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modelacion de sistemas no lineales

German Montalvo Maldonado, M.C.
Instituto Tecnolégico y de Estudios Superiores de Monterrey, 2003

Asesor de la tesis: Dr. Rogelio Soto Rodriguez

Esta tesis propone una metodologia que permite manejar la incertidumbre en sistemas
no lineales por medio de Légica Difusa (LD) tipo 2 —la cual es una extensién de la LD
convencional—. Bajo esta metodologia se hicieron diversos experimentos de prondstico de
la serie de tiempo cadtica Mackey-Glass cuando es corrompida por un ruido adicional.

La serie de tiempo en cuestién ha sido muy utilizada por diversas técnicas, especialmente
por Redes Neuronales y Légica Difusa (original), pero la gran mayoria hacfan prondsticos
donde no se tenia presente la incertidumbre en este sistema no lineal debida al ruido. Cabe
mencionar que aqui sélo se hicieron experimentos bajo un marco de LD, tanto convencional
como de tipo 2, por lo que s6lo se muestra una comparacion entre estas dos técnicas.

La tesis propone también una extension al método de diseno directo convencional, pero
utilizando ahora conjuntos difusos tipo 2 de intervalo en vez de conjuntos difusos conven-
cionales. Asimismo, en este trabajo se hicieron otros prondsticos de la serie Mackey-Glass,
utilizando los sistemas ya entrenados con la serie con ruido, solo que en este caso el ruido
estaba presente desde sus condiciones iniciales, y se verificé que los sistemas eran robustos a
estos cambios.

Los resultados obtenidos pueden ser extendidos a problemas de otras areas que presenten
incertidumbre, tales como: diagndstico médico, control de procesos industriales complejos,
inversiones financieras, etc.
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Capitulo 1

Introduccion

El ser humano desde siempre ha desarrollado estrategias para hacer frente a
diferentes tipos de incertidumbre que se le presentan, y las ha aplicado aun cuando
no ha estado absolutamente seguro de sus consecuencias, con la esperanza de que los
efectos daninos se vean atenuados de manera considerable.

Anteriormente la modelaciéon de incertidumbre en sistemas no lineales se ha
manejado con distintas técnicas y métodos, tales como las técnicas Box-Jenkings
—también conocidas como modelos ARIMA, por sus siglas en inglés “AutoRegressive
Integrated Moving Average” [1]—, estadisticas bayesianas [24], métodos difusos [4],
redes neuronales [28], sistemas difusos combinados con redes neuronales o algoritmos
genéticos [29], etcétera. Particularmente, los campos de redes neuronales y logica
difusa han tratado un problema que ha servido como punto de referencia en la com-
paracién del desempeno de sus sistemas, que es el prondstico de la serie de tiempo
Mackey-Glass. Esta serie se caracteriza por ser muy dificil de pronosticar debido a
que no tiene periodos, es no lineal, tiene comportamiento caético (i.e., tiene grandes
variaciones en su salida cuando sus condiciones iniciales varian muy poco) y sus ob-
servaciones parecen no presentar correlacién, por lo que su modelacion y prondstico
representan un reto para cualquier técnica.

En este trabajo se hace el pronédstico de dicha serie cuando es corrompida por
un ruido adicional incierto, mediante una técnica que permite modelar problemas con
incertidumbre, en un marco de Légica Difusa (LD). Esta técnica es la LD Tipo 2,
que es una extension de la LD original —de ahora en adelante llamada LD Tipo 1—,
la cual fue fundada por Lofti Zadeh hace més de 35 anos [34]. Dicha extensién surge
debido a la necesidad de modelar apropiadamente la incertidumbre, y asi, reducir
considerablemente sus efectos. Cabe mencionar que si desaparece el término incierto
en el problema, la LD Tipo 2 se reduce a LD Tipo 1, de la misma manera que si
desaparece la aleatoriedad, la probabilidad se reduce a determinismo.

Los resultados obtenidos podran extenderse al prondstico de otras series de tiem-



po que tengan ruido, asi como a otros problemas donde se presente la incertidum-
bre, como es el caso del diagnostico de fallas en plantas, redes de comunicacion,
reconocimiento de patrones, control robusto, entre otros.

1.1 Definicion del problema

Hoy por hoy, el caos esta teniendo un gran impacto en campos muy diferentes,
incluyendo la fisica, la biologia, la quimica, y la medicina [2], [5] y [25]. El compor-
tamiento cadtico se puede definir brevemente como fluctuaciones definidas en la salida
de un sistema no lineal con alto grado de sensibilidad a condiciones iniciales [2], i.e.,
trayectorias con condiciones iniciales casi idénticas pueden diferir mucho entre si. Un
sistema exhibiendo dinamicas cadticas evoluciona de manera deterministica; y existe
un enorme interés en este tipo de sistemas debido a que presentan dos caracteristicas
contrastantes; ya que a pesar de que son impredecibles a largo plazo; si se pueden
realizar predicciones a corto plazo. Lo que significa que series de tiempo que parez-
can aleatorias a primera vista, pueden ser de hecho predecibles en periodos de corto
tiempo [12]. Por otro lado, la correlaciéon de observaciones de estos sistemas parece
ser limitada, y por lo tanto sus observaciones parecen no estar correlacionadas; lo que
hace que su prediccién sea particularmente dificil [25].

El sistema con dinamicas cadticas que se presenta en esta tesis es una serie de
tiempo especifica, sobre la cual se desea hacer prondstico de primera etapa cuando es
corrompida por un ruido adicional. Esta serie se obtiene de la ecuacién Mackey-Glass,
como se describe a continuacion.

En 1977, Mackey y Glass [16] publicaron un importante articulo en el que pre-
sentaban “la asociacion entre el inicio de una enfermedad y las bifurcaciones en las
dinamicas de ecuaciones de retraso diferencial de primer orden que modelan sistemas
fisiol6gicos”. La ecuacién (4b) de ese articulo se conoce ahora como la ecuacion
Mackey-Glass, que es una ecuacién de retraso diferencial no lineal de la forma

ds(t)  02s(t—T7)
dt  1+s0t—7)

— 0.15(t) (1.1)

que exhibe caos para 7 > 17.

Para demostrar la naturaleza cualitativa de esta ecuacion, en la figura 1.1 (a) y
(b) se muestran porciones representativas de la serie de tiempo Mackey-Glass asociada
i.e., la solucién de (1.1)] para cada uno de los dos valores de 7 usados. En estas
graficas se puede distinguir el comportamiento periédico para valores pequenos de 7
y el comportamiento cadtico para valores grandes de 7.
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Figura 1.1: Muestras representativas de la serie de tiempo
Mackey-Glass para diferentes retrasos. (a) 7 = 13. (b) 7 = 30.

Como se puede observar en la figura 1.1 (b), se tiene un comportamiento cadtico
a pesar de que todavia no se tiene incertidumbre en el sistema; esta incertidumbre se
presenta hasta que se adiciona un cierto ruido a la serie, lo que hace ain mas dificil
realizar el prondstico. Para mas detalles sobre prondésticos de series de tiempo, véase

el Apéndice A.

Es importante resaltar que un objetivo de suma importancia al hacer prondsticos,
es servir como ayuda para la toma de decisiones; ya que dependiendo de las condi-
ciones que se predigan, seran las acciones que se tomaran para obtener los resultados
deseados. Sin embargo, si estas predicciones estan mal elaboradas, pueden tomarse
acciones que llevaran a resultados no 6ptimos, o peor aun, a resultados que repre-



senten pérdidas econdémicas considerables. Por lo tanto, es necesario establecer una
metodologia que pueda sobrellevar esta caracteristica incierta, para lo cual se aplicara
LD Tipo 2, y se observaré el desempeno del Sistema de Logica Difusa (SLD) resultante
en la solucion del problema.

1.2 Objetivos

El objetivo general es manejar la incertidumbre en sistemas no lineales utilizando
Sistemas de Légica Difusa Tipo 2 (SLDT2) bajo diferentes esquemas de disefio. Para
este proposito, se trabajo especificamente con la serie de tiempo cadtica Mackey-Glass,
que es un sistema no lineal que presenta incertidumbre en su comportamiento cuando
sus datos contienen un ruido adicional. Se hizo también un desarrollo aplicando
LD convencional —Tipo 1—, ya que el alcance de este trabajo abarca un analisis
comparativo del desempeno de dichos SLDT2s contra el desempeno de sistemas de
LD convencional, tomandose como punto de referencia el problema anteriormente
mencionado.

Para lograr este objetivo general, es necesario establecer los siguientes objetivos
especificos:

e Establecer una metodologia que permita el diseno de sistemas en los que se
tenga presente una caracteristica incierta (e.g., ruido).

e Analizar distintos enfoques de entrenamiento de las reglas en los sistemas de
LD.

e Hacer el disefio de los SLDs, tanto de tipo 1 (SLDT1) como de tipo 2 (SLDT2),
basandose en los enfoques analizados.

e Realizar los prondsticos con los sistemas disenados.

e Analizar el desempeno de cada sistema, de manera que los resultados puedan
ser comparados correctamente con su contraparte correspondiente.

1.3 Hipoétesis

La hipdtesis principal aqui planteada es que un SLDT2 tiene un mejor desempeno
que un SLDT1 cuando el problema incluye incertidumbre en el entrenamiento de
sus reglas, debido a que es dificil para el SLDT1 absorber el ruido de los datos de
entrenamiento con las funciones de membresia de sus antecedentes. Sin embargo,
debido a que la naturaleza de las funciones de membresia de los conjuntos difusos
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tipo 2 es en si misma difusa, se espera que los SLDT2 tengan menor error al realizar
el pronostico.

Con este trabajo se busca responder las siguientes preguntas:

e ;Como es el desempeno de los SLDT1s cuando no se maneja incertidumbre en
el sistema?

e ;Como es el desempenio de los SLDT1s cuando se introduce incertidumbre al
hacer pronético?

e El ruido en el entrenemiento afecta el desempeno de los SLDT1?
e ;De qué manera la logica difusa tipo 2 maneja la incertidumbre?

e ;Se puede hacer un buen prondstico de la serie con la LD tipo 2, aun con ruido
en los datos de entrenamiento?

e ;Tiene realmente la LD Tipo 2 un mejor desempeno que la de Tipo 1 en el
manejo de incertidumbre en el problema de aplicacién?

1.4 Aportaciones de la investigacion

En esta tesis se propone una metodologia bajo la cual se pueden disenar SLDs,
tanto de tipo 1 como de tipo 2, bajo un esquema de entrenamiento a partir de datos
numéricos. La metodologia es lo bastante flexible como para poder aplicar diferentes
métodos de diseno, asi como distintos disefios de entrenamiento, como se muestra en
el capitulo 4.

Otra aportacién de esta tesis es el método de diseno de un paso en los SLDT2s,
con fuzificadores singleton y no singleton, el cual es una extensién del utilizado para
los sistemas de tipo 1. El método propuesto utiliza funciones de membresia tipo 2
(en lugar de tipo 1) en los conjuntos difusos de las reglas del sistema.

Como parte de los experimentos realizados con el método de diseno de gradiente
descendente, se presentan los resultados obtenidos con tres disefios de entrenamiento:
el dependiente, el parcialmente independiente y el totalmente independiente. Estos
disenos de entrenamiento estan inspirados en los dos disenios que sugiere Mendel en
[17], s6lo que ahi se muestran inicamente experimentos utilizando el diseno de entre-
namiento dependiente.



1.5 Escructura de la tesis

El presente documento esta compuesto por cinco capitulos. El capitulo 2 presen-
ta la estructura bésica de los SLDT1, los tipos de sistemas mas usados y los métodos
de diseno utilizados en este trabajo. El capitulo 3 expone un marco teérico para los
SLDT2s, el cual incluye la estructura de estos sistemas y su analogia con la de los
SLDT1s, e incluye también sus métodos de diseno. Los experimentos realizados, asi
como los resultados obtenidos, se presentan en el capitulo 4. Las conclusiones y el
trabajo futuro se encuentran en el capitulo 5. En el apéndice A se da una explicacién
general de lo que involucra el hacer un prondstico de series de tiempo. Finalmente,
el apéndice B explica los conceptos mas utilizados con conjuntos difusos tipo 2 y sus
operaciones basicas.



Capitulo 2

Sistemas de Loégica Difusa Tipo 1
(SLDT1)

En este capitulo se da una breve introduccién a los SLDs en general, se analiza
su estructura basica y se presentan los tipos de sistemas mas usados en aplicaciones
ingenieriles, clasificados de acuerdo a su mecanismo de razonamiento y al tipo de
reglas difusas utilizadas. Asimismo, se exponen los tipos de fuzificadores que pueden
usarse junto con dos métodos de diseno para construir estos SLDT'1s.

Los sistemas de logica difusa —comtnmente llamados sistemas difusos—, son
sistemas basados en el conocimiento o sistemas basados en reglas, y estan compuestos
por los siguientes elementos: reglas, fuzificador, maquina de inferencia y procesador
de salida, los cuales estdn conectados como se muestra en la figura 2.1 [17]. Una vez
que se han establecido las reglas, las cuales constituyen lo que se conoce como base
de reglas difusas [31], un SLD puede ser visto como un mapeador de entradas-salida
(la ruta marcada por la linea gruesa en la figura 2.1, desde “Entradas Nitidas” hasta
“Salida Nitida”). Este mapeo puede ser expresado cuantitativamente como y = f(x).
Note que el SLD mostrado, al igual que todos los que aqui se manejan, es de multiples
entradas y una salida. Este tipo de SLD es ampliamente usado en muchas aplica-
ciones ingenieriles de LD, tales como controladores difusos y procesadores de senal
difusos.

Las reglas son el corazén de un SLD, y pueden ser provistas por expertos o
pueden ser extraidas de datos numéricos. En cualquier caso, pueden ser expresadas
como una coleccién de oraciones SI-ENTONCES, e.g.,

SI la velocidad del carro es alta, ENTONCES aplicar menos fuerza al acelerador

La parte SI de la regla es su antecedente, y la parte ENTONCES de la regla es su
consecuente.



Sistema de Légica Difusa Tipo 1
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Figura 2.1: Estructura de un SLDT1I.

Los conjuntos difusos estan asociados a términos que aparecen en los antecedentes
o consecuentes de reglas. Para describir estos conjuntos difusos se usan las llamadas
funciones de membresia, pup(x). Estas funciones de membresia pueden tener dife-
rentes formas, las mas usadas son las triangulares, trapezoidales, lineales por segmen-
tos, Gaussianas y de campana.

En un SLD, el fuzificador es el que se encarga de mapear los niimeros nitidos de
la entrada en conjuntos difusos; lo que permite activar reglas que estdn en términos de
variables lingiiisticas, las cuales tienen asociados conjuntos difusos. Las entradas del
SLD antes de la fuzificacién pueden ser ciertas (e.g., mediciones perfectas) o inciertas
(e.g., mediciones ruidosas). Las funciones de membresia para conjuntos difusos tipo 1
manejan apropiadamente las primeras, mientras que los de tipo 2 permiten manejar
cualquiera de los dos tipos de mediciones.

La mdquina de inferencia de la figura 2.1 mapea los conjuntos difusos obtenidos
por el fuzificador en otros conjuntos difusos, y es la que administra la manera en la
que las reglas son activadas y combinadas. De la misma forma en la que los humanos
usan diferentes tipos de procedimientos de inferencia para entender algo o hacer de-
cisiones, existen diferentes procedimientos de inferencia en LD. Los mas comunes son
el minimo y el producto.

En muchas aplicaciones, los conjuntos difusos de salida de la maquina de in-
ferencia de un SLD se deben transformar en un nimero nitido, mismo que sera la
salida general del sistema. Este procesamiento de salida es llamado defuzificacion.
El procesador de salida en un sistema difuso tipo 1, estd formado tnicamente por
un defuzificador; sin embargo, en un SLDT2, el procesador de salida tiene dos com-



ponentes: el primero mapea un conjunto de tipo 2 en un conjunto de tipo 1, y el
segundo se encarga de la defuzificacién de este conjunto.

