneC(double).

bool FuzzySet::tuneC(double dc)
{
bool tune = true;
if (c + dc <= b)
tune = false;
else
cC = Cc + dc;
return tune;

}

Esta funcion sirve para hacer el proceso de afinacion del conjunto imponiendo
las restricciones de forma, recibe como parametro el valor que debe ser movido el

factor ¢ del conjunto. Retorna true si el proceso es realizado con éxito y false en
cualquier otro caso.

Vease las funciones:

* tune(double,double,double), tuneA(double), tuneB(double).

bool FuzzySet::tune(double da, double db, double dc)
{
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bool tune = true;
if (a+da>=b+db || ¢ + dc <= b + db)
tune = false;

else {
a = a + da;
b=>b+ db;
C = Cc + dc;

}

return tune;

}

Esta funcion sirve para hacer el proceso de afinacion del conjunto imponiendo
las restricciones de forma, recibe como parametro el valor que debe ser trasladado
el factor a, b y ¢ del conjunto. Retorna true si el proceso es realizado con éxito y
false en cualquier otro caso.

Vease las funciones:

» tuneA(double), tuneB(double), tuneC(double).

|

const char «FuzzySet::getLabel ()
{
#ifdef DEBUG

if (Label == NULL) {

std::cerr << "\nADVERTENCIA: La etiqueta del
conjunto fuzzy no ha sido asignada\n";

}
#endif

return Label;

}

Esta funcién retorna una referencia constante a la variable /abel. Para usar esta
funcién, la etiqueta debe haber sido asignada, de lo contrario retornara un puntero
NULL.

Vease las funciones:

* setlLabel(string), setValues(string,double,double).
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double FuzzySet::getA()
{

}

return a;

Esta funcién retorna el valor de la variable privada a.
Vease las funciones:

 setValues(double,double,double), setValues(string,double,double,double), tuneA(double).

double FuzzySet::getB()
{

}

return b;

Esta funcidén retorna el valor de la variable privada b.
Vease las funciones:

 setValues(double,double,double), setValues(string,double,double,double), tuneB(double).

double FuzzySet::getC ()
{

}

return c;

Esta funcidn retorna el valor de la variable privada c.
Vease las funciones:

 setValues(double,double,double), setValues(string,double,double,double), tuneC(double).
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bool FuzzySet::isLeftSet()
{
if (Position == LeftShouldered)
return true;
return false;

Esta funcion retorna true si la posicion del conjunto es LeftShouldered y false en
cualquier otro caso.
Vease las funciones:

- setlLeftShouldered(), setRightShouldered(), setMiddleSet(), isRightSet(), isMida-
leSet().

bool FuzzySet::isRightSet ()
{
if (Position == RightShouldered)
return true;
return false;

Esta funcidn retorna true si la posicion del conjunto es RightShouldered y false
en cualquier otro caso.
Vease las funciones:

- setlLeftShouldered(), setRightShouldered(), setMiddleSet(), isLeftSet(), isMidad-
leSet().

bool FuzzySet::isMiddleSet ()
{
if (Position == Middle)
return true;
return false;
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Esta funcidn retorna true si la posicion del conjunto es Middle y false en cualquier

otro caso.
Vease las funciones:

« setLeftShouldered(), setRightShouldered(), setMiddleSet(), isRightSet(), isLeft-
Set().

FuzzySet:: FuzzyPosition FuzzySet::getPosition ()
{

}

return Position;

Esta funcién retorna la posicion del conjunto.
Vease las funciones:

- setlLeftShouldered(), setRightShouldered(), setMiddleSet(), isRightSet(), isLeft-
Set(), isMiddleSet(), FuzzyPosition.

4.4.3. Sobrecarga de operadores
4.4.3.1. Operador de flujo

std ::ostream& operator<< (std::ostream& out, FuzzySet &F)
{
if (F.Label == NULL)
out << "Etiqueta: NULL" << std::endl;
else
out << "Etiqueta: " << F.Label << std::endl;
if (F.isMiddleSet())
out << "Posicion: Medio" << std::endl;
else if (F.isLeftSet())
out << "Posicion: lzquierda" << std::endl;
else if (F.isRightSet())
out << "Posicion: Derecha" << std::endl;
else
out << "Posicion: NULL" << std::endl;

out << "a = " << F.a<x< ", b="<<Fb<x< ", c-= << F.c
<< std::endl;
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return out;

4.4.3.2. Operador de comparacion

bool operator== (const FuzzySet &A, const FuzzySet &B)

{
if (A.Position != B.Position)

return false;
if (A.a!=B.a || A.b !=B.b || A.c != B.c)
return false;

return true;

4.4.3.3. Operador de asignacion

FuzzySet& FuzzySet::operator =(const FuzzySet &F)

a = F.a;
b =F.b;
c = F.c;
Position = F.Position;

f (F.Label == NULL)

—_~—

Label = NULL;

} else {
std :: string tempS = F.Label;
setLabel (tempS);

}

return =this;
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4.5. LIBRERIA UNIVERSE.

Esta clase contiene los métodos y caracteristicas para manejar los conjuntos que
representan un universo de discurso en el modelo de NEFCLASS.

4.5.1. Constructores

4.5.1.1. Constructor por defecto

Universe :: Universe ()

{
NumFuzzySets = 0;
LowLimit = HighLimit = 0;
FSets = NULL;
restrictedOverlap = false;
maxQOverlap = 0.0;

}

Este constructor inicializa las variables en cero y la variable boolena restrictedO-
verlap la iniciliza como false, el puntero FSets le pone una direccidon vacia.

4.5.1.2. Constructor de copia

Universe :: Universe (const Universe &U)

{
NumFuzzySets = U.NumFuzzySets;
LowLimit = U.LowLimit;
HighLimit = U. HighLimit;
restrictedOverlap = U.restrictedOverlap;
maxOverlap = U.maxOverlap;

if (U.FSets != NULL)
{
FSets = new FuzzySet[NumFuzzySets];
for (int i = 0; i < NumFuzzySets; i++)
FSets[i] = U.FSets[i];
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Este constructor de copia, recibe como parametro un objeto Universe, para ini-
cializar las variables de un nuevo Universo con los mismos valores del Universo que
se pasa como parametro en el constructor.

4.5.1.3. Destructor

Universe ::~Universe ()
{
if (FSets != NULL)

delete [] FSets;

4.5.2. Métodos

void Universe ::createFuzzySets(int numSets, double lowValue, double
highValue)
{
if (FSets != NULL)
delete [] FSets;

if (numSets <= 0)
{
std::cerr << "\nERROR: EI| numero de conjuntos fuzzy debe
set mayor que 0\n";
exit(1);
} else if (lowValue >= highValue) {
std::cerr << "\nERROR: EI| mite superior del conjunto debe
ser mayor que el inferior\n";
exit(1);
}

LowLimit = lowValue;

HighLimit = highValue;

NumFuzzySets = numSets;

FSets = new FuzzySet[NumFuzzySets];
double range = HighLimit — LowLimit;
for (int i = 0; i < NumFuzzySets; i++)
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double a, b, c;

a = LowLimit + (range=i/(NumFuzzySets + 1));

b LowLimit + (range=(i + 1)/(NumFuzzySets + 1));
c LowLimit + (range=(i + 2)/(NumFuzzySets + 1));
FSets[i].setValues(a, b, ¢);

if (i == 0)
FSets[i].setLeftShouldered () ;

else if (i == NumFuzzySets — 1)
FSets[i]. setRightShouldered () ;
else
FSets[i].setMiddleSet () ;

Define el limite inferior y el limite superior del universo y crea tantos conjuntos
fuzzy como sean indicados, asignandoles un traslape del 50 %. Estos conjuntos no
poseen etiqueta y puede ser asignada por medio de la funcion setFuzzylLabel. Esta
funcién también verifica si el puntero FSets apunta a una direccion que contiene un
conjunto Fuzzy, en el caso de ser verdad libera memoria para asignarle una nueva
direccion, igualmente verifica si el parametro del nUmero de conjuntos a crear es
mayor que cero, Si es menor que Cero arroja un error.

Vease la funcion:

 setFuzzylLabel(int,string).

void Universe ::setLowLimit(double lowValue)

{
if (HighLimit == LowLimit)
LowLimit = lowValue;

else if (lowValue < HighLimit)
LowLimit = lowValue;

}

Asigna o reasigna el valor del limite inferior del universo recibiendo el valor como
parametro, poniendo como restriccion que sea menor que el limite superior.
Vease las funciones:

 setHighLimit(double), createFuzzySets(int,double,double).
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void Universe ::setHighLimit(double highValue)
{
if (HighLimit == LowLimit)
HighLimit = highValue;

else if (highValue > LowLimit)
HighLimit = highValue;
}

Asigna o reasigna el valor del limite superior del universo, poniendo como res-
triccion que sea mayor que el limite inferior.
Vease las funciones:

 setLowLimit(double), setLimits(double,double), createFuzzySets(int,double,double).

void Universe ::setLimits (double lowValue, double highValue)

{

setLowLimit (lowValue);
setHighLimit (highValue);

}

Recibe como parametro el limite inferior y el limite superior del universo, que son
asignados al mismo.
Vease las funciones:

 setLowLimit(double), setHighLimit(double).

void Universe ::setLabels(std::string =«labels)
{
if (FSets != NULL)
{
for (int i = 0; i < NumFuzzySets; i++)
FSets[i].setLabel(labels[i]);
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}
else {
std::cerr << "ERROR: No se puede asignar las etiquetas,
el numero de conjuntos no ha sido inicializado";

}

Recibe como parametro un puntero que contiene las etiquetas de los conjuntos,
solo sera util si han sido inicializados los conjuntos fuzzy. Es de tener cuidado el
tamano del puntero que recibe como parametro, ya que podria tratar de acceder a
un espacio de memoria fuera del mismo.

Vease la funcién:

* createFuzzySets(int,double,double).

void Universe ::setRestrictedOverlap (double MaxOver)

{
if (MaxOver > 0 &% MaxOver < 100)

{

restrictedOverlap = true;
maxOverlap = MaxOver;

}

Define el valor en porcentaje del maximo traslape, y asigna true a la restriccién
del mismo.
Vease la funcién:

 setUnrestrictedOverLap().

void Universe ::setUnrestrictedOverLap ()

{

restrictedOverlap = false;
maxQOverlap = 0.0;

}

Quita la restriccion del traslape maximo de los conjuntos y le asigna el valor de
0.0.
Vease la funcion:

88




* setRestrictedOverLap().

bool Universe ::setFuzzylLabel(int numSet, std::string label)

{

bool fin = true;
if (FSets == NULL)
fin = false;

else if (numSet >= NumFuzzySets || numSet < 0)
fin = false;

else
FSets[numSet]. setLabel(label);

return fin;

}

Recibe como parametro el numero del conjunto y la etiqueta del mismo. Los
numeros de conjunto van desde 0 hasta el NumFuzzySets - 1. Si los cojuntos fuzzy
no han sido creados, la funcién retorna false si el nimero del conjunto esta fuera del
rango.

Vease la funcion:

* createFuzzySets(int,double,double).

FuzzySet «Universe ::fuzzySets ()
{
if (FSets == NULL)
{
std::cerr << "\nPrecaucion: Los conjuntos fuzzy no han
sido inicializados\n";

}

return FSets;

}

Esta funcién retorna un puntero a la variable privada FSets. Es util en la medida
de que el valor retornado no es constante, por lo tanto los conjuntos pueden ser
manipulados.

Vease la funcion:
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* createFuzzySets(int,double,double).

double =Universe::setlnput(double Input)
{
if (Input > HighLimit || Input < LowLimit)
{
std::cerr << "\nERROR: La entrada esta por fuera del
rango\n";
exit(1);
}

double =pVect = new double [NumFuzzySets];

if (FSets != NULL)
{
for (int

i = 0; i < NumFuzzySets; i++)
pVect[i] =

FSets[i]. membership(Input) ;
}

return pVect;

}

Recibe como parametro un valor que debe estar en el dominio del universo, y
retorna un vector con las pertenencias de cada conjunto que conforman el mismo.
Si esta funcién es usada sin crear los conjutos fuzzy, retornara un puntero con ce-
ros. Esta funcién se debe usar con la precaucién de liberar la memoria reservada
despues de terminar el proceso o el uso de los datos.

Vease las funciones:

 createFuzzySets(int,double,double), setLowLimit(double), setHighLimit(double),
setLimits(double,double).

void Universe ::tuneSet(int numSet, double da, double db, double dc)

{
if (FSets == NULL)
{

std::cerr << "\nERROR: Los conjuntos fuzzy no has sido
inicializados\n";
exit(1);
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if (FSets[numSet].isLeftSet())
{
if (FSets[numSet].getB() + db <= FSets[numSet + 1].getB())
FSets[numSet]. tuneB (db) ;

if (FSets[numSet].getC() + dc <= HighLimit)
FSets[numSet]. tuneC (dc) ;

}
else if (FSets[numSet].isRightSet())

{
if (FSets[numSet].getA() + da >= LowLimit)
FSets[numSet]. tuneA(da) ;

if (FSets[numSet].getB() + db >= FSets[numSet — 1].getB())
FSets[numSet]. tuneB (db) ;

}
else if (FSets[numSet].isMiddleSet())

{
if (FSets[numSet].getA() + da >= LowLimit && FSets[numSet].
getB() + db >= FSets[numSet — 1].getB () && FSets[numSet
].getB() + db <= FSets[numSet + 1].getB() && FSets]|
numSet].getC () + dc <= HighLimit)

FSets[numSet]. tune(da,db,dc) ;

}

else
{
if (FSets[numSet].getA() + da >= LowLimit)
FSets[numSet]. tuneA(da) ;

if (FSets[numSet].getB() + db >= FSets[numSet — 1].getB()
&& FSets[numSet].getB() + db <= FSets[numSet + 1].getB()

)
FSets[numSet]. tuneB (db) ;

if (FSets[numSet].getC() + dc <= HighLimit)
FSets[numSet]. tuneC (dc) ;
}

Esta funcién recibe como parametro el numero del conjunto y las variaciones de
cada uno de sus parametros. A pesar de que la modificacion de cada uno de los con-
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juntos se puede hacer por medio del puntero que retorna por la funcion fuzzySets(),
este método impone otra restriccion, los puntos del conjunto que al modificarse se
salgan del dominio no se afinan

double Universe :: getMaxOverlap ()

{
}

return maxOverlap;

Retorna el valor de la variable privada maxOverlap. Si la restriccion de traslape
no esta asignada esta funcién retorna 0.0
Vease las funciones:

* setRestrictedOverlap(double), setUnrestrictedOverLap().

int Universe ::getNumFuzzySets ()

{
}

return NumFuzzySets;

Retorna el numero de conjuntos fuzzy que contiene el universo.
Vease la funcién:

* createFuzzySets(int,double,double).

double Universe :: getLowLimit ()
{
if (LowLimit == HighLimit)
{
std::cerr << "\nERROR: Los limites no han sido
inicializados\n";
exit(1);
}

return LowLimit;
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Retorna el valor del limite inferior del conjunto. Esta funcién solo se puede utilizar
después de inicializar las variables de limite inferior y limite superior.
Vease las funciones:

* createFuzzySets(int,double,double), setLowLimit(double), setHighLimit(double),
setLimits(double,double).

double Universe :: getHighLimit ()
{
if (LowLimit == HighLimit)
{
std::cerr << "\nERROR:_Los_limites_no_han_sido,,
inicializados\n";
exit(1);
}
return HighLimit;

}

Retorna el valor del limite superior del conjunto. Esta funcién solo se puede utili-
zar después de inicializar las variables de limite inferior y limite superior.
Vease las funciones:

* createFuzzySets(int,double,double), setLowLimit(double), setHighLimit(double),
setLimits(double,double).

4.5.3. Sobrecarga de operadores
4.5.3.1. Operador de Flujo

std ::ostream& operator <<(std::ostream &out, const Universe &U)

{

out << "\n";
if (U.FSets != NULL)

{

for (int i = 0; i < U.NumFuzzySets; i++)

{
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if (U.FSets[i].getLabel() == NULL)
out << "Sin Etiqueta:\n";
else

out << U.FSets[i].getLabel() << ":\n";

out << U.FSets[i].getA() << "\t" << U.FSets[i].getB
() << "\t" << U.FSets[i].getC() << "\n";

}

else

{
out << "EI Universo no contiene conjuntos fuzzy" << std
rendl;
}

return out;

4.5.3.2. Operador de asignacion

Universe& Universe ::operator =(const Universe &U)
{
NumFuzzySets = U.NumFuzzySets;
LowLimit = U. LowLimit;
HighLimit = U.HighLimit;
restrictedOverlap = U.restrictedOverlap;
maxOverlap = U.maxOverlap;
if (U.FSets != NULL)
{
FSets = new FuzzySet[NumFuzzySets];
for (int i = 0; i < NumFuzzySets; i++)
FSets[i] = U.FSets[i];
}

return =this;

4.6. LIBRERIA RULENEURON

Esta clase contiene los métodos y caracteristicas para manejar reglas fuzzy en un
modelo neuro-fuzzy NEFCLASS.
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4.6.1. Constructores

4.6.1.1. Constructor por defecto

RuleNeuron :: RuleNeuron ()

{
AAC = NULL;
Antecedents = NULL;
Activation = 1.0;
AA = 0;
Consecuent = 0;
InputNeurons =
Classes = 0;

0;

}

Este constructor no recibe parametros, inicializa los punteros con una direccion
vacia, la variable Activation se inicializa en 1 porque el operador fuzzy que se utiliza
busca el valor minimo, por lo tanto facilita la busqueda del valor minimo.

4.6.1.2. Constructor

RuleNeuron :: RuleNeuron(int NumOflnputNeurons)

{

setNumlinputsNeurons (NumOflnputNeurons);

AAC = NULL;
Activation = 1.0;
AA = 0;

Consecuent = 0;
Classes = O0;

}

Este constructor recibe como pardmetro el nimero de entradas y utiliza la funcién
setNumlinputsNeurons() para inicializar la variable InputNeurons las demas variables
quedan igual al constructor por defecto.

4.6.1.3. Constructor
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RuleNeuron :: RuleNeuron(int NumOflnputNeurons, int

NumOfClassNeurons)
{

setNumlInputsNeurons (NumOflnputNeurons) ;

setNumClasses (NumOfClassNeurons) ;

Activation = 1.0;

AA = 0;

Consecuent = 0;

}

Este constructor recibe como parametros el numero de neuronas de entradas y el
namero de neuronas de salida o posibles clases del modelo, se utiliza la funcién
setNumlinputsNeurons() para inicializar la variable InputNeurons, y la funcién set-
NumClasses para incializar la variable Classes.

4.6.1.4. Constructor de copia

RuleNeuron :: RuleNeuron(const RuleNeuron &R)

{

Activation R. Activation;

AA = R.AA;

Consecuent = R.Consecuent;
InputNeurons = R.InputNeurons;
Classes = R.Classes;

if (R.AAC != NULL)

{

AAC = new double[Classes];
for (int i = 0; i < Classes; i++)
{
AAC[i] = R.AAC[i];
}
} else
{
AAC = NULL;

if (R.Antecedents != NULL)

Antecedents = new int[InputNeurons];
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for (int i = 0; i < InputNeurons; i++)

{

Antecedents[i] = R.Antecedents[i];

Antecedents = NULL;

Este constructor es muy util cuando se quiere inicializar las variables de un objeto
de la clase RuleNeuron a partir de otro de su misma clase.

4.6.1.5. Destructor

RuleNeuron ::~ RuleNeuron ()

{
if (AAC != NULL)
delete [] AAC;

if (Antecedents != NULL)
delete [] Antecedents;

}

Este destructor se utiliza para liberar la memoria de los punteros AAC y Antece-
dents.

4.6.2. Métodos

void RuleNeuron::setNuminputsNeurons(int NumOflnputNeurons)

{
if (NumOflnputNeurons < 1)

{

std ::cerr << "\nERROR: EI numero de antecedentes es
incorrecto\n";
exit(1);
}else
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InputNeurons = NumOflnputNeurons;
if (Antecedents != NULL)
delete [] Antecedents;

Antecedents = new int[InputNeurons];

for (int i = 0; i < InputNeurons; i++)
Antecedents[i] = NULL;

}

Recibe como parametro el nimero de neuronas de entrada a la regla, el cual
debe ser mayor que 1. Ajusta la variable InputNeuron para luego reajustar el tamafo
vector de antecedentes.

Vease la funcién:

 setAntecedent(int,int).

void RuleNeuron::setNumClasses(int NumClasses)

{

if (NumClasses <= 1)
{
std::cerr << "\nERROR: EI numero de clases es
incorrecto\n";
} else
{
Classes = NumClasses;
if (AAC != NULL)
delete [] AAC;
AAC = new double[Classes];
for (int i = 0; i < Classes; i++)

{
}

AAC[i] = 0.0;

}

Recibe como parametro el numero de clases del model, que debe ser mayor que
1. Luego redefine el tamano la variable AAC, inicializandola en ceros.
Vease las funciones: setClassesConsecuent(int,int), setConsecuent(int).
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bool RuleNeuron::setAntecedent(int NumOflnput, int
NumOfSetActivated)
{
bool operation = true;
if (Antecedents == NULL)
{
std::cerr << "\nERROR: El numero de antecedentes no ha
sido inicializado\n";
return false;
}
if (NumOflnput >= InputNeurons || NumOflnput < 0)
{
std::cerr << "\nERROR: EIl numero de antecedente esta
fuera del rango\n";
operation = false;
} else

{
}

return operation;

Antecedents [NumOfinput] = NumOfSetActivated;

}

Recibe como parametro el numero de la entrada, comenzando desde O, y el
namero del conjunto activado para esa variable, que debe ser mayor o igual a O.
Dado el caso que la operacién no se complete con éxito el valor retornado por la
funcién es falso.

Vease las funciones:

 getAntecedent(), setConsecuent(int), setNuminputsNeurons(int).

void RuleNeuron::setConsecuent(int Class)
{
if (Class <= 0)
{
std::cerr << "\nERROR: EI consecuente debe ser mayor
que cero\n";
exit(1);
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if (AAC == NULL)
{
std::cerr << "\nERROR: El numero de clases no ha sido
inicializado\n";
exit(1);
} else if (Class > Classes)
{
std::cerr << "\nERROR: EI consecuente es mayor que el
numero de clases del sistema\n";
exit(1);
} else

{
}

Consecuent = Class;

Recibe como parametro el numero de la clase a la que corresponde la regla en el
modelo, este numero debe ser mayor que cero y menor o igual al numero de clases
del sitema. Para usar esta funcién es necesario inicializar el nimero de clases del
sistema

Vease las funciones:

« getConsecuent(), setNumClasses(int).

void RuleNeuron::setClassesConsecuent(int NumClasses, int Class

)
{

setNumClasses (NumClasses) ;
setConsecuent(Class) ;

Recibe como parametro el numero de clases del modelo, que debe ser mayor
que 1y el numero del consecuente de la regla, que debe ser menor o igual al nimero
de clases.

Vease las funciones:

» setNumClasses(int), setConsecuent(int)
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void RuleNeuron::setlnput(double Input)

{

if (Input < Activation)
Activation = Input;

}

Recibe como parametro un valor real, para el cual se calcula la activacion de la

regla aplicando una t-norma

Vease las funciones:

* setinput(double*), getActivation(), getActivation(double)

void RuleNeuron::setlnput(double =«Input)

{
if (Antecedents != NULL)

{

for (int i = 0; i < InputNeurons; i++)

{
}

setlnput (Input[i]);

}

Recibe como parametro un puntero al primer elemento de un vector de niumeros

reales. Para usar esta funcién debe estar inicializado el niumero de neuronas de
entrada a la regla, y se debe tener extremo cuidado con la longitud del vector ya que
esta funcion podria acceder a un espacio de memoria fuera del mismo (si el vector
es mas corto que el nimero de neuronas de entrada).

Vease las funciones:

 getActivation(), getActivation(double).

void RuleNeuron::resete ()

{

Activation = 1.0;
AA = 0.0;

if (AAC != NULL)
{
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for (int i = 0; i < Classes; i++)

AAC[i] = 0.0;

Inicializa todas las variables suceptibles de cambios temporales.
Vease las funciones:

* reseteActivation().

void RuleNeuron::reseteActivation ()

{
}

Activation = 1.0;

Esta funcién inicializa la activacion de la regla con el valor 1.0.
Vease la funcion:

* resete().

4.6.3. Funciones de obtencion de datos

int RuleNeuron::getBestClass ()
{
if (AAC == NULL)
{
std::cerr << "\nERROR: El numero de clases no ha sido
inicializado\n";
exit(1);
}
double max
int c;
for (int i

{

0.0;

0; i < Classes; i++)

if (max < AAC[i])
{
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return c;

}

Esta funcion retorna como valor el nimero de la clase con mayor activaciéon acu-
mulada.
Vease las funciones:

» setConsecuent(int), setNumClasses(int).

double RuleNeuron:: getActivation ()

{
}

return Activation;

Retorna el valor de la activacion de la regla, se debe tener en cuenta antes de
usar esta funcion ingresar por lo menos una entrada a la regla, ademas de no utilizar
las funciones resete() o reseteActivation() antes de hacer el llamado a esta funcion.

Vease las funciones:

* resete(), reseteActivation().

double RuleNeuron:: getActivation (double Input)

{
setlnput(Input);
return Activation;

}

Retorna el valor de activacion de la regla para un valor dado, se debe tener en
cuenta antes de usar esta funcién, ingresar por lo menos una entrada a la regla,
ademas de no utilizar las funciones resete() o reseteActivation() antes de hacer el
llamado a esta funcion.

Vease las funciones:

* resete(), reseteActivation(), setinput(double), setinput(double*).
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double =RuleNeuron::getAcumulatedActivationPerClass ()
{
if (AAC == NULL)
{
std ::cerr << "\nERROR: EI numero de clases no ha sido
inicializado\n";
exit(1);
}
return AAC;

}

Retorna una referencia al vector de activacién acumulada por clase. Antes de
poder usar esta funcién el nimero de clases del sistema debe haber sido definido.
Vease las funciones:

» getAcumulatedActivationClass(int), setNumClasses(int).

double RuleNeuron::getAcumulatedActivationClass(int Class)
{
if (AAC == NULL)
{
std::cerr << "\nERROR: EI| numero de clases no ha sido
inicializado\n";
exit(1);

if (Class >= Classes || Class < 0)

std ::cerr << "\nERROR: EI numero de clase se sale del
rango\n";
exit(1);
}
return AAC[Class];

}

Recibe como parametro el nimero de la clase de la cual se quiere conocer la
activacion acumulada, retorna el valor de dicha activacién. Antes de poder usar esta
funcién el numero de clases del sistema debe haber sido definido.

Vease las funciones:
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» getAcumulatedActivationPerClass(), -setNumClasses(int).

int «RuleNeuron::getAntecedents ()

{
if (Antecedents == NULL)

{
std::cerr << "\nERROR: EIl numero de antecedentes no ha
sido inicializado\n";
exit(1);
}

return Antecedents;

}

Retorna una referencia al vector de antecedentes de la regla. Antes de poder
usar esta funcion el numero de neuronas de entrada debe estar definido.
Vease la funcién:

» setNumlinputsNeurons(int).

double RuleNeuron::getAcumulatedActivation ()
{
if (AAC == NULL)
{
std::cerr << "ERROR: EIl numero de clases del sistema no
ha sido inicializado";
exit(1);

}
AA = 0.0;
for (int i = 0; i < Classes; i++)
if (i == Consecuent)
AA += AAC[i];
else
AA —= AAC[i];
}
return AA;

105




Retorna el valor de la activacion acumulada total de la regla. Para usar esta fun-
cion debe estar definido el numero de clases del modelo y el consecuente, ademas
de haber ingresado por lo menos una entrada a la regla.

Vease las funciones:

* setConsecuent(int), setinput(double), setinput(double*), setNumClasses(int), ge-
tAcumulatedActivationPerClass().

int RuleNeuron::getConsecuent()

{
}

return Consecuent;

Retorna el numero del consecuente de la regla. Para usar esta funcién debe
estar definido el nUmero de clases del sistema.
Vease las funciones:

» setConsecuent(int), setNumClasses(int).

int RuleNeuron::getNumlnputs ()

{
if (Antecedents == NULL)

{
std ::cerr << "ERROR: EI numero de neuronas de entrada
no esta definido";
exit(1);
}

return InputNeurons;

}

Retorna el numero de neuronas de entrada a la regla. Para usar esta funcién
debe estar definido el nUmero de neuronas de entrada.
Vease la funcion:

» setNumlinputsNeuron(int).
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int RuleNeuron::getNumClasses ()
{
if (AAC == NULL)
{
std::cerr << "ERROR: EIl numero de clases no esta
definido";
exit(1);
}

return Classes;

}

Retorna el nUumero de clases del sistema. Para usar esta funcion debe estar
definido el nUmero de clases del sistema.
Vease la funcion:

» setNumClasses(int).

4.6.4. Sobrecarga de operadores
4.6.4.1. Operador de flujo

std ::ostream& operator<< (std::ostream& out, const RuleNeuron&

R)
{
if (R.Antecedents == NULL)
{ out << "La regla no tiene antecedente\n";
} else
{
out << "La regla tiene los siguientes antecedentes\n";
for (int i = 0; i < R.InputNeurons; i++)
{ out << R.Antecedents[i] << "\t";
}
}

if (R.Consecuent == 0)

{
out << "\nLa regla no tiene consecuente\n";
} else
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out << "\nCon consecuente:\t" << R.Consecuent << std::
endl;

}

return out;

}

Esta sobrecarga del operador de flujo es necesaria porque se requiere imprimir
las reglas que se han formado en la arquitectura.

4.6.4.2. Operador de comparacion

bool operator== (const RuleNeuron& A, const RuleNeuron& B)
{
if (A.InputNeurons != B.InputNeurons)
return false;
bool same = true;
for (int i = 0; i < A.lnputNeurons; i++)
{
if (A.Antecedents[i] != B.Antecedents[i])
same = false;

}

return same;

}

La sobrecarga del operador de comparacion (==) recibe como parametro dos
objetos RuleNeuron, compara cada una de sus variable privadas, si son iguales
retorna true, de lo contrario retorna false.

4.6.4.3. Operador de asignacion

RuleNeuron& RuleNeuron::operator =(const RuleNeuron &R)
{

Activation = R. Activation;

AA = R.AA;

Consecuent = R.Consecuent;

InputNeurons = R.InputNeurons;

Classes = R.Classes;
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if (R.AAC != NULL)
{
AAC = new double[Classes];
for (int i = 0; i < Classes; i++)
AACTi] R.AAC[i];

if (R.Antecedents != NULL)

Antecedents = new int[InputNeurons];
for (int i = 0; i < InputNeurons; i++)
Antecedents[i] = R.Antecedents[i];

}

return =this;

}

La sobrecarga del operador de asignacén recibe un objeto RuleNeuron, y copia
los valores de sus atributos al nuevo objeto, esta funcion es muy utilizada en el
constructor de copia.

4.7. LIBRERIA CLASSNEURON.

Esta libreria se utiliza para crear las unidades de procesamiento de salida de la
arquitectura, es util para determinar la activacion de cada una de las neuronas de
salida, igualmente con esta libreria podemos obtener los atributos del objeto por
medio de una funcion especial.

4.7.1. Constructor

4.7.1.1. Constructor por defecto

ClassNeuron :: ClassNeuron ()

{
}

Activation = 0.0;

Este constructor se utiliza para crear un objeto de la clase ClassNeuron e inicia-
liza la variable privada Activation en cero.

4.7.2. Métodos
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void ClassNeuron::setlnput(double Input)

{
if (Input > Activation)
Activation = Input;

Esta funcion nos ayuda a calcular la activacion de unidad de procesamiento de
salida a partir de un nimero de entradas a la unidad. La forma como determina la
activacion es escogiendo la entrada que tenga mayor valor, hay que tener encuenta
que los pesos de las conexiones entre las unidades de reglas y las unidades de
salida son de 1.

void ClassNeuron::resete ()

{
}

Activation = 0.0;

Esta funcion resetea la unidad de procesamiento asignandole un valor de cero a
su variable privada, esto se hace comunmente cuando se cambia de época.

double ClassNeuron:: getActivation ()

{
}

return Activation;

Esta funcion retorna el valor de la activacién de la neurona de salida.

double ClassNeuron::getActivation(double Input)

{
setlnput(Input);
return Activation;
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Esta funcion recibe el valor de la conexién, asigna el valor calculado a la variable
Activation y retorna la activacion.

4.8. LIBRERIA NETWORK

Esta clase contiene los métodos y caracteristicas que definen completamente un
modelo de sistema Neuro-Fuzzy basado en el algoritmo de NEFCLASS. En esta li-
breria se encuentran los métodos mas importantes para crear una red Neuro-Fuzzy,
las cuales son: CreateRules, training, validated.

4.8.1. Constructores

4.8.1.1. Constructor por defecto

Network :: Network ()
{

}

initialize () ;

El constructor por defecto llama a una funcién llamada initialize() donde se ini-
cializan todas las variables privadas en cero y los punteros con NULL.

4.8.1.2. Constructor

Network :: Network (int numlnputs)

{
initialize () ;
setlnputNeurons (numlnputs) ;

}

Con este constructor podemos inicializar el nimero de nueronas de entrada de
la red por medio de la funcién setinputNeurons(numinpunt), esta funcién a su vez
reserva memoria para la variable privada U, las demas variables privadas se inicia-
lizan en cero.
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4.8.1.3. Constructor

Network :: Network (int numlnputs, int numClasses)
{

initialize () ;

setlnputNeurons (numlnputs) ;

setClassNeurons (numClasses) ;

Con este constructor podemos inicializar el numero de neuronas de la capa de
entrada y el numero de neuronas de la capa de salida, por medio del llamado de las
funciones setinputNeurons(numinputs), setClassNeurons(numClasses) se reserva
espacio para las variables privadas Uy CN, donde U es la que contiene los Univer-
sos de cada variable de entrada y CN es la que contiene las classNeuron o neuronas
de la capa de salida.

4.8.1.4. Constructor

Network :: Network(int numinputs,int numClasses, int maxRules,
Pruning P)
{
initialize () ;
setlnputNeurons (numlnputs) ;
setClassNeurons (numClasses) ;
setRuleNeurons (maxRules, P);

Este constructor inicializa el nimero de neuronas de entrada, y el numero de
neuronas de la capa de salida o clases de la misma forma que el constructor an-
terior, ademas inicializa el nimero maximo de reglas maxNumRules, y el pruning o
truncado de reglas que se le quiere aplicar a la base de Reglas RulesPruning.

4.8.1.5. Constructor
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Network :: Network ( Files «handler,int maxRules, Pruning P)

{
initialize () ;
setlnputNeurons (handler—>getNumlnputs () ) ;
setClassNeurons (handler—>getNumClasses () ) ;

setRuleNeurons (maxRules, P);

}

La funcién de este contructor es la misma que el constructor anterior, pero los pa-
rametros que se le deben pasar son: un manejador de archivos, el nimero maximo

de reglas, y el pruning de las reglas.

4.8.1.6. Constructor

Network :: Network (Files =<handler, int maxRules, Pruning P,int

maxEpoch)

{
initialize () ;
setlnputNeurons (handler —>getNuminputs () )
setClassNeurons (handler—>getNumClasses ()
setRuleNeurons (maxRules, P);

Epoch = maxEpoch;

)

}

Esta sobrecarga de constructor inicializa el numero de entradas, numero de neu-
ronas de salida, maximo numero de Reglas y el numero de Epocas para el entrena-

miento de la Red NeuroFuzzy.

4.8.2. Métodos

void Network::setlnputNeurons(int numlnputs)

{
INeurons = numlnputs;
if (U != NULL)
delete [] U;
U = new Universe[INeurons];
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La funcién setinputNeurons(int numinputs), recibe como parametro el nUmero de
neuronas de la capa de entrada, asigna este valor a la variable /INeurons, y reserva

espacio para la variable privada que contiene los Universos U, esta variable es un
puntero.

void Network ::setClassNeurons(int classNeuron)
{
CNeurons = classNeuron;
if (CN != NULL)
delete [] CN;
CN = new ClassNeuron[CNeurons];

}

La funcion setClassNeurons(int classNeuron), recibe como parametro el numero
de neuronas de la capa de salida, asigna este valor a la variable privada CNeu-
rons, y reserva espacio para la variable privada CN que es un puntero, esta variable

contiene las neuronas de salida que son objetos que pertenecen a la clase Class-
Neuron.

void Network ::setRuleNeurons(int maxRules, Pruning P)
{

maxNumRules = maxRules;

RulesPruning = P;

}

La funcidn void setRuleNeurons(int maxRules, Pruning P), recibe como parame-
tros el numero maximo de reglas y el tipo de truncado que se le desea hacer a las
reglas, y asigna estos datos a las variables privadas maxNumRules, RulesPruning.

void Network::initialize ()
{
Epoch = 0;
EpochStep = 0;
StepByStep false;
INeurons = 0;
RNeurons

ool

b
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CNeurons = 0;
NumBestRules
RN = NULL;

U = NULL;

CN = NULL;
sigmaA = 0;
sigmaB = 0;
sigmaC = O0;
RulesPruning AllRules;
maxNumRules = 0;

]
o

}

La funcion void Network::initialize() es la encargada de inicializar todas las vari-
bles privadas en cero. Esta funcién es la que se utiliza en el constructor por defecto
de Network.

void Network ::createRules(Files xhandler)
{
if (handler—>getOpenMode() == Files :: Training)
{
for (int i = 0; i < handler—>getNumPatterns(); i++)
{
RuleNeuron tempR(INeurons ,CNeurons) ;
double =patt = handler—>getPattern(i);
double **M = getMP(patt);
int ~sets = getMaxMembershipSets (M) ;
for (int j = 0; j < INeurons; j++)
tempR.setAntecedent(j, sets[j]);
tempR.setConsecuent (handler—>getClass(i));
addRule (tempR) ;
clearMatrix (M) ;
delete [] patt;
}
} else
std::cerr << "\nADVERTENCIA: EI archivo de pratrones no
esta abierto en modo Training\n";

}

La funcion void createRules(Files *handler), recibe como parametro la direccién
de memoria del manejador de archivos, esta funcion es la encargada de crear las
reglas, a partir del archivo de entrenamiento, cada vez que se crea una regla es gua-
rada en una variable tipo RuleNeuron temporal llamada temR, para posteriormente
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almacenarla en la variable privada RN, que es un puntero a objetos RuleNeuron por
medio de la funcion addRule(RuleNeuron).

void Network::setLimits (double =slowValues, double =highValues)
{
if (U == NULL)
{
std::cerr << "\nERROR: El Numero de neuronas de entrada
no ha sido inicializado\n";
exit(1);

for (int i = 0; i < INeurons; i ++)
U[i].setLimits (lowValues[i], highValues[i]);

}

La funcién void setLimits(double *lowValues, double *highValues), recibe un pun-
tero a double que contiene los limites inferiores de los universos de todas las varia-
bles de entrada, y otro puntero a double que contiene los limites superiores de los
universos, el objetivo de esta funcion es definir los limites de la variable privada U,

y es realizado por medio de la funcién setLimits(lowValues[i], highValues[i]) y los
punteros.

void Network ::setNumEpoches(int maxEpoches)

{
}

Epoch = maxEpoches;

La funcion void setEpoches(int) recibe como parametro el nimero de epocas en
las que debe ser realizado el entrenamiento, y lo asigna a la variable Epoches.

» Vease las funciones : training(Files*), training(Files*,int)

void Network ::setSigma(double sigma)

{
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setSigmas (sigma, sigma, sigma);

}

La funcion void setSigma(double) recibe como parametro una rata de aprendizaje
la cual es asiganada a cada una de las ratas inividuales sigmaA, sigmaB'y sigmaC

por medio de la funcion setSigmas(sigma, sigma, sigma).

» Vease la funcion: setSigmas(double,double,double)

void Network ::setSigmas(double sgA, double sgB, double sgC)

{

sigmaA = sgA;
sigmaB = sgB;
sigmaC = sgC;

}

La funcién void setSigma(double) recibe como parametro cada una de las ratas
de aprendizaje y las asigna a sigmaA, sigmaB 'y sigmaC respectivamente.

void Network ::addVariable (const Universe &Un)
{
if (U == NULL)
{
INeurons = 1;
U = new Universe[INeurons];

U[0] = Un;
} else {

Universe stempU = new Universe[INeurons];

for (int i = 0; i < INeurons; i++)
tempU[i] = U[i];

delete [] U;

U = new Universe[INeurons + 1];

for (int i = 0; i < INeurons; i++)
U[i] = tempU[i];

U[INeurons] = Un;

INeurons += 1;
delete [] tempU;
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La funcién void addVariable(const Universe &Un) recibe como parametro un Uni-
verso, y lo agrega en la ultima posicién del puntero. Esta funciéon es muy util en la
creacién de la red Neuro-Fuzzy.

void Network ::addRule(const RuleNeuron &R)
{
if (RN == NULL)
{
RNeurons = 1;
RN = new RuleNeuron[RNeurons];
RN[O0] = R;
} else {
if (lexistRule(R))
{

RuleNeuron =tempR = new RuleNeuron[RNeurons];

for (int i = 0; i < RNeurons; i++)
tempR[i] = RN[i];

delete [] RN;

RN = new RuleNeuron[RNeurons + 1];

for (int i = 0; i < RNeurons; i++)

RN[i] = tempR[i];
RN[RNeurons] = R;
RNeurons += 1;
delete [] tempR;

}

La funcion void Network::addRule(const RuleNeuron &R) recibe como parame-
tro una regla que es agregada al final de la lista ya existente. La Unica restriccion
impuesta es que la regla no exista, ya que no tiene ningun sentido tener dos reglas
identicas en el mismo modelo.

» vease: createRules(Files™)

bool Network::existRule (const RuleNeuron &R)

{

bool ex = false;
for (int i = 0; i < RNeurons; i++)
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if (RN == NULL)

break;
if (RN[i] == R)
{
ex = true;
break;
}
}
return ex;

}

La funcidon bool existRule(const RuleNeuron &R) recibe como parametro una re-
gla que es comparada con todas las reglas que en ese momento contenga el mode-
lo. En el caso de existir alguna regla identica, la funcién retornara true (Verdadero),
y false en el caso contrario.

 vease: addRule(RuleNeuron).

void Network::activateRules (double =+MP)
{
if (RN == NULL)
{
std::cerr << "\nERROR: Las reglas no han sido
inicializadas\n";
exit(1);
}

for (int i = 0; i < RNeurons; i++)
bool act = true;
for (int j = 0; j < INeurons; j++)
{
if (MP[j][RN[i].getAntecedents()[j]] == 0)

{

act = false;
break;

}

}

if (act)
RN[i].triggerOn () ;
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LA funcién void Network::activateRules(double **MP) recibe como parametro la
matriz de pertenencias de los universos discurso correspondiente a cada una de
las variables, con esta realiza el recorrido de todas las reglas y dispara aquellas
gue son determinadas por la matriz de pertenencia. Recuerde que antes de usar
esta funcion es conveniente realizar el seteado (RuleNeuron::resete()) de todas las
reglas, ya que no esta incluido dentro del proceso de la funcién.

vease: existRule(RuleNeuron) ,pruning().

void Network ::setPruning (Pruning P, int maxRules)
{
if (P == AllRules)
{
RulesPruning = P;
maxNumRules = 0;
} else if (P == BestRules || P == BestRulesPerClass) {
RulesPruning = P;
maxNumRules = maxRules;

}

La funcidén void Network::setPruning(Pruning P, int maxRules) recibe como pa-
rametro el modelo de podado y el maximo numero de reglas. Asigna el método de
truncado de reglas usado por la red, el cual esta definido por el algoritmo de NEF-
CLASS. El numero de reglas no debe ser menor o igul a cero. Existen tres métodos,
cada uno de ellos definidos por el enum Pruning, en el caso de usar AllRules, no
se tendra en cuanta el valor ingresado para el maximo numero de reglas el valor
ingresado.

» Vease: doPruning().

void Network::inputPatterns(Files ~handler)
{
if (handler—>getOpenMode() != Files:: Training)
{
std::cerr << "El archivo no esta abierto en modo
entrenamiento” ;
exit(1);
}

for (int i = 0; i < handler—>getNumPatterns(); i++)
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double =patt = handler—>getPattern(i);
propagatePattern(patt, handler—>getClass(i));
delete [] patt;
for (int i = 0; i < RNeurons; i++)
{
if (RN[i].isTrigger())
{
RN[i].reseteActivation () ;
RNJ[i].setConsecuent(RN[i].getBestClass());
RN[i].adjustAcumulatedActivation (handler—
getClass (i), getClass());

}

La funcién void Network::inputPatterns(Files *handler) recibe como parametro un
puntero al archivo que contiene los patrones de entrenamiento, este debe de estar
en modo Training (entrenemiento) para que exista compatibilidad de los datos. Hace
pasar los patrones a través de la red NeuroFuzzy, para luego poder conocer valores
como la activacién acumulada por clase, activacion acumulada total, etc.

Vease: -pruning().

void Network :: propagatePattern(double =pattern, int
classPattern)
{
double *«MP = getMP(pattern);
activateRules (MP) ;
for (int i = 0; i < RNeurons; i++)
{
if (RN[i].isTrigger())
{
for (int j = 0; j < INeurons; j++)
RN[i].setlnput(MP[j][RBN[i].getAntecedents ()]
11);
RN[i].setActivationClass (classPattern);
CN[RN[i].getConsecuent() —1].setlnput (RN[i].
getActivation ());
}
}

clearMatrix (MP) ;
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La funcién void Network:.propagatePattern(double *pattern, int classPattern) re-
cibe como parametro un puntero al patrén de datos y propaga este a través de la
red, ademas recibe el indicativo de la clase a la que corresponde dicho patron para
realizar la cosecuente asociacion.

* vease: inputPatterns(Files)

void Network ::pruning(Files =handler)
{
if (handler—>getOpenMode() != Files:: Training)
{
std::cerr << "\nEl archivo no esta abierto en modo
entrenamiento\n";
exit(1);
}
inputPatterns (handler) ;
inputPatterns (handler) ;
if (RulesPruning == Network:: AllIRules)

{

for (int i = 0; i < RNeurons; i++)
handler—>saveRule (RN[i]) ;
} else if (RulesPruning == Network::BestRules)

{

int »posRules = new int[RNeurons];
double =act = new double[RNeurons];
for (int i = 0; i < RNeurons; i++)
{
posRules[i] = i;
act[i] = BNJ[i].getAcumulatedActivation () ;
}
int tempP;
double tempA;
for (int i = 2; i < RNeurons; i++)
{
for (int j = 0; j < RNeurons — 1; j++)
{
if (act[j] > act[j+1])
{
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tempA = act[j];

act[j] = act[j+1];

act[j+1] = tempA;

tempP = posRules[j];
posRules[j] = posRules[j+1];
posRules[j+1] = tempP;

}

}

for (int i = 0; i < maxNumRules; i++)
handler—>saveRule (RN[ RNeurons—i —1]) ;

RNeurons = maxNumRules;

delete [] RN;

delete [] posRules;

delete [] act;

RN = new RuleNeuron[RNeurons];

for (int i = 0; i < RNeurons; i++)
RN[i] = handler—readRule(i);
}else if (RulesPruning == Network:: BestRulesPerClass)

{

int ««~posBestRulesC = new int «[CNeurons];

for (int i = 0; i < CNeurons; i++)
posBestRulesC[i] = new int[RNeurons];

int »pos = new int[RNeurons];

double =activationAAR = new double[RNeurons];

int tempP;
double tempAAC;
for (int i = 0; i < CNeurons; i++)
{
for (int j = 0; j < RNeurons; j++)
{
pos[j] = |;

activationAAR[j] = BRN[j].
getAcumulatedActivationClass (i) ;
}
for (int j = 2; j < RNeurons; j++)
{
for (int k = 0; k < RNeurons — 1; k++)
{
if (activationAAR[k] > activationAAR[k+1])
{
tempAAC = activationAAR[k];
activationAAR[k] = activationAAR[k+1];
activationAAR[k+1] = tempAAC;
tempP = pos[k];
pos[k] = pos[k+1];
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pos[k+1] = tempP;

}
}
for (int j = 0; j < RNeurons; j++)
posBestRulesC[i][j] = pos[]j];
}
for (int i = 0; i < CNeurons; i++)
{
for (int j = 0; j < maxNumRules; j++)
handler—>saveRule (RN[ posBestRulesC[i ][ RNeurons—
=111
}

RNeurons = maxNumRules* CNeurons;

for (int i = 0; i < CNeurons; i++)
delete [] posBestRulesC]Ji];
delete [] RN;

delete [] posBestRulesC;
delete [] pos;

delete [] activationAAR;
RN = new RuleNeuron[RNeurons];
for (int i = 0; i < RNeurons; i++)

RN[i] = handler—readRule(i);

}

La funcién recibe como pardmetro un puntero al archivo que contenga los datos
de entrenamiento, para luego hacer pasar cada uno de los patrones a través de la
red, y asi hacer el truncado de reglas de acuerdo a la configuracion establecida. El
uso de esta funcién implica tener totalmente configurada la opcién para el uso del
archivo de reglas, para hacerlo refierase a la documentacion de Files.

« vease: setRuleNeurons(int,Pruning)

void Network::training (Files +handler)
{
if (handler—>getOpenMode() != Files:: Training)
{
std::cerr << "\nERROR: EIl archivo de datos debe estar
en modo Training\n";
exit(1);
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}

for
for

for

{

}

(int i = 0; i < CNeurons; i++)
CN[i].resete();

(int i = 0; i < RNeurons; i++)
RN[i].resete();
(int i = 0; i < handler—>getNumPatterns(); i++)

double =pattern = handler—getPattern(i);

int ~target = handler—>getTarget(i);
propagatePattern (pattern, handler—>getClass(i));
double =dC = calculateDeltaClass(target);

for (int j 0; j < RNeurons; j++)

{

double dR;

double da, db, dc;

if (RN[j].isTrigger())

{
double V = RN[]j]. getActivation ()
int C = RN[j].getConsecuent() —
dR = V«(1 — V)+«dC[C];
int Min = getMinMembershipSets(pattern, RN[j]);
double a, b, c;
int numFSet = RN[j]. getAntecedents ()

1;

in];

[M
a = U[Min]. fuzzySets () [numFSet]. getA () ;
b = U[Min].fuzzySets () [numFSet]. getB () ;
¢ = U[Min]. fuzzySets () [numFSet]. getC () ;
db = sigmaB+dR+(c—a)+«sgn(RN[j]. getActivation ()—
b);
da = db—sigmaA+dR+(c-a);

dc = db+sigmaC+dR=(c—-a) ;
U[Min].tuneSet(numFSet, da, db, dc);
}

}
delete [] target;

delete [] pattern;
delete [] dC;

handler —>saveWeighs (U) ;

La funcion void training(Files *handler) realiza el proceso de entrenemiento, reci-
be como parametro el puntero al handler de archivo y el maximo numero de epocas
de entrenamiento, es de tener en cuenta que el archivo con los datos de entrena-
miento debe estar abierto en modo training.

» vease: setNumEpoches(int), training(Files*).
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void Network::training (Files «handler, int maxEpoches)

{

setNumEpoches (maxEpoches) ;
training (handler) ;

}

La funcién void training(Files *handler, int maxEpoches) realiza el proceso de
entrenamiento, recibe como parametro el puntero al handler de archivo y el maximo
numero de epocas de entrenamiento, es de tener en cuenta que el archivo con los
datos de entrenamiento debe estar abierto en modo training.