Resumiendo, los pasos del razonamiento difuso [7] que lleva a cabo un SLD son:

e Comparar las variables de entrada con las funciones de membresia en la parte
de los antecedentes para obtener los valores de membresia de cada variable
lingiiistica. Este paso corresponde a la fuzificacion.

e Combinar (mediante un operador de norma T, comtinmente producto o minimo)
los valores de membresia en la parte de los antecedentes para obtener un nivel
de disparo (grado de activacion) de cada regla.

e Generar el consecuente ponderado de cada regla dependiendo de su nivel de dis-
paro. Este paso y el anterior los realiza la maquina de inferencia internamente.

e Agregar los consecuentes ponderados para producir una salida nitida. Este paso
corresponde a la defuzificacion.

Dependiendo del tipo de razonamiento difuso y de las reglas difusas SI-ENTON-
CES usadas, la mayoria de los sistemas difusos pueden clasificarse [17] en SLD Mam-
dani y SLD Takagi-Sugeno-Kang (TSK), que son los més usados en aplicaciones
ingenieriles. En la figura 2.2 se muestran sus mecanismos de razonamiento difuso.

SLD Mamdani: En este sistema la salida difusa global se obtiene al aplicar una
operaciéon “méax” a las salidas difusas ponderadas (cada una de las cuales es
igual al minimo del nivel de disparo y la funcién de membresia de salida de
cada regla). Existen varios esquemas para obtener la salida nitida final a partir
de la salida difusa global, como son el centroide, centro promedio (defuzificador
de altura), criterio de méximo, entre otros.

SLD TSK: En este sistema la salida de cada regla es una combinacién lineal de
variables de entrada mas un término constante, y la salida general es el promedio
ponderado de la salida de cada regla.

En conclusién, se puede decir que ambos estan caracterizados por reglas SI-
ENTONCES y tienen las mismas estructuras en sus antecedentes; sélo difieren en las
estructuras de sus consecuentes. El consecuente de una regla Mamdani es un conjunto
difuso, mientras que el consecuente de una regla TSK es una funcién.

En este trabajo sélo se utilizan SLDs Mamdani, debido a la sencillez que pre-
sentan para establecer un conjunto difuso en el consecuente, siendo necesario definir
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Figura 2.2: Mecanismos de razonamiento difuso comtinmente
usados y sus reglas difusas SI-TENTONCES.

unicamente los parametros de su funcién de membresia (e.g., la media y la desviacién
estdndar en una Gaussiana). Ademds, estos sistemas facilitan el proceso de apren-
dizaje de las reglas cuando se usa el método directo de entrenamiento de un solo paso,
ver seccién 2.1.1. Por esta razon, de ahora en adelante cuando se mencione un SLD,
éste se referird a un SLD Mamdani.

Los SLDs, dependiendo del tipo de fuzificacién [17], se pueden dividir en single-
ton y no singleton, los cuales se explican en las siguientes secciones. Recuerde que en
este capitulo sélo se exponen SLDs tipo 1, los de tipo 2 se explican en el capitulo 3.

2.1 SLDT1 singleton

En un SLD singleton, el fuzificador mapea un punto nitido en un singleton difuso,
el cual es un conjunto que tiene solo un elemento, la unidad, i.e.,

1 siz=2a

par(z) = {

0 en caso contrario

Por lo tanto, un SLD singleton puede hacer un mapeo directo de las entradas nitidas
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Figura 2.3: Mecanismo de inferencia de un SLD singleton con
composicién max-min.

(i.e., los singleton difusos) al valor de membresia de los conjuntos difusos de los an-
tecedentes. Con estos valores de membresia, se calcula el nivel de disparo de cada
regla usando una norma T (minimo o producto). Luego, se aplica una composicién
(méx-min o méx-prod) con este nivel de disparo al conjunto difuso del consecuente
respectivo. Posteriormente, se combinan estos consecuentes ponderados mediante la
norma S (méaximo) para obtener un conjunto difuso de salida; al cual se le aplica un
proceso de defuzificacion para calcular el valor nitido, que sera la salida general del
sistema.

La forma de la salida inferida en cada regla depende de la composiciéon que uti-
lice el sistema [9]; por ejemplo, cuando se usa la composicién max-min, la salida es
un conjunto difuso recortado por el nivel de disparo de la regla respectiva, ver figura
2.3. Cuando se usa la composicién max-prod, la salida es un conjunto difuso escalado
por el nivel de disparo de su regla correspondiente, ver figura 2.4.

Los SLDs singleton son los mas utilizados, y existen muchos métodos de diseno
para su construccion. Mas adelante se describen brevemente dos de estos métodos de
diseno que son ttiles para tratar el problema de prondstico, el cual puede plantearse
de la siguiente manera:

11
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Figura 2.4: Mecanismo de inferencia de un SLD singleton con
composicién méx-prod.

Dada una coleccién de N pares de datos de entrada—salida de entrenamien-
to, (xM : yM), (x@ : y@) ... (x™) : y™)) donde x es el vector de en-
trada y y es la salida escalar de un SLD singleton, la meta es especificar
completamente el SLD usando los datos de entrenamiento.

Esta especificacion implica hacer una selecciéon en cada uno de los elementos que
aparecen en la figura 2.1; por ejemplo, si se decide utilizar un fuzificador singleton,
una composiciéon max-prod, una implicacion producto y un defuzificador de centro
promedio (dejando abierta la seleccién de la funcién de membresia), se puede especi-
ficar la salida del SLD en funcién de su entrada x con la siguiente expresion:

M _
_ pOpEra § KR! (@)
= M
> T HF}! (:)

y(x) = fs(x) (2.1)

donde p es el nimero de entradas, M es el numero de reglas, [ es el indice de la
regla, ¢ es el centro del conjunto difuso del consecuente y gz (z;) son las funciones
de membresia de los conjuntos difusos de los antecedentes. Note el uso del subindice

(A9}

s” en fs(z) para indicar que es un SLD singleton.
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Los datos de entrenamiento pueden ser interpretados como una coleccién de re-
glas SIFENTONCES. Cada regla tiene la forma

R': Slzies Flyzges Fly --- yxpesF;,ENTONCESyeSGl 1=1,2,....M (2.2)

donde F} son los conjuntos difusos de las variables de entrada y G' los conjuntos
difusos de la variable de salida, todos descritos por las funciones de membresia que
se seleccionen. Cada método de diseno establece c6mo especificar la media mp: y la
desviacion estandar oz de las funciones de membresia de los antecedentes, asi como
los centros de las funciones de membresfa de los consecuentes, la ¢ en (2.1), usando
los pares de entrenamiento (x™) : yM) (x®) 1 y@) (x4,

El nimero de reglas que puede haber en el SLD depende del método de diseno
que se use para construirlo. Si no se hace ajuste en los parametros del SLD, entonces
pueden haber tantas reglas como pares de datos de entrada—salida, i.e., a lo mas
pueden haber M = N reglas. Sin embargo, si se hace ajuste, tomando en cuenta que
comunmente hay menos parametros de diseno que pares de entrenamiento, entonces
se usan menos de N reglas. En las secciones siguientes se explican dos métodos de
diseno, cuya diferencia principal se basa precisamente en que uno hace ajuste en los
parametros del sistema y el otro no.

2.1.1 Meétodo de un paso

En este método [17] no se hace ajuste en los pardmetros del SLD, ya que una
vez que las reglas son obtenidas de los datos del conjunto de entrenamiento, éstas
ya no son objeto de cambio alguno. De hecho, los datos establecen directamente los
centros de los conjuntos difusos de los antecedentes y consecuentes de las reglas. Por
lo tanto, la cantidad de reglas depende del nimero de entradas p del sistema y del
niumero de datos de entrenamiento D; asi, hay D — p reglas que se pueden extraer de
los D — p pares de entrenamiento (apéndice A), x( x® . x(P-p).

R': STz es Fll y Ty es le y -y xpes FI},ENTONCESyes G!

En esta regla, la cual es obtenida de x™", F|' es un conjunto difuso cuya
funcién de membresia estd centrada en x(1), Fy es un conjunto difuso cuya
funcién de membresia esta centrada en z(2), ..., Fp1 es un conjunto difuso
cuya funcién de membresia estd centrada en z(p), y G' es un conjunto
difuso cuya funcién de membresia estd centrada en z(p + 1).

R?: SI x; es F12 y T €s F22 y oy xpes Fg, ENTONCES y es G?

En esta regla, la cual es obtenida de x?), F2 es un conjunto difuso cuya
funcién de membresia estd centrada en z(2), F7 es un conjunto difuso
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cuya funcién de membresia estd centrada en z(3), ..., F}? es un conjunto
difuso cuya funciéon de membresia estd centrada en z(p + 1), y G* es un
conjunto difuso cuya funciéon de membresia esta centrada en z(p+2). Y
asi sucesivamente, hasta llegar a la regla siguiente:

RPP: STayes FP P yases Fy Py - ya,es FPP ENTONCES y es GPP

En esta regla, la cual es obtenida de x(P~P), FlD “P es un conjunto difuso
cuya funcién de membresia estd centrada en x(D — p + 1), F2D P es un
conjunto difuso cuya funcién de membresia estd centrada en x(2), ...,
FpD P es un conjunto difuso cuya funcion de membresia esta centrada en
(D — 1), y GP7P es un conjunto difuso cuya funcién de membresfa estd

centrada en z(D).

En este primer esquema para obtener reglas a partir de datos numericos, se puede
ver que los centros de las funciones de membresia de los antecedentes y consecuentes
estan completamente determinadas por los datos que son usados para crear las re-
glas. Tipicamente, el resto de los pardmetros de las funciones de membresia (e.g., la
desviacién estandar en las Gaussianas) son preestablecidos por el disenador.

2.1.2 Método de gradiente descendente

A diferencia del método de un paso de la seccién anterior, en este método?
si se hace un ajuste en los pardmetros del SLD, usando un algoritmo de gradiente
descendente [17], [31] y los N pares de entrenamiento. El objetivo de este método es
minimizar la siguiente funcién de error:

e = L[f,(x®) — y72 i=1,...,N (2.3)

donde f,(x") es el valor obtenido al entrenar el sistema definido en (2.1) con el par
de entrada-salida (x) : y®). Si para completar la definicién de dicho sistema se
eligen funciones de membresia Gaussianas de la forma

N[

fip(Tk) = exp § — (Q) k=1,...,p (entradas) (2.4)

O-Flé

!También se le conoce como método de Retropropagacién
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entonces, se puede reexpresar (2.1) como

de donde se puede ver que f, esta caracterizado completamente por 3!, m FLY OFL
los cuales son los pardmetros que se van a ajustar para minimizar el error en (2.3)
usando las formulas siguentes:

iy (i+1)= mpl (1) — alfs(x@) — y@)] [gl(i) - fs(x(i))] X {UQW(S

7i+1) =7(i) — offs(xD) — y]gy(xD) (2.7)

g)_mFl i

. A A x i) ’ A
op (i 1) = 0 (i) — al fo(x®) — y @] [5() — £ (xD)] x [()] ai(x) (2.8)

donde ¢ = 0,1,...,(N — 1) (pares de entrada-—salida), k = 1,...,p (entradas), [ =
1,..., M (reglas), y

(:cg) gy (i)) i

Fllc( )
oi(x) = ( (@) )2 (2.9)
M 4 T =M ()
2ot [y exp _Tlé)
k

Estos tres parametros pueden ser inicializados aleatoriamente; sin embargo, se
recomienda escoger valores iniciales o “semillas” de manera inteligente (i.e., usar can-
tidades con significado fisico) para que el algoritmo converja més rapido.

Los parametros se van ajustando para reducir el error a medida que se avanza
en el nimero de época, donde una época se define como el ajuste realizado en un ciclo
que recorre una sola vez el conjunto completo de los N pares de entrenamiento. El
algoritmo se detiene cuando llega a un ntimero preestablecido de épocas o cuando se
ha alcanzado un error menor a un valor arbitrario de e®.
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2.2 SLDT1 no singleton

Un SLD (tipo 1) no singleton [17] es aquel cuyas entradas son modeladas como
nimeros difusos (i.e., conjuntos difusos); por lo tanto puede ser usado para manejar
la incertidumbre que se presenta cuando se aplican entradas inciertas al sistema, por
ejemplo cuando se tienen mediciones ruidosas. Esto no quiere decir que ésta sea la
unica manera de modelar dicha incertidumbre o que sea la mas adecuada, si no que,
aunque sea poca la mejoria, permite atenuar el ruido que presentan las entradas. Sin
embargo, el desempeno del sistema puede mejorar atiin més usando un SLD tipo 2,
como se verd en el capitulo 5.

Un SLD tipo 1 no singleton tiene la misma estructura que un singleton (figura
2.1), y comparten el mismo tipo de reglas; la diferencia entre ellos radica en el fuzifi-
cador. En un SLD tipo 1 no singleton el fuzificador trata las entradas como conjuntos
difusos tipo 1, lo cual produce un efecto al hacer la inferencia que sera explicado mas
adelante. La salida del bloque de inferencia nuevamente es un conjunto difuso tipo 1,
por lo que el proceso de defuzificaciéon descrito para un SLD tipo 1 singleton aplica
también para uno no singleton.

En la fuzificacién no singleton, las mediciones x; = z, se mapean en nimeros
difusos; i.e., se asocian con una funcién de membresia. Especificamente hablando:

Un fuzificador no singleton es aquel para el cual u,, (x}) = 1, donde i =
1,...,p ¥ lg,(x;) decrece (de la unidad) a medida que z; se aleja de .

En concepto, el fuzificador no singleton implica que el valor de entrada z, es el va-
lor mas posible de ser el correcto de entre los valores en su vecindad inmediata; sin
embargo, debido a que la entrada es corrompida por ruido, los puntos vecinos posi-
blemente también son valores correctos, pero en menor grado.

La forma de la funcién de membresia pu,, (z;) de estos fuzificadores no single-
ton? suele ser simétrica en 7}, ya que lo més probable es que el efecto del ruido sea
equivalente en todos los puntos. Ejemplos de estas de funciones de membresia son:

1. Gaussiana: pu,,(z;) = exp [—x(x; — z}/20%)]
2. Triangular: g, (x;) = max (0, 1 — |(x; — x})/c|)

3. Sin nombre: fi,(z;) =1/ (1 + |(2; — 2})/c|")

2El fuzificador no singleton puede adoptar el nombre de la forma de la funcién de membresia que
utilice [31].
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Figura 2.5: Mecanismo de inferencia de un SLD no singleton
con composicion max-min.

donde 2} es el centro de los conjuntos difusos y o(c) es la dispersién de estos conjun-
tos. Mayores valores de la dispersion de estas funciones de membresia indican que se
espera mayor ruido en los datos. Una vez seleccionada la forma de estas funciones de
membresia (incluyendo sus pardmetros), se puede realizar el proceso de razonamiento
difuso como se explica a continuacion.

El mecanismo de inferencia de un SLD no singleton se muestra en la figura 2.5,
donde se puede observar que las entradas nitidas al sistema 2’ y 1’ establecen los
centros de las funciones de membresia de los conjuntos difusos de entrada A" y B’,
respectivamente; es decir, se modelan como nimero difusos. Estos se utilizan para
calcular el nivel de disparo de cada regla usando una norma T (minimo o producto).
A partir de aqui, el comportamiento del SLD no singleton es muy parecido al de un
singleton. Aqui también se aplica una composicién (max-min o max-prod) con dicho
nivel de disparo al conjunto difuso del consecuente respectivo. Luego, se combinan
los consecuentes ponderados mediante una norma S (méximo) para asi obtener el
conjunto difuso de salida. Al igual que antes, se aplica una defuzifiaciéon para calcular
el valor nitido de salida del sistema.