» Vease: setNumEpoches(int), training(Files*)

bool Network::validate (double =pattern, int classPattern)
{
if (RN == NULL)
{
std::cerr << "\nERROR: Las reglas no han sido
inicializadas\n";
exit(1);

if (CN == NULL)

std::cerr << "\nERROR: Las clases no han sido
inicializadas\n";
exit(1);
}

bool val = true;

for (int i = 0; i < RNeurons; i++)
RN[i].resete();

for (int i = 0; i < CNeurons; i++)

CN[i].resete();
propagatePattern(pattern, classPattern);
aproximate () ;
int C = getClass();

if (C != classPattern)
val = false;
return val;
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La funcién bool validate(double *pattern, int classPattern) recibe como parametro
un patron de datos y la clase asociada al mismo, para retornar true siendo positiva
la clasificacién del mismo.

Vease: training(Files*), training(Files*int).

int Network::getClass ()
{
double max = CN[0]. getActivation () ;
int pos = 1;
for (int i = 1; i < CNeurons; i++)
{
if (max < CNJ[i].getActivation())
{
max = CNJ[i].getActivation () ;
pos = i + 1;

}
}

return pos;

}

La funcion int Network::getClass() retorna la posicion de la ClassNeuron con la
mayor activacion.

» Vease: propagatePattern(double*,int), inputPatterns(Files).

void Network ::aproximate ()
{
double max = CN[O]. getActivation () ;
int pos = 0;
for (int i = 1; i < CNeurons; i++)
{
if (max < CN[i].getActivation())
{

max = CNJ[i]. getActivation () ;
pos = i;
}
}
for (int i = 0; i < CNeurons; i++)

{
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if (i == pos)
CN[i].setlnput(1);
else
CN[i].resete();

}

La funcion void Network::aproximate() realiza la tarea de redondear a 1 la Class-
Neuron con mayor activacién.

» Vease: validate(double™,int).

double« Network:: calculateDeltaClass(int« target)

{

double =dC = new double[CNeurons];

for (int i = 0; i < CNeurons; i++)
dC[i] = (double)target[i] — CN[i].getActivation () ;
return dC;

}

Esta funcién recibe como parametro el vector objetivo y calcula la distacia entre
este y la salida de la red, retornando un vector que contiene el diferencial o error.
Hay que liberar la memoria almacenada por esta funcién luego de usar los datos.

» Vease: inputPatterns(Files”).

int« Network ::getMaxMembershipSets (double «=MP)
{
int ~sets = new int[INeurons];
for (int i = 0; i < INeurons; i++)
{
double temp = 0;
for (int j = 0; j < U[i].getNumFuzzySets(); j++)
{
if (MP[i][]j] > temp)
{
temp = MP[i][]];
sets[i] = j;
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}
}

return sets;

}

La funcion int* getMaxMembershipSets(double **MP) recibe como parametro la

matriz de pertenencias y retorna el numero de los conjuntos fuzzy con mayor perte-
nencia en cada universo

» Vease: getMP(double*), createRules(Files*)

int Network::getMinMembershipSets (double *«MP, RuleNeuron R)
{
double Min = MP[O][R.getAntecedents () [0]];
int Pos = 0;
for (int i = 1; i < INeurons; i++)
{
if (MP[i][R.getAntecedents()[i]] < Min)
{
Min
Pos

MP[i][R.getAntecedents () [i]];
i

}
}

return Pos;

}

La funcién int getMInMembershipSets(double**,RuleNeuron) recibe como para-

metro la matriz de pertenencias y una regla, con los cuales calcula cual universo es
el que tiene menor grado de activacion.

» Vease: getMaxMembershipSets(double™), getMinMembershipSets(double*, RuleNeuron).

int Network::getMinMembershipSets (double «Pattern, RuleNeuron R
)

{
double +*MP = getMP(Pattern);
int Min = getMinMembershipSets (MP, R);
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clearMatrix (MP) ;
return Min;

}

La funcién int getMinMembershipSets(double *Pattern, RuleNeuron R) recibe co-
mo parametro un patrén de datos y una regla, con los cuales calcula cual universo
es el que tiene menor grado de activacion.

» Vease: getMaxMembershipSets(double*), getMinMembershipSets(double**, RuleNeuron).

double =+ Network ::getMP (double =inpt)
{

double **MP = new double «[INeurons];

for (int i = 0; i < INeurons; i++)
MP[i] = U[i].setlnput(inpt[i]);
return MP;

}

La funcion double** Network:.getMP(double *inpt) recibe como parametro un
puntero que contiene un patron de datos, el cual es usado para calcular las per-
tenencias de cada uno de los conjuntos en cada uno de los universos , esta funcion
primero almacena memoria para cada una de las entradas, luego (usando la funcién
setinput) implicitamente reserva memoria para cada uno de los vectores que contie-
nen las pertenencias de los universos. Se recomienda liberar la memoria reservada
por esta funcién por medio del metodo clearMatrix(). Esto tambien puede hacerse
manualmente pero teniendo la precaucion de crear el método correcto.

» vease: clearMatrix(double™”)

void Network::reseteNeurons ()
{
if (RN == NULL)
std::cerr << "\nADVERTENCIA: La neuronas de reglas no
han sido inicializadas\n";
else {
for (int i = 0; i < RNeurons; i++)
RN[i].resete();
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if (CN == NULL)
std ::cerr << "\nADVERTENCIA: La neuronas de clases no
han sido inicializadas\n";
else {
for (int i = 0; i < CNeurons; i++)
CN[i].resete();

}

La funcion void Network::reseteNeurons() resetea tanto las neuronas de Reglas
como las neuronas de Clases.

« Vease: reseteUniverses(), resete().

void Network::reseteUniverses ()
{
if (U == NULL)
std ::cerr << "\nADVERTENCIA: Los universos no han sido
inicializados\n";
else {
for (int i = 0; i < INeurons; i++)
U[i].reseteFuzzySets () ;

}

La funcidn void reseteUniverses() resetea los universos, correspondientes a los
pesos sinapticos.

- Vease: reseteNeurons(), resete().

void Network ::resete ()

{

reseteNeurons () ;
reseteUniverses () ;

}

La funcidn void Network::resete() resetea los universos y las neuronas de la red.

 Vease: reseteNeurons(), reseteUniverses().
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void Network::clearMatrix (double =«M)

{

for (int i = 0; i < INeurons; i++)

{

}
delete [] M;

delete [] M[i];

}

La funcién void Network::clearMatrix(double **M) libera la memoria reservada
para una matriz, esta funcién esta especialmente disefiada para liberar la memoria
del metodo getMP,

Vease: getMP(double*®).

int Network::sgn(double Value)
{
if (Value > 0)
return 1;
else if (Value < 0)
return —1;
else
return 0;

}

La funcién int sgn(double) recibe como parametro un nimero real y de acuerdo
a su valor (mayor o menor que cero) calcula la salida del método.
Vease: training(Files™)

4.9. COMO PROGRMAR CON LAS LIBRERIAS?

En esta seccidn veremos como crear cada uno de los objetos que componen una
red Neuro-Fuzzy, esto con el fin de demostrar el potencial que tiene las librerias.
Primero veremos un ejemplo de como crear un conjunto fuzzy.

/+ Ejemplo para crear un Conjuntos fuzzy +/

string s = "Conjunto Fuzzy";
double a = 1.1;
double b = 2.2;
double ¢ = 3.3;
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FuzzySet F(a,b,c);

F.setLabel(s);

F.setMiddleSet () ;

cout << F.membership(2.6) << endl;
F.tuneC(-0.5);

cout << F.membership(2.6) << endl;
cout << F;

En la linea 2 se crea un string con el nombre de la etiqueta que se le desea
colocar al conjunto. En las lineas 3,4,5. se tres objetos tipo double que van a dar la
forma del conjunto, asumiendo que el conjunto tiene una forma triangular. En la linea
6 se llama un constructor donde se crea un conjunto fuzzy F pasando los parametros
a, b, ¢ de un conjunto triangular*. En la linea 7 de llama la funcién setLabel que le
asigna la etiqueta al conjunto F. En la linea 8 se llama la funcién le asigna al conjunto
F el tipo de conjunto, en este caso es un conjunto que se ubica en la mitad de un
Universo. En la linea 9 se esta imprimiendo la pertenencia de 2,6 al conjunto F. En
la linea 10 se esta modificando el valor ¢ del conjunto disminuyéndolo en 0.5. En
la linea 11 se imprime nuevamente la pertenencia de 2.6 al conjunto para verificar
el cambio que forma que se hizo al conjunto. Y finalmente en la 12 se imprime las
principales caracteristicas del conjunto F.

Ahora veremos un ejemplo en el que crearemos un Universo compuesto de 3
conjuntos fuzzy.

/+ Ejemplo para crear un Universo de conjuntos fuzzy +/
int numFuzzySet = 3;

string Setl = "small";
string Set2 = "meduium"”;
string Set3 = "large";

Universe U;

U[i].createFuzzySets (numFuzzySet,0,4);
U[i].setFuzzyLabel (0,Set1);
Ul[i].setFuzzyLabel(1,Set2);
U[i].setFuzzyLabel(2,Set3);

En las 4 primares lineas se definen el numero de conjuntos fuzzy que va a tener
el Universo y sus respectivas etiquetas. En la linea 5 se crea el universo U llamando
un constructor por defecto. En la linea 6 utilizamos una funcién que crea los conjun-
tos fuzzy para el Universo U teniendo el numero de conjuntos fuzzy, el limite inferior
del Universo que en esta caso es 0 y el limeta superior 4, esta funcion crea los con-
juntos de tal manera que queden bien distribuidos en el Universo. En las lineas 7, 8,
9 se definen las etiquetas de cada uno de los conjuntos del Universo U.

A continuacion veremos como crear una Regla.

/+ Ejemplo para crear un regla fuzzy +/
double :vec = new double[2];
vec[0] = 0.5;

4Ver la seccion 3.1 pagina 21
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vec[1] = 0.2;

RuleNeuron R;
.setNumlnputsNeurons (2) ;
.setAntecedent(0,1);
.setAntecedent(1,0);
.setNumClasses(4) ;
.setConsecuent(3) ;
.setlnput(vec);

cout << R << R.getActivation();

0 VIVIVIIO

En las 4 primeras lineas se creo un vector que va a simular las entradas a una red
Neuro-Fuzzy. En la linea 5 se crea una reglas llamando el constructor por defecto.
En la linea numero 6 se llama una funcién que define el numero de entradas a la red,
esto con el fin de saber el antecedente cuantas condiciones debe tener. En las lineas
7 y 8 se define el antecedente llamando la funcion setAntecedent que recibe como
primer parametro el nimero de la entrada y como segundo pardmetro en numero
del conjunto fuzzy, suponiendo que estan ordenados de izquierda a derecha en el
Universo, es decir el conjunto que esta a la izquierda del universo es el conjunto
namero 0, En la linea numero 9 se define el consecuente que es el numero de
la clase. En al linea numero 10 se ingresan el valor de cada conexion para poder
obtener una activacién de la Reglas, y finalmente en la linea numero 11 se imprime
la activacion de la Regla.

A continuacion veremos como crear una Neurona de salida.

/+ Ejemplo para crear una neurona de salida +/

ClassNeuron N;

N.setlnput(0,5);

N.setlnput(0,7);

cout << "la activacion de la neurona es: " << N.getActivation() << "\n";

En la linea numero 2 se crea la neurona de salida con un constructor por defecto,
en las lineas 3 y 4 se calcula la activacién de la neurona ingresando datos numéricos
que los proporciona las conexiones, el objetivo de esta funcion es llamarla tantas
veces como el numero de conexiones que tenga la neurona con el fin de obtener
el valor mayor como activacion, y en la linea numero 5 se imprime el valor de la
activacién de la neurona.
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5. COMO UTILIZAR NEFCLASS-Q?

NEFCLASS-Q es la herramienta que se desarrollé en el presente proyecto, el cual
es un software destinado a la creacién, entrenamiento y validacién de de una red
Neuro-Fuzzy para la clasificacion de patrones de datos.

NEFCLASS-Q tiene dos formas de funcionar, la primera es por medio de una
interfaz, la cual facilitara el proceso de creacién de las red Neuro-Fuzzy que sera
explicada en este cépitulo, y la segunda es ustizar las librerias de NEFCLASS-Q
para crear un agente inteligente por medio de un pequefno codigo en C++ y sera
explicado en el siguiente capitulo.

NEFCLASS-Q fue desarrollado teniendo como base el modelo de un perceptrén
fuzzy de 3 capas que fue fruto de los estudios hechos por los Doctores Rudolf Kruse
y Detleft Nauck de la Universidad de Magdeburg Alemania en el afio 1994.

NEFCLASS-Q crea una Red Neuro-Fuzzy que es entrenado a partir de un con-
junto de datos almacenados en un archivo de texto, donde cada patrdn de datos per-
tenece a una clase determinada. El primer paso importante que hace la herramienta
es la creacion de Reglas Fuzzy por medio de la propagacion de los datos de entre-
namiento, posteriormente estas reglas son optimizadas por medio del aprendizaje
de los parametros de los conjuntos Fuzzy que conforman estas reglas. Después de
que el sistema es entrenado se prosigue a la etapa de validacion del entrenamiento,
donde se puede evaluar el entrenamiento de la red, en caso de que los resultados
se quieran mejorar se podra cambiar algunos parametros de entrenamiento para
obtener mejores resultados.

Después de esto pasamos a la etapa de clasificacion donde los patrones del
archivo de clasificacion son cargados y clasificados.

Para obtener mas informacién acerca del Perceptrén Fuzzy dirigirse al capitulo 3
de la tesis. A continuacién se va a explicar como crear un sistema Neuro-Fuzzy con
la herramienta NEFCLASS-Q.

Antes de empezar a crear la red, primero se debe crear los archivos de entrena-
miento, validacién y clasificacion. Para ello se tienen formatos especificos.

Para configurar el archivo de entrenamiento como el de la figura 5.1, en la prime-
ra linea se debe colocar el numero de patrones, el nimero de variables y el numero
clases separadas por un espacio, en el caso de la figura 5.1 el nUmero de patrones
es 75, el numero de variables es 4 y el nimero de clases es 3. De las lineas 2 a la
5 se escriben los dominios de cada variable, es decir los valores minimo y maximo
gue puede tomar cada variable, igualmente separados por un espacio, y de la linea
6 en adelante estan los patrones que contiene 5 columnas, las 4 primeros son las
entradas a la red y la columna cinco es la clase a la que pertenece el patrén, por
ejemplo el patron de la linea 6 pertenece a clase 1.

El archivo de validacion es el que se encarga de proporcionar los datos para
evaluar el entrenamiento de la red, la estructura de este archivo es el de la figura
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Figura 5.1: Archivo de entrenamiento
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Fuente: Autores

5.2. La primera linea contiene el nimero de variables de entrada, la segunda linea
contiene el numero de patrones de datos existente en el archivo, de la linea 3 en
adelante contiene los patrones de datos con las respectivas clases.

Figura 5.2: Archivo de validacion

14

275

35.8 3.0 1.6 0.2 100
46.6 3.0 4.4 1.4 0160
57.2 3.2 6.0 1.8 001
65.0 3.4 1.6 0.4 1060
76.8 2.8 4.8 1.4 06160
86.2 2.8 4.8 1.8 001
95.2 3.5 1.5 0.2 100
le6.7 3.0 5.8 1.7 0160
116.1 3.0 4.9 1.8 001
125.2 3.4 1.4 0.2 1060
136.6 2.9 4.5 1.5 ©0160
146.4 2.8 5.6 2.1 001
154.7 3.2 1.6 0.2 100
165.7 2.6 3.5 1.6 @160
177.2 3.0 5.8 1.6 001

Fuente: Autores
El archivo de clasificacion es similar al de validacidén con la Unica diferencia que

no se escriben a que clase pertenece cada patron de datos, como se puede ver en
la figura 5.3
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Figura 5.3: Archivo de clasificacion

14

275

35.8 3.0 1.6 0.2
46.6 3.0 4.4 1.4
57.2 3.2 6.8 1.8
65.0 3.4 1.6 0.4
76.8 2.8 4.8 1.4
86.2 2.8 4.8 1.8
95.2 3.5 1.5 0.2
le 6.7 3.0 5.8 1.7
116.1 3.0 4.9 1.8
125.2 3.4 1.4 0.2
136.06 2.9 4.5 1.5
146.4 2.8 5.6 2.1
154.7 3.2 1.6 0.2

Fuente: Autores

Después de tener bien configurados los archivos de entrenamiento, validacion y
clasificacién, podemos abrir el programa NEFCLASS-Q y nos aparecerd la ventana
de la figura 5.4 .

Figura 5.4: Ventana inicial NEFCLASS-q

® © ® Untitle.nfc - Neuro-Fuzzy Clasificator

Archivo Visualizar Ayuda

[ - A 7 L

CONFIGURACION DE LA RED NEURO-FUZZY

INFORMACION GENERAL DE LA RED NOMBRE DE LAS CLASES

ETIQUETAS FUZZY PARA
LOS UNIVERSOS

CONFIGURACION DEL ENTRENAMIENTO

a 0,0010( C 0,0010¢

b 0,0010 u 0,0010(

Fuente: Autores
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En este punto tenemos dos opciones, la primera es crear una nueva red y la
segunda es abrir un red existente. Para crear una nueva red podemos hacer click

en el primer icono de la barra &8 o dirigirnos al menu Archivo y luego Asistente de
creacién de red, para mayor facilidad lo podemos hacer por medio de “Ctrl + N”, con
la que nos aparecera la ventana del asistente de creacion de una red Neuro-Fuzzy
como el de la figura 5.5.

Figura 5.5: Primera pagina del asistente de creacion de red

Asistente de Red NFC

5> Presentacién

Este asistente lo guiara en la creacion de un
sistema Neuro-Fuzzy para la clasificacion de
datos.

Desplacese a través de los distintos modulos, v haga las
respectivas configuraciones para generar el modelo,
tenga en cuenta que los datos ingresados pueden ser
modificados posteriormente.

| Siguiente J‘ Cancelar |
Fuente: Autores
En esta ventana recibimos informacién acerca de lo que se puede realizar con el
asistente y damos click en el botdn siguiente. Nos aparece una ventana como la de

la figura 5.6 en la que le se debe asignar un nombre al proyecto que vamos a crear e
igualmente podemos seleccionar el directorio en el que se va a guardar el proyecto.
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Figura 5.6: Creacidn del directorio del proyecto

Asistente de Red NFC

£ Locacién

Seleccione el lugar donde desea crear el proyecto:

Nombre: |Redl

Crear en: |/home/fabio | Directorio |

| Anterior_| | Siguiente | | Cancelar |

Fuente: Autores

Después de haber seleccionado la ubicacién del proyecto le damos siguiente
y aparece una ventana como la de la figura 5.7 en la se cargan los archivos de
entrenamiento, validacion y clasificacién, para ello le debemos dar click en el botén
archivos y seleccionamos los tres archivos, en el caso que no se cargue el archivo
de clasificacion o validacion, no se podra realizar dichos procedimientos, pero si es
importante siempre cargar el archivo de entrenamiento.

Figura 5.7: Carga de archivos

Asistente de Red NFC

Seleccione los Archivos que contengan los datos para el
entrenamiento y validacion de la red. Haga doble click sobre
. cada uno de los archivos en la lista y seleccione el modelo de
& Archivos organizacion de datos.

Archivos | | Borrar todo |

| Anterior | | Cancelar |
Fuente: Autores
Cuando los nombres de los archivos son cargados en la ventana pasmos a dar

doble click a cada uno y seleccionar el tipo de archivo, ya sea entrenamiento, vali-
dacion o clasificaciéon como muestra la figura 5.8.
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Figura 5.8: Definicion tipos de archivos cargados

Asistente de Red NFC

Seleccione los Archivos que contengan los datos para el
entrenamiento y validacion de la red. Haga doble click sobre
. cada uno de los archivos en la lista y seleccione el modelo de
& Archivos organizacion de datos.
| Archivos | | Barrar todo |

IRIS3.dat

Archivo de Entrenamiento

N

Archivo de Clasificacion

| Anterior | | Siguiente | | Gancelar |

Fuente: Autores

A continuacion se puede dar click en siguiente y nos aparece la ventana de la
figura 5.9, en esta se define automaticamente el nimero de variables y el numero de
clases ya que son obtenidas del archivo de entrenamiento, el usuario debe definir el
namero maximo de reglas que se puede crear y definir si desea que cada variable
tenga el mismo numero de conjuntos fuzzy por universo o variable, luego damos
click en el botdn crear y se guardan los datos del proyecto.

Figura 5.9: Estructura de la Red

Asistente de Red NFC

Numero de variables 4
Numero de clases 3
Numero de maximo de Reglas 100

L Configuracién
Usar el mismo numero de conjuntos Fuzzy por variable & Usar

| Anterior | | Crear || Gancelar |

Fuente: Autores

Cuando damos click en crear nos va a salir un mensaje de que el proyecto ha
sido creado exitosamente, le damos click en el botén OK del mensaje y pasamos
a la ventana de configuracion de parametros de entrenamiento y aprendizaje de la
red como muestra la figura 5.10.
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Figura 5.10: Configuracion de la Red Neuro-Fuzzy

Neuro-Fuzzy Clasificator

o A7

CONFIGURACION DE LA RED NEURO-FUZZY

INFORMACION GENERAL DE LA RED NOMBRE DE LAS CLASES
ombre de la Red: Redl Clase 1

irectorio de trabajo: fhome/fabio ~ Clase 2
Clase 3

| Ediar |

umero de Entradas: 4

mo de Reglas: 100

z z 2z 2z 49 2z
E E B
2 2

mero de conjuntos iguales por Universo: s

CONFIGURACION DEL APRENDIZAIJE
@ All Rules Best Rules BestRules per class

ETIQUETAS FUZZY PARA

Numero de mejores Reglas
LOS UNIVERSOS

Configurado \Configu@r) sman Agregar

medium
large Editar
CONFIGURACION DEL ENTRENAMIENTO R

Numero de epocas so0 |t [

Ratas de Aprendizaje & Usar Unica | Bajar
a c | Bomar |
b u 0,00100 |-

Configurado | Configurar |

Fuente: autores

Esta ventana esta dividida en varias secciones, la primera es la informacién ge-
neral de la red donde se encuentra todos los datos definidos en el asistente de la
red y no son modificables. En la configuracion del aprendizaje podemos seleccionar
un método de pruning de reglas y el numero de mejores reglas en caso de seleccio-
nar el pruning de mejores reglas o mejores reglas por clase debemos dar click en
el botén configurar para aplicarlos. En la configuracion del entrenamiento se define
el numero de épocas y las ratas de aprendizaje de los pesos, aqui se puede apli-
car el mismo valor de la rata para los 3 puntos del conjunto o definirlos de manera
independiente, en la figura se muestra en qué puntos del conjunto van a actuar,

Figura 5.11: Puntos donde actuan los coeficientes de aprendizaje

(0)
T

Fuente: Autores

igualmente se debe dar click en el botén configurar para aplicarlos a la red. En
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la seccion nombre de las clases se puede Editar los nombres de cada una de las
clases, pero no se pueden agregar ya que este numero de clases es definido por
el archivo de entrenamiento. En la seccién de Etiquetas fuzzy se pueden editar los
nombres de los conjuntos, agregar, borrar y ordenar las etiquetas en caso de que
se haya seleccionado la opcién de igual numero de conjuntos fuzzy por universo.
Después de haber configurado completamente el entrenamiento y aprendizaje, po-
demos visualizar los conjuntos de los Universos dirigiéndonos al menu Visualizar,

. . . . . ) «
Universos del sistema, igualmente por medio del icono “/ podemos acceder o “Cirl
+ U”, i nos aparece una ventana como la de la figura 5.12.

Figura 5.12: Visualizar Universos del sistema

Redl.nfc - Neuro-Fuzzy Clasificator

Visualizar Ayuda

CONFIGURACION DE UNIVERSOS DE CONJUNTOS FUZZY

4.0 4.4 4.8 5.2 5.6 6.0 6.4 6.8 7.2 7.6 8.0

Longitud sepalo

Ancho del sepalo ETIQUETAS FUZZY PARA

e P LOS UNIVERSOS

Longitud del petalo 0000
Ancho del petalo small | Agregar | !
medium

large | Editar

Posicién del punto
Borrar

Fuente: Autores

En esta ventana se puede ajustar manualmente los conjuntos arrastrando los
puntos en la grafica, se puede editar el nombre de las variables, igualmente si se
quiere que un conjunto tenga mas conjuntos fuzzy se puede agregar, borrar y editar
las etiquetas de los mismos. Después de haber definido la forma de los conjuntos,
se puede realizar el entrenamiento, para ello necesitamos ir a Visualizar, Reglas del
sistema o con “Ctrl + R” y nos aparece una ventana como la de la figura 5.13.
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Figura 5.13: Reglas del sistema

© © ® Redl.nfc - Neuro-Fuzzy Clasificator
Archivo Visualizar Ayuda

[ A 782
REGLAS APRIORI REGLAS PARA EL ENTRENAMIENTO
Agregar Reglas a Priori | Crear Reglas |

Fuente: Autores

En esta ventana se puede agregar conocimiento previo y crear reglas, para agre-
gar el conocimiento previo debe seleccionar la casilla Agregar Reglas a priori que
esta en la parte inferior izquierda como muestra la figura 5.14 y colocamos las reglas
gue deseamos agregar.

Figura 5.14: Agregar Reglas Fuzzy

& Agregar Reglas a Priori |1 0 Agregar |

Fuente: Autores

Con esto se nos habilita la tabla con la que podemos editar las reglas, para ello
debemos dar doble click en la proposicion que deseamos editar y seleccionamos
el valor linglistico, en caso de que no se quiera tener en cuenta esa proposicién
se selecciona el item “Ninguno”, como muestra la figura 5.15. Cuando se tenga la
reglas se debe dar click en el boton Agregar.
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Figura 5.15: Seleccién proposicion

REGLAS APRIORI
PROP1 PROP2 PROP 3
REGLA 1 Eukill small small

medium

L

Ninguno

Fuente: Autores

Después de haber agregado las reglas a priori se debe crear las reglas, para ello
debemos dar click en el botdn “Crear reglas” y posteriormente al boton “Pruning”,
las reglas definitivas son mostradas como en la figura 5.16.

Figura 5.16: Reglas creadas

© © @ untitle.nfc - Neuro-Fuzzy Clasificator

Archivo Visualizar Ayuda

B_- A7
REGLAS APRIORI REGLAS PARA EL ENTRENAMIENTO
PROF 4 CONSECUENTE PROP 2 PROP 3

REGLA1 s Clase 1 REGLA 1 Sm mésmall small
REGLA 2 ‘sr.HaII T medium small
REGLA3 large medium medium
REGLA 4 medium medium large
REGLAS5 medium medium medium
REGLA 6  medium small large
REGLA7 large small large
REGLAS8 large small large
REGLAS9 small small medium
REGLA 10 medium small large
REGLA 11  medium small medium
REGLA 12 small large small
REGLA 13 small small medium
REGLA 14 large small medium

| Pruning

Fuente: Autores

Cuando tenemos las reglas definitivas podemos pasar al proceso de entrena-
miento, entonces nos dirigimos a la ventana de entrenamiento en Visualizar, Entre-
nar la red o por medio de “Ctrl + T” y aparece una ventana como la de la figura
5.17.
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Figura 5.17: Entrenamiento de la red

- Neuro-Fuzzy Clasificator

uda

ENTRENAMIENTO DE LA RED

4.0 4.4 4.8 5.2 5.6 6.0 6.4 6.8 7.2 7.6 8.0

| Completado 0% Entrenar

Universe 2

iver: Detener entrenamiento con
Universe 3 Numero de Reglas: 19

Universe 4 Numero Maximo de Epocas: 0

Numero de conjuntos Fuzzy: 3

small
medium

Etiquetas: large

Fuente: Autores

En esta ventana se puede visualizar como van cambiando los conjuntos fuzzy a
medida que el entrenamiento va avanzando, de igual forma se puede definir algu-
nos criterios para detener el entrenamiento cuando las condiciones de porcentaje
de clasificacion o patrones descalificados se cumpla, para ello debemos activarlas
chequeando la caja “Detener entrenamiento con”. Para dar inicio al entrenamiento
se debe dar click al botén Entrenar y comienza a avanzar la barra de progreso hasta
finalizar el entrenamiento. Para evaluar el entrenamiento se debe ir al menu Visuali-
zar, Validar Entrenamiento o “Ctrl + V” automaticamente nos aparece el porcentaje
de validacién y los patrones que clasifico mal del archivo de validacion, como se
puede ver en la figura 5.18.

Si la validacién del entrenamiento fue lo suficientemente buena se puede pasar
al proceso de clasificacion, para ello se le da click al botdn de clasificar y en segui-
da apareceran en la tabla inferior las clases a las que pertenece cada uno de los
patrones del archivo de clasificacion.
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Figura 5.18: Validacion del entrenamiento

® @ ® Untitle.nfc - Neuro-Fuzzy Clasificator

BE . A7

VALIDACION DE LA RED

Fuente: Autores

No.PATRON  CLESE  CLASERED ZLASIFK | Patrones de validacion 75
= ;Pl Clase 1 Clase 1 - Patrones clasificados correctamente 73
—y 1 Porcentaje de clasificaion 97.00
2 P2 Clase 2 Clase 2 -
_— Patron 27
3 P3 Clase 3 Clase 3 - Patron 30
4 P4 Clase 1 Clase 1 -
5 P5 Clase 2 Clase 2 -
6 P6 Clase 3 Clase 3 -
7 .p7 Clace 1 Clace 1 - A

>
CLASIFICACION
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6. COMO UTILIZAR LAS LIBRERIAS NEFCLASS-Q?

Las librerias de NEFLASS-Q estan destinadas a la creacion de una agente inteligen-
te, el cual va a ser parte de un sistema multiagente, donde podra ser llamado por
una aplicacion mas grande con la funcién del reconocimiento de patrones de datos,
de igual forma tendra que comunicarse con los demas agentes del sistema, como se
puede ver la figura 6.1, de aqui nace la necesidad de que las librerias proporcionen
una forma de comunicacion con las demas aplicaciones y agentes. Estas librerias
tiene un gran potencial y puede llegar a ser aplicadas en diferentes campos como:
sistemas de diagnostico de equipos industriales, en la medicina, meteorologia, re-
conocimiento de caracteres etc. De la misma forma como se hizo en el Capitulo 4,
se va a utilizar el ejemplo de clasificacién de IRIS.DAT para dar un ejemplo de como
se debe utilizar correctamente las librerias de NEFCLASS-Q.

Figura 6.1: Sistema Inteligente

Adquisicién _ Respuesta

de datos del sistema

A 4
A 4

Traspaso Respuestal
de datos légica

A

Sistema / l

multiagente v
ultiag Agentes Agente Inteligente

Inteligentes Reconocimiento
de patrones

Fuente: Autores

Para poder utilizar las libreras es necesario, al igual que la interfaz grafica de
NEFCLASS-Q los archivos de entrenamiento, validacion y clasificacion, los cuales
deben poseer la misma estructura y orden de los datos explicado en el capitulo 4,
ademas es necesario un archivo, el cual debe tener los parametros necesarios para
la creacién de la red con la estructura de la figura 6.2.
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Figura 6.2: Estructura del archivo de configuracién de parametros

b —— > Numero de variables de entrada

¢ —— > Numero de clases
d — > Numero maximo de reglas

NCON,—> Numero de conjuntos de la variable 1

NCON,—> Numero de conjuntos de la variable 2

NCON,—————> Numero de conjuntos de la variable b
p ——— > Tipo de pruning
NMR —> Numero de mejores reglas

gp ——> Numero de epocas

CA, —— > Coeficiente de aprendizaje de a

cA, — > Coeficiente de aprendizaje de b

CA. —— > Coeficiente de aprendizaje de c
NV, —— > Nombre de la variable 1

NV, — > Nombre de la variable 2

Nv, ——> Nombre de la variable b

NCLA, ——> Nombre de la clase 1

NCLA, —> Nombre de la clase 2

NCLA. —— > Nombre de la clase ¢

Fuente: Autores

En el caso particular de IRIS.DAT, un archivo de configuracién de parametros es
mostrado en la figura 6.3.
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Figura 6.3: Archivo de configuracién de parametros de IRIS

10 10008

11 8.85

12 8.85

13 8.085

14 Longitud de sepalo
15 Ancho de sepalo

16 Longitud del petalo
17 Ancho del petalo
18 Iris Setosa

19 Iris Versicoulor
20 Iris Virginica

Fuente: Autores

en la primera linea de la figura 6.3 se encuentra el numero de variables de entra-
da, que en este caso es 4, en la segunda linea se encuentra el nimero de clases,
que en esta caso es de 3, en la linea 3 se ubica el numero maximo de reglas a crear
(50), de la linea 4 a la 7 se ubican el numero de conjuntos fuzzy que se desean
crear para cada una de las variables (para las 4 variables se desea crear 3 con-
juntos fuzzy), en la linea 8 se ubica el tipo de pruning, estos son codificados de la
siguiente manera:

« El valor 1 representa el pruning simple.
» El valor 2 representa el pruning de las mejores reglas.
» El valor 3 representa el pruning de las mejores reglas por clase.

en este caso el archivo posee pruning simple, en la linea 9 se debe colocar el nimero
de mejores reglas en caso de que se haya escogido el pruning de las mejores reglas
0 mejores reglas por clase, de lo contrario se ignorara el valor, pero es necesario
colocar un valor para que la lectura del archivo de haga de forma correcta. En la
linea 10 se encuentra el nimero de Epocas al que se va a someter el entrenamiento
de la red, los siguientes 3 valores de las lineas 11 a 13 se ubican los coeficientes de
aprendizaje’(se utiliza el valor de 0,05 para los tres coeficientes), de las lineas 14
a la 17 se encuentran los nombres de cada una de las variables (Longitud sépalo,
ancho sépalo, longitud pétalo, ancho pétalo) y finalmente de las lineas 18 a 20 se
ubican los nombres de las clases (Iris Setora, Iris versicolour, Iris Virginica).

'La forma como actla cada coeficiente se encuentra en el capitulo 5, figura 5.11
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Para que el agente inteligente realize los principales procesos, se debe crear un
archivo en C++, lo primero que debe contener este archivo es la inclusion de las
librerias de NEFCLASS-Q, y las estandar de C++ de la siguiente forma:

#include <iostreams>
#include "fuzzyset.h"
#include "ruleneuron.h"
#include "universe.h"
#include "files.h"
#include "network.h"
#include "neurofuzzynet.h"

Después de haber incluido las librerias se prepara la funcién principal de C++
como sigue:

#include <iostreams>
#include "fuzzyset.h"
#include "ruleneuron.h"
#include "universe.h"
#include "files.h"
#include "network.h"
#include "neurofuzzynet.h"

int main(int argc, char ~argv|[]){

return O;

Y finalmente se prosigue a colocar las funciones que representan los procesos
principales de NEFCLASS-Q

#include <iostreams>
#include "fuzzyset.h"
#include "ruleneuron.h"
#include "universe.h"
#include "files.h"
#include "network.h"
#include "neurofuzzynet.h"

int main(int argc, char ~argv|[]){

NeuroFuzzyNet N;
.initializeLabels ();
.readFileParamNet (" /home/fabio/Escritorio/red");
.createNeuroFuzzyNet("IRIS1.dat");
.configurelLearning ();
.createRules ();
.training ();
.validation ("IRIS2.dat");

Z2Z2Z2Z2Z2ZZ22Z2
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18

20

N.classification ("IRIS3.dat");
return 0;

En la linea 10 se crea un objeto N que representa la red Neuro-Fuzzy, con este
objeto se puede llamar una serie de funciones, con las que se va a crear los con-
juntos fuzzy, crear las reglas, entrenamiento, etc. La primera funcién que se debe
llamar es la de la linea 11, con la que se les asigna las etiquetas segun el numero
de conjuntos fuzzy que el usuario haya definido en el archivo de configuracion de
parametros, en la linea 12 se llama la funcién que lee el archivo de configuracién
de parametros, en la que se le debe pasar como argumenta la ruta en la que esta
guardado dicho archivo, en la linea 13 se llama la funcién que crea la estructura
basica de la red Neuro-Fuzzy, es decir se van a crear la neuronas de entrada, las
neuronas de salida y los conjuntos fuzzy, el argumento que se le debe pasar a esta
funcién es la ruta del archivo de entrenamiento, en la linea 14 se llama la funcion
que configura los parametros de aprendizaje, es decir, se define el tipo de pruning
que se le va aplicar las reglas, el numero de mejores reglas si es necesario, el nu-
mero de épocas Y el coeficiente de aprendizaje, en la linea 15 se llama la funcién
gue me crea las reglas y hasta aqui se ha definido completamente la estructura de
Red Neuro-Fuzzy.

Enlalinea 16 se llama la funcion que realiza el entrenamiento a la red de acuerdo
a las configuraciones que se hicieron para este proceso, en la linea 17 se llama la
funcién que realiza la validacion del entrenamiento, a esta funcion se le debe pasar
como argumento la ruta del archivo de validacion y por ultimo en la linea 18 se llama
la funcién que realiza la clasificacién para los patrones de datos que contenga el
archivo que se le pasa como argumento a esta funcion.

Cuando se hace correr el programa, automaticamente se genera un archivo de
texto en el que se encuentra los conjuntos fuzzy de todas las variables modifica-
dos después de realizado el entrenamiento y las reglas creadas por las librerias
NEFCLASS-q en el lenguage fpl (fuzzy programming language), este archivo de sa-
lida es mostrado en el Anexo C, el lenguage fpl fue desarrolado por Togai InfraLogic
(TIL), especificamente en la implemetacion de sistemas basados en légica fuzzy,
este lenguage consiste de 15 objetos diferentes que proporcionan facilidad y flexi-
bilidad a la hora de definir sistemas fuzzy, esto con el fin pueda ser entendido por
cualquier persona e igualmente con la intencion de que pueda ser comunicado con
otras aplicaciones, ademas de esto, se presentaran los resultados de validacién y
clasificacion.

De esta forma se asegura que el agente inteligente trabaje adecuadamente.
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7. PRUEBA DE NEFCLASS-Q CON IRIS.DAT

Para la prueba del programa se utilizé una base de datos conocida como Iris.dat,
esta es la mas utilizado en el campo del reconocimiento de patrones de datos, esta
base de datos consiste de informacion de tres tipos de flores:

* Iris Setosa
* Iris Versicolour
« Iris Virginica

Las cuales pueden ser clasificados conociendo caracteristicas como el ancho y la
longitud del sépalo y del pétalo, en el archivo se encuentran los datos en el siguiente
orden como se puede ver en la figura 7.1:

* Longitud del sépalo en cm.
» Ancho del sépalo en cm.
* Longitud del pétalo en cm

» Ancho del pétalo en cm.

Figura 7.1: Archivo Iris.dat
175 4 3
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Fuente: Autores

El archivo contiene 150 patrones, de los cuales cada tipo de flor presenta 50
casos, cada flor tiene codificada un vector de 3 numeros, para facilitar la lectura de
los archivos. La codificacion es la siguiente:
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* Clase 1 00 es Iris Setosa
» Clase 0 1 0 es Iris Versicolour
» Clase 0 0 1 es Iris Virginica.

Para la valoracién del programa fue necesario dividir la base de datos en dos ar-
chivos llamados IRIS1.dat y IRIS2.dat. donde presentan los casos aleatoriamente a
diferencia de IRIS.dat que tiene 75 patrones organizados por clases. Esto es impor-
tante porque si el archivo de entrenamiento recibe los datos organizados, no va a
presentar buenos resultados. El archivo IRIS1.dat se utilizo para crear las reglas y
el entrenamiento, mientras que el archivo IRIS2.dat se utilizo para evaluar el entre-
namiento.

Para crear una red es necesario primero definir algunos parametros que van a
caracterizar el entrenamiento, estos parametros son los siguientes:

* Numero de conjuntos fuzzy en cada Universo de discurso.

Etiquetas de cada uno de los conjuntos.

* Numero de Reglas.

Tipo de Pruning que se le desea aplicar a las reglas.

« NUmero de Epocas de entrenamiento.

Ratas de aprendizaje.

Debido a que no hay una forma de decir con cuales parametros vamos a obtener la
mejor clasificacion, se decidié variar algunos de ellos y analizar los resultados.

7.1. PRUNING SIMPLE.

Con este pruning se dejan todas las reglas creadas en el proceso de aprendizaje
utilizando el algoritmo de aprendizaje en el que se propaga los patrones del archivo
de entrenamiento para obtener un nimero de reglas. Para los resultados de este
método se varié el nimero de conjuntos fuzzy, y el coeficiente de aprendizaje.
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7.1.1. Resultados para el método pruning simple.

Tabla 7.1: Tabla resultados pruning simple
| Coef. Aprendiz | # Conj | Epocas | Validacion | Reglas creadas

0.001 3 1000 97 % 19
0.001 5 2000 96 % 37
0.001 7 4000 86 % 48
0.01 3 1000 97 % 19
0.01 5 2000 96 % 37
0.01 7 4000 86 % 48
0.1 3 1000 96 % 19
0.1 5 2000 94 % 37
0.1 7 4000 88 % 48

La tabla 7.1 muestra los resultados que se obtuvieron con pruning simple variando el
nuamero de conjuntos fuzzy por Universo y los coeficientes de aprendizaje. Se puede
ver claramente que un coeficiente de aprendizaje muy grande influye de manera
negativa el entrenamiento de la red, también podemos ver que si aumentamos el
nuamero de conjuntos fuzzy con el pruning simple no se obtienen buenos resultados,
en conclusién lo recomendado para utilizar el pruning simple es pocos conjuntos
fuzzy por universo y coeficientes de aprendizaje pequenos.

7.2. PRUNING DE LAS MEJORES REGLAS

Este Pruning elimina las reglas que tengan menor activacién acumulada, para ello
hay que tener definido cuantas reglas se quieren almacenar.

7.2.1. Resultados con pruning de las 15 mejores reglas.

En la tabla 7.2 se muestra los resultados para el pruning de las 15 mejores reglas,
se puede ver que aunque hay menos reglas con respecto al pruning simple, los
resultados son iguales o mejores en el caso cuando se tiene un numero mayor de
conjuntos fuzzy, este método se utiliza cuando se quiere el conocimiento quiera ser
interpretado mas facilmente por un ser humano.
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Tabla 7.2: Resultados pruning 15 mejores reglas

| Coef. Aprendiz | # Conj | Epocas | Validacion | Reglas creadas | Reglas definitivas

0.001 3 1000 97 % 19 15
0.001 5 2000 96 % 37 15
0.001 7 4000 93 % 48 15
0.01 3 1000 97 % 19 15
0.01 5 2000 96 % 37 15
0.01 7 4000 89 % 48 15
0.1 3 1000 96 % 19 15
0.1 5 2000 96 % 37 15
0.1 7 4000 89 % 48 15

7.2.2. Resultados con pruning de las 10 mejores reglas.

Tabla 7.3: Resultados pruning 10 mejores reglas
| Coef. Aprendiz | # Conj | Epocas | Validacion | Reglas creadas | Reglas definitivas

0.001 3 1000 96 % 19 10
0.001 5 2000 66 % 37 10
0.001 7 4000 96 % 48 10
0.01 3 1000 96 % 19 10
0.01 5 2000 65 % 37 10
0.01 7 4000 96 % 48 10
0.1 3 1000 94 % 19 10
0.1 5 2000 68 % 37 10
0.1 7 4000 94 % 48 10

En la tablas 7.3 se presentan los resultados de la red con el pruning de las 10 mejo-
res reglas, se puede ver que este método no fue muy bueno para el entrenamiento
con 5 conjuntos fuzzy, pero para 3 y 7 conjuntos los resultados si estuvieron bien.

7.3. PRUNING DE LAS MEJORE REGLAS POR CLASE

Este pruning tiene como objetivo dejar las reglas que tenga la mejor activacion acu-
mulada por clase, para ello se debe tener definido cuantas reglas por clase se van
a dejar en funcionamiento. La activacién acumulada por clase es la suma de las
activaciones de las reglas para cada respuesta de la neurona de salida.
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7.3.1. Resultados para 15y 10 mejores reglas por clase.

Tabla 7.4: Resultados para las 15 mejores reglas por clase
| Coef. Aprendiz | # Conj | Epocas | Validacion | Reglas creadas | Reglas definitivas

0.001 3 2000 97 % 19 15
0.001 5 4000 96 % 37 15
0.001 7 8000 97 % 48 15
0.01 3 1000 97 % 19 15
0.01 5 1000 96 % 37 15
0.01 7 4000 97 % 48 15
0.1 3 1000 96 % 19 15
0.1 5 2000 96 % 37 15
0.1 7 4000 96 % 48 15
0.001 3 1000 97 % 19 10
0.001 5 1000 96 % 37 10
0.001 7 4000 97 % 48 10
0.01 3 1000 97 % 19 10
0.01 5 2000 96 % 3 10
0.01 7 4000 97 % 48 10
0.1 3 1000 96 % 19 10
0.1 5 2000 96 % 37 10
0.1 7 4000 94 % 48 10

En la tabla 7.4 se presenta los resultados para el pruning de las 15 mejores reglas
por clase, se puede ver que con este método se obtienen mejores resultados en
todas las variaciones de conjuntos fuzzy y coeficientes de aprendizaje, por ende
este es un método en el que podemos confiar.
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8. IMPLEMENTACION DE NEFCLASS-Q AL ANALISIS DE ESPECTROS DE
VIBRACIONES

De las distintas técnicas aplicables al mantenimiento predictivo, el analisis de vibra-
ciones es la mas popular. La razén la encontramos en posibilidad de determinar
una gran cantidad de defectos, en una amplia gama de maquinas con una inversion
inicial razonable. La vibracién es uno de los indicativos mas claros del estado de la
maquina, bajos niveles de vibracion indican que la maquina esta en buen estado,
cuando los niveles estan altos indica que algo anda mal.

El analisis espectral consiste en realizar una transformacion de una sefal en el
tiempo al dominio de frecuencias, donde podemos identificar la vibracién caracte-
ristica de cada uno de los componentes o defectos que puede presentar nuestro
equipo. Para entrenar y validar NEFCLASS-Q es necesaria una cantidad considera-
ble de espectros que no alcanzan a ser cubiertos con los almacenados en la base
de datos del laboratorio y la generacidén de espectros adicionales implica un proce-
so dispendioso y costoso, por este motivo se decidié tomar los espectros teoricos
tipicos, creados en el proyecto “SISTEMA NEURO FUZZY: PERSPECTIVAS DE
APLICACION EN LA DETECCION DE FALLAS DE EQUIPOS INDUSTRIALES RO-
TATIVOS” de 1998 en la Escuela de Ingenieria Mecanica de la Universidad Industrial
de Santander. Estos espectros fueron creados en el rango de severidad de vibracidén
de la maquina rotativa del grupo, en este banco de espectros se construyeron ejem-
plos representativos de cada fallas especificados de la siguiente forma:

» 40 espectros de desalineamiento

» 40 espectros de desbalanceo

40 espectros de soltura mecanica

40 espectros de resonancia
* 40 espectros sin falla.

Para la construccién de los archivos fue necesario tomar la amplitud de la vibracién

de 50 puntos por cada espectro, es decir, dentro del order 0 a 1 se tomaron en

cuenta 10 puntos y entre 1 y 11 se tomaron en cuenta 40 puntos separados equitati-

vamente de 0.25, este trabajo fue hecho en el afio 1998, un ejemplo de un espectro

que sera utilizado es el de la figura 8.1 que representa la falla de soltura mecanica.
El patrén de datos que representa el espectro de la figura 8.1 es:
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Tabla 8.1: Datos del espectro para el patrén de datos
| Frecuencia [Orders] | Amplitud [mm/s] | Frecuencia [Orders] | Amplitud [mm/s] |

0.1 0.63 5 0.75
0.2 0.62 5.25 0.55
0.3 2.69 5.5 4.38
0.4 0.5 5.75 0.56
0.5 0.55 6 0.74
0.6 0.51 6.25 0.61
0.7 0.63 6.5 3.38
0.8 0.64 6.75 0.62
0.9 0.61 7 0.55
1.0 1.25 7.25 0.5
1.25 0.7 7.5 2.13
1.5 5.9 7.75 0.64
1.75 0.69 8 0.7

2 0.55 8.25 0.65
2.25 0.65 8.5 0.64
2.5 6.88 8.75 0.63
2.75 0.4 9 1.09

3 0.42 9.25 0.7
3.25 0.57 9.5 0.72
3.5 5.67 9.75 0.57
3.75 0.38 10 0.75

4 0.52 10.25 0.69
4.25 0.79 10.5 0.53
4.5 6.13 10.75 0.63
4.75 0.6 11 0.62

158



Figura 8.1: Espectro de vibracion
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Fuente: Autores

La red Neuro-Fuzzy creada por NEFCLASS de 50 entradas que correspondes
a los datos de cada patrén de datos como lo muestra la tabla 8.1 fue entrenada
con 100 espectros igualmente distribuidos en los tipos de falla, es decir, por cada
tipo de fallas habian 20 espectros de entrenamiento. Para la validacion se utilizaron
50 espectros igualmente distribuidos en los tipos de falla. Cada uno de los archi-
vos de entrenamiento, validacion, y produccién tiene que ser presentado a la he-
rramienta en un formato explicado en el capitulo 4. Se cre6 una red Neuro Fuzzy
con NEFCLASS-Q, en la que se modificaron los parametros de aprendizaje como
el tipo de pruning, el numero de conjuntos fuzzy, y el numero de mejores reglas y
los parametros de entrenamiento como el coeficiente de aprendizaje y el numero de
Epocas y presentaron los siguientes resultados:
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8.1. ENTRENAMIENTO Y VALIDACION CON PRUNING SIMPLE

Tabla 8.2: Resultados reconocimiento de espectros con pruning simple
| Coef. Aprendiz | #Conj | Epocas | Validacion | Reglas creadas |

0.001 3 4000 96 % 44
0.001 5 12000 90 % 57
0.001 7 15000 74 % 74
0.01 3 2000 98 % 44
0.01 5 8000 90 % 57
0.01 7 10000 76 % 68
0.1 3 1000 96 % 44
0.1 5 5000 90 % 57
0.1 7 5000 80 % 68

8.2. ENTRENAMIENTO Y VALIDACION CON PRUNING DE LAS MEJORES
REGLAS

Tabla 8.3: Resultados del reconocimiento de espectros con pruning de las mejores
reglas

| Coef. Aprend | #Conj | Epocas | Validac | Num.Mej.Reglas |

0.01 3 2000 96 % 44
0.01 3 2000 72% 40
0.01 3 2000 70% 35
0.01 3 2000 68 % 30
0.01 3 2000 64 % 25
0.01 5 2000 90 % 57
0.01 5 3000 90 % 55
0.01 5 3000 68 % 50
0.01 5 3000 68 % 45
0.01 5 3000 64 % 40
0.01 7 10000 | 76% 68
0.01 7 5000 76 % 65
0.01 7 5000 76 % 60
0.01 7 5000 74 % 55
0.01 7 5000 76 % 50
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8.3. ENTRENAMIENTO Y VALIDACION CON PRUNING DE LAS MEJORES
REGLAS POR CLASE

Tabla 8.4: Resultado reconocimiento de espectros con el pruning mejores reglas por

clase
Num.Mej.RegxClase | Coef. Aprend | #Conj | Epocas | Validac | Reglas creadas |

8 0.01 3 2000 84 % 28
7 0.01 3 2000 82 % 25
6 0.01 3 2000 80 % 22
5 0.01 3 2000 78 % 19
4 0.01 3 2000 76 % 16
11 0.01 5 5000 82 % 41
10 0.01 5 5000 78 % 38
9 0.01 5 5000 82 % 35
7 0.01 5 5000 80 % 32
5 0.01 5 5000 72% 21
13 0.1 7 5000 72% 52
11 0.1 7 5000 72% 46
9 0.1 7 5000 70% 38
7 0.1 7 5000 66 % 30
5 0.1 7 5000 64 % 22