De manera similar, la salida inferida en cada regla depende de la composicion
utilizada [9]. Con el fin de recalcar la diferencia entre el fuzificador singleton (figura
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2.3) y el no singleton, en la figura 2.5 se muestra el proceso de razonamiento resaltando
la fuzificacion no singleton. En este caso sélo se muestra el mecanismo de inferencia
cuando se usa la composicién max-min (con sus conjuntos de salida recortados), ya
que la forma de la salida cuando se usa la composicion méax-prod es muy similar a
la que se muestra en la figura 2.4, (con sus conjuntos de salida escalados). Recuerde
que en esa figura la fuzificacion es distinta, pero el resto del mecanismo es igual.

El disenio de un SLD no singleton esté asociado con el siguiente problema:

Dada una coleccién de N pares de datos ruidosos de entrada—salida de
entrenamiento, (x : y™M), (x@ . y@) . (x™) : y™)) donde x es el
vector ruidoso de entrada y y es la salida escalar de un SLD no singleton,
la meta es especificar completamente el SLD no singleton usando los datos
de entrenamiento.

Este especificacion, al igual que en un SLD singleton, implica hacer una seleccién de
los componentes del sistema de la figura 2.1. Para ser consistentes con la seleccién
hecha en el SLD singleton, en este sistema se utiliza una composicion max-prod,
una implicacién producto y un defuzificador de centro promedio (sin especificar una
funcién de membresia), sélo que ahora se usa un fuzificador no singleton. Por lo tanto,
la salida del sistema® queda en funcién de su entrada x con la siguiente expresién:

M _
. lel yl H?zl MQL (xgc,max)
- M

Zl:l Hf:l HQL (xfrg,max)

donde p es el numero de entradas, M es el numero de reglas, [ es el indice de la

y(x) = fns(x) (2.10)

regla, 7' es el centro del conjunto difuso del consecuente y 1Q! (xﬁc,max) es una funcion
auxiliar que depende de

tqr (Tk) = phay (Tk) * pp () (2.11)

donde k = 1,...,p; l =1,..., M y % indica una norma T (minimo o producto). Si
ademas se define z} .. como el valor de x; donde fiq (zx) alcanza su valor méximo?,
entonces Lt (2 max) queda definido como el méximo valor de membresfa del conjunto
resultante de la interseccién (norma T o AND difuso) entre el nimero difuso de en-
trada y el conjunto difuso del antecedente de la variable correspondiente, y representa
el nivel de disparo de la regla.

3Note el uso del subindice “ns” en f,,(x) para indicar que es un SLD no singleton.
4Suponiendo que la operacién supremum (maximo) ocurre sélo en un punto.
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Cada regla, al igual que en la seccién 2.1, tiene la forma dada en (2.2), donde F}
son los conjuntos difusos de los antecedentes que estan asociados con los elementos de
x y estan descritos por las funciones de membresia que se seleccionen; por ejemplo,
si se eligen funciones de membresia Gaussianas como se hizo en la seccién 2.1.2, se

2
Ti — Mgl
(—F> (2.12)

dondei=1,...,pyl=1,..., M. Ademas, cada entrada al SLD es modelada como

tiene

N[

HEL (2;) = exp  —

un numero difuso Gaussiano cuya funcion de membresia es

o (20) = e {—% (;me)} (213

donde k = 1,...,p y mx, = 2'. Aqui se estd suponiendo que la incertidumbre
en cada entrada es la misma (como cuando se tiene un error estacionario); sin em-
bargo, si no es el caso, entonces simplemente se debe reemplazar oy en (2.13) por
ox,. Cada método de diseno establece cémo especificar los parametros mp:, op
y ox de estas funciones de membresia, asi como los centros de las funciones de

membresia de los consecuentes, la 7' en (2.10), usando los pares de entrenamiento
(x o yM), (x 0 y®), L (™)),

Antes de pasar a los métodos de diseno que se describieron en la seccién 2.1,
cabe mencionar que puede haber diferentes disenos de entrenamiento o de ajuste en
un SLD no singleton, entre los que destacan los siguientes:

Diseno Dependiente: En este diseno, primero se obtiene un SLD singleton con
el mejor desempeno posible, haciendo el ajuste de todos sus parametros y en-
tonces actualizar el sistema: (a) manteniendo todos los pardmetros que sean
compartidos por ambos sistemas, fijandolos en los valores obtenidos del mejor
SLD singleton posible, y (b) ajustando sélo los pardmetros nuevos del SLD no
singleton. En este caso, sélo se ajustaria la desviacion estandar ox.

Diseno Independiente: En este diseno, todos los parametros del SLD no singleton
son ajustados. Si por casualidad ya se ha diseniado un SLD singleton, entonces
se pueden usar sus parametros como valores iniciales o “semillas” en los algo-
ritmos para realizar el ajuste de los parametros; en cuyo caso podria llamarse
diseno parcialmente independiente, y el que no utiliza semillas diseno totalmente
independiente.
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Podria pensarse que se obtiene el mejor desempeno con el diseno independiente;
sin embargo, algunas veces es 1til aplicar el diseno dependiente para observar la mejo-
ra marginal que se puede ganar del diseno anterior al diseno nuevo.

En las secciones siguientes se presentan las similitudes y diferencias con la secciéon
2.1 debidas a la naturaleza del SLD considerado en esta seccién.

2.2.1 Meétodo de un paso

En este método no se tienen cambios significativos, ya que se basa completa-
mente en los datos de entrenamiento, es decir, el entrenamiento se sigue haciendo
directamente con los pares de entrada—salida. Por lo que nuevamente se pueden
disenar hasta N reglas a partir de los datos de entrenamiento ahora ruidosos. Para
completar este diseno, se debe determinar un valor para ox. Esto requiere que se
sepa de antemano la varianza del ruido adicional en las mediciones, o que éste pueda
ser estimado a partir de los datos; en su defecto, se debe usar otro método de diseno
para determinar el valor de ox.

2.2.2 Meétodo de gradiente descendente

En este método, se sigue haciendo un ajuste de todos los parametros del sistema
mediante un algoritmo de gradiente descendente de manera similar a la seccién 2.1.2,
solo que debido al nuevo parametro introducido, oy, se tienen unas pequenas dife-
rencias, por lo que se explica mas a detalle que el de la seccion 2.2.1. El objetivo de
este método nuevamente es el de minimizar una funcién de error, en este caso:

e = Lfu(x) =P i=1 N (214

donde f,,(x™) es el valor obtenido al entrenar el sistema definido en (2.10) con el
par de entrada-salida (x) : y®). Al igual que en la seccién 2.1.2, se completa
la definicién del sistema eligiendo funciones de membresia Gaussianas de la forma
expresada en (2.12) y en (2.13), para los conjuntos difusos de los antecedentes y de
las entradas, respectivamente. Por lo tanto, (2.10) se puede reexpresar como

M - 1,(i
_ P 7 Hf:1 HQl (Ik,(r‘gax)
- M 1,(4
Zl:l f:1 HQl (xk(nzax)
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y(x) = fus(x)




(4)
_ LTy —Mpl
Zf\i1 A H£:1 exp _%—< 2 2k>
y(x(i)) — : (2.15)

2
x(z)—ml
SM TP exp | -2
1=1 L Lp=1 €XP 27 o2

donde i = 1,...,N. A partir de (2.15), se puede ver que f,s estd caracterizado
completamente por 7', Mpt, Opl Y 0X, los cuales son los parametros que se van a
ajustar para minimizar el error en (2.14) usando las férmulas siguentes:

mp(i+1) = mg (i) - alfox?) =y [7'(0) - fi(xD)]

) —mp@] -
“Rorone “ (210

gi+1) = §'0) - alfsx?) - yV]e(x") (2.17)

op(i+1) = op () = olfux") =y [5 () = fi(x")]

i )] P (xD) (2.18)

ox(i+1) = ox(i) = o[fu(x") =y [7()) — fi(x")]
(i) :
xp —mp (i)

%) + 0%, (1)

x ox (i) [ ] P (xD) (2.19)

donde i = 0,1,..., (N — 1) (pares de entrada—salida), £ = 1,...,p (entradas), | =
1,..., M (reglas), y

L,(3)
i1 HQl, (7% max)

i 1.(i
popry ) Hal (xk,(nzax)

oi(x") (2.20)

Las observaciones hechas en la secciéon 2.1.2 también aplican para esta seccion.
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2.3 Resumen

En este capitulo se estudiaron los pasos del razonamiento difuso de un SLDT1
tipico representado por la figura 2.1. Se mostré que la diferencia entre los sistemas
difusos mas utilizados radica principalmente en los consecuentes de las reglas difusas;
i.e., en los SLDs Mamdani los consecuentes son conjuntos difusos y en los SLDs
TSK son funciones lineales que dependen de sus antecedentes. Habiendo establecido
que los sistemas usados en este trabajo son inicamente SLDs Mamdani, se procedio a
explicar los fuzificadores que estos sistemas pueden usar —singleton y no singleton—,
mostrando con ejemplos graficos los mecanismos de inferencia de cada uno de ellos. En
estos ejemplos se ve claramente como la composicion max-min recorta los conjuntos
difusos consecuentes, mientras que la composicién max-prod los escala. Ademas,
se presentaron dos métodos de diseno para construir los SLDT1s: el método de un
paso (el cual no hace ajuste alguno en los pardmetros del sistema) y el de gradiente
descendente (que va ajustando los parametros mientras se incrementa el nimero de
época).
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Capitulo 3

Sistemas de Loégica Difusa Tipo 2
(SLDT2)

Este capitulo da un marco tedrico relativo a los SLDT2s, donde se expone la
estructura de estos sistemas y su analogia con la de los SLDT1s. Ademas, se analizan
los tipos de fuzificadores que pueden usarse junto con dos métodos de diseno para
construir estos SLDT2s.

A menudo, el conocimiento usado para construir reglas en un sistema de légica
difusa (SLD) es incierto. Esta incertidumbre lleva a reglas que tienen antecedentes
y/o consecuentes inciertos, lo cual a su vez se traduce en funciones de membresia de
antecedentes y/o consecuentes inciertos [14]. Existen (al menos) cuatro formas en las
que pueden ocurrir tales reglas con incertidumbre:

1. Cuando el significado de las palabras que son usadas en los antecedentes y
consecuentes de reglas pueden ser inciertos (las palabras significan diferentes
cosas para diferentes personas).

2. Cuando se encuesta a un grupo de expertos a menudo se obtienen consecuentes
diferentes para la misma regla, porque los expertos no necesariamente estaran
de acuerdo.

3. Cuando se usan datos de entrenamiento con ruido, como es el caso de toma de
mediciones no estables [10].

4. Cuando los datos que son usados para ajustar los parametros de un SLD tipo
1 también tienen ruido.

Todas estas fuentes de incertidumbre se traducen en incertidumbre acerca de las
funciones de membresia de conjuntos difusos. Los conjuntos difusos tipo 1 no son
capaces de modelar directamente dicha incertidumbre debido a que sus funciones de
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Sistema de Logica Difusa Tipo 2
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Figura 3.1: Estructura de un SLDT2. Para enfatizar la importancia del
conjunto de tipo reducido, se muestran dos salidas del SLDT2, el conjunto
de tipo reducido y el valor nitido defuzificado.

membresia son totalmente nitidas. Por otro lado, los conjuntos difusos tipo 2 son
capaces de modelar dicha incertidumbre porque sus funciones de membresia son por
si mismas difusas. Las funciones de membresia de conjuntos difusos tipo 1 son bidi-
mensionales, mientras que las de tipo 2 son tridimensionales. Es esta nueva tercera
dimension de los conjuntos difusos tipo 2 la que provee grados adicionales de libertad
para hacer posible modelar directamente la incertidumbre.

La necesidad de esta nueva dimensién se comprende mejor haciendo una analogia
entre estadistica y légica difusa. Por ejemplo, asi como la varianza provee una medida
de dispersion del promedio y es casi siempre usada para capturar incertidumbre proba-
bilistica en disenos practicos basados en estadistica, asi también los sistemas de logica
difusa (SLD) necesitan alguna medida de dispersién, y parece ser tan fundamental
para el diseno de sistemas que incluyen incertidumbre lingiiistica y/o numérica, que
se traduce en reglas de incertidumbre como la varianza es a la media. De la misma
manera que uno puede trabajar en modelacion probabilistica con momentos de orden
mayor al segundo, también se pueden usar conjuntos mayores al tipo 2 en modelacién
difusa; pero a medida que se avanza a tipos mayores, la complejidad del sistema crece
rapidamente. Es por eso que en este trabajo se utilizaran conjuntos tipo 2 maximo.

En la Figura 3.1 se muestra la estructura de un SLDT2 [11], la cual es muy similar
a la de un tipo SLDT1 (figura 2.1); la tnica diferencia es que en este tltimo, el bloque
de procesamiento de salida s6lo contiene el defuzificador. A continuacion se hace una
comparacion entre de ambos esquemas, haciendo notar las diferencias en cada bloque.
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En el SLDT1, el fuzificador mapea la entrada nitida a un conjunto difuso tipo
1; de igual manera, en el SLDT2 el conjunto obtenido es de tipo 2.

En el bloque central, la diferencia entre el tipo 1 y el tipo 2 estd asociada con
la naturaleza de las funciones de membresia, lo cual no es importante al formar las
reglas; por lo tanto, la estructura de las reglas permanece exactamente igual en el caso
del tipo 2, la tnica diferencia es que ahora algunos o todos los conjuntos involucrados
son de tipo 2.

En un SLDT1, la maquina de inferencia combina reglas y da un mapeo de los
conjuntos difusos tipo 1 de entrada a los conjuntos difusos tipo 1 de salida. Multiples
antecedentes en reglas estdn conectados por la norma ¢ (interseccién de conjuntos).
Los grados de membresia en los conjuntos de entrada son combinados con los conjun-
tos de salida usando la composicién sup-star. Multiples reglas pueden ser combinadas
usando la operacién de conorma ¢ (unién de conjuntos) o durante la defuzificacién
por suma ponderada. En el caso de tipo 2, el proceso de inferencia es muy similar.
La méaquina de inferencia combina reglas y da un mapeo de conjuntos difusos tipo 2
de entrada a conjuntos difusos tipo 2 de salida. Para hacer esto se necesita encon-
trar uniones e intersecciones de conjuntos tipo 2, asi como también composiciones de
relaciones tipo 2.

En un SLDT1, el defuzificador produce una salida nitida del conjunto difuso que
es la salida de la maquina de inferencia. En un tipo 2, la salida de la maquina de
inferencia es un conjunto tipo 2; asi que se pueden usar “versiones extendidas” de los
métodos de defuzificacion tipo 1. Esta defuzificacion extendida da un conjunto difuso
tipo 1, y debido a que lleva de conjuntos de salida tipo 2 del SLD a un conjunto de
tipo 1, a esta operacion se le ha llamado “reduccién de tipo” y al conjunto obtenido
“conjunto de tipo reducido”.

Para obtener una salida nitida de un SLDT?2, se puede defuzificar el conjunto de
tipo reducido. La manera méas natural de hacerlo parece ser encontrando el centroide
del conjunto de tipo reducido, sin embargo, existen otras posibilidades, como escoger
el punto de membresia mas alto en este conjunto.

De la discusion anterior, se puede ver que para desarrollar un SLDT?2, se necesita:

e llevar a cabo operaciones tedricas de conjuntos como union, interseccién y com-
plemento en conjuntos de tipo 2;

e conocer propiedades® (e.g., leyes de conmutatividad, asociatividad, identidad)

1Se puede encontrar una lista de estas propiedades en [10].