De los entrenamientos realizados, el que mejor resultado obtuvo por medio de la va-
lidacién fue con el pruning simple con 3 conjuntos fuzzy, y un coeficiente de apren-
dizaje de 0.01. Con esta configuracion, la validacion obtuvo un resultado del 98 %,
clasificando mal 1 espectro, creando las siguientes reglas.
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Tabla 8.5: Reglas creadas con los datos de espectros de vibraciones

o

ANTECEDENTE DE LA REGLA FUZZY

| CONCLUSION

s,8,5,8,m,s,8,8,s,l,8,m,s,l,s,m,s,m,s,l,s,m,s,m,s,m,s,m,s,m,s,m,s,s,s,s,s,s,s,s,s,S,5,8,S,5,S,5,5,S

Soltura mecanica

$,5,8,5,5,8,5,8,5,5,8,5,5,5,5,8,5,1,5,5,5,5,8,5,5,5,5,8,5,5,8,5,5,5,5,8,5,5,5,5,8,5,5,8,5,8,5,5,8,5,8

Desalineamiento

s,S,8,8,S,8,S,S,8,m,s,m,s,m,s,s,s,1,s,s,s,1,s,8,5,m,s,s,5,m,s,s,5,m,s,S,S,8,S,8,S,S,5,S,5,S,S,5,S,S

Soltura mecanica

s,S,5,8,M,S,S,8,8,1,8,8,5,m,s,8,5,Mm,S,S,8,1,8,5,8,m,s,S,5,M,S,S,S,S,5,5,5,S,S,5,S,5,S,S,5,S,5,S,S,S

Soltura mecanica

S,5,,8,8,5,5,S,8,S,8,5,S,1,8,5,5,M,5,S,8,S,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,S,5,S,5,S,S,5,S,5,S,S,5,S,5,S,S,S,S

Desalineamiento

s,s,8,8,m,s,8,8,8,1,8,I,5,m,s,m,s,l,s,m,s,m,s,m,s,s,s,m,s,m,s,m,s,s,s,s,s,s,s,s,S,5,S,S,5,S,5,S,S,S

Soltura mecénica

s$,s,8,8,m,s,s,8,5,m,8,8,8,1,8,5,8,m,s,s,8,m,s,s,s,m,s,s,s,1,s,8,5,m,s,s,s,8,$,8,5,5,8,S,8,5,S,8,S,S

Soltura mecénica

$,5,5,8,5,5,5,5,5,,8,5,5,1,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,S,S,

Desalineamiento

s,S,5,8,M,S,8,8,8,l,8,m,s,l,8,8,5,m,s,8,8,1,8,5,8,m,s,s,5,m,s,s,5,M,S,S,S,S,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,S,S

Soltura mecanica

S,§,58,8,Mm,s,s,S,8,m,s,m,s,m,s,m,s,m,s,m,s,m,s,s,s,m,s,m,s,m,s,m,s,s,s,s,s,s,S,S,S§,S,S,S,S,S§,S,S,S,S

Soltura mecanica

S,S,S,8,S,S,5,S,8,M,S,S,8,1,8,8,5,1,8,8,5,1,8,5,5,m,8,5,5,M,S,S,5,S,5,5,S,5,S,S,5,S,5,S,S,5,S,5,S,S

Soltura mecanica

S,S,5,8,8,8,5,S,8,,8,1,8,5,8,m,s,8,5,m,s,s,s,1,5,5,5,m,S,S,5,8,S,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,S,S

Soltura mecanica

S,S,8,8,8,8,8,S,8,8,8,m,8,m,s,l,s,m,s,|,s,8,5,m,s,s,,8,S,S,8,S,S,S5,S,8,S,S,S,S,8,S,S,S5,S,8,S,S,S,S

Soltura mecénica

S,5,5,5,5,5,5,5,5,1,5,5,5,1,8,5,5,1,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,S,S,S,S,5,5,5,5,S,S,S,S

Desalineamiento

$,S,5,5,5,5,5,5,S,5,5,1,8,8,5,1,5,8,8,1,8,5,5,m,8,5,5,m,S,5,5,M,S,S,S,5,S,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,S,S,S

Soltura mecanica

S,S,S,8,S,8,S,5,1,8,S,8,5,5,5,S,8,S,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,S,5,5,5,5,S,8,S,5,5,S,8,S,S,5,S,S

Resonancia

S,§,8,S,S,S,S8,S,S,S,8,m,S,S,5,m,s,s,s,m,s,S,§,S,S,S,S,S,S,S,S,S,S,S,S,S,§,S, 8,8, 5,8, S, S, S, 5,5, S, 8,8

Soltura mecanica

S,S,S,5,8,1,8,5,5,5,5,8,S,S,5,S,8,S,S,5,S,5,5,S,5,S,S,5,S,5,S,5,5,S,5,S,S,5,S,5,S,S,5,S,5,S,S,5,S,S

Resonancia

— — ] — — ] — — ] — — ] — —
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s,8,S,8,8,S,8,5,8,M,S,S,8,1,8,8,5,1,5,8,5,5,5,5,8,5,8,S,S,8,S,5,S,S,5,S,5,S,S,5,S,5,S,S,5,S,S,S,S,S

Desalineamiento

20 S,S,5,S,5,8,S,8,S,1,5,8,5,M,S,8,S,8,S,5,5,M,S,S,5,1,8,8,5,M,S,8,5,M,S,S,S,5,S,S,8,S,5,S,S,5,S,S,S,S Soltura mecanica
21 s,5,1,5,5,5,8,5,5,5,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,S,8,S,S Resonancia
22 S,S,5,5,5,8,S,5,S,5,5,5,5,M,S,5,5,M,S,S,S,S,5,S,5,5,S5,5,S,5,S,5,5,S,5,5,5,5,S,5,S,5,5,5,5,S,5,S,5,S Desalineamiento
23 s,S,8,8,M,S,s,8,5,m,s,l,s,m,s,m,s,m,s,m,s,m,s,s,s,m,s,m,s,m,s,s,s,s,s,s,s,S,S,S,S,5,S,5,S,S,5,S,S,S Soltura mecanica
24 S,M,S,S,S,S,5,S,5,1,8,S,5,S,5,5,S,5,S,5,8,S,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,8,S,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,S,S,5,S,S,S Desbalanceo
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Tabla 8.7: continuacién de las reglas creadas para clasificacién de espectros de

vibracién .

| REGLA# | ANTECEDENTE DE LA REGLA FUZZY | CONCLUSION |
25 S,8,S,8,8,5,8,8,8,5,8,1,8,8,8,1,8,8,8,1,8,8,8,1,8,8,8,1,8,8,8,1,8,5,8,m,S,5,8,5,8,5,S,8,S,8,5,S,8,S Soltura mecanica
26 S,S,8,5,S,8,S,5,5,1,,8,5,8,5,5,5,1,S,8,5,5,5,S,8,5,S,5,S,8,S,5,5,S,8,S5,5,5,S,8,S,S,5,S,8,S,S,5,S,S Desalineamiento
27 S,S,5,8,S,8,S,S,8,1,8,1,8,8,5,m,8,8,8,1,5,5,8,m,s,s,8,M,S,S,5,M,S,S,S,S,5,S,5,S,5,5,S,8,S,S,5,S,S,S Soltura mecanica
28 s,1,$,8,8,5,8,S,5,S,5,5,S,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,S,S,S Resonancia
29 S,S,5,8,5,8,S,S,8,M,S,S,5,1,5,8,5,m,S,5,S,8,S,S,5,S,8,S,5,5,S,8,S,5,5,S,5,S,S,5,S,5,S,S,5,S,5,S,S,S Desalineamiento
30 S,S,5,S,5,8,S,8,S,5,5,M,S,S,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,5,5,S,5,5,5,5,S,5,S,5,5,5,5,S,5,S,5,S,S,S Soltura mecanica
31 1,5,5,5,8,5,5,5,5,8,S,5,5,S5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,S5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,S,S Resonancia
32 S,5,5,5,5,8,S,8,5,1,5,5,5,M,S,8,5,M,S,S,S,5,5,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,5,5,S,5,S,5,S,S,5,S,5,S,S,5,S Desalineamiento
33 S,S,8,5,S,8,S,8,5,,8,1,8,m,s,m,s,m,s,l,s,m,s,1,s,5,5,m,s,s,5,S,5,S,5,S,S,5,S,5,5,5,5,S,5,S,S,5,S,S Soltura mecanica
34 S,S,5,S,5,8,5,1,8,5,5,8,S,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,S,S,S Resonancia
35 S,S,5,8,S,8,S,S,5,M,S,S,5,M,S,S,5,1,8,5,S,5,S,S,S,S,8,S,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,S,S,S,5,S,S,S Desalineamiento
36 s,S,8,8,M,S,S,8,S,8,5,m,s,s,5,m,s,l,s,m,s,s,s,m,s,s,s,m,s,s,s,m,s,s,s,S,S,8,S,8,S,S,5,S,5,S,S,5,S,S Soltura mecénica
37 $,5,M,S,S,S,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,5,5,S,5,S,5,S,S,S Resonancia
38 S$,S,8,5,5,5,5,5,S,1,5,5,5,5,5,5,5,S,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,S,S,5,S,5,S,5,5,S,S Desbalanceo
39 $,5,5,5,5,8,S,5,5,M,S,5,5,1,5,5,5,5,5,5,5,S,5,S,5,S,S,5,S,5,5,5,5,S,5,5,5,5,S,5,S,5,5,5,5,S,5,S,5,S Desalineamiento
40 S,S,S,8,S,8,S,S,5,S,8,1,8,8,8,1,8,8,8,1,8,8,5,1,8,5,5,m,8,5,5,M,S,S,8,S,5,S,S,5,S,S,5,S,5,S,S,5,S,S Soltura mecanica
41 S,S,S,8,5,8,S,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,8,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,S,5,S,5,S,S,5,S,5,S,S,5,S,S,S Sin falla
42 S$,S,5,S,5,8,1,S,5,5,5,5,S,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,S,5,S,S,5,S,5,S,S,S Resonancia
43 S$,5,5,5,5,5,5,5,S,1,5,5,5,8,S,5,S,5,8,S,5,5,5,5,5,5,S,5,S,5,5,S,5,5,5,5,S,5,S,5,S,5,5,S,5,S,5,S,S,S Desbalanceo
44 $,8,8,8,8,8,8,8,8,1,8,8,8,8,8,5,8,1,8,8,5,5,8,,8,5,S,8,,8,5,S,8,S,8,5,S,8,S,8,5,S,8,S,8,S,S,8,S,S Desalineamiento

Como la validacion obtuvo buenos resultados queriendo decir que el entrena-
miento fue un éxito, se puede pasar al siguiente paso de clasificacion.
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CONCLUSIONES

Se cumplieron cabalmente los objetivos propuestos en el plan del trabajo de
grado, comprobando el potencial y la exactitud de la herramienta desarrolla-
da NEFCLASS-Q con la base de datos IRIS.DAT y con el reconocimiento de
espectros de vibracion alcanzando una eficiencia del 98 %.

Las librerias desarrolladas para el programa quedaron facilmente adaptables
para otro programa, y con las que se podra crear, entrenar y validar con cortos
cédigos en c++ por medio del llamado de algunas funciones, esto con el fin de
facilitar la creacion de los agentes inteligentes.

El método de pruning de las mejores reglas por clase, es el mejor método
para tener una base de conocimiento mas pequeno sacrificando un poquito de
exactitud.

Cuando se utiliza un numero grande de conjuntos fuzzy en el pruning simple,
se generan un gran numero de reglas y por ende el resultado de la validacion
no es bueno.

El valor adecuado del coeficiente de aprendizaje depende del problema (el
dominio de las variables), pero cuando se utiliza un coeficiente de aprendizaje
grande el entrenamiento de la red es menos confiable.

Cuando el numero de conjuntos fuzzy es mayor es necesario entrenar la red
con un numero mayor de épocas,
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RECOMENDACIONES

» Se proyecta en futuro préximo implementar las librerias de NEFCLASS-Q, en
un sistema automatico de diagnostico de los sistemas de bombeo mecanico de
crudo, con la ayuda del reconocimiento de forma de los dinagramas de fondo
del sistema.

» Se sugiere al Laboratorio de Vibraciones Mecanicas la utilizacion de la herra-
mienta NEFCLASS-Q, como una ayuda académica, ya que esta herramienta
proporcionar el conocimiento al usuario por medio de reglas linguisticas facil-
mente interpretables y que sirva como una guia en el analisis de espectros de
vibraciones.

» Para los estudiantes de la Escuela de Ingenieria Mecanica se recomienda en-
trar al campo de la Inteligencia Artificial y asi de esta forma crear versiones
posteriores de NEFCLASS-Q.
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A. LOGICA FUzzy

Esencia de la l6gica fuzzy

La légica fuzzy como su nombre lo indica, es la ciencia que subyace en el razo-
namiento aproximado en vez del exacto, la importancia de esta se deriva de el ra-
zonamiento humano y especialmente del sentido comun del razonamiento. En este
sentido, la légica Fuzzy (LF) es la encargada de establecer los principios formales
del razonamiento “aproximado” o “incierto”, donde el razonamiento “preciso” es mi-
rado como un caso “particular” (caso limite o extremo). Para el caso de la Légica
Fuzzy lo primordial es tratar de asemejarse a la incertidumbre e imprecision que
puede manejar el ser humano al momento de efectuar un razonamiento bajo pa-
rametros que no son claros o presentan ambigledad para un programa clasico de
programacion . Esta habilidad innata en el ser humano depende en esencia , del
conocimiento acumulado (almacenado) que es inexacto, incompleto y en muchas
ocasiones no es totalmente fidedigno y de la valoracion semantica que se le asigna
a determinada situacion.

Es de interés notar que a pesar de su omnipresencia, el razonamiento aproxima-
do esta fuera de los alcances de la légica clasica, porque este razonamiento esté
profundamente afianzado a la logica fuzzy. Existen dos razones principales por las
cuales los sistemas l6gicos clasicos no pueden arreglarselas con problemas de es-
te tipo. La primera es que ellos no proporcionan medios que permitan representar
el significado de las proporciones expresadas en lenguaje natural, cuando el sig-
nificado es impreciso; la segunda es que , aun en aquellos casos en los cuales el
significado de las proporciones pueda ser representado simbdlicamente en un len-
guaje, como por ejemplo en una red semantica, existe un mecanismo para realizar
las inferencias.

Como puede ser visto, la légica fuzzy canaliza estos problemas de la siguiente
manera. Primero, el significado de una proposicién lexicamente imprecisa, es re-
presentado como una restriccion elastica (flexible) en una variable; y segundo, la
respuesta a una pregunta es deducida a través de la interrelacion de restricciones
elasticas.

Algunas caracteristicas escenciales de la légica fuzzy se relacionan en los si-
guientes estamentos:

» El razonamiento exacto es visto como un caso limite del razonamiento apro-
xiamdo.

» Todas las cosas son graduadas.

 Cualquier sistema légico puede ser fuzzificado.
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 El conocimiento es interpretado como una coleccion elastica de restricciones
fuzzy sobre una coleccion de variables.

+ La inferencia es vista como un proceso de propagacién de restricciones elas-
ticas .

La inferencia es vista como un proceso de propagacion de restricciones elasticas.
Durante los afnos anteriores, la l6gica fuzzy ha encontrado numerosas aplicacio-
nes en muy variados campos, desde las finanzas hasta la ingenieria de terremo-
tos, pasando por aplicaciones como medicina, biologia, visionica, procesamiento
del lenguaje natural, sistemas basados en el conocimiento, etc. Lo verdaderamente
sorprendente es que la aplicacion mas importante y visible, actualmente se encuen-
tra en un area no contemplada cuando la l6gica fuzzy fue concebida, dicha area
corresponde al “control de procesos basado en logica fuzzy”.

La I6gica fuzzy tiene sus antecedentes en la l6gica multivaluada (n-valuada, don-
de n > 2) de LUKASIEWICZ, quien a principios de los afios 30 la propuso. El término
fuzzy (borroso, difuso, nebuloso) es introducido por LOTFI A. ZADEH en 1962, en la
Universidad de California en Berkeley, en un trabajo que vincula la teoria de circuitos
eléctricos con la de sistemas. La nocion de conjunto fuzzy aparece por primera vez
en 1964 en un trabajo de L. A. ZADEH. Este trabajo seria publicado un afio mas
tarde en la revista “Information and Control” (ZADEH, 1965) marcando el nacimiento
de una nueva teoria (0 tecnologia) conocida genéricamente como “Teoria de Con-
juntos Fuzzy”, y que coloquialmente hablando, viene a prestar fundamento teérico
a la descripcién de aquellas propiedades en las que la transiciéon del ser al no ser
y del se cumple al no se cumple, es gradual y no brusca. El trabajo de ZADEH en
1965 sugeria aplicaciones a sistemas humanisticos y para nada se vislumbraba su
aplicacién al control de procesos industriales; desde entonces se generd un gran
desarrollo tedrico y de aplicaciones a una gran variedad de areas.

Resumiendo se podria decir que la logica fuzzy puede entenderse como una
herramienta Util para construir modelos de razonamiento humano que reflejan el ca-
racter impreciso (vago) y cualitativo que este tiene. El enorme interés levantado por
la 16gica fuzzy estriba en la posibilidad de manejar problemas demasiado complejos,
o muy mal definidos, como para admitir un tratamiento por métodos tradicionales.

Diferencias entre logica fuzzy y crisp

» Veracidad: En los sistemas clasicos, solo hay dos posibles valores de ver-
dad, verdadero o falso. En la I6gica fuzzy los valores de verdad pueden ser
un subconjunto fuzzy de algun conjunto parcialmente ordenado, usualmente
este valor se asume que esta en el intervalo [0,1] de un subconjunto fuzzy o
simplemente un punto en este intervalo. Los llamados valores de verdad lin-
guisticos expresados como verdadero, muy verdadero, no muy verdadero, etc.
son interpretados como etiquetas de subconjuntos fuzzy.
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» Predicados: En los sistemas clasicos, los predicados son concretos, por ejem-
plo mortal, liso, mas grande que. En la logica fuzzy los predicados no son
concretos, por ejemplo mal, pronto, veloz, mucho mas grande que. Debe te-
nerse en cuenta que la mayoria de los predicados en el lenguaje natural no
son concretos.

* Modificadores de predicado: En los istemas clasicos es usado el modificador
de predicado de negacion not. En la logica fuzz hay una variedad de modifica-
dores de predicado como por ejemplo muy, mas 0 menos, bastante, extrema-
damente.

Los modificadores de predicado juegan un papel importante en la generacion
de valores de una variable linguistica, por ejemplo muy joven, no muy joven,
mas 0 menos joven, etc.

» Cuantificadores: En la logica clasica hay dos cuantificadores: universal y exis-
tencial. La légica fuzzy tiene ademas de estas una amplia variedad de cuan-
tificadores fuzzy, por ejemplo poco, varios, usualmente, la mayoria, siempre,
frecuentemente, etc. En la l6gica fuzzy, un cuantificador fuzzy es interpretado
como un numero fuzzy o una proporcion fuzzy.

» Probabilidades: En los sistemas de logica clasica, es un valor numerico o inter-
valo numerico. En logica fuzzy, se tiene la opcién adicionalmente de emplear la
lingUistica o generalmente las probabilidades fuzzy, por ejemplo probable, no
probable, muy pro- bable, altamente probable. Las probabilidades fuzzy pue-
den ser interpretadas como numeros fuzzy, los cuales deben ser manipulados
a través de la aritmética fuzzy.

Adicionalmente a las probabilidades fuzzy, la légica fuzzy hace posible el ma-
nejo de los eventos fuzzy. Un ejemplo de un evento fuzzy es mafana sera un
dian célido, donde célido es predicado fuzzy.

+ Posibilidades: En contraste al modelo de logica fuzzy, el concepto de posibi-
lidad en légica fuzzy es graduado en vez de concreto. Sin embargo como en
el caso de las probabilidades, las posibilidades pueden ser tratadas como va-
ribles linguisticas con valores como posible, poco posible, altamente posible,
etc. Estos valores pueden ser interpretados como etiquetas de subconjuntos
fuzzy de la linea real. Uno de los conceptos que juega un papel importante en
la I6gica fuzzy es la distribucion de posibilidades.

Significado y representacion del conocimiento

El conocimiento puede ser visto como una coleccién de proposiciones.
Mary es joven.
Pat es mas alta que Mary.

170



La mayoria de los suecos son rubios.

Los tomates son mas rojos si ellos estan maduros.

Usualmente la alta calidad va acompanada de un alto precio.

La mayoria de los hombres altos no son muy agiles.

En estas oraciones significado y representacion estan relacionadas entre si. En
la l16gica fuzzy significado y representacion estan basados en el concepto de test-
score. Una idea fundamental del concepto test-score es que una proposicién en un
lenguaje natural puede ser vista como una coleccién de restricciones fuzzy elasti-
cas, por ejemplo la proposicion de Mary es alta representa una restriccion elastica
sobre la altura de Mary. Similarmente la proposicién Jean es rubia representa una
restriccion elastica sobre el color del cabello de Jean y la proposicion la mayoria
de los hombres altos no son muy agiles representa una restriccion elastica sobre la
proporcion de los hombre que no son muy agiles.

En terminos mas concretos, la representacion y el significado envuelve los si-
guientes pasos usando el test-score:

1. Identificacion de las variables X, X,, X3,..., X, , en la que los valores son
restringidos por la proposicién. Usualmente estas variables estan implicitas en
vez de explicitas en la proposicidn.

2. ldentificacidn de las variables C1, Cs, Cj, ..., C, las cuales son introducidas por
la proposicion.

3. Caracterizacion de cada restriccion C; por la descripcion del procedimiento de
prueba que asocia C; con un test-score T que representa el grado con el cual
C; es satisfecho. Usualmente 7; es expresado como un numero en el intervalo
[0, 1], sin embargo un test-score puede ser una probabilidad dirtribucién deo
posibilidad en un intervalo.

4. La agregacion de un test-score parcial. Los cuales son representados como
un vector de test-score 7;, ..., 7. En la mayoria de los casos K = 1 entonces el
test-score seria un escalar.

Cuantificacion de la ambigliedad

La mayoria de los lenguajes naturales contienen ambigledad y multiplicidad de sig-
nificados, que estan determinados por factores culturales y que pueden cambiar de
forma brusca inclusive en comunidades vecinas. Los propésitos de los adjetivos, es-
pecialmente, no son claramente especificos, ellos son ambiguos en términos de la
amplitud de su significado. Por ejemplo, si nosotros decimos “Persona alta”, no po-
demos determinar quién es mas alto o quien es menos alto. La ambigtedad (impre-
cisién, incertidumbre) de “Persona vieja” proviene del adjetivo “viejo”. Las palabras
son usualmente cualitativas, pero no persigue que “Alto” o “Viejo” sean percibida en
conexidn con cantidades asociadas a la altura o la edad.
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Fundamento de la teoria de conjuntos fuzzy

Definicion de conjuntos booleanos

La imprecision o ambigledad esta relacionada con la incoherencia entre nuestro
entendimiento clasico de los fenbmenos y su existencia actual en el mundo real.
¢, Cémo puede ser esto? La respuesta recae en las herramientas que usamos para
construir mapas entre el mundo real y nuestros modelos. Esas herramientas es-
tan basadas en una antigua y penetrante vision del mundo, formalizadas desde los
tiempos de ARISTOTELES y refinadas por pensadores tales como GEORGE BODE,
GEORGE CANTOR, DAVID HILBERT y BERTRAND RUSELL. Los procesos de razo-
namiento bajo esta visidbn, manejados por la légica booleana (bi-valuada), miran el
mundo en términos de categorias bien estructuradas (definidas). Cada categoria (0
conjunto) tiene una muy bien definida lista de pertenencia. Un item es por lo tanto
es miembro de un conjunto o no lo es, no dando lugar a categorias intermedias en
cuanto a la pertenencia.

Si se considera un determinado universo de discurso, por ejemplo en conjunto
de los numeros enteros N, generalmente la descripcion de los datos se da por la
definicién de subconjuntos del universo dado. La caracteristica menor que 10 en
relacion a N puede ser caracterizada por el conjunto.

A=1,2,3,4,56,7,89CN

Ilgualmente se puede entender menores que 10 como un predicado, por ejemplo,
considerando un entero n € N menores quel0(n), es verdad si n es un numero de
l1aog.

A =n € Nlmenores que 10(n)

Un tercer tipo de representacion de los datos del universo de discurso que son
menores que 10, es la definicion de la respectiva funcion caracteristica:

I,:N=01

1 stmenores que 10
La(n) =
0 enotrocaso

da valor de 1 para cada elemento del universo que pertenece a A y 0 para cada
elemento que no pertenece.

Este concepto de conjunto concreto puede ser usado para caracterizar, por ejem-
plo, “los mayores de 45 anos” en el universo de los hombre que viven en Colombia.
La funcion o caracteristica de estos conjuntos es como se muestra en la figura A.1.

El problema se complica cuando se quiere caracterizar el término “viejo”, el uso
de algunas funciones caracteristicas resulta insatisfactori, ya que habria una edad =
donde la persona es considerada vieja, y una edad de = — 1 donde ya no se puede
considerar la persona como viejo. Una posible solucién es generalizar la definicién
de la funcién caracteristica de manera que el rango de la funcién caracteristica sea
el intervalo de [0, 1].
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Figura A.1: Conjunto Concreto
nx)

Fuente: Autores

Figura A.2: Conjunto Fuzzy

(x)
A

Fuente: Autores

Definicion de conjunto fuzzy:

Un conjunto fuzzy 1 de X es una funcidén que asigna a los elementos del universo
de discurso un valor dentro de un intervalo. 1 : X = [0,1], donde F(X) representa
el conjunto de todos los conjuntos fuzzy de X.

El valor u(x) representa el grado de pertenencia del elemento « al conunto fuzzy
u.La figura A.2 muestra una funcién de pertenencia que describe el termino lingiis-
tico o viejo. En este ejemplo una edad de 70 afios se considera que pertenece al
concepto viejo con una certeza de 1, mientras que una edad de 20 afios no perte-
nece al conjunto, y una edad de 45 tiene una pertenencia de 0,5 a este conjunto.
El uso de los conjuntos fuzzy es representar conceptos vagos y con frecuencia es
hecho de manera intuitiva, porque en muchas ocasiones no existe un modelo que
intérprete de manera clara el grado de pertenencia.

Por ejemplo si = es el numero de revoluciones por minuto del disco duro de
un computador, obviamente esta informacion es afectada con incertidumbre, por la
tanto es mas real usar datos linguisticos.

El nimero de rotaciones por minuto es cercano a x
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El intervalo[z— €, z+ €] puede ser usado para modelar, pero esto causa el pro-
blema mencinado de contar con limites concretos de x— € y =+ €. Si los datos
estadisticos no estan disponibles, entonces los métodos de probabilidades no pue-
den ser usados, los conjuntos fuzzy son una posible solucion, donde los expertos
pueden especificarlos de una menera directa. En este ejemplo el experto escoge
el conjunto fuzzy de la figura A.3. Los valores de x menores que a 0 mas grandes
que b son considerados como imposible, mientras que los valores que estan entre
x— € Yy x+ € ocurren con certeza. Para el resto de las areas el experto escoge un
incremento mondtono y una pendiente negativa de la funcidn respectivamente.

Figura A.3: Conjunto fuzzy que caracteriza el nimero de rotaciones por minuto de

un disco duro
u(jc)

0.5 -

Imposible Imposible N de retracciones

X x+e b por minuto

Fuente: Autores

Variable linglistica o variable fuzzy

Cuando se intenta modelar la realidad, a cada fenémeno o hecho se le asocia un
nombre de variable en el modelo, para posteriormente ser descrita en términos de
su espacio fuzzy, y es a esta variable la que se denomina “Variable Lingiistica” por
ejemplo: Temperatura, Presion, Edad, Estatura, etc.

Términos lingliisticos

Sitomamos la variable linglistica “Temperatura”, es evidente que nosotros le asocia-
mos multiples atributos (categorias, etiquetas) semanticos para describirla en todo
su espacio fuzzy; en este caso la temperatura podria ser: caliente, tibia, fresca, fria.
Es a cada uno de estos atributos, lo que se denomina “Términos LingUisticos” y co-
mo se mostro anteriormente, cada uno de ellos puede ser representado a través de
un conjunto fuzzy.

Dominio de un conjunto fuzzy

El total de valores permisibles para un término linglistico asociado a una variable se
denomina el dominio del conjunto fuzzy asociado al término linguistico. El dominio
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es un conjunto de numeros reales, incrementandose monotonicamente de izquierda
a derecha. Los valores pueden ser tanto positivos como negativos. Se selecciona
el dominio para representar completamente el rango de valores del conjunto fuzzy
dentro del contexto de su modelo. Como un ejemplo, el conjunto fuzzy pesados
(para hombres latinos) tiene un dominio que va de 180 Lbs a 280 Lbs como se ve
en la figura A.4.

Figura A.4: Conjunto fuzzy Heavy
A

Heavy
1

Grado de
pertenencia
wX)

180 280
Peso en libras

Fuente: Autores

Notese que el dominio tiene tanto un limite superior como un limite inferior, aun-
que en realidad, el alcance de los valores asociados con el concepto fuzzy puede
ser de extremo final abierto. En el conjunto fuzzy heavy, el peso superior posible
puede llegar a ser 280 Lbs. Pero puesto que el conjunto fuzzy alcanza el grado de
pertenencia a uno (1.0) en 280 Lbs, se termina el dominio en este punto, dado que
cualquier peso por encima de este valor es definitivamente heavy.

Universo de discurso

Una variable en un modelo, como anteriormente se mostro, es a menudo descrita
en términos

Figura A.5: Universo de discurso para la temperatura de una turbina
A

Fria Fresca Tibia Caliente

Grado de
pertenencia
nx)

80 120 180 240 300 360

Fuente: Autores
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de su espacio fuzzy. Este espacio esta generalmente compuesto de mdultiples
conjuntos fuzzy (términos o atributos linglisticos) traslapados, donde cada conjunto
fuzzy describe una particidén semantica de la variable.

La figura A.5, ilustra este concepto. La variable temperatura esta subdividida en
cuatro conjuntos fuzzy: fria, fresca, tibia y caliente. El espacio total del problema,
desde el valor permisible mas pequefo hasta el valor permisible mas grande, se
denomina “Universo de discurso o de raciocinio”. El universo de discurso para la
variable temperatura (Figura A.6), es de 80°C a 360°C, mientras que el dominio
del conjunto fuzzy tibia es de 180°C a 300°C. Los conjuntos fuzzy que describen el
universo de discurso no necesariamente son simétricos pero ellos siempre deberian
traslaparse en algun grado o porcentaje.

Figura A.6: Universo de discurso con conjuntos asimétricos
A

Fria Fresca Tibia Caliente

Grado de
pertenencia
X

80 120 180 240 300 360

Fuente: Autores

Representacion de los conjuntos fuzzy

Hay varias posibilidades de representar una funcidén de pertenencia caracteristica
de un conjunto fuzzy. Si el universo X tiene un numero finito de elementos, un
conjunto fuzzy 1 de X sera definido por cada elemento = que pertenece a X y su
grado de pertenencia u(x), si el nimero de elementos es muy grande, puede ser
mejor definido por una funcién que use parametros que se adapten al modelo del
problema. Si X = la expresién linglistica grande puede ser interpretada por una
funcién lineal como:

0 r <
pap (z) =<1 x > b dondeseasumequea<b
T oa<w<b

la funcién mostrada en la figura A.7 es una interpretacion alternativa, usando las
coordenadas de los puntos definidos como pardmetros.
Una funcién de incremento exponencial
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Figura A.7: Conjunto fuzzy definido por puntos

A

Fuente: Autores

1—el@b p<yp
ablx) = — cona>0ybeR
Ha(@) {0 bz y

Para interpretar expresiones linglisticas, se usan los llamados numeros fuzzy,
gue son simples triangulos simétricos

1 — |22 —d<z< d
Mm,d()z{ " m-d<z<m+ cond >0

0 r<m-—dVz>m-+d
O la funcén Gaussiana
tap(z) = exp(—a(x — b)?) cona > 0,b€ R

La expresion aproximadamente entre a y b puede ser caracterizada por la funcién
trapezoidal

;f;“ a<xz<b
— ST S
(z) 1 b<z<e
:L':
Hab,c,d Sz:j CSQZ’SCZ
0 r<aVz<d

la representacion de los conjuntos fuzzy usando la caracterizacidén de la funcién
de pertenencia es llamada representacion vertical, considerando la representacién
grafica de la funcién. Con frecuencia un experto define un conjunto fuzzy, especifi-
cando para todos los grados de pertenencias o de un subconjunto escogido, esos
elementos de X que tienen al menos el grado de pertenencia «. Esta es la repre-
sentacion horizontal de un conjunto fuzzy, usandoa—cortes.

Definicion: si € F(z)y a € [0,1] el conjunto

(1], =z € X|pu(z) > a es llamado a—corte de .
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Operaciones sobre conjuntos fuzzy

Los operadores basicos sobre conjuntos como unidn, interseccién y complemento
también pueden ser definidos para conjuntos fuzzy. Es esperado que la interseccion
w N ' de dos conjuntos fuzzy u, 1/ € F (x) puede ser calculado elemento por ele-
mento, existe una funcién M : [0,1]* — [0,1] tal que (uN ) (z) = N (u(z), i (z)).
Para aceptar M como un operador de interseccion, tiene que cumplir con algunos
axiomas, los cuales manejan la definicion de la t-norma.

Definicion: Una funcién T : [0,1)° — [0,1] es llamada t-norma si cumple las si-
guientes condiciones:

T(a,1)=a
a<b= T(a,c) < T(bec)
T(a,b) = T(b,a)

T(a, T(b,c)) = T(T(a,b),c)

Obviamente T no es decreciente en ambos argumentos y T(a,0) = 0. Las t-
normas mas utilizadas son:

Tmi(a,b) = min(a, b)
Truka(a,b) =méx(0,a+b—1)
T prod(a,b) = ab
Definicion: Una funcién L : [0,1]> — [0,1] es llamada t-conorma, si L es conmu-
tativa, asociativa, no decreciente en ambos argumentos y el 0 es su unidad.
Algunos ejemplos de ¢t — conormas son:
L (a, b) = méx(a,b)
Lrvka(a,b) =min(a+b,1)
Lproaa,b) =a+b— ab
las t-normay las t-conorma inducen conexiones para conjuntos fuzzy como:
(kN Tp) (@) =T (u(x), 1 (x))

(U L) () = L (p(2), 1’ (2))
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Ademas de las operaciones entre conjuntos teoricos, es posible extender la asig-
nacion de la forma ¢ : X — Y a la asignacion ¢ : F'(X)" — F (Y). La transicion de
la funcidn ¢ a su extension ¢ es llamada principio de extension.

Definicion: Si ¢ : (X)" — Y es una asignacion. La extension de ¢ es definida por:

¢:F(X)"— F(Y)con

~

¢ (s s i) (y) = sup{min{p (1), ..., o (@)} | (21, ., 20) € 2" Ay = & (21,0, 20) }

Con la ayuda del principio de extension podemos obtener la adicién de dos con-
juntos fuzzy arbitrarios u, ' € F(R) :

(1 + ') (8) = sup{min{p (z1) , ' (22)} | 21,22 ERA Ty + 23 =t}

Figura A.8: Adicion de conjuntos fuzzy
u(x) w(x) W(x)

1.2 3 4 12 3 4 5 6 7 12 3 45 6 7 8 9

Fuente: Autores

La figura A.8 muestra, la adicién de dos conjuntos fuzzy, si como en este caso
los conjuntos son convexos, es facil operar sobre ellos. En general las operaciones
sobre conjuntos fuzzy son mucho mas complicadas, especialmente si a es usada la
representaciin vertical. Asi de este modo es preferible la representacion horizontal,
y operar sobre los a — cortes.

Ley de la no contradiccion

Una intutitiva , y para algunos, una obvia observacion, es que la interseccion de un
conjuntos;, con su complemento ~ s;, €s un conjunto vacio. Lo anterior se denomina
la Ley de la no contradiccidn y tiene sus raices en el “Organon” de ARISTOTELES. Lo
anterior se puede ver claramente en la figura A.9, donde la pertenencia para bajo
(Esto es ~ alto) y alto se muestra. Es de observar que no existe traslape (overlap)
entre las dos regiones.
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Figura A.9: Conjunto crisp short y su complemento tall

A
Short Tall

Grado de
pertenencia
w(X)

1.22 1.98

Fuente: Autores

¢ Existe la misma categoria de particionamiento en el complemento de conjuntos
fuzzy? La respuesta es no. Puesto que un complemento fuzzy indica el grado con el
cual un valor de dominio es compatible con el concepto del complemento fuzzy, se
podria esperar y de hecho encontrar que existe una cierta cantidad de ambigtedad
cuando intentamos particionar un conjunto fuzzy. Esto es, en alguna regién del con-
junto, existen valores del dominio en el conjunto fuzzy base y en su complemento.

Para ver lo anterior, consideramos la interseccion de los conjuntos fuzzy, tall y
short (~ tall), iluastrada en la figura A.10. En lugar de dos regiones dislocadas y se-
paradas claramente, existe un traslape parcial entre las dos regiones fuzzy, creando
un area (sombreada) donde existen valores que son considerados tanto tall como
short (~ tall). Lo anterior corresponde a nuestra experiencia diaria donde existe
algunos individuos que no son absolutamente tall o short; ellos, desde nuestra apre-
ciacién poseen pertenencia a ambos conceptos. En nuestro lenguaje de modela-
miento fuzzy, se podria construir una regla perfectamente aceptable, tal como: Si
estatura es tall y estatura es short(~ tall) entonces peso es middle.

Figura A.10: Interseccion de conjuntos fuzzy

Interseccion entre
Short y Tall

A Short (~Tall) Tall
Grado de

pertenencia
u(X)

1.22 1.98
Height

Fuente: Autores

Esta categoria de modelamiento de la realidad tiene intrinsecas caracteristicas
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de logica fuzzy. En representaciones booleanas, tal particionamiento no podria exis-
tir puesto que violaria la ley de no contradiccion: “ alguna cosa no puede ser altay
alta al mismo tiempo”.

Semantica de los conjuntos fuzzy

La existencia de diferentes interpretaciones de probabilidades, y la dificultad de ad-
quirir probabilidades subjetivas, muestra la importancia de aclarar la semantica de
los conceptos teoricos. Se pueden considerar dos enfoques semanticos, el primero
considera los conjuntos fuzzy como informacion comprimida e imprecisa, y el se-
gundo enfoque ve a los conjuntos fuzzy como puntos concretos en un ambiente
vago.

El primer enfoque usa los conjuntos fuzzy como representacion condensada de
la imprecision, generalmente informacidn inconsistente sobre algo desconocido, pe-
ro que tiene un valor. Esto es una representacion epistémica de conjuntos fuzzy y
fisicamente una medida del error es asumida en estos casos.

Lo que se asume en este modelo

es la imprecisién de los datos causados por la existencia de un valor dado a la
informacion de un sistema C.

Definicién: Si (C,2¢, P.) es un espacio finito de probabilidades, X es un universo
arbitrario que no esta vacio, y I' : ¢ — 2% un conjunto de valores asignados.
El par (P, I') es llamado conjunto aleatorio.

Por ejemplo, se ha entrevistado a 4 personas, en donde se les ha preguntado que
altura debe tener una mujer para considerarla alta? sus respuestas son utilizadas
para representar el valor lingUistico alta de una forma condensada. La primera per-
sona considera que una mujer es alta después de 160 cm de altura, la segunda
persona las considera alta después de 165 cm, la tercera persona 170 cm, y la cuar-
ta persona 180 cm. Cada una de las personas forman un contexto, donde se tiene
C = {c1,¢9,c3,¢4}, debido a que no hay preferencias se considera P.({c;}) = 0,25
i=1,2,3,4,laasignacion I' : C — 2% es determinada por ¢; — [160, ),c; — [165, o
),c3 — [170, ),cq — [180, ).

La pregunta que surge es, puede una mujer de 168 cm de altura llamarse alta?
La respuesta a esta pregunta es “si” para los contextos ¢; y ¢o y “no” en los contex-
tos ¢3 y ¢4. Entonces la compresion de la informacidén para cada altura puede ser,
escribiendo para cada valor = € R el peso:

\{cEC!xGF(c)H:
C|

Z Pe({C})

ceC:zel(c)

Definicion: si T es una t-norma una asignacién E : X x X — [0, 1] es llamada rela-
cion de igualdad con respecto a T si las siguientes propiedades se cumplen:
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* F(x,z) =1 Reflexividad
* E(z,2') = E(z',x) Simetria
* T(E(z,2),E(2',2")) < E(z,2") Transitividad

El valor E(x,2’) es interpretado como el grado de aceptacioén, en el que = y z’ son
considerados iguales o no distinguibles respectivamente, el ejemplo mas simple pa-
ra una relacion de igualdad es la usual igualdad sobre x

1 Siz=4a

E(x,2) =
( ) 0 FEnotrocaso

Razonamiento fuzzy

A diferencia de los sistemas expertos convencionales, donde las proposiciones (re-
glas) son ejecutadas en serie, el protocolo principal de razonamiento detras de la
l6gica fuzzy es un paradigma de procesamiento paralelo. En los sistemas conven-
cionales basados en conocimientos se aplican algoritmos de poda y /o0 heuristicos
para reducir el numero de reglas a examinar, pero en los sistemas fuzzy todas las
reglas son disparadas.

El mecanismo raiz en un modelo fuzzy son las proposiciones. Estas son reglas
que establecen relaciones entre las variables del modelo y una o mas regiones fuzzy.
Una serie de preposiciones fuzzy condicionales e incondicionales son evaluadas a
través de su grado de verdad ( pertenencia) y todas aquella que tengan algun grado
de verdad contribuyen al estado final de la salida, del conjunto variable solucién. El
lazo funcional entre el grado de verdad y las regiones fuzzy relacionadas, es llama-
do el “método de implicacion” . el lazo funcional entre las regiones fuzzy y el valor
esperado de un conjunto objetivo, es denominado el “método de defuzificacion” .
tomandolos juntos, ellos se constituyen en el sostén (columna vertebral) del razona-
miento aproximado.

Mientras se estan desarrollando soluciones a un método fuzzy, el sistema de
razonamiento fuzzy convierte cada variable solucion dentro de una region fuzzy pro-
visional, asi:

Zz':>Zi

donde z es la variable solucién (algunas veces llamada la salida) y Z es el corres-
pondiente conjunto fuzzy solucion. A medida que cada proposicion es evaluada, su
consecuente region fuzzy es usada para actualizar la region fuzzy solucion. Veasé
figura A.11.

Este proceso de actualizacion esta bajo el control de una funcién de transferen-
cia (g) que implementa una regla de implicacién entre el estado de la regién fuzzy
consecuente y el estado de la salida fuzzy asi:
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Figura A.11: Combinacién y defuzificacion de proposiciones fuzzy

Proposicion 1 —\ Composicion

Proposicion 2 —

E— Proposicion 3

Proposicion 4 ] >

Conjuntos fuzzy /
Proposicion n 1 ]

Lo

Solucion

F

\/

Defuzificacion

Fuente: Autores

Existen muchas posibles funciones de transferencias para la implicacién, pero en
ultimas cada una intenta correlacionar el sistema semantico del antecedente con la
semantica del consecuente, y asi generar una solucién compatible con el significado
del estado fuzzy para cada variable de salida.

Proposiciones fuzzy

Un modelo fuzzy consiste de una serie de condicionales e incondicionales proposi-
ciones fuzzy. Una proposicién establece una relacién entre un valor en el dominio
fundamental y un espacio fuzzy. Las proposiciones son expresadas en la forma,

resyY

donde x es un escalar del dominio y Y es una variable linglistica. El resulta-
do de la evaluacién de una proposicion fuzzy es un rango o grado de pertenencia
(membresia) derivado de la funcidén de pertenencia,

te <= (X €Y)

El grado de pertenencia derivado establece una compatibilidad entre x y el es-
pacio fuzzy Y. tales proposiciones responden la pregunta ;Qué tan compatible es =
conY ? ¢Con qué grado es = un miembro del conjunto Y'?. Este valor se usa en las
funciones de transferencias de correlacion e implicacién para crear o actualizar el
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espacio fuzzy solucion de salida. El espacio fuzzy solucién final, se crea agregando
las proposiciones fuzzy coleccionadas o correlacionadas. La correlacién se basa en
el valor de verdad de cada proposicion fuzzy.

Proposiciones fuzzy condicionales

Una proposicion condicional es aquella que se encuentra cualificada por una palabra
si (if). Son andlogas a las reglas de un sistema experto convencional. La proposicién
tiene la forma general

Siwes Zentonces xes'Y

Donde w y x son valores escalares del modelo, Z y Y son variables linguisticas.
La proposicién que sigue al termino es si es el antecedente o predicado y es algu-
na proposicién fuzzy arbitraria. La proposicion que sigue al termino entonces es el
consecuente y es también alguna proposicién fuzzy arbitraria. La proposiciéon z es Y
esta condicionada al valor de verdad del predicado. Se podria interpretar lo anterior
de la siguiente forma:

x €s miembro de Y con el grado en que w es un miembro de Z.

Esto es, el consecuente esta correlacionado con el valor de verdad del antece-
dente. La proposicién fundamental puede ser extendida usando conectores fuzzy

Si(wes Z)e(y es We....... (ues S)entonces xes'Y

Donde el (o) es alguno de los operadores and u or.

Proposiciones fuzzy incondicionales

Una proposicion fuzzy incondicional es aquella que no se encuentra cualificada por
una palabra Sl (IF). La proposicion tiene la forma general

resY

donde = es un escalar del dominio y Y es una variable linglistica. Las propo-
siciones incondicionales son aplicadas con frecuencia dentro de los modelos y de-
pendiendo de como ellas sean aplicadas, sirven para restringir el espacio de salida
o para definir un espacio solucién por defecto, para el caso en que ninguna de las
reglas condicionales se ejecute.
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Orden de ejecucion de las proposiciones

Para aquellos modelos que contiene solamente proposiciones condicionales o sola-
mente proposiciones incondicionales, el orden en el cual las proposiciones (reglas)
son ejecutadas no es importante. Sin embargo, si un modelo contiene una mezcla
de estos dos tipos, entonces el orden de ejecucion llega a ser importante. El efecto
de aplicar proposiciones incondicionales cambia la naturaleza del espacio solucién
del modelo dependiendo de si las proposiciones son aplicadas antes o después del
conjunto de proposiciones condicionales.

Las proposiciones incondicionales son usadas generalmente para establecer el
conjunto soporte por defecto del modelo. Si ninguna de las reglas condicionales se
ejecuta, entonces un valor para la variable solucién es determinado del espacio de-
limitado por las reglas incondicionales. Por esta razdn ellas tienen que ejecutarse
antes que las condicionales. Si ninguna de las reglas condicionales que caen dentro
del mismo dominio fundamental de las incondicionales, tiene un antecedente de in-
tensidad mas grande que el maximo de la interseccion de las reglas incondicionales,
ellas no contribuiran a la solucién del modelo.

Aunque, comunmente menos utilizada, las reglas incondicionales pueden ser
usadas para restringir el espacio solucién final al modelo, al maximo valor de verdad
de sus intersecciones. Esto se hace aplicando las reglas incondicionales después
de que todas las propoposiciones condicionales han sido evaluadas.

Razonamiento proporcional

Comenzaremos la exploracion del razonamiento fuzzy con el simple método moné-
tonico, una técnica basica de implicacion fuzzy.Aunque esta forma de razonamiento
no es usada a menudo como método de implicacién primario, esta es usada con fre-
cuencia en el método de encadenamiento métrico del escalamiento fuzzy. Cuando
dos regiones fuzzy estan relacionadas a través de una simple funcién de implicacion
proporcional

SixesY entonces zes W
Funcionalmente representada por la funcion de transferencia
Z = f((z,Y), W)
Entonces bajo un conjunto limitado de circunstancias, un sistema de razonamien-
to fuzzy puede desarrollar un valor esperado sin pasar a través de los procesos de

composicion y defuzificacion . El valor de la salida es estimado directamente del
correspondiente valor de verdad de las regiones fuzzy del antecedente.
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Figura A.12: Conjunto fuzzy tall
A
1

Grado de
pertenencia
nX)

1.50 1.80
Height [m]

Fuente: Autores

Esta forma de inferencia fuzzy obedece a un método de implicacién llamado
“seleccion monétona”. Para ilustrar como trabaja, considerese un simple modelo de
estimacion del peso. El vocabulario fuzzy fundamental para este modelo consiste de
dos conjuntos fuzzy alto (Figura A.12) y pesado (Figura A.13).

Figura A.13: Conjunto fuzzy heavy
A
1

Grado de
pertenencia
w(X)

1.50 1.80
Height [m]

Fuente: Autores

Estos dos conceptos fuzzy proveen la base para el modelo de estimacion del
peso. El modelo esta basado en la percepcién generalizada de quge existe una
relacion entre la estatura de los individuos y su peso, donde el peso se expresa
como una unica regla

Si estura es tall entonces peso es heavy

Una implicacion de seleccién monotona entre las regiones fuzzy Yy W se basa
en el siguiente algoritmo de seleccion:

» Para un elemento z en el algoritmo Y, encontrar su pertenencia en la region
fuzzy Y. Esto es py|[z].
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* En al region fuzzy W con el valor de pertenencia correspondiante a uy|[z],
interceptamos la superficie fuzzy. Bajamos, desde el punto de interseccion ,
una linea recta hacia el dominio. El valor en el eje Y dominio, a es el valor de la
funcion de implicacién. Funcionalmente esto es expresado como:Z,, =f(u,[xz],
Dw)

Figura A.14: Implicacion monotona
A
1

Grado de
pertenencia
wX)

65 110
Weight [Kg]

Fuente: Autores

La figura A.14, ilustra el proceso de implicacion para este modelo cuando la estruc-
tura es de 1.5 m, su pertenencia en el conjunto fuzzy alto es de [0.36]. Este valor
es usado con el conjnto fuzzy pesado para la varible solucidén. Se “entra” al conjunto
fuzzy pesado con el valor de [0.36] en el eje de valores de pertenencia y nos despla-
zamos horizontalmente hasta encontrar la superficie del conjunto. Un valor para la
variable solucién peso, es encontrado en el dominio del conjunto pesado, para este
valor de pertenencia.

En conclusion el razonamiento proporcional (monétono) nos proporciona un po-
deroso método para encadenar los valores de pertenencia de dos regiones fuzzy
generales. Esto nos permite hacer estimaciones acerca de la estructura del dominio
de la region fuzzy X cuando conocemos el dominio y el valor de pertenencia de un
punto en la region fuzzy Y. Sin embargo el razonamiento monétono es menos gene-
ral y mas restrictivo que el método convencional de implicacion de reglas min/max.
Lo anterior es el resualtado de dos limitaciones: primero se requiere que la salida
para el modelo sea una variable fuzzy simple controlada por una simple regla fuzzy,
y segundo la funcion de implicacién entre dos regiones fuzzy es expresado como
una correlacién entre las topologias de la superficie. Tanto como se incrementa la
complejidad del predicado de la proposicion (regla), el grado con el cual el razo-
namiento mono6tono podria producir resualtados consistentemente validos, tiende a
disminuir. Esto es una consecuencia de las bases de la teoria de Complejidad e
informacion.
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Reglas composicionales fuzzy de inferencia

A diferencia del razonamiemto monétono, el espacio de implicacion generado por
las reglas composicionales de inferencia, se deriva de la agregacién y correlacién
de espacios fuzzy producidos por la interaccion de muchas reglas (proposiciones).
En efecto, todas las proposiciones estan corriendo en paralelo para crear un espacio
de salida que contiene informacién de todas las proposiciones. Existen dos métodos
principales de inferencia en los sistemas fuzzy. Estos métodos difieren en la manera
en que actualiza la representacion del espacio fuzzy de salida.