25



de grados de membresia de conjuntos tipo 2;
e lidiar con relaciones difusas tipo 2 y sus composiciones; y

e hacer reduccion de tipo y defuzificacién para obtener una salida nitida del SLD.

Debido a que los SLDT2s generales son computacionalmente muy costosos, en
este trabajo se utilizardn unicamente SLDT2s de intervalo?, los cuales simplifican las
operaciones entre conjuntos difusos tipo 2. Estos conjuntos distribuyen de manera
uniforme la incertidumbre entre todas las membresias primarias permisibles, tal como
se requiere para este trabajo; ademds, segun [17], no parece haber una justificacién
razonable para no usar conjuntos difusos tipo 2 de intervalo.

3.1 SLDT2 singleton de intervalo

El proceso de inferencia difusa en estos sistemas se resume en el siguiente teore-
ma:

Teorema 3.1 [14] En un SLDT2 singleton de intervalo con operacion meet bajo
norma T producto o minimo: (a) el resultado de las operaciones entre las entradas y
los antecedentes, las cuales estdin contenidas en el conjunto de disparo Me_jpp(x}) =

FY(x"), es un conjunto tipo 1 de intervalo, i.e.,

Fi(x) = [f'x), T ()] = [f, ] (3.1)
donde

FO) = g (@) o iy () (3.2)
Yy

FX) =gy () 5w iy () (3.3)

(b) el conjunto consecuente de salida producido por la regla disparada R, es el con-
gunto difuso tipo 1 pp(y) expresado por

pg(y) = 1/, yey (3.4)

/ble[flwél W), F 471 ()]

2Recuerde que en este trabajo todos los SLDT2s utilizados son SLDT2s Mamdani, SLDT2s TSK
se pueden encontrar en [13].
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Figura 3.2: Descripcién ilustrada de las operaciones entre las entradas
y los antecedentes de un SLDT2 singleton de intervalo (a) usando norma
T minimo, (b) usando norma T producto.

donde pu, (y) y fign(y) son los grados de membresia inferior y superior de jiz(y).

(¢) suponga que se disparan N de las M reglas en el SLD, donde N <M, y el conjunto
difuso tipo 1 de salida compuesto se obtiene combinando los conjuntos consecuentes
de salida disparados; i.e., pz(y) = U up(y) y€e€Y; entonces,

ps(y) = 1/b, yeYy  (3.5)

/ble [t @]V [ wp g 0] [F i )| Vv [T g (0)]

En la figura 3.2 se muestran las operaciones entre las entradas y los antecedentes
[3.2 ¥ 3.3] cuando se tienen reglas con dos antecedentes y un consecuente, una fu-
zificacion singleton y normas T minimo y producto. En todos los casos, en nivel de
disparo es un conjunto tipo 1 de intervalo [fl,fl], donde f = pr(x’l) * (xh) y

— : : .
[ =Hp (@) g (ah). Observe, por ejemplo, que p (21) ocurre en la interseccion
-1

de la linea vertical en 2 con p . (x1). Para la norma T minimo, se tiene que
-1

£ = min gy (), gy (@) (3.6)

7' = min [figy (o). Tigy (a5)| (3.7)



Figura 3.3: Descripcién ilustrada de operaciones de consecuentes en un
SLDT?2 singleton de intervalo. (a) Conjuntos de salida disparados usando
la norma T minimo. (b) Conjuntos de salida disparados usando la norma
T producto.

mientras que para la norma T producto, se tiene:

f1= g () X gy (a3) (3.8)

(2}) x Tigy(ah) (3.9)

Lo més importante a observar en la figura 3.2 (a) y (b) es que, independiente-
mente de la norma T utilizada, el resultado de las operaciones entre las entradas y
los antecedentes es un intervalo —el intervalo de disparo—.

La figura 3.3 muestra al conjunto de salida de cada regla ;15 para un SLDT2
singleton de dos reglas (I = 1,2). Cada conjunto se obtiene implementando (3.4)
en cada y € Y. Por ejemplo, a 71 se le aplica la norma T junto con la funcién de
membresia superior fiz para dar la curva solida 71 * [ten para Vy €Y. La funcién
de membresfa primaria gz (y) Yy€Y [ie., la FOU(B')] es el drea entre estas dos
funciones, representada por el area oscura.
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Figura 3.4: Descripcién ilustrada del: (a) conjunto de salida compuesto
por los dos conjuntos de salida disparados que se muestran en la figura
3.3 (a), (b) conjunto de salida compuesto por los dos conjuntos de salida
disparados que se muestran en la figura 3.3 (b).

La figura 3.4 muestra el conjunto de salida tipo 2 combinado del SLDT2 sin-
gleton de dos reglas, donde los conjuntos de salidas disparados se combinan como
en (3.5) usando la conorma T mdximo. La curva sélida superior corresponde a

[71 *ﬁél] V [72 *ﬁéz] para Vy €Y, mientras que la curva punteada corresponde a
[f *Hél] Vv [f *H@] para Vye€Y. La funciéon de membresia primaria pz(y) Vye

Y [ie., la FOU(B)] es el drea entre estas dos funciones, representada por el drea
oscura. Posteriormente se le aplica una reduccién de tipo a ug(y) VyeY.

Basandose en el teorema 3.1, se sabe que para un SLDT2 singleton de intervalo
que usa la norma T minimo o producto, el resultado de las operaciones entre las en-
tradas y los antecedentes es un conjunto tipo 1 de intervalo —el intervalo de disparo—
el cual es determinado por sus puntos izquierdo y derecho, f y 71, respectivamente.
El conjunto consecuente de salida activo 15 (y) de la regla R! puede obtenerse a partir
del intervalo de disparo usando (3.4), y es también un conjunto de intervalo.

El siguiente paso, después de la inferencia difusa, es la reduccion de tipo. Sin
importar qué método de reduccion de tipo se elija, el conjunto de tipo reducido es
también un conjunto de intervalo, y tiene la siguiente estructura:

Yrr = [y, vr (3.10)
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Si se utiliza el método de los centros de conjuntos en la reduccion de tipo, Y4, se
tiene la siguiente expresion:

Zz lfl Z
Yoo — . . ~ (3.11
d (X) /yle[yll,y}] /ME[ ] /fle[fl 7fr] f}\/[e fM fM / )

donde: Y_4.(x) es un conjunto de intervalo determinado por sus dos puntos, y; v ¥;;
v [yi,yi] corresponde al centroide del conjunto consecuente tipo 2 de intervalo G, el
cual se puede obtener de

= yz % i1
Gz—/ / /Z — = [y,9,] (3.12)
01€Jy, ONETyy

Note que [y}, 4%] (i = 1,..., M) deben ser precalculados antes de realizar el célculo
de Y,4.(x).

Claramente, para calcular Y.4.(x) s6lo es necesario calcular sus dos puntos limite,
Y1 'y Yr. Silos valores de f y y* que estdn asociados con y; se hacen denotar por f;
v yi, respectivamente, y ademés los valores de f*y y' que estdn asociados con y, se
hacen denotar por [’y y’, respectivamente; entonces, a partir de (3.11), se puede ver

que
M i g
Yy = W (3.13)
>zt i
y
M . .
i= I Y
Zi:l fr

Note que, a pesar de que no se ha mostrado explicitamente, y;, f/, y. v f! dependen
de la entrada x del SLD; i.e., un cambio en x produce valores diferentes para estas
cantidades.

Para calcular y; es necesario determinar {f/,i=1,..., M} ysus{y},i=1,..., M}
asociados, y para calcular y, es necesario determinar {f*,i=1,..., M} y sus {y’,i=
1,..., M} asociados. A continuacién se presenta un procedimiento para calcular y,.

Sin pérdida de generalidad, suponga que los y precalculados estdn arreglados
en orden ascendente; i.e., y,% < yf <... < y;f\/[. Entonces,

1. Calcule y, en (3.14) inicializando f; = (f* +7i)/2 parai=1,..., M, donde f’
y f') han sido previamente calculados usando (3.2) y (3.3), respectivamente, y
haciendo y, = ;.

30



2. Encuentre R (1 < R < M—1) tal que yf <y <yftl

3. Calcule y, en (3.14) con fi = f'parai < Ry fl = fz para i > R, y haga
" —

Yy =Yr.

N —

4. Siy! # y., entonces vaya al paso 5. Si ¢ =y,

5. Haga v/ igual a 3, y regrese al paso 2.

Observe que en este procedimiento, el nimero R es muy importante. Para
i<R, fl= f, mientras que para i > R, f! = F': por lo tanto, y, en (3.14) puede ser

representado como

—R+1

—M
yT:y?‘(i17"'7iR7f 7"'7f ’yi77y7{\4) (315)

El procedimiento para calcular y; es muy similar al de y,., s6lo se debe remplazar
yl por yi, y, en el paso 2 encontrar L (1 < L < M —1) tal que yf < y] gg/f“.
Adicionalmente, en el paso 3, ahora se debe calcular y; con (3.13) con f; = 71 para

i<Lyfl= f* para i > L. Entonces y; en (3.13) se puede representar como

—1 —L
yl:yl(f7"'7f7iL+17"'71M7yl17-.,7le[) (316>
Esto completa la reduccién de tipo para un SLDT2 singleton de intervalo.
Debido a que Y4 es un conjunto de intervalo, éste se puede defuzificar usando

el promedio de y; v y,; por lo que finalmente se puede obtener la salida defuzificada
de un SLDT2 singleton de intervalo con

(%) = Falx) = S (317)

Los SLDT2s de intervalo aqui disenados, al igual que en la seccién 2.1, estan
asociados con el siguiente problema:

Dada una coleccion de N pares de datos de entrada—salida de entrenamien-
to, (xM 1 yM), (x@ . y@), ... (xV) : y™)), donde x es el vector de entra-
da y y es la salida escalar de un SLDT2 singleton de intervalo, la meta es
especificar completamente el SLDT2 usando los datos de entrenamiento.

En esta seccion se utilizan funciones de membresia Gaussianas con media incierta
y funciones de membresia secundarias de intervalo [ver figura B.4 (a)], implicacién
producto, norma T producto, reduccién de tipo usando centro de conjuntos, y defu-
zificacién usando el centroide del conjunto de tipo reducido.
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Como en la seccién 2.1, los datos de entrenamiento pueden ser interpretados
como una coleccién de reglas SIFENTONCES. Ahora, cada regla tiene la forma

R Sleosﬁ’lly:ljgcsFQly yxposF;,ENTONCESyosél [=1,2,...,M (3.18)

donde F! son conjuntos difusos tipo 2 asociados con los elementos de x® y estdn
descritos por funciones de membresia primarias Gaussianas con media incierta, i.e.,

xl—mi 2
() = exp [—% (—) ml € [mly, mly (3.19)

0;

donde ¢+ = 1,....,p y [ =1,...,M. Los conjuntos consecuentes también son
funciones de membresia primarias de intervalo Gaussianas con media incierta, i.e.,

uf'<y>:exp[—é<y_mj)2] miemimy j=1...M  (320)

o
Note que el centroide de cada 1/(y), Cg, es un conjunto tipo 1 de intervalo, i.e.,

Cada método de diseno establece como especificar los parametros de las funciones de
membresia en (3.19) y (3.20) usando los pares de entrenamiento (x™) : y™M) (x? :
Yy, .., (x™) sy () Asimismo, el niimero de reglas que puede haber en un SLDT?2
singleton de intervalo también depende del método de diseno usado para construir el
sistema. Si no se hace ajuste en los parametros del SLD, pueden haber hasta M = N
reglas. Si se hace ajuste, y tomando en cuenta que tipicamente hay menos parametros
de diseno ajustados que pares de entrenamiento, entonces se deben tener menos de
N reglas.

Antes de describir los métodos de diseno, cabe mencionar que en los SLDT2s
singleton de intervalo, como en los no singleton tipo 1, pueden haber distintos disenos
de entrenamiento (o de ajuste del sistema), los cuales se describen a continuacién:

Diseno Dependiente: En este diseno, primero se obtiene el SLDT1 con el mejor de-
sempeno posible haciendo el ajuste de todos sus pardmetros, y entonces se usan
estos parametros de alguna manera para inicializar los parametros del SLDT?2
singleton de intervalo; por ejemplo, haciendo unas pequenas modificaciones a
los parametros finales de las funciones de membresia tipo 1 para inicializar los
parametros de los conjuntos difusos tipo 2.
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Diseno Independiente: En este diseno, los pardmetros del SLDT2 singleton de in-
tervalo son ajustados: (a) sin el beneficio de un disenio anterior de tipo 1, en cuyo
caso podria llamarse diserio totalmente independiente; y (b) usando (de manera
indirecta) pardmetros ya ajustados de sistemas tipo 1, por ejemplo, usando o
del SLDT1 no singleton para calcular los valores de los parametros iniciales
de los conjuntos difusos tipo 2; a este diseno se le llama diseno parcialmente
independiente.

En el resto de la seccién se describen los dos métodos de diseno presentados en
la seccion 2.1, sélo que ahora se aplican a SLDT2s singleton de intervalo.

3.1.1 Método de un paso

Este método se propone como una extension del método de un paso expuesto
en la seccién 2.1, utilizando ahora conjuntos difusos tipo 2 de intervalo, por lo que
es necesario especificar un rango de incertidumbre, i.e., definir los limites izquier-
do y derecho de la media de cada funcion de membresia primaria Gaussiana de la
ecuacion (3.19) usando los datos de entrenamiento. Como el entrenamiento se hace
directamente con los N pares de entrada—salida ruidosos, se generan N reglas.

3.1.2 Meétodo de gradiente descendente

En este método se hace un ajuste de los pardmetros del SLDT2 singleton de
intervalo usando un algoritmo de gradiente descendente. El entrenamiento del sistema
se basa en pares de entrada-salida (x® : y(t)), y el objetivo es minimizar la siguiente
funcion de error:

e = Lfo(xW) -y t=1,... N (3.22)
Los tinicos que determinan f,,(x®) son las funciones de membresia superior e
inferior de los antecedentes y los puntos limite del centroide de cada consecuente; por
lo tanto, se puede pensar conceptualmente en minimizar (3.22) con respecto a estas
funciones de membresia superior e inferior y a los paramtros del consecuente ylj vyl
Adicionalmente, para cada x(*) el sistema puede ser caracterizado por dos funciones
[(3.16) y (3.15)], las cuales generan los puntos izquierdo y derecho del conjunto de
tipo reducido; por lo que para cada x®, uno puede enfocarse tnicamente en el ajuste
de los parametros de esos dos SLDs tipo 1. Note que los disenos de estos SLDT1s
estan acoplados debido a que feo(x®) en (3.22) depende tanto de y;(x®*) como de
y,(x®). Hecho esto, se tiene el conjunto de tipo reducido, al cual se le aplica una
defuzificacion para obtener finalmente la salida nitida del sistema.
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3.2 SLDT2 no singleton de intervalo

El proceso de inferencia difusa en estos sistemas se resume en el siguiente teore-

Teorema 3.2 [14] En un SLDT2 no singleton de intervalo con operacion meet bajo
norma T producto o minimo: (a) el resultado de las operaciones entre las entradas
y los antecedentes, las cuales estan contenidas en el conjunto de disparo Uyxcx [HZ=1
,u@c(:vk)} = Uxexpig(x) = F'(X'), es un conjunto tipo 1 de intervalo, i.e.,

Fi(x) = [f'x), T ()] = [fL 7] (3.23)

donde

fl(x) = sup/gc L /m B |:IUX1(:U1) */_‘F{<x1)] N [,uXp(:L’p) *Hﬁé(xp)} /X (3.24)

X

7<) = sup / - / N [Mxl(xl)*ﬁﬁll(xl)]*...*{Mxp(xp)*ﬁﬁé(%)} /x (3.25)

y el supremum es alcanzado cuando cada término en los corchetes alcanza su supre-
mum.

(b) el conjunto consecuente de salida producido por la regla disparada R, pp(y) =
pe(y) MEY(X') yeY, es un conjunto difuso tipo 1, donde

Mél<y):/ . /¥, yey (3.26)
ble [f*ﬁ@l W), *a (v)

donde p1-,(y) y Figa(y) son los grados de membresia inferior y superior de figi(y).

(c) suponga que se disparan N de las M reglas en el SLD, donde N <M, y el conjunto
difuso tipo 1 de salida compuesto se obtiene combinando los conjuntos consecuentes
de salida disparados; i.e., ps(y) = UN upm(y) y€Y; entonces,

pply) = 1/b, yey (3.27)

/bl e[ [ g @V wpn @] [F g @) Vv [T ign )]

34



Cabe resaltar que como parte del proceso para encontrar la salida de un SLDT?2
no singleton de intervalo, es necesario realizar la operacién meet entre un conjunto tipo
1 de entrada y un conjunto tipo 2 antecedente, para lo cual basta con aplicar la norma
T entre la funciéon de membresia de entrada y las funciones de membresia inferior y
superior del antecedente. El resultado es un conjunto de intervalo representado por
1ot (z), el cual puede expresarse en términos de sus funciones de membresia inferior
y superior como

P (z1) = /:C - [,uxk €y * b (xk)} /xk = sgkp K (xx) (3.28)

g w) = [ [mxo) ssig ()] o= swmg @) (329

Tk

Por su parte, se sabe que al evaluar (3.24) y (3.25), el supremum es alcanzado
cuando cada término en los corchetes alcanza su supremum; por lo tanto, en el bloque
del mecanismo de inferencia de un SLDT2 no singleton de intervalo se examinara

ii:(x;g) = sglclkp/x N [MXk(xk.) *Hﬁ’é (mk)] /xk = S;lkpﬁ% (k) (3.30)
y
T =suw [ [ux (o) ssig@)] fo=swrg ) @31

donde k=1,...,p, y se han usado (3.28) y (3.29).

Si zﬁg max Y Tk,max denotan los valores de x, que estdn asociados con sup,, p o (k)
3 Xk

Y Sup,, figy (x), respectivamente, entonces (3.30 y (3.31) se pueden reexpresar como

iic (‘x;c) = EQ% (&2,max) (332)

Fela) = Tigy (T puas) (3.33)

Esto significa, por supuesto, que f(x’) y fl(x') en (3.24) y (3.25) pueden ser reex-
presados como

fl(X/> = Tlf:liiﬁ(x;c) = 711?:1&@%C (ggﬂ,max) (334)
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—l —l o
F (&) =Ty Fil@h) = T Figy (T mas) (3.35)

El siguiente procedimiento resume los pasos para calcular F'(x’) en (3.23):

1. Escoger una norma T (producto o minimo) y crear las funciones pu ol (xg) y
%k

ﬁ@i(:vk) usando (3.28) y (3.29), respectivamente.

2. Calcular 2} .V Ty max maximizando u ol (xg) vy Tt (xk), respectivamente.
’ —Wp

3. Evaluar ﬁc(x;) y 72(%) usando (3.32) y (3.33), respectivamente.

4. Calcular f'(x) y ?l(x’) usando (3.34) y (3.35), respectivamente.

En la figura 3.5 se muestran las operaciones [(3.30)—(3.35)] entre las entradas
y los antecedentes cuando se tienen reglas con dos antecedentes y un consecuente,
una fuzificaciéon no singleton, y normas T minimo o producto. En todos los casos,
la fuerza de activacién o disparo es un conjunto tipo 1 de intervalo [ fl,fl], donde

f = f1 *fQ y 7l = 711 *72 De acuerdo con (3.30), ﬁf es el supremum de la fuerza
de disparo entre la norma T de pix, (z)) y la funcién de membresia inferior p, (),
Tk

—1 .
y de acuerdo con (3.31), f, es el supremum de la fuerza de disparo entre la norma T
de px, (xx) y la funcién de membresia superior Ep}i(xk) (k =1,2). Note que px, (zx)
estd centrada en z; = 7. Estas normas T se muestran como curvas gruesas en la
figura 3.5 (a) y (b). A partir de estas curvas gruesas es ficil elegir sus supremos.

Lo més importante a observar en la figura 3.5 (a) y (b) es que, independiente-
mente de la norma T utilizada, el resultado de las operaciones entre las entradas y
los antecedentes es un intervalo —el intervalo de disparo—, como en la figura 3.2.
Como consecuencia de esto, los resultados mostrados en las figuras 3.3 [uz(y),y€Y,
para un SLD de dos reglas| y 3.4 (conjunto de salida combinado para un SLD de dos
reglas), se aplican de igual manera a un SLDT2 no singleton de intervalo. Asi, la
unica diferencia entre un SLDT2 no singleton de intervalo y un SLDT2 singleton de
intervalo estd en sus intervalos de disparo. Note que el presente caso de fuzificacién
no singleton produce un intervalo de disparo que incluye la incertidumbre adicional
de las entradas no singleton de tipo 1.

En cuanto al diseno de SLDT2s no singleton de intervalo, los métodos aqui
utilizados (como en la seccién 3.1), estan asociados con el siguiente problema:
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Figura 3.5: Descripcion ilustrada de las operaciones entre las entradas y
los antecedentes de un SLDT2 no singleton de intervalo (a) usando norma
T minimo, (b) usando norma T producto.

Dada una coleccion de N pares de datos de entrada—salida de entrenamien-
to, (xM) : ¢yW) (x® 9@y . (x™) : y)) donde x es el vector de
entrada y y es la salida escalar de un SLDT2 no singleton de interva-
lo, la meta es especificar completamente el SLDT2 usando los datos de
entrenamiento.

Para ser consistentes con la seccién 3.1, en esta seccion se utilizan funciones de mem-
bresia Gaussianas con media incierta y funciones de membresia secundarias de inter-
valo, implicacion producto, norma T producto, reduccién de tipo usando centro de
conjuntos, y defuzificacién usando el centroide del conjunto de tipo reducido. Adi-
cionalmente, la naturaleza de tipo 1 de las mediciones de entrada se describe por
funciones de membresia Gaussianas que estan centradas en los valores de medicion,
i.e., las entradas se modelan como numeros difusos Gaussianos cuyas funciones de
membresia estdn dadas por (2.13), donde my, = '

Los datos de entrenamiento se pueden interpretar como una coleccién de reglas
SI-ENTONCES de la forma (3.18), de la misma manera que en la seccién 3.1. La
definicién de los parametros de las funciones de membresia, asi como el nimero de
reglas del sistema, dependen del método de diseno (e.g., el método de un paso o el
de gradiente descendente). Independientemente del método de disenio, los SLDT2s

no singleton de intervalo pueden ser ajustados mediante los siguientes disenos de
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entrenamiento:

Diseno Dependiente: En este diseno, primero se obtiene el SLDT2 singleton de
intervalo con el mejor desempeno posible haciendo el ajuste de todos sus parame-
tros, y entonces se actualiza el sistema: (a) manteniendo todos los parametros
que sean compartidos por ambos sistemas, fijandolos en los valores obtenidos
del mejor SLDT2 singleton de intervalo, y (b) ajustando sélo los pardmetros
nuevos del SLDT2 no singleton de intervalo. En este caso, sélo se ajustaria la
desviacion estandar ox.

Diseno Independiente: En este diseno, todos los pardmetros del SLDT2 no sin-
gleton de intervalo son ajustados. Si se cuenta con el disenio de un SLDT2
singleton de intervalo ya terminado, entonces se pueden usar sus pardmetros
finales como semillas en los algoritmos para realizar el ajuste de los parametros;
a este caso se le llamé diseno parcialmente independiente, y al que no utiliza
semillas diserio totalmente independiente.

A continuacion se presentan las similitudes y diferencias con la seccion 3.1 de-
bidas a la naturaleza del SLDT2 no singleton de intervalo.

3.2.1 Método de un paso

En este método no se tienen cambios significativos, ya que se basa completamente
en los datos de entrenamiento, es decir, el entrenamiento se sigue haciendo directa-
mente con los pares de entrada—salida, por lo que nuevamente se pueden disenar hasta
N reglas a partir de los datos de entrenamiento ruidosos. Para completar este diseno,
se debe determinar un valor para ox. Esto requiere que se sepa de antemano la va-
rianza del ruido adicional en las mediciones, o que éste pueda ser estimado a partir
de los datos; en su defecto, se debe usar otro método de diseno para determinar el
valor de ox.

3.2.2 Método de gradiente descendente

En este método se hace un ajuste de los parametros del SLDT2 no singleton de
intervalo usando un algoritmo de gradiente descendente.

Al igual que en la seccién 3.1.2, se tienen N pares de entrenamiento de entrada—
salida (x(t) : y(t)), t=1,...,N; vy el objetivo es ajustar los pardmetros de diseno de
tal manera que se minimice la funcién de error siguiente:

€O = 4 =y t=1, N (336
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donde f,s(x®) depende, nuevamente, de las funciones de membresia superior e in-
ferior de los antecedentes y los puntos limite del centroide de cada consecuente; por
lo tanto, se puede pensar conceptualmente en minimizar (3.36) con respecto a estas
funciones de membresia superior e inferior y a los paramtros del consecuente le vy,
incluyendo la funcién de membresia de la entrada dada por (2.13). Al igual que en
la seccion 3.1.2, el calculo de f,4(x®") en (3.36) depende tanto de ;(x®) como de
yr(x(t)). Calculando ambos términos, se tiene el conjunto de tipo reducido, al cual se
le aplica una defuzificacion para obtener finalmente la salida nitida del sistema.

3.3 Resumen

En este capitulo se justifico el uso de los SLDT2s, los cuales surgen debido a
la necesidad de modelar mejor la incertidumbre causada por el ruido en los datos de
entrenamiento de los sistemas. Ademads, se hizo una analogia de la estructura de los
SLDT?2s tipicos con la de los SLDT1s, resaltando el hecho de que el tnico bloque
que se agrega en los de tipo 2 es el “Reductor de tipo”, ver figura 3.1. Asimismo,
se mostré como, tanto en los SLDT2 de intervalo singleton como en los no singleton,
los mecanismos de inferencia dependen principalmente de los valores de membresia
superior e inferior de los conjuntos difusos tipo 2 que forman parte de las reglas. Por
ultimo, se presentaron los mismos métodos de disefio que en el capitulo 2 (i.e., el
método de un paso y el de gradiente descendente), sélo que en este caso se usaron
para construir SLDT2s.
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Capitulo 4

Experimentos y Resultados

En este capitulo se exponen los experimentos realizados en el diseno de los SLDs,
asi como los resultados obtenidos en cada uno de ellos. Recuerde que, como se men-
ciona en el capitulo 2, todos los sistemas aqui utilizados son SLDs Mamdani, los
cuales fueron disenados bajo una metodologia que se explica en la seccién 4.1.

El primer diseno que se presenta en este capitulo es el de los SLDT1s singleton,
donde se tiene un entrenamiento sin ruido y dos tipos de pronéstico, uno sin ruido y
otro con ruido. Enseguida aparece el disenio de los SLDT1s no singleton, donde tanto
el entrenamiento y como el prondstico son con ruido. Luego, se muestran los disenos
de los SLDT2s singleton y no singleton, secciones 4.4 y 4.5, respectivamente; donde
nuevamente el entrenamiento y el prondstico se hacen con ruido. Por ultimo, se tiene
un experimento adicional donde se utilizan los sistemas ya entrenados en las sec-
ciones anteriores, para hacer el prondstico de una serie Mackey-Glass con condiciones
iniciales corrompidas por ruido, lo que genera una serie con apariencia totalmente
distinta a la forma de la serie utilizada para el entrenamiento de dichos sistemas.
Ademads, esta nueva serie sigue presentando ruido adicional a lo largo del tiempo.

4.1 Metodologia de experimentacion

Para el disenio de los SLDs (sin importar su tipo), se siguié la metodologia
mostrada en el diagrama de bloques de la figura 4.1. A continuacién se da una
descripcion de cada uno de sus pasos:

1. Simulacion de la serie. Primero se obtienen los datos de la serie de tiempo a
partir de la ecuacion Mackey-Glass.

2. Conjuntos de entrenamiento y prueba. A partir de los datos obtenidos en el
paso anterior, se hace una divisiéon para obtener el conjunto de entrenamiento
y el conjunto de prueba. (Ver apéndice A).
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Simulacion de la | Tipo de Sist. de
serie Légica Difusa
Conjuntos de Entrenamiento
entren. y prueba del SLD
# antecedentes Pronéstico de la
por regla serie

Figura 4.1: Diagrama de bloques de la metodologia
para el diseno de los SLD.

3. Nimero de antecedentes por regla. En este paso se define el niimero de ante-
cedentes que tendra cada regla en todos los sistemas. Recuerde que el nimero
de antecedentes depende del niimero de variables de entrada al SLD. Este valor
se mantiene fijo para todos los disenos, asi que es el inico paso que no se vuelve
a hacer.

4. Definicion del tipo de SLD. Aqui se especifican los datos del sistema que se
vaya a utilizar; estos datos incluyen el tipo de fuzificador (singleton, no single-
ton) que se va a usar, las formas de las funciones de membresia (triangular,
trapezoidal, Gaussiana, lineal por segmentos), el tipo de composicién (méx-
min, max-producto), el tipo de implicacién (minimo, producto) y el tipo de
defuzificador (centroide, centro promedio, etc.).

5. Entrenamiento del SLD. El entrenamiento del sistema depende del método de
diseno que se esté utilizando; lo que implica que la elaboracién de sus reglas
depende también de dicho método. Asi, cuando se usa el método de un solo
paso, el entrenamiento de las reglas es un simple aprendizaje (directo) de los
datos del conjunto de entrenamiento, por lo que el nimero de reglas depen-
derd del tamano de dicho conjunto. Por su parte, cuando se usa el método
de gradiente descendente, el entrenamiento consiste en predefinir un nimero
constante de reglas, cuyos pardmetros se irdn ajustando a partir de los datos
de entrenamiento; aqui el niimero de reglas dependera del niimero de conjuntos
difusos que se elija para cada uno de sus antecedentes. Se pone mas atencion en
este método, debido a que tipicamente tiene mucho menos reglas que el método
de un paso, por lo que hace un pronoéstico mucho mas rapido, fomentando asi
su uso en una aplicaciones de tiempo real.

6. Pronodstico de la serie. Cuando se ha entrenado el sistema, se procede a pronos-
ticar la serie usando ahora el conjunto de prueba. De los resultados obtenidos,
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se calcula el error de los datos pronosticados con respecto a los datos deseados
para verificar el desempeno del sistema.

Cabe mencionar que cuando se trabaja con SLDs del mismo tipo!, pero con
métodos de disenio distintos (e.g., método de un paso y método de gradiente de
descendente), los primeros cuatro pasos de la metodologia son comunes, los tnica
diferencia se tiene en los dos ultimos. En consecuencia, por cada tipo de SLD, primero
se exponen los pasos comunes, y enseguida se especifican los pasos correspondientes
a cada método de diseno.

4.2 SLDT1 singleton

En esta seccién se examinan dos disenos de SLDT1 singleton que pronostican
la serie de tiempo Mackey-Glass. Uno se basa en el método de diseno de un paso
descrito en la seccion 2.1.1, y el otro se basa en el método de gradiente descendente
de la seccion 2.1.2.

Para hacer mas evidente la metodologia anteriormente descrita, en esta seccion
se expone por separado cada uno de sus pasos. Sin embargo, las demés secciones
de diseno omiten dicha separacién para hacer la lectura més fluida y mantener la
estructura del documento sencilla y facil de seguir.