Figura A.15: Conjuntos fuzzy para variables de entrada y salida

Baja Bien

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120

Presion psi

Fria

20 40 60 80 100 120

Tenperatura [°C]

Cero NP

-50 -30 -10 10 30 50 120
Velocidad de la valvula

Fuente: Autores

Reglas MIN-MAX de implicacion

La operacion composicional Min-Max deriva su nombre del método que aplica. La
region fuzzy consecuente se restringe al minimo valor de verdad del predicado. La
region fuzzy de salida es actualizada tomando el maximo de esos conjuntos fuzzy
minimizados.
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Reglas aditivas fuzzy

La operacién composicional aditiva tiene una ligera diferencia en la forma de actua-
lizar la region fuzzy de la derivada solucion (de salida). La region fuzzy consecuente
se mantiene reducida por el minimo valor de verdad del predicado, pero la region
fuzzy de salida es actualizada por una regla diferente. Esta es esencialmente una
operacion de adicion limitada aplicada a la regién fuzzy de salida. En lugar de to-
mar el max (ualz;], ps[z;]) en cada punto a lo largo del conjunto fuzzy de salida, se
suman los valores de funciones de pertenencia. La adicion esta delimitada por [1.0]
de forma que el resultado de cualquier adicién no pueda exceder el maximo valor
de verdad de un conjunto fuzzy.

Ejemplo de implicaciéon fuzzy con reglas composicionales

Para efectos del presente ejemplo se usa un modelo con tres reglas (proposiciones)
y dos variables fuzzy de entrada: Presion y temperatura y una variable fuzzy de
salida: velocidad-valvula.

Para la variable Presién se manejaran dos términos linglisticos: bajo y bien. Para
la variable temperatura el termino lingUistico fria. Para la variable velocidad-valvula
los términos lingUisticos cero y positivamente-moderado (pm). En la figura A.15, se
pueden observar los conjuntos fuzzy para los anteriores conceptos. Se busca la
region fuzzy de salida, cuando la presién sea de 70 psi y la temperatura 120°C las
tres reglas que se aplicaran son:

1. Sila presion es bajay la temperatura es fria entonces velocidad-valvula es pm.
2. Si la presién es bien entonces velocidad-valvula es pm.

3. Sila presion es bien y la temperatura es fria entonces la velocidad-valvula es
cero.

Métodos de correlacion

Los mecanismos de implicacion Min/Max y adicion fuzzy utilizados para las pro-
posiciones condicionales fuzzy, involucran una reduccion del valor de verdad de la
region fuzzy consecuente basada en el valor de verdad de las reglas, antes que la
region fuzzy de la variable solucion que se esta trabajando, sea actualizada. Exis-
ten dos métodos principales para restringir la altura del conjunto fuzzy consecuente:
Correlacién minima y Correlacién producto.

+ Correlacién minima: Es el método mas comun de correlacionar el consecuente
con el valor de verdad de la premisa, truncando (cortado) la region fuzzy a la
altura del valor verdad de la premisa. El método se denomina de correlacién
minina, puesto que el conjunto fuzzy es minimizado, trucandolo a la altura del
valor de verdad minimo del predicado. Este método de correlaciones fue el que
se utilizo anteriormente para desarrollar el ejemplo.
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Figura A.16: Método de correlacion producto

pppppppp

Tenparatura ]

Fuente: Autores

Usualmente el mecanismo de correlacion minima crea una meseta, dado que
la cima de la region fuzzy es cortada a la altura del valor de verdad del predica-
do. Lo anterior introduce una cierta cantidad de pérdida de la informacién. Si el
conjunto fuzzy es multimodal, o bien irregular, la topologia de la superficie por
encima del nivel del valor de verdad, el predicado es descartado. El método de
correlacién minima, sin embargo es a menudo preferido sobre el de correla-
cion producto (el cual preserva la forma de la region fuzzy) puesto que reduce
intuitivamente el valor de verdad del consecuente al nivel del minimo valor del
predicado, involucrando menos complejidad y procesamiento aritmético mas
rapido (una consideracién muy importante a nivel de microprocesadores y mi-
crocontroladores), y casi siempre genera una superficie agregada de salida
que es mas facil de defuzificar usando las técnicas convencionales de centro
de momentos (centroide) o centro de maximos.

 Correlacién producto: Con este método la region fuzzy intermedia (consecuen-
te) es escalada en vez de truncada, o sea, la funcion de pertenencia se escala
a la altura del valor predicado. Lo anterior tiene el efecto de escoger la region
fuzzy mientras retiene aun la forma original del conjunto fuzzy. En la figura
A.16, se muestra como opera el método aplicando a la regla (Min-Max).

Métodos de descomposicion y defuzificaciéon

Usando las reglas generales de una inferencia fuzzy, la evaluacion de una proposi-
cién produce un conjunto fuzzy con cada variable solucion del modelo. Por ejemplo,
las siguientes proposiciones, cuando sean evaluadas, correlacionaran los conse-
cuentes conjuntos fuzzy A, B y C para producir el conjunto fuzzy representativo de
la variable solucion D.

Siwes Y entonces D es A

Si x es X entonces D es B
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Figura A.17: Proceso de agregacion y defuzificaciéon

Region fuzzy A

Region fuzzy de

Region fuzzy B salida

Regién fuzzy B
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Para encontrar el valor actual para la correspondiente escalar d, se tendra que
encontrar un valor que represente mejor la informacién contenida en el conjunto
fuzzy D. Este proceso, ilustrado en la figura A.17, se denomina defuzificacion y pro-
duce el valor esperado de la variable de salida para una ejecucioén (estado) particular
del modelo fuzzy.

La defuzificacion es la fase final del razonamiento fuzzy. Como se ilustra en la
figura A.18, la evaluacién de las proposiciones del modelo es manejada a través de
un proceso de agregacion que produce las regiones fuzzy finales para cada variable
solucién. Estas regiones son entonces descompuestas usando uno de los métodos
de defuzificacion.

Para los modelos fuzzy, existen varios métodos para determinar el valor espe-
rado de la region fuzzy solucién. Estos son los “métodos de descomposicion”, de-
nominados también “métodos de defuzificacion”, y describen las formas en que se
puede extraer (encontrar) un valor esperado para un estado del espacio fuzzy final.
El entendimiento actual de las reglas de descomposicidn, son de origen mas heuris-
tico que algoritmico, y proviene de los “primeros principios”. Esta es probablemente
la mejor manera de poder determinar un valor de la regidén fuzzy solucién, puesto
que no parece posible poder representar un espacio multidimensional y complejo,
mediante un simple numero.

Como se muestra en la figura A.19, la defuzificacién permite dejar caer una linea
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Figura A.18: Proceso de descomposicion

Regiom fuzzy solucion

Descomposicion Extraccion del valor
Composicion de del espacio fuzzy esperado
reglas fuzzy

Descomposicién Normalizacion

Fuente: Autores

recta hacia el dominio. En el punto donde esta linea corta el eje del dominio, se lee
el valor esperado del conjunto fuzzy solucion, para la variable de salida.

Centro de momento (centroide)

La técnica del centroide, del centro de momento o del centro de gravedad, encuentra
el punto de balance de la regién fuzzy solucién, calculando el peso medio de la
region fuzzy. Aritméticamente, para la region fuzzy solucion A, esta formulado como.

R = Zizodira(di)
Yo mnadi

Figura A.19: Defuzificacion de un conjunto fuzzy soluciéon
A

\ Conjunto fuzzy solucién

1

Fuente: Autores

Donde d es el i-esimo valor del dominio y x(d) es el valor de pertenencia para
ese punto del dominio. Se puede decir entonces que la defuzificacion por el centro
de momento o centroide , encuentra un punto que representa el cetro de gravedad
del conjunto fuzzy.
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La técnica del centro de gravedad es la mas usada dado que tiene unas propiedades
muy importantes:

» Los valores defuzificados tienden a moverse suavemente alrededor de la re-
gién fuzzy de salida, esto es, cambios en la topologia de un conjunto fuzzy de
un modelo construido al siguiente, usualmente generan pequefos cambios en
el valor esperado.

» Este método es relativamente facil de calcular.

» Puede aplicarse a conjuntos fuzzy tanto geométricos como de tipo singleton o
discretos.

Altura maxima

Existen tres categorias, estrechamente relacionadas con la técnica de la altura ma-
xima: El promedio de maximos, el centro de maximos y la altura maxima simple.
A diferencia de la técnica del centroide, la descomposicién por altura maxima tiene
algunos atributos que son generalmente aplicables a una muy reducida clase de
problemas, estos son:

1. El valor esperado es sensitivo a una simple regla que domine el conjunto de
reglas fuzzy .

2. El valor esperado tiende a saltar de un modelo construido al siguiente tanto
como la forma de la regién cambie.

 Altura maxima simple:Este método (ver figura A.20), encuentra el punto del
dominio que tiene el maximo valor de verdad. Si este punto es ambiguo (esto
es, el maximo es una meseta) entonces se usa otro método asociado para
resolver el conflicto: promedio de maximos.

Figura A.20: Defuzificacion con el método de altura maxima simple
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Fuente: Autores
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» Promedio de maximos: Este método (ver figura A.21), encuentra la media del
valor maximo de la region fuzzy. Si el maximo es un simple punto, retorna dicho
valor; de otra manera el promedio de la meseta es calculado y retornado.

Figura A.21: Defuzificacion por el método de promedio de maximos
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Fuente: Autores

» Centro de maximos: En una region fuzzy multimeseta, este método encuentra
la meseta mas alta y la siguiente meseta mas alta. El punto medio entre los
centros de estas dos mesetas es seleccionado. Veaseé figura A.22.

Existen otros métodos para descomponer o defuzificar un conjunto fuzzy hacia un
valor esperado. Sin embargo, los métodos presentados anteriormente son las for-
mas de defuzificacién usadas mas ampliamente. En particular, el método de centro
de momentos es el preferido en la gran mayoria de los modelos, puesto que es-
te parece asimilar toda la informacion contenida en el conjunto fuzzy de salida. A
menos que se tenga razones para creer que el modelo requiere de métodos de
defuzificacion mas avanzados o especializados.

Figura A.22: Defuzificacion por método de centro maximos
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Representacion geométrica tipo singleton

En el espacio de salida de una geometria singleton, los términos asociados con las
regiones fuzzy son representados como simples puntos verticales, en vez de las ti-
picas funciones de pertenencia de los conjuntos fuzzy. En secuencia se designa un
Unico y abrupto valor soporte para la salida. El método de inferencia composicional
para un modelo de geometria singleton es ligeramente diferente que el usado en
aquellos basados en regiones fuzzy. Como se muestra en la figura A.23 , el paso
denominado agregacion es removido puesto que los singletones son proporcional-
mente modificados en lugar de ser combinados.

Figura A.23: Proceso l6gico en un modelo fuzzy tipo singleton
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Fuente: Autores

El método de implicacién usado en los singletones es generalmente el mismo
que el usado con los conjuntos fuzzy, excepto que la funcién de transferencia es
directa. Cada singleton representa un punto en el espacio de salida, y se conecta
con sus vecinos para propdsitos de interpolacion, mediante interpolacién lineal.

Los singletones son especificados como puntos soporte a lo largo del espacio
de salida de la variable solucién. Cada singleton, al igual que los términos linglis-
ticos de un conjunto fuzzy, es identificado por una etiqueta. La figura A.24 muestra
como la variable de salida fuerza puede estar compuesta de dos puntos individuales
unicos.

En la geometria singleton se hace la distincion entre el esquema representacio-
nal para el vocabulario soporte del modelo y el esquema solucién de salida. Aun se
necesita manejar las proposiciones como expresiones basadas en conjuntos fuzzy,
en orden de producir el valor de verdad para el predicado. Sin embargo, una vez
se tiene el valor de verdad para el predicado, este puede aplicarse directamente a
la salida singleton como un factor de escalamiento. En la geometria singleton las
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Figura A.24:
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proposiciones o reglas son expresadas en manera idéntica al modelo basado en
conjunto fuzzy.

Si y,es V;ex; es Y, entonces Z; es S;

Figura A.25: Variable de salida tipo singleton escalada por valores de verdad
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Donde S; es algun termino lingtistico del tipo singleton. Cuando el modelo es
lineanizado, cada punto singleton tiene un valor de [1.0] y su valor futuro es determi-
nado por un escalonamiento proporcional debido al valor de verdad del predicado.
La figura A.25 muestra como la variable de salida fuerza podria ser ajustada en
esta forma. Puesto que una linea es trazada entre los puntos singleton, para cons-
truir una representacion de conjuntos fuzzy de salida, la defuzificacion en singleton,
y sistemas basados en conjuntos fuzzy es equivalente. De hecho, el método del

centroide o centro de gravedad es ligeramente simplificado. El centroide se calcula
como sigue:

T odipaSs
R — ZZTLO
>itomaSi
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En este caso no se necesita realizar una integracion numérica de toda la super-
ficie del conjunto fuzzy. En lugar de ello, el valor del dominio de cada singleton es
multiplicado por su altura. Esta técnica general de defuzificacion produce un cen-
troide que es generalmente equivalente al centroide encontrado tomando el area a
través del conjunto fuzzy entero.

Modelo fuzzy

Figura A.26: Modelado de un sistema fuzzy
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Fuente: Autores

Un modelo fuzzy, al igual que en los tradicionales sistemas expertos y de soporte de
decisiones, esta basado en el concepto de flujo para un sistema con entrada, proce-
so y salida. Un modelo fuzzy difiere, sin embargo, en dos propiedades importantes:

* Que fluye dentro y fuera del proceso.

* La actividad fundamental de transformacién embebida en el proceso mismo.
La figura A.26 es un esquema de ambiente de un modelamiento fuzzy.

El modelo acepta un conjunto de entrada (x4, xs, ..., z,,) COMO Su conocimiento acer-
ca del mundo exterior. Esas entradas pueden ser tanto escalares aritméticos ordina-
rios, vectores y matrices como también regiones fuzzy. Las entradas fuzzy podrian
ser regiones fuzzy de salida de modelos previos, conjuntos fuzzy que estén glo-
balmente disponibles a través del modelo, numeros fuzzy. El modelo por si mismo
ejecuta una serie de proposiciones o reglas fuzzy, usando estructuras de control
almacenados en el codigo de la aplicaciéon. El modelo ejecuta esas proposiciones
en una manera tal que simula procesamiento paralelo. Esto hace que los valores de
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las variables solucién no estén disponibles para su uso hasta que todas las reglas
hayan sido ejecutadas.
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B. REDES NEURONALES

Una red neuronal artificial (RNA) es un modelo computacional inspirado en redes
neuronales biolégicas que puede ser consideradas como un sistema de procesa-
miento de informacién con caracteristicas como aprendizaje a través de ejemplos
adaptabilidad, robustez, capacidad de generalizacion y tolerancia a fallas. La RNA
puede ser definida como una estructura distribuida, de procesamiento paralelo, for-
mada de neuronas artificiales (llamadas también elementos de procesamiento o no-
dos), interconectados por un gran numero de conexiones (sinapsis), los cuales son
usados para almacenar conocimiento, con el fin de que este disponible para poder
ser usado.

El cerebro humano

El sistema nervioso humano es visto como un sistema de tres etapas, donde el cen-
tro del sistema es el cerebro, representado por una red neuronal, la cual continua-
mente recibe informacion, la percibe, y toma decisiones apropiadas. Los receptores
convierten los estimulos del cuerpo humano o del ambiente en impulsos eléctricos
que transportan informacién a la red neuronal. Los actuadores transportan los im-
pulsos eléctricos generados por la red neuronal o cerebro, respondiendo como un
sistema de salida como se observa en la figura B.1. La sinapsis son unidades fun-
cionales y estructurales que promedian las interacciones entre las neuronas. El tipo
mas comun de sinapsis es la quimica, la cual opera de la siguiente manera:

Figura B.1: Sistema nervioso humano

>
> >

Estimulos —| Receptores Red neruonal Actuardores |—® Respuesta

Fuente: Autores

Un proceso pre-sinaptico libera una sustancia transmisora que se difunde a tra-
vés de los empalmes sinapticos entre las neuronas y luego actuan en un proceso
post-sinaptico. Asi de este modo, una sinapsis convierte una sefal eléctrica en una
quimica, y luego de nuevo en una senal eléctrica post-sinaptica. La plasticidad per-
mite que el sistema nervioso central se adapte a su alrededores. En un cerebro
adulto, la plasticidad se puede dar por dos mecanismos. La creacidén de nuevas co-
nexiones sinapticas entre neuronas y por la modificacion de sinapsis existentes. Los
Axones que son las lineas de transmision, y la dendritas que son las zonas recepti-
vas, son dos tipos de células que son distinguidas por su morfologia, un axén tiene
una superficie mas lisa, menos ramificada y de mayor longitud que cualquier den-
drita que tiene una superficie irregular y ramificada. Las neuronas vienen de una
amplia variedad de formas y tamarnos en diferentes partes del cerebro.
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la figura B.2 muestra una figura de una célula en forma de piramide. La mayoria
de las neuronas codifican sus salidas como una serie de pulsos de voltaje breves,
estos pulsos comunmente conocidos como potencial de accion originados en el in-
terior del cuerpo de las neuronas y luego se propagan a través de cada neurona
individual a una velocidad y amplitud constante, la razén del uso de los potenciales

Figura B.2: Celula piramidal
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de accidn en la comunicacion entre neuronas se basa en el aspecto fisico del axén.
El axén de una neuronal es largo y delgado lo cual es caracteristico de alta resis-
tencia y gran capacitancia, Este entonces podria ser una linea de transmision RC.
El analisis del mecanismo de propagacion en el axén revela que cuando el voltaje
es aplicado en un extremo de él, este cae exponencialmente con la distancia, en
cantidades insignificantes hasta alcanzar el otro extremo de el axén.

Se estima que el cerebro humano tiene mas de cien mil millones de neuronas
y 10" sinapsis en el sistema nervioso. Los estudios realizados sobre la anatomia
del cerebro humano concluyen, que hay en general mas de mil sinapsis por término
medio en cada entrada y salida de cada neurona. Aunque el tiempo de conmutacion
de las neuronas bioldgica es casi un millén de veces mayor que que en los actuales
componentes de las computadoras, la conectividad de las neuronas naturales es
de mil veces la de las neuronas artificiales. En conclusion el objetivo principal de
las neuronas biologicas es desarrollar aplicaciones de sintesis y procesamiento de
informacion.
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Las redes neuronales artificiales son un procesador masivo distribuido en para-
lelo constituido por unidades simples de procesamiento (nodos), las cuales tienen
una tendencia natural de almacenamiento de conocimiento experimental para tener-
lo disponible para algun especifico. Estas se parecen al cerebro en dos aspectos:

 El conocimiento es adquirido por la red del ambiente a través de procesos de
aprendizaje.

 La fuerzas de las interconexiones neuronales, conocidos como pesos sinapti-
cos, son usados para el almacenamiento del conocimiento adquirido.

El procedimiento para lograr el aprendizaje de la red se llama algoritmo de aprendi-
zaje, cuya funcién es modificar los pesos sindpticos de una manera ordenada para
alcanzar el objetivo deseado del disefio.

Ventajas de las Redes Neuronales

Las redes neuronales proporcionan las siguientes utilidades y capacidades:

* No linealidad: Una neurona artificial puede ser lineal o no lineal. Una red neu-
ronal esta constituida por interconexiones de neuronas no lineales. Ademas la
no linealidad es de un tipo especial, porque esta es distribuida a través de la
red. La no linealidad es una propiedad de alta importancia, si la fuente fisica
responsable de la generacién de las sefales de entrada es no lineal.

» Aprendizaje a partir de ejemplos: Un paradigma popular de aprendizaje llama-
do aprendizaje con un profesor o aprendizaje supervisado modifica los pesos
singpticos de una red neuronal por la aplicacion de un conjunto de entrena-
mientos. Cada ejemplo consiste de una unica sefial de entrada y su corres-
pondiente respuesta deseada. Se le presenta un ejemplo escogido al azar de
un conjunto, a la red neuronal, y los pesos sinapticos de la red son modificados
para minimizar la diferencia entre la respuesta deseada y la respuesta actual
de la red. El entrenamiento de la red es repetido para muchos ejemplos hasta
gue esta alcanza un estado seguro donde no haya un cambio significativo en
los pesos sinapticos.

» Adaptabilidad: Una red neuronal artificial tiene la capacidad de adaptar sus
pesos sindpticos cuando cambia su ambiente, en particular una red entrena-
da para operar en un ambiente especifico, puede ser facilmente entrenada de
nuevo para operar con pequenos cambios en las condiciones de operacién.
Ademas cuando se require que la RNA opere en unas condiciones no esta-
cionarias, la red puede ser disefiada para cambiar sus pesos sinapticos en
tiempo real. La arquitectura natural de una RNA para clasificacién de patrones
de datos, procesamiento de sefales, y control de procesos esta relacionada
con la capacidad de adaptabilidad de la red. Como regla general, se puede
decir que si el sistema tiene mayor adaptabilidad, su estabilidad sera mejor.
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» Evidencia de la respuesta: En el contexto de los patrones de clasificacion,
una red neuronal puede ser disefiada no solamente para proporcionar infor-
macidn acerca del patrdén seleccionado, si no también de la con-fiabilidad de
la decisién tomada. Esta informacion puede ser usada para rechazar patro-
nes ambiguos que pueden surgir, y de este modo mejorar el rendimiento de
clasificacién de la red.

+ Informacidn contextual: El conocimiento es representado por varias estructuras
y activaciones de estado de la red. Toda neurona de la red es potencialmente
afectada por la activacién global de las demas neuronas de la red. Consecuen-
temente, la informacién contextual es manejada de una forma natural por una
RNA.

 Tolerancia a fallas: Una RNA implementada en hardware tiene el potencial de
tolerar fallas, o capaz de manejar arquitectura de computacion robusta en el
sentido que su rendimiento se degrada poco bajo condiciones adversas de
operacion, por ejemplo si la conexiéon de una neurona es dafiada, la memo-
ria es afectada en calidad, sin embargo debido a la distribucién natural de la
informacion almacenada en la red, el dano debe ser amplio para poder afec-
tarla seriamente, mas generalmente la RNA muestra una disminucién de su
rendimiento en vez de una falla catastrdfica.

* Implementable: El natural procesamiento en paralelo que tiene la RNA hace
que sea potencialmente rapido a la hora de computar ciertas tareas.

 Uniformidad de andlisis y disefio: Basicamente las redes neuronales disfrutan
de universalidad como procesador de informacion, en el sentido que la misma
notacion es usada en todos los dominios de aplicacion de las redes neurona-
les. Estas caracteristicas se manifiestan de diferentes maneras:

— Neuronas: Representan de una u otra forma un ingrediente comun a todas
las redes neuronales.

— Estas cosas en comun hace posible que se comparta teorias y algoritmos
de aprendizaje en diferentes aplicaciones de las redes neuronales.

— Las redes modulares pueden construirse a partir de la integracién de mé-
dulos.

» Analogia con el cerebro humano: El disefio de una red neuronal esta inspirado
en el cerebro humano, el cual es una prueba viviente de la tolerancia a fallas
del procesamiento en paralelo no solamente fisicamente, si no también en
rapidez y potencia.
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Modelo de una neurona

Una neurona es una unidad de procesamiento de informacion que es un fundamen-
tal en la operacion de las redes neuronales. El diagrama de bloques de la figura
B.3 muestra el modelo de una neurona, la cual esta conformado por tres elementos
bésicos:

« Un conjunto de sinapsis o conexiones, donde cada una se caracteriza por un
peso o fuerza de la conexion, especificamente una sefal x; a la entrada de
la sinapsis j conectada a una neurona k es multiplicada por el peso sinap-
tico wy;, donde el primer subindice se refiere a la neurona en cuestion y el
segundo hace referencia a la entrada. A diferencia de las sinapsis en el cere-
bro humano, los pesos sinapticos de una neurona artificial puede tomar tanto
valores positivos como negativos.

Figura B.3: Modelo de una unidad de procesamiento
bias

by

Salida
() Yk

Senales de <
entrada

Funcién de
activacion

Pesos
sinapticos

Fuente: Autores

« Un sumador que suma las senales de entrada por los pesos de la respectiva
sinapsis de cada neurona.

» Una funcién de activacion para limitar la amplitud de salida de una neurona.
Esta funcién de activacion se refiere a una squashing function que limita el
rango de amplitudes permisibles de la senal de salida a un valor finito. Tipica-
mente el rango de amplitudes normalizados a la salida de una neurona es el
intervalo cerrado [0,1] o alternativamente [-1,1].

203



El modelo de la figura también incluye la aplicacién externa de bias, denotada como
b,. Las bias tienen un efecto de incremento o reducciéon de la entrada neta a la
funcién de activacion , dependiendo de si esta es positiva o negativa.En términos
matematicos se podria escribir para una neurona k lo siguiente: u, = 7", wy;;
Y yr = @(ux + by) donde zq,xs, ..., x,, SON sefales de entrada, wy;, wys, ..., Wiy, SON
pesos sinapticos de la neurona k, u, es la combinacién lineal de las senales de
entrada, b, son las bias, ¢(.) es la funcidén de activacién, y y, es la sefal de salida
de la neurona. El uso de las bias b, tiene el efecto de afinacidén de la salida u; en el
modelo.

U]C:Uk—f—bk

Tipos de funciones de activacion

La funciéon de activacion denotada por ¢(v), define la salida de una neurona en
terminos del campo local inducido, hay tres tipos basicos de funcién de activacion.

» Funcion umbral. Para es te tipo de funcidn de activacion, mostrada en la figura

B.4 tenemos:
1 ifv>0,
pe(v) =<1 ifv=0,
0 ifv<o.

Donde cada neurona es referida a la literatura del modelo Pitts McCulloch, en
reconocimiento a sus trabajos hechos en 1943. En este la salida de la neurona
toma un valor de 1, si el campo local de la neurona no es negativo, en otro caso
toma 0. También se conoce como el modelo del todo o nada.