Simulacién de la serie Mackey-Glass

Para obtener los datos del conjunto de entrenamiento y del conjunto de prueba
que se van a usar en el diseno de los pronosticadores, se convirtié la ecuacién (1.1)
en una ecuacion de tiempo discreto, usando el método de aproximacion que se uso en

[14], [17], [23]; el método de Euler [22]:

_ 02s(n—r1)
f(s,n) = T — —0.1s(n) (4.1)
y
s(n+1)=s(n)+h f(s,n) (4.2)

donde el paso fue de tamano h = 1. En este caso, al igual que en [6], [26], [32], se
hizo 7 = 30.

Debido al retraso de 30 unidades de tiempo, se requieren 31 valores iniciales de
s(k), ie., s(1),s(2),...,s(31), los cuales fueron generados aleatoriamente un cierto

1Sistemas con la misma definicién en el paso 4
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Figura 4.2: Simulacién de la serie Mackey-Glass y su divisién
en conjuntos de entrenamiento y de prueba.

nimero de veces hasta que la serie de tiempo obtenida se vio interesante (ver figura
4.2). Una vez obtenidos estos valores iniciales, se deben calcular los valores siguientes.
Para calcular s(32), por ejemplo, se tiene que:

s®1+1):scn)+(n{1iﬁji;;fgg-—01433}
s(32) = s(31) + {1(31—23;1(01(1) - 0.18(31):|

luego se calculan s(32 + 1), (33 + 1), y asi sucesivamente, hasta obtener un buen
niumero de datos de la serie, suficientes para que de ahi salgan el conjunto de entre-
namiento y el conjunto de prueba.

Establecimiento de conjuntos de entrenamiento y de prueba

Para el diseno de los sistemas, se utilizaron N =1000 datos? libres de ruido, s(k),
con k=1001, 1002, ...,2000, i.e.,

$(1001), $(1002), .. ., s(2000)

Note el uso de la notacién s(k) aqui en vez de x(k) para enfatizar el hecho de que
las mediciones son libres de ruido; por lo tanto, son la senal misma. Mas adelante se

21000 datos como en [6], [8], [15], [27], [32]
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hard un andlisis con versiones de s(k) corrompidas por ruido, las cuales se denotan
por z(k), i.e.,

z(k) = s(k) +n(k), Kk =1001,1002,...,2000

Se usaron los primeros D = 504 datos para disenar el SLD pronosticador; asi, el
conjunto de entrenamiento se formé de los siguientes datos

$(1001), $(1002), .. ., s(1504)

Los N — D = 496 datos restantes se usaron para probar el diseno; asi, el conjunto de
prueba quedé compuesto de los siguientes datos

5(1505), s(1506), . . ., s(2000)
En la figura 4.2 se puede observar la gréafica de los 1000 datos obtenidos en la simu-
lacién, asi como la division entre los conjuntos de entrenamiento y de prueba.
Establecimiento del niimero de antecedentes por regla

El niimero de antecedentes por regla que se usé para hacer el pronédstico de la
serie fue de p = 4 como en [3], [8], [15], [27], [33], i.e.,

s(k—3),s(k —2),s(k—1),s(k)

A partir de los cuales se obtiene s(k+ 1). Como se puede apreciar, los datos tomados
de s(k) son consecutivos como en [17], [23], [30], [31]. En otros articulos [3], [21],
los datos estaban espaciados uno de otro por un cierto valor A. Sin embargo, en lo
que si coincidian los articulos es en que todos realizaban un pronéstico de una etapa
solamente (ver apéndice A); es decir, s6lo hacian predicciones a corto plazo, ya que
aunque el sistema tenga un error muy pequeno, hacer predicciones iterativas causaria
un incremento en dicho error a medida que se avanza en el tiempo, hasta llegar a
valores no deseados [26], [27].

En resumen, todos los sistemas de este trabajo, sin importar su tipo, hacen
pronosticos de una etapa, utilizando reglas de cuatro antecedentes y un consecuente.

Definicién del tipo de SLD

En esta etapa se disenaron dos sistemas tipo 1, ambos bajo la misma definicién
de sistema pero con métodos distintos. Esta definicién es como sigue:

e Fuzificacion: singleton

e Funciones de membresia: Gaussianas
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e Implicacion: producto
e Composicién: max-producto
e Defuzificacion: centro promedio

Con esta definicion, y sabiendo que el nimero de antecedentes por regla es p = 4,
se puede reexpresar (2.5) como

rl

2
M 4 mkimFZ
> it [y exp [_% ( - k) ]

2
M _ 4 Ik_mFl
> 7 [Ty exp [_%( o k) ]
k

y(x) = fu(x) = (4.3)

1
.

donde [ es el indice de la regla. El ntmero de reglas M, depende de los métodos
de diseno, por lo que para la definicién completa del sistema es necesario primero
especificar el método. De manera similar, el entrenamiento del sistema y el prondstico
de la serie también dependen de dicha especificiéon. Es por ello que las secciones
siguientes se basan en el método seleccionado, y presentan los tres pasos finales de la
metodologia que le corresponden a cada método.

4.2.1 Método de un paso

En este método, el entrenamiento del sistema consiste en obtener las reglas direc-
tamente de los datos del conjunto de entrenamiento, como se explica a continuacién.

Entrenamiento del SLD

Los datos establecen los centros de los conjuntos difusos de los antecedentes y
consecuentes de las reglas. Las desviaciones estandar de las funciones de membresia
Gaussianas se preestablecieron en este caso a o = 0.1.

Hay D —p = 504 — 4 = 500 reglas que se pueden extraer de los 500 pares de

D—p

entrenamiento, x), x® .. x(P=P) Cada regla R" se obtiene de su respectivo par

de entrenamiento (), y se puede expresar como
R': Slzies Flyxyes Fly -+ y x4 es Fl, ENTONCES y es G

donde [ = 1,2,...,500. F! es un conjunto difuso cuya funcién de membresia estd
centrada en (1), F es un conjunto difuso cuya funcién de membresia estd centrada
en (2), ..., F} es un conjunto difuso cuya funcién de membresia estd centrada en
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Figura 4.3: Conjuntos difusos obtenidos de x!) para la regla
R, (a) Antecedentes de R, (b) Consecuente de R().

z(p) v G' es un conjunto difuso cuya funcién de membresfa estd centrada en z(p+ 1),
ver seccion 2.1.1.

Por ejemplo, para el par de entrenamiento x(*) = [0.5940 0.6019 0.6323 0.6878
0.7628]" se tienen los conjuntos difusos de los antecedentes mostrados en la figura 4.3
(a), y el conjunto difuso del consecuente se muestra en la figura 4.3 (b).

Pronéstico de la serie

Una vez que se tienen las 500 reglas, se hace el prondstico de la serie con los
496 pares de datos del conjunto de prueba. En la figura 4.4 se muestra el prondstico
obtenido con este sistema junto con la grafica de la serie original.

Para evaluar el desempeno de cada sistema se utilizé el error cuadratico medio,
el cual se representa normalmente por sus siglas en inglés RMSE — Root Mean-Squared
Error. Este error se calcula con la férmula

RMSE, = \/ 2T L4 1) — £ (x0)? (4.4)

k=1504

donde s*) = [s(k — 3),s(k — 2),s(k — 1),5(k)]" y el subindice “s” en RMSE indica
que es un diseno singleton. El error obtenido al hacer el prondstico con el método de

un paso fue de

RMSE,(UP) = 0.0485
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Figura 4.4: Grafica comparativa de la salida del SLDT1 single-
ton con el método de un paso vs. la serie original.

4.2.2 Método de gradiente descendente

En este método, el entrenamiento del sistema consiste en ajustar los pardmetros
de las reglas usando los datos del conjunto de entrenamiento como se explica a con-
tinuacion.

Entrenamiento del SLD

Debido a que al inicio no se tienen reglas qué ajustar, es necesario seguir un
proceso de elaboracién de reglas, el cual exige la preespecificacion del ntimero de
conjuntos difusos que se van a utilizar en cada variable de entrada. En este caso se
usaron solamente dos conjuntos difusos por cada uno de los 4 antecedentes, por lo
tanto se obtuvieron 2% = 16 reglas. Cada regla tiene 8 pardmetros en las funciones
de membresia de los antecedentes (2 por cada funcién de membresia Gaussiana, m y
o) y 1 parametro en el consecuente ().

La ubicacion inicial de cada Gaussiana se basé en la media mg y desviacién
estandar o, de los 504 datos de entrenamiento. Especificamente, se inicializ6 la me-
dia de cada una de las dos Gaussianas de cada antecedente como mg — 20, = 0.3086 y
ms + 20, = 1.4809, respectivamente; y sus desviaciones estandar como 20, = 0.5861.
El centro de cada consecuente ¢* (: = 1,...,16) se inicializ6 con un nimero aleatorio
del intervalo [0,1]. El valor del pardmetro de aprendizaje fue de a = 0.3.
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Tabla 4.1: Valores iniciales para el centro de las funciones de
membresia Gaussianas de los antecedentes y el centro del conjun-
to consecuente. Note que mgs—20, = 0.3086 y ms+20s = 1.4809.

# Regla Valores iniciales de los centros ! ...,

1 0.3086 0.3086 0.3086  0.3086  0.0620
2 0.3086 0.3086 0.3086  1.4809  0.6082
3 0.3086 0.3086 1.4809 0.3086  0.5390
4 0.3086 0.3086 1.4809 1.4809  0.9515
5 0.3086 1.4809 0.3086 0.3086  0.6065
6 0.3086 1.4809 0.3086  1.4809  0.1518
7 0.3086 1.4809 1.4809 0.3086  0.2511
8 0.3086 1.4809 1.4809 1.4809 0.6249
9 1.4809 0.3086 0.3086  0.3086  0.3346
10 1.4809 0.3086 0.3086  1.4809 0.3744
11 1.4809 0.3086 1.4809 0.3086  0.4640
12 1.4809 0.3086 1.4809 1.4809  0.1918
13 1.4809 1.4809 0.3086  0.3086  0.0015
14 1.4809 1.4809 0.3086  1.4809  0.7000
15 1.4809 1.4809 1.4809 0.3086  0.5217
16 1.4809 1.4809 1.4809 1.4809 0.3614

La Tabla 4.1 muestra los valores iniciales de los centros de las funciones de
membresfa Gaussianas asf como los valores iniciales de todas las %’. Los valores
iniciales de las desviaciones estandar de estas funciones de membresia Gaussianas se
preestablecieron con el mismo valor de 0.5861. Los valores finales de estos parametros
después de 6 épocas de ajuste se muestran en las Tablas 4.2 y 4.3.

Para hacer mas ilustrativo el ajuste que se realiza en este método, se presentan
las graficas de los conjuntos difusos correspondientes a la primera regla, i.e., R'. Los
valores iniciales de esta regla son

Rl

inicial —

[0.3086 0.3086 0.3086 0.3086 0.0620]

por lo tanto, los conjuntos difusos de los antecedentes son iguales, como se puede
observar en la figura 4.5 (a). En la figura 4.5 (b) se presenta el conjunto difuso del
consecuente, cuya media corresponde al ltimo elemento de R}, .., i.e., 0.0620.

Al finalizar las 6 épocas, las medias de los conjuntos difusos de esta regla quedan
como
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Tabla 4.2: Valores finales para el centro de las funciones de
membresia Gaussianas de los antecedentes y el centro del
conjunto consecuente, después de 6 épocas de ajuste.

# Regla Valores finales de los centros yjfinal

1 0.3796 0.3319 0.2578 0.0957 0.0986
2 0.2484 0.2630 0.2837 1.4489 0.8882
3 0.2771 0.2780 1.5244 0.2756 0.6482
4 0.5321 0.5622 1.3077 1.4436 1.7395
5 0.2979 1.5406 0.3003 0.2976 0.6225
6 0.2221 1.55648 0.1947 1.5326 0.2390
7 0.2799 1.5125 1.5026 0.2470 0.3064
8 0.2755 1.4554 1.4656 1.4820 1.2281
9 1.4875 0.3397 0.3186 0.2799 0.2446
10 1.5368 0.2424 0.2282 1.5070 0.4717
11 1.5082 0.3040 1.4922 0.2751 0.5088
12 1.5443 0.1557 1.5348 1.5303 0.3051
13 1.4279 1.4251 0.3968 0.3401 —0.0755
14 1.4458 1.4590 0.3457 1.5193 1.2796
15 1.4903 1.4856 1.4746 0.3002 0.6679
16 1.6465 1.6368 1.6359 1.6442 1.3455

Tabla 4.3: Valores finales para la desviacién

estandar de las funciones de membresia Gaussianas

de los antecedentes, después de 6 épocas de ajuste.
# Regla Valores finales de las o

0.6307 0.5998 0.5406 0.3032
0.5380 0.5454 0.5510 0.6195
0.5677 0.5627 0.5204 0.5295
0.8227 0.8503 0.7401 0.5003
0.5963 0.4852 0.5806 0.5591
0.4693 0.4941 0.4010 0.5459
0.5576  0.5475 0.5686 0.4612
0.5135 0.6241 0.6025 0.5664
0.5413 0.6245 0.5896 0.5159
0.5142 0.4922 0.4542 0.5705
0.5447 0.5861 0.5671 0.4986
0.5240 0.2840 0.5421 0.5506
0.6321 0.6477 0.6716 0.5374
0.6300 0.6119 0.6290 0.5104
0.5693 0.5708 0.5810 0.4891
0.4733 0.4853 0.4827 0.4637
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Figura 4.5: Conjuntos difusos de la regla Ril . .1 con desviacion

estdandar de 0.5861. (a) Antecedentes. (b) Consecuente.

R} =[0.3796 0.3319 0.2578 0.0957 0.0986]

y sus desviaciones estandar respectivas son

ob . =1[0.6307 0.5998 0.5406 0.3032]

como se observa en la figura 4.6. Note que la desviacién estandar del consecuente no se
incluye aqui, pues en este caso es irrevelante debido al tipo de defuzificador utilizado.
Este defuzificador sélo toma en cuenta el valor donde la funcién de membresia es
mayor (%), sin tomar en cuenta su dispersién. Sin embargo, para efectos ilustrativos,
aqui se considera como 0.5861.

i 05 1 15
¥
()

Figura 4.6: Conjuntos difusos de la regla R} ] €O sus desvia-
ciones estandar finales correspondientes. (351 Antecedentes. (b)
Consecuente (conserva su ipicial )-

Pronéstico de la serie

Una vez ajustados los parametros de las 16 reglas, se hace el prondstico de la
serie con los 496 pares del conjunto de prueba. Para calcular el error del prondstico,
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se utilizo nuevamente la ecuacién (4.4). Los errores en cada una de las 6 épocas de
ajuste fueron:

RMSE,(GD) = {0.0701 0.0523 0.0393 0.0345 0.0330 0.0322}

Estos valores fueron obtenidos haciendo el ajuste para una época; entonces se probaba
el diseno con los datos de prueba, s(1505), s(1506), ...,s(2000). Luego, se hacia el
ajuste para una segunda época y otra vez se comparaba con los datos de prueba;
y asi sucesivamente, por 6 épocas. A partir de estos valores obtenidos se obtuvo la
grafica de la figura 4.7, donde se observa una reduccién sustancial en el RMSE de la
primera a la sexta época. Note que alrededor de la quinta época el error se empieza
a estabilizar; por lo que es razonable detener el algoritmo en la sexta época.

0.08

0.07

0.06 -

RMSE

00sr

0.04

0.03 1 1 1 1

Epoca

Figura 4.7: Gréfica del error por época del SLD single-
ton diseniado con el método de gradiente descendente.

4.2.3 Pronodstico con ruido

Los sistemas en las secciones 4.2.1 y 4.2.2 se disenaron utilizando mediciones
perfectas de la serie s(k), en espera de que trabajen bajo el mismo ambiente libre de
ruido. Sin embargo, si el ambiente cambia y deben operar ahora con mediciones con
ruido, los sistemas tienen un desempeno distinto. Para probar qué tan robustos son
estos sistemas, se realizé un prondstico con datos de prueba que tienen ruido, i.e.,

z(k) = s(k) +n(k), k=1505,1506,...,2000

donde n(k) representa una senal de ruido adicional a la senal de la serie, como se
muestra en la figura 4.8. Note el uso de z(k) en el eje de las ordenadas para enfatizar
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Figura 4.8: Una simulacién de la serie de tiempo Mackey-Glass con datos
de una senal de ruido adicional, z(1001), z(1002),...,x(2000).

el hecho de que los datos son corrompidos por ruido; ademas, se grafica con la misma
escala que la figura 4.2 para que la comparacién entre ambas graficas sea mas senci-
lla. Note también que aqui se grafican 1000 datos, i.e., K = 1001, 1002, ..., 2000; pero
en realidad los que se utilizan para hacer el pronéstico son los del conjunto de prueba.

Se hicieron 50 simulaciones con ruido, de manera que se tuvieran 50 graficas
similares a la de la figura 4.8, las cuales se conservaron para aplicarlas a los demas
disenos y que todos tuvieran exactamente las mismas senales de ruido. El prondstico
obtenido con el método de un paso se muestra en la figura 4.9, la cual es una sobreposi-
cién de 50 gréaficas. Los RMSEs obtenidos en cada iteracién se muestran graficamente
en la figura 4.11.

El pronéstico obtenido con el método de gradiente descendente se muestran en
la figura 4.10. Los RMSEs que se tienen en cada iteracion se presentan graficamente
en la figura 4.11, donde se observa que para todas las simulaciones fueron mayores los
errores de este método con respecto al de un paso, lo que indica que el pronosticador
disenado con el método de un paso es mas robusto al ruido inesperado que el de
gradiente descendente. Esto también se puede deducir de las graficas de las figuras
4.9 y 4.10, ya que la desviacién estandar (i.e., el grosor de las gréficas superpuestas)
es visiblemente menor en el método de un paso; asi, el hecho de tener mas reglas lo
hace menos susceptible a las mediciones ruidosas.
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Figura 4.11: Gréfica comparativa de los errores de los
SLD, obtenidos en cada simulacién.

4.3 SLDT1 no singleton

En esta seccién se presentan dos disenos de SLDT1 no singleton que pronostican
la serie de tiempo Mackey-Glass. Uno se basa en el método de diseno de un paso
descrito en la seccion 2.2.1, y el otro se basa en el método de gradiente descendente
de la seccién 2.2.2. Ambos disenos se basan en los siguientes 1000 pares de entrada
ruidosos:

x(1001), (1002), ..., x(2000)

Los primeros 504 datos con ruido, x(1001), 2(1002), ..., x(1504), se usaron para el en-
trenamiento de los sistemas; y los 496 datos restantes, x(1505), 2(1506), ..., x(2000),
se usaron para probar los disenos.

Para la obtencion de los datos con ruido, se tomé la serie de tiempo Mackey-
Glass sin ruido de la figura 4.2. Se consideré que esta serie, s(k), es corrompida por
un ruido adicional estacionario uniformemente distribuido [19], n(k),

2(k) = s(k) +n(k)  k=1001,1002,...,2000
donde la razén de senal a ruido (Signal-to-Noise Ratio) es SNR = 0dB. La figura

4.8 muestra una simulacion de x(1001),2(1002), ..., 2(2000). La diferencia entre los
disenos de esta seccion y los de la seccion 4.2 es que aqui el entrenamiento se hizo
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con datos con ruido, mientras que en la 4.2 se usaron datos de entrenamiento perfectos.

Al igual que en la seccién 4.2, se usaron cuatro antecedentes para hacer el
pronoéstico; especificamente, x(k —3), x(k—2),z(k—1) y z(k), para predecir z(k+1).
Las funciones de membresia usadas en ambos disenos fueron Gaussianas. El de-
sempeno de cada diseno no singleton se evalué usando la siguiente férmula

k=1504

RMSE,, — \/ 2T Lk 1) — fus ()] (4.5)

donde x*) = [x(k — 3),2(k — 2),2(k — 1), 2(k)]”

4.3.1 Método de un paso

En este método se usaron datos de entrenamiento con ruido para la elaboraciéon
de 500 reglas, i.e., x(1001),2(1002),...,2(1504). En cada una de las reglas, las fun-
ciones de membresia Gaussianas de los antecedentes y de los consecuentes tenfan sus
centros en los valores de las mediciones ruidosas de z(k), y las desviaciones estandar
se preestablecieron a 0.1. Para el calculo de la desviacion estandar de las Gaussianas
que modelan las mediciones de entrada ruidosas, se utilizo el hecho de que la razén de
sefial a ruido es SNR = 10logy, (02 /02), de donde se obtuvo que o, = o, /105VE/20,
y se establecié ox = 0,. Con oy establecida, se completo la definicién del SLD no
singleton f,s(x) y se procedié a calcular el RMSE,,; del sistema, aplicando (4.5) a los
datos de prueba x(1505), 2(1506), ..., 2(2000). Todo este proceso se repitié 50 veces
usando 50 conjuntos independientes de 1000 datos, por lo que al final se tenian 50
valores de RMSE,;(UP). El promedio y la desviacién estandar de los 50 RMSE,,,
son

RMSEnS(UP) =0.1371 y O-RMSEHS(UP) = 0.0082

Las reglas generadas con el método de un paso en el disetio del SLD no single-
ton son exactamente iguales a las generadas en el singleton en cada una de las 50
simulaciones; sin embargo, las reglas en el diseno no singleton incluyen el efecto de
las mediciones ruidosas por medio de su prefiltrado hecho en la fuzificacién, mientras
que el singleton no hace tal prefiltrado. El RMSFE, de cada simulacién en el disefio
singleton se calcul6 usando (4.4). El promedio y la desviacién estdndar de los 50
RMSE, son

RMSES<UP) = 0.1954 vy URMSES(UP) = 0.0075
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Observe que el error obtenido en el diseno singleton fue casi 30% mayor que el obtenido
en el diseno no singleton. Por lo tanto, el tomar en cuenta el ruido usando fuzificacion
no singleton puede resultar en una mejora substancial en el desempeno del SLD, in-
clusive para un SLD con diseno de un paso.

La figura 4.12 ilustra mas facilmente la mejora del disenio del SLD no singleton
sobre el singleton. Ahi se muestran los prondsticos de cada disefio obtenidos en las 50
simulaciones (cada inciso es una sobreposicién de 50 graficas). Se observa claramente
que el diseno no singleton tiene menor desviacion estandar que el singleton, i.e., el
ancho de la gréaficas sobrepuestas es menor en el sistema con diseno no singleton.

4.3.2 Meétodo de gradiente descendente

En esta seccion se compara un SLDT1 no singleton con un SLDT1 singleton
cuando usan el método de diseno de gradiente descendente. Para el entrenamiento
del SLD no singleton se usé un disefio totalmente independiente (ver seccién 2.2),
en el cual todos los parametros del sistema son ajustados y sus valores iniciales no
dependen de disenos anteriores.

Al igual que en la seccién 4.2.2, se usan sélo dos conjuntos difusos para cada uno
de los cuatro antecedentes, por lo que hay sélo 16 reglas. Cada regla esta caracteriza-
da por ocho pardmetros en las funciones de membresia de los antecedentes (la media
y la desviacién estdndar por cada una de las cuatro funciones de membresia Gaus-
sianas) y por un parametro en el consecuente, §. La ubicacién inicial de cada funcién
de membresia Gaussiana de los antecedentes se basé en la media m, y la desviacion
estdndar o, de los 504 datos de entrenamiento ruidosos, x(1001), 2(1002), ..., z(1504).
Especificamente, se inicializ6 la media de cada una de las dos Gaussianas de cada an-
tecedente como ms — 20, o ms + 20,, respectivamente; y sus desviaciones estandar
como 20,. El centro de cada consecuente y* (i = 1,...,16) se inicializ6 con un ntiimero
aleatorio del intervalo [0,1].

En este método, como en la seccion 4.3.1, se modelaron las cuatro mediciones
de entrada ruidosas usando funciones de membresia Gaussianas. Para ajustar la
desviacion estdndar de estas funciones de membresia se tienen dos opciones: (1) usar
una desviacion estandar diferente para cada una de las cuatro funciones de mem-
bresia, o (2) usar la misma desviacién estandar para todas ellas. En este trabajo se
experimentd con ambas opciones y se obtuvieron resultados muy similares; pero como
el ruido adicional utilizado es estacionario (i.e., su desviacién estdndar no varfa en el
tiempo), resulta mas natural usar la misma desviacién estandar para cada funcién de
membresia de las mediciones de la entrada, por lo que sélo se presentan los resultados
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Figura 4.12: Salidas de los SLDT1 usando el método de diseno
de un paso y con fuzificacién: (a) singleton, (b) no singleton.
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obtenidos con esa opcién.

Cada SLD fue ajustado usando un parametro de aprendizaje de a = 0.3. El en-
trenamiento y la prueba del sistema se realizaron durante 6 épocas. Después de cada
época se usaron los datos de prueba para evaluar el desempeno de cada SLD, calcu-
lando el RMSE,(GD) con (4.4) y el RMSE,(GD) con (4.5). Todo este proceso se
repitié 50 veces usando 50 conjuntos independientes de 1000 datos, por lo que al final
se tenfan 50 valores de RMSE,(GD) y 50 de RMSE,;(GD). Los promedios y las
desviaciones estandar de RMSE(GD) y RMSE,(GD) se muestran graficamente
en la figura 4.13. Observe que el SLDT1 no singleton siempre supera en desempeno
al SLDT1 singleton, aunque no por mucho, si se examina cuidadosamente la escala
de las graficas.

Comparando el RM SFE final del disenio de gradiente descendente con el RMSE
del diseno de un paso, (seccién 4.3.1), se puede ver que:

e El SLD singleton de 16 reglas disenado con el método de gradiente descendente
supera al desempeno del SLD singleton de 500 reglas disenado con el método
de un paso; i.e., RMSE{(GD) = 0.1566 y RMSE,(UP) = 0.1954.

e El SLD no singleton de 16 reglas disenado con el método de gradiente descen-
dente no supera al desempeno del SLD no singleton de 500 reglas disenado con
el método de un paso; i.e., RMSE,(GD) = 0.1553 y RMSE,(UP) = 0.1371.

e El diseno con menor error considerado hasta ahora es el del SLD no singleton
de 500 reglas disenado con el método de un paso; i.e., RMSE,(UP) = 0.1371.

La mejora en el desempeno usando el SLDT'1 no singleton disenado con el método
de gradiente descendente no es tan considerable debido a que no se ha tomado en
cuenta toda la incertidumbre como se deberia; i.e., los datos de entrenamiento son
ruidosos, pero no hay manera de tomar en cuenta esto en las funciones de membresia
de los antecedentes de un SLDT1. Lo méas que se puede hacer usando un SLDT1 no
singleton es tomar en cuenta el ruido en las mediciones de entrada que excitan las
reglas del sistema, mediante el prefiltrado que realiza la fuzificacién no singleton.
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RMSE,GD)y RMSE,s;(GD) obtenidos en 50 simulaciones de
diseno. El ajuste se realizé por seis épocas en cada simulacién.
(a) Promedios. (b) Desviaciones estédndar.
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4.4 SLDT2 singleton

En esta seccion se examinan dos disenos de SLDT2 singleton de intervalo que
pronostican la serie de tiempo Mackey-Glass. Uno se basa en el método de diseno
de un paso descrito en la seccion 3.1.1, y el otro se basa en el método de gradiente
descendente de la seccién 3.1.2. Ambos sistemas utilizaron los mismos criterios de
diseno que la seccién 4.3; i.e., los mismos conjuntos de entrenamiento y de prueba,
el mismo numero de antecedentes por regla (p = 4), y usaron también funciones de
membresia de Gaussianas, s6lo que en esta ocasion eran funciones de membresia pri-
marias Gaussianas con media incierta definidas por la ecuacién (3.19).

El desempeno de cada disenio se evalué nuevamente usando las siguientes formulas:

1999
RMSE, = \/496 Zk 1504 k4 1) — fo(x®)) (4.6)
1999
RMSE, . = \/496 Zk 1504 k + 1) — fnsl (X(k)>]2 (47)
y
1999 ()72
RMSEg=\g5)_,__ [s(k+1)— fa(x®)] (4.8)

Note que las ecuaciones (4.6) y (4.7) son las mismas que (4.4) y (4.5), respectivamente,
s6lo que fueron reexpresadas para resaltar el hecho de que son RM SFEs de sistemas
de tipo 1, y asi poder diferenciarlos de los de tipo 2.

4.4.1 Meétodo de un paso

En este método, como en la secciéon 3.1.1, se preestablecieron las desviaciones
estandar de las funciones de membresia Gaussianas a ¢ = 0.1. Sin embargo, los cen-
tros de estas funciones de membresia, ahora eran funciones de membresia de intervalo
(ver seccién B.1.5), por lo que se basaban en un rango de incertidumbre, no en un
solo valor. Siendo asi, los limites izquierdo y derecho de la media de cada funcion de
membresia primaria Gaussiana (tanto antecedente como consecuente) se establecian
en z(k) —0.1/4 y xz(k) + 0.1/4, respectivamente.

Todo el proceso de generacién de 500 reglas (i.e., entrenamiento) y de prueba del
sistema, se repitié 50 veces usando 50 conjuntos independientes de 1000 datos, por lo

que al final se tuvieron 50 valores de RM SEs (UP), RMSE,s1(UP)y RMSE«(UP).
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Los promedios y las desviaciones estandar de estos RM S FEs se muestran en la tabla
4.4. Observe que:

Tabla 4.4:  Promedios y desviaciones estandar
de RMSE(UP), RMSE,s1(UP) y RMSEx(UP),
obtenidos en 50 simulaciones de diseno.

Sistema RMSE oruse
SLDT1 singleton 0.1954  0.0082
SLDT2 singleton 0.1784  0.0077
SLDT1 no singleton  0.1371  0.0075

e Hay una mejora en el desempefio (tanto en la media como en la desviacién
estandar del RMSFE) del SLDT2 singleton de intervalo sobre su contraparte de
tipo 1.

e El decremento en el promedio del RMSE en los sistemas con fuzificador sin-
gleton, de 0.1954 a 0.1784, representa una reduccién del 8.7%.

e Fl decremento en la desviacién estandar del RMSE en los sistemas con fuzifi-
cador singleton, de 0.0082 a 0.0077, representa una reduccién del 6%.

e EISLDT1 no singleton sigue siendo el de mejor desempeno; i.e., RMSE,(UP) =
0.1371.

La mejora en el desempeno usando el SLD tipo 2 singleton sobre el de tipo 1 se
debe a que las reglas con conjuntos difusos tipo 2 ya toman en cuenta el ruido en los
datos de entrenamiento; sin embargo, no toman en cuenta el ruido de los datos de
prueba, por lo que se ve superado por el SLDT1 no singleton.

4.4.2 Método de gradiente descendente

En esta seccién se presenta el diseno de un SLDT2 singleton de intervalo con el
método de gradiente descendente y se comparan sus resultados con los obtenidos en
los SLDT1s no singleton y singleton, disenados también con el método de gradiente
descendente. Para el entrenamiento del SLDT2 singleton se usé un diseno totalmente
independiente (ver seccién 3.2), en el cual los valores iniciales de los pardmetros del
sistema no dependen de disenos anteriores.
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Al igual que en las secciones 4.2.2 y 4.3.2, se usaron sélo dos conjuntos difusos
para cada uno de los cuatro antecedentes; por lo tanto, se tuvo un total de 16 reglas.
Cada regla esta caracterizada por 12 pardmetros en las funciones de membresia de
los antecedentes (los limites izquierdo y derecho de la media, y la desviacién estandar
por cada una de las cuatro funciones de membresia Gaussianas) y por dos pardmetros
en el consecuente (los puntos izquierdo y derecho del centroide en el conjunto difuso
tipo 2 del consecuente). Por lo tanto, el total de parametros ajustados en este diseno
es de 14 parametros por regla x 16 reglas = 224 pardmetros.