Figura B.4: Funcion umbral
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Fuente: Autores
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» Funcion lineal a trozos: Para esta funcion descrita en la figura B.5, tenemos

que:
1 ifv>0,5
pv)=<v f0,5>v>-05
0 ifv<-0,5

donde el factor de ampliacién influye en la region lineal, donde se supone que
va

Figura B.5: Funcion lineal a trazos
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Fuente: Autores

a estar la unidad. Esta funcion de activacion puede ser vista como una aproxi-
macion a una amplificador lineal. Las siguientes situaciones pueden ser vistas
como dos formas de funcion de activacion a trozos.

» Funcion sigmoidal: Es la funcién de activacién mas usada en la creacion de
redes neuronales artificiales. Es definida como una funcién de incremento es-
tricto que muestra un buen balance entre comportamiento lineal y no lineal. La
figura B.6 es un ejemplo de una funcién sigmoidal, es la funcién logistica que

se define como: )

1+ exp(—av)
donde a es la pendiente de la funcion sigmoidal, si variamos a obtenemos fun-
ciones sigmoidales de diferente pendiente. Con valores de la pendiente limites
la funcion sigmoidal empieza a simplificarse a una funcién umbral, pero mien-
tras una funcién umbral da valores de 0 o 1, la funcién sigmoidal da un rango
continuo de 0 a 1, esto quiere decir que es diferenciable.

Arquitectura de las redes neuronales

La manera con que las neuronas se organizan en la estructura de una red, esta
intimamente ligado al algoritmo de aprendizaje en el entrenamiento de la red, En
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Figura B.6: Funcién sigmoidal
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Fuente: Autores
general se puede identificar tres tipos de arquitectura de RNA.

Redes de una capa con feedforward.

En una red neuronal, las neuronas estan organizadas en forma de capas. En la
forma mas simple de una red se tiene una capa de entrada de nodos fuentes que
que se proyectan a las neuronas de la capa de salida, pero no viceversa, en otras
palabras esta red es aciclica. Se dice que esta red es de una sola capa por su capa
de salida, ya que la capa de entrada no se cuenta porque no hace ningun proceso.

Figura B.7: Red Neuronal de una capa con feedforward
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Xy
Capa de entrada Capa de salida
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Fuente: Autores
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Redes Neuronales multicapa

El segundo tipo de redes neuronal alimentadas hacia adelante se reconoce por la
presencia de una o mas capas, llamadas capas escondidas, y cuyas unidades de
procesamiento son llamadas neuronas escondidas o unidades escondidas. La fun-
cién de estas neuronas es intervenir entre las entradas externas y las salidas de la
red de una manera indicada, por medio de la adicién de una o mas capas a la red,
estas quedan queda a disposicidn de extraer datos estadisticos de orden mas altos,
esta habilidad de las unidades escondidas es muy importante cuando la cantidad de
entradas a la red son grandes. Los nodos fuente de la capa de entrada suministran

Figura B.8: Red neuronal multicapa

Capa de entrada Capa de neuronas Capa de salida
de nodos fuente escondidas de neuronas

Fuente: Autores

patrones de activacion, los cuales asi mismo constituyen la sefial de entrada aplica-
da a las neuronas de la segunda capa, las salidas de esta capa son usadas como
entrada a la tercera capa, y asi sucesivamente para el resto de la red. Tipicamente
las neuronas tiene como sefial de entrada las salidas de la capa anterior. El conjunto
de salidas de las neuronas de la capa final o de salida, son asi mismas la respuesta
global de toda la red al patrén de activacion suministrado por unidades de la capa
de entrada.

Redes neuronales recurrentes

Una red neuronal recurrente se reconoce facilmente por su forma, ya que tiene una
pequenia retro-propagacion, por ejemplo una red recurrente puede consistir de una
sola capa de neuronas, en la que cada salida de ellas alimenta las entradas de cada
neurona, algunas de estas redes contiene self-feedback que se refiere cuando la
salida de la neurona es retroalimentada a su propia entrada. La presencia del circuito
de retroalimentacidn tiene un gran impacto en la capacidad de aprendizaje de la red
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y en su rendimiento, ademas el circuito de retroalimentacion implica ramificaciones
particulares, las cuales dan como resultado un comportamiento no lineal suponiendo
que la red tiene unidades no lineales.

Figura B.9: Red neuronal recurrente
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Fuente: Autores

Procesos de aprendizaje

Esta es una propiedad muy importante para una red neuronal, ya que de esta de-
pende la capacidad de aprender del ambiente y mejorar su rendimiento a través
del proceso de aprendizaje. Un red neuronal aprende de su ambiente a través de
procesos iterativos que ajustan los pesos sindpticos y las bias. ldealmente, la red
empezara a adquirir mas conocimiento con cada iteracion en el proceso de apren-
dizaje.

Definicion de aprendizaje

El aprendizaje es un proceso por medio del cual los parametros libres de una red
neuronal son adaptados a través de procesos de simulacién del ambiente en el que
la red esta sometida. El tipo de aprendizaje es determinado por la manera en que
los parametros cambian (Mendel y McClaren 1970). Esta definicion de proceso de
aprendizaje implica las siguiente secuencia de eventos:

 La red neuronal es estimulado por el ambiente.
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* La red sufre cambios en sus parametros libres debido a la estimulacion.

* La red responde al ambiente de una forma distinta debido a los cambios que
ha sufrido en la estructura interna.

Un conjunto de reglas preestablecidas y bien definidas para solucionar el proceso
de aprendizaje es llamado algoritmo de aprendizaje. Existen muchos algoritmos de
aprendizaje para el disefio de las redes neuronales, en el que cada uno de ellos
ofrece sus propias ventajas. Basicamente los algoritmos difieren el uno del otro en
la forma como ajustan los pesos sinapticos de la red, otro factor muy importante es
la manera de como estan constituidas las interconexiones de las neuronas.

Aprendizaje de correccion del error

Para explicar este concepto, considere una red alimentada hacia adelante constitui-
da por una unidad de procesamiento en la capa de salida como muestra la figura
B.10, a este neurona le llegan conexiones de una o mas unidades escondidas de la
capa oculta, las cuales asi mismo se le aplica un vector de entrada proveniente de
las neuronas fuentes de la capa de entrada. El argumento n indica el numero de la
iteracién en el proceso de ajuste de los pesos sindpticos de la red, la senal de salida
es denotada como y,(n). Esta senal de salida representa la respuesta de la red, por
lo tanto es comparada con la respuesta deseada d.(n). Por la tanto la sefial de error
puede definirse como:
ex(n) = di(n) — ex(n)

La sefal de error ex(n) actia como un mecanismo de control, cuyo propdésito es
aplicar una secuencia de ajustes correctivos a los pesos sinapticos de la neurona k.
El ajuste correctivo esta disefiado de tal manera que la sefial de salida y.(n) sea el
mismo valor o aproximado a la respuesta deseada di(n). El objetivo es minimizar la
funcidn de costo, definida en funcién del error como:

Figura B.10: Aprendizaje de correcion del error
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Fuente: Autores
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¢(n) es un valor instantdneo de la energia del error, el proceso de ajuste de los pesos
continua hasta que estos se estabilizan, es decir, hasta que la variacién de los pesos
con cada iteracién no cambia en un valor significativo. En particular la disminucién de
la funcion de costo guia la regla de aprendizaje comunmente llamada como Regla
delta o Regla de Widrow-Hoff, llamada asi en honor a sus creadores. Si wy;(n) es
el peso sinaptico de la neurona k excitada por el elemento x;(n) del vector de sefal
z(n) en una iteracion n. Siguiendo la regla delta, el ajuste del peso Awy;(n) aplicado
a los pesos sinapticos wy; en la iteracion n se define como:

Awy;(n) = nex(n)x;(n)

donde n es una constante positiva que determina la rata de aprendizaje con la que se
va a proceder de una iteracién a otra en el proceso de aprendizaje, en otras palabras
la regla delta puede ser definida como: E/ ajuste hecho a los pesos sinapticos de una
neurona es proporcional a el producto de la senal de error y la sefnal de entrada de
la sinapsis en cuestion.

Teniendo calculado el ajuste del peso sinaptico Awy;, la actualizacion del peso
se da de la forma:

wij(n+ 1) = wi;j(n) + Awy;(n)

donde los valores wy;(n) y wg;(n + 1) pueden ser vistos como el valor anterior y el
nuevo del peso sinaptico respectivamente.

Aprendizaje de Hebbian

El aprendizaje de Hebbian es el méas viejo y famoso de las reglas de aprendizaje,
es llamado asi en honor al neuropsicélogo HEBB. Cuando el axén de una célula A
esta lo suficientemente cerca para excitar a la célula B, y se acerca en repetidas
ocasiones, los cambios metabdlicos toman lugar en una o ambas células, de modo
que tanto la eficiencia de la célula A como la B se incrementan. HEBB propone
estos cambios como base del proceso de aprendizaje a nivel celular, debido a esto
de pueden deducir dos reglas:

+ Si dos neuronas a cada la de la conexion o sinapsis son activadas simultanea-
mente, la fuerza del peso sinaptico se incrementa.

« Si dos neuronas a cada lado de la conexidn son activadas asincronamente, la
sinapsis es debilitada o eliminada.

Las modificaciones del modelo matematico del aprendizaje de Hebb, considera un
peso sinaptico wy; de una neurona k con sefiales de pre-sinapsis y post-sinapsis
denotadas como z, y v, respectivamente, entonces el ajuste aplicado a los pesos
sinapticos en la iteracion n es expresado en forma general como:

Awyj(n) = F(y(n), z;(n))
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Aprendizaje competitivo

El aprendizaje competitivo como su nombre lo dice, es aquel donde las neuronas de
salidas compiten entre ellas para llegar a ser activadas. En las redes neuronales ba-
sadas en el aprendizaje de Hebb pueden haber varias neuronas de salidas que se
activan al mismo tiempo, en el aprendizaje competitivo una sola neurona puede ser
activada en algun tiempo. Esta caracteristica hace que este aprendizaje sea usada
en la clasificacion de patrones de datos.

Figura B.11: Aprendizaje competitivo
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Fuente: Autores

Hay tres elementos basicos en las reglas de aprendizaje competitivo.

» Un conjunto de neuronas que son parecidas excepto algunas que tienen una
distribucion aleatoria de los pesos y que responden de manera diferente para
un patrén de entrada dado.

* Un limite impuesto a la fuerza de cada neurona.

* Un mecanismo que permite a las neuronas competir por la respuesta correcta
a un subconjunto de entrada dado, y en la que una y solo una neurona sera
activada por grupo.

La forma mas simple de aprendizaje competitivo, se da en la arquitectura con una
sola capa de neuronas de salida, y en la que cada una de ellas esta completamente
conectada a las neuronas de entrada y la red puede incluir conexiones feedback
como muestra la figura B.11. Para una neurona k que sera la neurona ganadora, su
campo de induccioén v, para un patron de entrada x sera el mas grande de todas las
neuronas, la senal de salida y; de la neurona ganadora es iguala 1, mientras que la
salida de todas las otras neuronas perdedoras sera 0.

1 if’l}kz?]j

“= Y0 otro caso
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Los pesos sinapticos de las conexiones de una neuronas esta dados de tal forma
que la sumatoria de cada uno de ellos de 1.

> "wy; =1 para cada neurona k
j

El ajuste de los pesos sinapticos Awy; para el aprendizaje competitivo esta dado
por:
n(xz; —wyg;)  silaneurona es ganadora

Awkj = .
0 si la neurona es perdedora

donde 7 es la rata de aprendizaje.

Aprendizaje de Boltzmann

Las reglas de aprendizaje de Boltzmann, es un algoritmo de aprendizaje estocastico
derivadas de las ideas de la mecanica estadistica. Una red neuronal disefiada to-
mando como base las reglas de aprendizaje de Boltzmann es llamada maquina de
Boltzmann. Las neuronas de una maquina de Boltzmann constituyen una estructura
recurrente, y operan de una manera binaria, por ejemplo, si la neurona esta activada
entonces su estado es denotado por +1, 0 si esta desactivada su estado es denota-
do por -1. La maquina de Boltzmann es caracterizada por la Funcion de Energia, E,
cuyo valor es determinado por estado particular de las neuronas de la maquina y se
calcula de la siguiente manera:

E = —% Z Zwijk%’
k

J

donde z; es el estado de la neurona j, wy; es el peso sinaptico de la conexion de la
neurona j con la neurona k. La maquina opera escogiendo una neurona aleatoria,
por ejemplo una neurona k, en una iteracion del proceso de aprendizaje, el estado
de la neurona k va desde x; a —x; a una temperatura T con la probabilidad:

1
1+ exp(—AE/T)

P(l’k > —SE]@) =

Las neuronas de la maquina de Boltzmann se dividen en dos grandes grupos: visi-
bles y escondidas, las visibles proporcionan una interfaz entre la red y el ambiente,
y las neuronas escondidas operan de manera libre. Hay dos formas de operar:

» Condicién enlazada: en la que las neuronas visibles estan enlazadas por un
estado especifico determinado por el ambiente.

» Operacion libre: en el que todas las neuronas se les permite operar de forma
libre.
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Si p;j es la correlacién entre el estado de la neurona j y k, con la red en condicién
de operacion enlazada, y p,; es la correlacion entre estado de la neurona j y k, con
la condicién de operacion libre, estas correlaciones son promediadas para todos
los estados posibles de la maquina en el estado de equilibrio térmico. Entonces
acordado con la regla de aprendizaje de Boltzmann, el ajuste del peso Awy; aplicado
al peso sinapticos de la neurona j a la k es definido como:

Awgj = 1(pl; — piy)d # K

Dentro de los algoritmos de aprendizaje se encuentran diversos tipos como los si-
guientes:

Aprendizaje con un profesor

La figura B.12 muestra el proceso de aprendizaje con un profesor o supervisado, en
términos conceptuales se puede pensar que el profesor es el que tiene el conoci-
miento del ambiente, y este conocimiento esta representado como un conjunto de
entradas y ejemplos de salida, el ambiente es sin embargo desconocido para la red
de interés.

Figura B.12: Aprendizaje supervisado

Vector que describe
el estado del
ambiente

Ambiente _a Profesor

Respuesta
deseada

/ Respuesta v+
> Sistema de actual (
Aprendizaje _ )2

Sefal de error

Fuente: Autores

Supongamos que el profesor y la red son expuestos a un vector de entrenamien-
to proporcionado por el ambiente, por virtud del conocimiento adquirido el profesor
es capaz de proporcionar a la red una respuesta deseada para el vector de entrena-
miento, esta respuesta deseada es la accidén éptima de la red. Los parametros de la
red son ajustados bajo la influencia del vector de entrenamiento y la sefal de error,
donde la sefal de error es definida como la diferencia entre la respuesta deseada y
la respuesta actual de la red. Este ajuste es llevado en un proceso iterativo donde el
objetivo es que la red emule al profesor, esta emulaciéon se supone que es el estado
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optimo en el sentido estadistico. En este camino, el conocimiento en el ambiente
disponible al profesor es transferido en la mayor cantidad posible a la red neuronal.
Cuando la condicién éptima es alcanzada, se puede prescindir del profesor y dejar
que la red interactué con el ambiente directamente. Para medir el rendimiento del
sistema se define una funcién de los parametros libres del sistema, esta funcién
puede ser vista como un error de rendimiento superficial o error de superficie, este
error es un promedio global de las posibles entradas y ejemplos de salida. En una
operacién dada del sistema bajo la supervision del profesor, es representada como
un punto en el error de superficie, para mejorar el rendimiento el punto de operacion
tiene que bajar hacia un punto donde el error de superficie es minimo.

Aprendizaje sin profesor

El aprendizaje supervisado se da bajo la tutoria de un profesor, sin embargo en el
paradigma conocido como aprendizaje sin profesor como su nombre lo dice, no hay
un profesor que supervise el proceso de aprendizaje, bajo este segundo paradigma
existen dos clasificaciones:

» Aprendizaje reforzado: En el aprendizaje reforzado la asignacion de entradas
y salidas es realizado a través de continuas interacciones con el ambiente.
La figura B.13 muestra un diagrama de bloques de una forma de sistema de
aprendizaje reforzado construido alrededor de un elemento critico que convier-

Figura B.13: Aprendizaje reforzado

Sefial primaria
de refuerzo

Vector de
entrada
Ambiente > Critico

v

Refuerzo
heuristico

Sistema de
aprendizaje

\ 4

Acciones

Fuente: Autores

te una sefal primaria reforzada recibida del ambiente a una sefnal de calidad
mas alta llamada senal heuristica de refuerzo, donde ambas son escalares.

El sistema es disefiado para aprender bajo el concepto de refuerzo retardado,
el cual significa que el sistema observa una secuencia temporal de estimulos,
también recibidos del ambiente, y con las cuales resulta la generacion de sena-
les heuristicas reforzadas. El objetivo del aprendizaje es minimizar la funcion
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de costo, definida como la acumulacion de costo de las acciones asumidas en
cada paso de la iteracion, en vez de un simple costo inmediato. Esto podria
producir que algunas acciones tomadas en la iteracién tempranamente sean
las mejores de todo el sistema, la funcidén de la maquina de aprendizaje, que
constituye el segundo componente del sistema, es descubrir las acciones y
alimentarlas de nuevo al ambiente.

El aprendizaje reforzado en retraso es dificil de mejorar debido a dos aspectos
basicos:

— No hay un profesor que suministre la respuesta deseada en cada paso
del proceso de aprendizaje.

— Elretraso incurre en la generacion de sefales primarias reforzadas y esto
implica que la maquina de aprendizaje debe solucionar el problema de
asignacion de crédito temporal.

» Aprendizaje no supervisado: En este aprendizaje no hay un profesor externo
o critico que supervise el proceso de aprendizaje, como indica la figura B.14.
El suministro es hecho por un medidor de tareas independiente de la calidad
de la representacion que la red requiere para aprender, y los paradmetros libres
de la red son optimizados por el medidor. Una vez que la red a llegado a afinar

Figura B.14: Aprendizaje no supervisado
Vector que
describe el estado
del sistema

Sistema de
> aprendizaje

Ambiente

Fuente: Autores

las estadisticas regulares de la entrada de datos, esta desarrolla la habilidad
de formar representaciones internas para codificar las caracteristicas de la en-
trada y de este modo crear nuevas clases automaticamente. Para mejorar el
aprendizaje no supervisado se debe usar una regla de aprendizaje competiti-
va, por ejemplo, se puede usar una red que consiste de dos capas, una capa
de entrada y una capa competitiva, la capa de entrada recibe los datos dis-
ponibles, y la capa competitiva consiste de neuronas que compiten entre ellas
por la oportunidad de responder a la entrada de datos.
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C. ARCHIVO RESPUESTA DE LAS LIBRERIAS

PROJECT Iris

% definicion de las variables en forma de conuntos fuzzy

VAR Longitud de sepalo %nombre de la variable
TYPE float % tipos de valores
MIN 4 % valor minimo de la variable
MAX 8 % valor maximo de la variable
MEMBER pequeno % Etiqueta del conjunto fuzzy
POINTS 4,1 6.15523,1 7.99442,0 %puntos del conjunto fuzzy
END

MEMBER mediano
POINTS 4.00108,0 6.15559,1 7.99999,0
END
MEMBER grande
POINTS 4.00107,0 6.15862,1 8,1
END
END

VAR Ancho de sepalo
TYPE float
MIN 2
MAX 5
MEMBER pequeno
POINTS 2,1 3.59277,1 5,0
END
MEMBER mediano
POINTS 2.00317,0 3.59307,1 5,0
END
MEMBER grande
POINTS 2.23578,0 3.61789,1 5,1
END
END

VAR Longitud del petalo
TYPE float
MIN 1
MAX 7
MEMBER pequeno
POINTS 1,1 2.15059,1 3.30118,0
END
MEMBER mediano
POINTS 1.54918,0 3.98338,1 6.41758,0
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END
MEMBER grande
POINTS 3.71924,0 5.35962,1 7,1
END
END

VAR Ancho del petalo
TYPE float
MIN O
MAX 3
MEMBER pequeno
POINTS 0,0 1.14293,1 2.28585,0
END
MEMBER mediano
POINTS 0.148305,0 1.17323,1 1.9683,0
END
MEMBER grande
POINTS 1.40896,0 2.20448,1 3,1
END
END

% definicion de las reglas fuzzy del sistema

RULEBASE Reglas
RULE Rule1 IF (Longitud de sepalo IS pequeno) AND (Ancho de sepalo IS
mediano) AND (Longitud del petalo IS pequeno) AND (Ancho del
petalo IS pequeno) THEN Current = Iris Setosa
END

RULE Rule2 IF (Longitud de sepalo IS grande) AND (Ancho de sepalo IS
mediano) AND (Longitud del petalo IS mediano) AND (Ancho del
petalo IS mediano) THEN Current = Iris Versicoulor

END

RULE Rule3 IF (Longitud de sepalo IS mediano) AND (Ancho de sepalo IS
mediano) AND (Longitud del petalo IS grande) AND (Ancho del
petalo IS grande) THEN Current = Iris Virginica

END

RULE Rule4 IF (Longitud de sepalo IS pequeno) AND (Ancho de sepalo IS
pequeno) AND (Longitud del petalo IS pequeno) AND (Ancho del
petalo IS pequeno) THEN Current = Iris Setosa

END

RULE Rule5 IF (Longitud de sepalo IS mediano) AND (Ancho de sepalo IS
mediano) AND (Longitud del petalo IS mediano) AND (Ancho del
petalo IS mediano) THEN Current = Iris Versicoulor

END
RULE Rule6 IF (Longitud de sepalo IS mediano) AND (Ancho de sepalo IS

pequeno) AND (Longitud del petalo IS grande) AND (Ancho del
petalo IS grande) THEN Current = Iris Virginica
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END

RULE Rule7 IF (Longitud de sepalo IS grande) AND (Ancho de sepalo IS
pequeno) AND (Longitud del petalo IS grande) AND (Ancho del
petalo IS mediano) THEN Current = Iris Virginica

END

RULE Rule8 IF (Longitud de sepalo IS grande) AND (Ancho de sepalo IS
pequeno) AND (Longitud del petalo IS grande) AND (Ancho del
petalo IS grande) THEN Current = Iris Virginica

END

RULE Rule9 IF (Longitud de sepalo IS pequeno) AND (Ancho de sepalo IS
pequeno) AND (Longitud del petalo IS mediano) AND (Ancho del
petalo IS mediano) THEN Current = Iris Versicoulor

END

RULE Rule10 IF (Longitud de sepalo IS mediano) AND (Ancho de sepalo
IS pequeno) AND (Longitud del petalo IS grande) AND (Ancho del
petalo IS mediano) THEN Current = Iris Versicoulor

END

RULE Rule11 IF (Longitud de sepalo IS mediano) AND (Ancho de sepalo
IS pequeno) AND (Longitud del petalo IS mediano) AND (Ancho del
petalo IS mediano) THEN Current = Iris Versicoulor

END

RULE Rule12 IF (Longitud de sepalo IS pequeno) AND (Ancho de sepalo
IS grande) AND (Longitud del petalo IS pequeno) AND (Ancho del
petalo IS pequeno) THEN Current = Iris Setosa

END

RULE Rule13 IF (Longitud de sepalo IS pequeno) AND (Ancho de sepalo
IS pequeno) AND (Longitud del petalo IS mediano) AND (Ancho del
petalo IS pequeno) THEN Current = Iris Versicoulor

END

RULE Rule14 IF (Longitud de sepalo IS grande) AND (Ancho de sepalo IS
pequeno) AND (Longitud del petalo IS mediano) AND (Ancho del
petalo IS mediano) THEN Current = Iris Versicoulor

END

RULE Rule15 IF (Longitud de sepalo IS grande) AND (Ancho de sepalo IS
mediano) AND (Longitud del petalo IS grande) AND (Ancho del
petalo IS grande) THEN Current = Iris Virginica

END

RULE Rule16 IF (Longitud de sepalo IS mediano) AND (Ancho de sepalo
IS pequeno) AND (Longitud del petalo IS mediano) AND (Ancho del
petalo IS pequeno) THEN Current = Iris Versicoulor

END
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RULE Rule17 IF (Longitud de sepalo IS mediano) AND (Ancho de sepalo

IS grande) AND (Longitud del petalo IS pequeno) AND (Ancho del
petalo IS pequeno) THEN Current = Iris Setosa

END

RULE Rule18 IF (Longitud de sepalo IS mediano) AND (Ancho de sepalo
IS mediano) AND (Longitud del petalo IS pequeno) AND (Ancho del
petalo IS pequeno) THEN Current = Iris Setosa

END

RULE Rule19 IF (Longitud de sepalo IS mediano) AND (Ancho de sepalo
IS mediano) AND (Longitud del petalo IS grande) AND (Ancho del
petalo IS mediano) THEN Current = Iris Versicoulor

END

% Resultado de la validaciéon

la

validacion para este entrenamiento fue del 97 %

% Resultado de la clasificacion
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patron numero 1 es clase 1
patron numero 2 es clase 2
patron numero 3 es clase 3
patron numero 4 es clase 1
patron numero 5 es clase 2
patron numero 6 es clase 3
patron numero 7 es clase 1
patron numero 8 es clase 2
patron numero 9 es clase 3

patron numero 10 es clase
patron numero 11 es clase
patron numero 12 es clase
patron numero 13 es clase
patron numero 14 es clase
patron numero 15 es clase
patron numero 16 es clase
patron numero 17 es clase
patron numero 18 es clase
patron numero 19 es clase
patron numero 20 es clase
patron numero 21 es clase
patron numero 22 es clase
patron numero 23 es clase
patron numero 24 es clase
patron numero 25 es clase
patron numero 26 es clase
patron numero 27 es clase
patron numero 28 es clase
patron numero 29 es clase
patron numero 30 es clase
patron numero 31 es clase
patron numero 32 es clase
patron numero 33 es clase

WMN =M= ON=WON—=2LWON=2ON=WON =
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