Los intervalos de incertidumbre para las medias de los dos conjuntos difusos de
cada uno de los cuatro antecedentes se inicializaron a

[my — 20, — 0.250,, m; — 20, + 0.250,)]

[my + 20, — 0.250, m, — 20, + 0.250,,]

respectivamente, donde m, y o, son el promedio y la desviacién estandar de los 504
datos de entrenamiento x(1001), x(1002),...,2(1504); y o, es la desviacion estandar
del ruido adicional calculado en la seccién 4.3.1, (en este caso 0, = 05, ya que SNR =
0dB). Por su parte, los puntos izquierdo y derecho del centroide en el conjunto difuso
tipo 2 del consecuente se inicializaron a

Y=y -0, y Y.=9+o0,

respectivamente, donde 3 (i = 1,...,16) se eligié como un niimero aleatorio del in-
tervalo [0,1].

Para el ajuste de cada SLD se us6é un pardametro de aprendizaje de o = 0.3.
El entrenamiento y la prueba del sistema se realizaron durante 6 épocas. Después
de cada época se usaron los datos de prueba para evaluar el desempeno de cada
SLD, mediante el célculo de RMSEq(GD), RMSE,s1(GD) y RMSEx(GD) usan-
do (4.6)—(4.8), respectivamente. Todo este proceso se repitié 50 veces usando 50
conjuntos independientes de 1000 datos, por lo que al final se tuvieron 50 valores de
RMSE4(GD), RMSE,(GD) y RMSEx(GD). Los promedios y las desviaciones
estandar de estos RM S Es se muestran graficamente en la figura 4.14 para cada una
de las 6 épocas. Observe que:

e Las dos curvas superiores de los SLDT1s son las mismas que las de la figura
4.13.
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e Hay una mejora substancial en el desempeno (tanto en la media como en la
desviacién estdandar del RMSFE) del SLDT2 singleton de intervalo sobre su
contraparte de tipo 1.

La razén de esta mejora substancial en el desempeno es que ahora si se estd
incorporando la incertidumbre de los datos de entrenamiento en las reglas del sis-
tema. Note que aunque la reduccion en los promedios finales de RMSFE, de 0.1553
a 0.1486, solo representa una reduccion de 4.3%, si se tratara de una serie de tiem-
po financiera, se harfa bastante dinero con un 4.3% de mejora en el desempeno del
pronostico. Ademas, la reduccion en la desviacién estandar del RMSE, de 0.0123
a 0.0107, representa una reduccién de mas del 13%. Por otro lado, estas mejoras
pueden ser aun més substanciales si se utilizan otros disefios de entrenamiento?®, co-
mo el parcialmente independiente o el dependiente, donde se obtuvieron mejoras de
hasta 6.82% en el error y de 23% en la desviacién estandar del RMSE), ver seccién
4.5.3.

A pesar de que el SLDT?2 singleton de intervalo incorpora en sus reglas la incer-
tidumbre existente en los datos de entrenamiento, éste no toma en cuenta la incer-
tidumbre en las mediciones de entrada, pues usa un fuzificador singleton. Mas ade-
lante, se disena un SLDT2 no singleton con el método de gradiente descendente que
permite tomar en cuenta toda la incertidumbre presente en el problema de pronostico.

Comparando el sistema disenado con el método de gradiente descendente contra
el de un paso, (seccién 4.4.1), se puede ver que:

e La mejora en el promedio del RM SE, usando un fuzificador singleton, es menor
en el SLDT2 de gradiente descendente, debido a que el disenio de un paso con
sus 500 reglas de tipo 2 puede absorver més error que las 500 reglas de tipo 1,
proporcionalmente.

e La mejora en la desviacion estandar del RMSFE, usando fuzificador singleton,
es mayor en el SLDT2 de gradiente descendente, ya que en el diseno de un paso
los valores del RMSE no varfan tanto (por el gran nimero de reglas que tiene),
y en consecuencia, su reducciéon es menor proporcionalmente.

e Ambos disenos de tipo 2 mejoran su contraparte singleton de tipo 1; inclusive,
el de gradiente descendente de tipo 2 mejora al no singleton de tipo 1.

e El disenio con menor error hasta ahora es el SLDT1 no singleton con método
directo.

3Recuerde que en las secciones 4.3.2, 4.4.2 y 4.5.2 se usa un disefio de entrenamiento totalmente
independiente.
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RMSEs (GD), RMSE,1(GD) y RMSEs(GD), obtenidos en
50 simulaciones de disefio. El ajuste se realizé por seis épocas
en cada simulacién. (a) Promedios. (b) Desviaciones estandar.
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4.5 SLDT2 no singleton

En esta seccién se examinan dos disenos de SLDT2 no singleton de intervalo que
pronostican la serie de tiempo Mackey-Glass. Uno se basa en el método de diseno
de un paso descrito en la seccion 3.2.1, y el otro se basa en el método de gradiente
descendente de la seccién 3.2.2. Ambos sistemas utilizaron los mismos criterios de
diseno que la seccién 4.4; i.e., los mismos conjuntos de entrenamiento y de prueba,
el mismo numero de antecedentes por regla (p = 4), y usaron también funciones de
membresia primarias Gaussianas para los conjuntos difusos de las reglas. Ademas, se
modelaron las cuatro mediciones de entrada ruidosas usando funciones de membresia
Gaussianas como en la seccion 4.3.

El desempeno de cada SLDT2 no singleton se evalué usando la siguiente expre-
sion:

k=1504

RSBy = k5 S 15+ 1)~ Fao) (19)

4.5.1 Método de un paso

En este método, como en la seccién 4.5.1, los limites izquierdo y derecho de la
media de cada funcién de membresia primaria Gaussiana (tanto antecedente como
consecuente) se establecian en (k) — 0.1/4 y x(k) 4+ 0.1/4, respectivamente; y la
desviacién estandar de todas ellas se preestablecié como o = 0.1.

Todo el proceso de generacion de 500 reglas (i.e., entrenamiento) y de prueba del
sistema, se repitié 50 veces usando 50 conjuntos independientes de 1000 datos, por lo
que al final se tuvieron 50 valores de RMSEs (UP), RMSE,(UP), RMSEx(UP)
y RMSE,sx(UP). Los promedios y las desviaciones estandar de estos RMSEs se
muestran en la tabla 4.5.

De la tabla 4.5, se puede ver que:

e ElI SLDT?2 no singleton supera al desempeno del SLDT?2 singleton, debido a que
se toma en cuenta el ruido de las entradas.

e El depesempeno del SLDT2 no singleton es practicamente igual que el de su
contraparte de tipo 1. La razon de este hecho se explica en el parrafo siguiente.

Los sistemas disenados con el método de un paso, generalmente, cuentan con
una cantidad muy grande de reglas, lo cual sugiere usar una desviacion estandar
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Tabla 4.5: Promedios y desviaciones estdndar de
RMSEx(UP), RMSE,s1(UP), RMSEx(UP) 'y
RMSE, s2(UP) obtenidos en 50 simulaciones de diseno.

Sistema RMSE oruse
SLDT1 singleton 0.1954  0.0082
SLDT2 singleton 0.1784  0.0077
SLDT1 no singleton  0.1371  0.0075
SLDT2 no singleton  0.1370  0.0075

pequena en las funciones de membresia de los conjuntos difusos (antecedentes y con-
secuentes), y asi generar reglas un tanto especificas (aprovechando que se cuenta con
muchos datos). El uso de la desviacién estdndar pequena implica que se debe es-
tablecer un intervalo ain mas pequeno para separar las medias de estas funciones
de membresia (medias que corresponden a un mismo conjunto difuso tipo 2). Por
estas razones, el método de un paso no permitiéo modelar bien el ruido del conjunto
de entrenamiento con los conjuntos difusos tipo 2, por lo que se dejé de usar para los
demas experimentos.

4.5.2 Método de gradiente descendente

En esta seccion se presenta el disenio de un SLDT2 no singleton de intervalo con
el método de gradiente descendente y se comparan sus resultados con los obtenidos en
las secciones anteriores, disenados también con el método de gradiente descendente.
Para el entrenamiento del SLDT2 no singleton se us6é un diseno totalmente indepen-
diente (ver seccién 3.2), en el cual todos los pardmetros del sistema son ajustados y
sus valores iniciales no dependen de disenos anteriores.

Para cada uno de los cuatro antecedentes se usaron sélo dos conjuntos difusos,
como en las secciones 4.2.2, 4.3.2 y 4.4.2; por lo tanto, se tuvo un total de 16 reglas.
Los parametros iniciales de cada regla se inicializaron de la misma manera que en la
seccién 4.4.2; y la desviacién estandar de las funciones de membresia de las entradas
se modelaron como en la seccion 4.3.2. El total de parametros ajustados en este
diseno es de 14 parametros por regla x 16 reglas + 1 parametro comun a las entradas
= 225 pardmetros.

Para el ajuste de cada SLD se usé un parametro de aprendizaje de o« = 0.3.
El entrenamiento y la prueba del sistema se realizaron durante 6 épocas. Después
de cada época se usaron los datos de prueba para evaluar el desempeno del sistema
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mediante el cédlculo de RMSE, »(GD) usando (4.9). Todo este proceso se repitié
50 veces usando 50 conjuntos independientes de 1000 datos, por lo que al final se
tuvieron 50 valores de RM SE, (G D). Los promedios y las desviaciones estandar de
los RM S Es obtenidos con este disefio y con los anteriores, se muestran graficamente
en la figura 4.15 para cada una de las 6 épocas. Observe que:

e Las tres curvas superiores de los SLDT1s y del SLDT2 no singleton de intervalo
son las mismas que las de la figura 4.15.

e Hay una pequena mejora en el desempeno del SLDT2 no singleton de intervalo
sobre su contraparte singleton, tanto en el promedio como en la desviacion

estéandar del RMSE.

e Los valores minimos del promedio y de la desviacion estdndar del RMSE del
SLDT2 no singleton de intervalo se alcanzan mucho antes que su contraparte
singleton.

La tultima observacion sugiere el uso del SLDT2 no singleton de intervalo sobre
los otros disenos, cuando se trabaja en entornos variables en tiempo real. Note que
el SLDT2 no singleton toma en cuenta toda la incertidumbre presente, tanto en las
reglas por los datos de entrenamiento ruidosos como en las entradas por el ruido en
las mediciones.

Comparando el sistema disenado con el método de gradiente descendente contra
el de un paso, (seccién 4.4.1), se puede ver que:

e Todos los disenos de tipo 2 mejoran su contraparte de tipo 1, aunque en el
caso del diseno de un paso con fuzificador no singleton los desempenos son
practicamente iguales.

e Todos los disenos de tipo 2 con fuzificador no singleton mejoran su contraparte
de singleton, aunque en el caso del diseno de gradiente descendente no por
mucho.

e Los sistemas con menor error fueron los SLDs tipo 1 y tipo 2 no singleton,
disenados con el método de un paso.

La tdltima observaciéon no significa que los disenos de un paso sean los mejores,
pues en caso de que fuera una aplicacién de tiempo real, estos sistemas no serian los
méas adecuados debido a su lentitud al obtener un valor de salida; ahi los mejores
serian los de diseio de gradiente descendente?.

4De hecho en algunos experimentos (variando algunos parametros por prueba y error), el disefio
de gradiente descendente obtuvo errores més cercanos al del RM SE,, so(UP) = 0.1370, por ejemplo
RMSE,»(BP) =0.1391.
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4.5.3 Otros disenos de entrenamiento

Las secciones 4.3.2, 4.4.2 y 4.5.2 usaron un diseno de entrenamiento totalmente
independiente, en el cual los valores iniciales de los parametros del sistema no depen-
den de disenios anteriores. En esta seccion se utilizan los disenos de entrenamiento
parcialmente independiente y dependiente.

Diseno de entrenamiento parcialmente independiente

En este diseno, al igual que en el totalmente independiente, se hace un ajuste
de todos los parametros del sistema, sélo que aqui se utilizan datos de sistemas ante-
riormente disenados como semillas para inicializar los parametros.

Especificamente, los valores iniciales de los parametros en cada sistema fueron
los siguientes:

e En el SLDT1 no singleton,

— los centros y las desviaciones estandar iniciales de las Gaussianas se tomaron
de los parametros finales del SLDT1 singleton.

— la desviacién estandar ox de las Gaussianas de entrada se inicializé con el
valor de la desviacion estdandar del ruido o,,.

e En el SLDT?2 singleton, todos los parametros se inicializaron de la misma manera
que en el disefio de entrenamiento totalmente independiente (ver seccion 4.4.2),
solo que aqui el valor de o, se tomo6 de la desviacién estandar final ox del
SLDT1 no singleton.

e En el SLDT2 no singleton,

— los parametros iniciales de las reglas son los mismos que los parametros
iniciales del SLDT2 singleton, ya que ambos disenos comparten la misma
estructura de las reglas,

— la desviacién estandar o,, de las Gaussianas de entrada se inicializé con el
valor de la desviacion estandar ox de las Gaussianas de entrada del SLDT'1
no singleton.

Los promedios y las desviaciones estandar de los RM S Es obtenidos se muestran
graficamente en la figura 4.16 para las 6 épocas de entrenamiento, donde se puede

observar nuevamente la brecha entre el desempeno de los sistemas tipo 1 y los de tipo
2.
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Desviac. est. de RMSE
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Figura 4.16: Promedios y desviaciones estandar

de RMSE.(GD), RMSE,s1(GD), RMSEx(GD) 'y
RMSE,s(GD), obtenidos en 50 simulaciones de diseno.
El ajuste se realizé por seis épocas en cada simulacién utilizan-
do un diseno de entrenamiento parcialmente independiente. (a)
Promedios. (b) Desviaciones estandar.
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Diseno de entrenamiento dependiente

En este diseno, al igual que en el parcialmente independiente, se utilizan datos
de sistemas anteriormente disenados para inicializar los parametros, pero aqui se hace
ajuste unicamente en los parametros nuevos; los parametros comunes mantienen los
valores del sistema anterior, como se muestra a continuacion:

e En el SLDT1 no singleton,

— los centros y las desviaciones estandar de las Gaussianas se establecieron
con los parametros finales del SLDT1 singleton,

— la desviacién estandar ox de las Gaussianas de entrada se inicializé con el
valor de la desviacion estandar del ruido o,,. El inico parametro ajustado
fue ox.

e En el SLDT2 singleton,

— las desviaciones estandar de los antecedentes se inicializaron con los valores
finales de las desviaciones estandar del SLDT1 singleton,

— los intervalos de incertidumbre para las medias de cada antecedente se
inicializaron usando los centros de los antecedentes del SLDT1 singleton
+ 0.25 x la desviacion estandar final ox de las Gaussianas de entrada del
SLDT1 no singleton.

— los puntos izquierdo y derecho de los centroides de los consecuentes se ini-
cializaron usando los centroides finales del SLDT'1 singleton =+ la desviacién
estdandar final de las Gaussianas de entrada oy del SLDT1 no singleton.
Todos los pardametros fueron ajustados durante 6 épocas.

e En el SLDT2 no singleton,

— todos los parametros de las reglas fueron tomados de los pardametros finales
del SLDT2 singleton,

— la desviacién estandar o,, de las Gaussianas de entrada se inicializd con el
valor de ox del SLDT1 no singleton. El tinico parametro ajustado fue o,,.

Los promedios y las desviaciones estandar de los RM S Es obtenidos se muestran
graficamente en la figura 4.17 para las 6 épocas de entrenamiento. En este diseno
de entrenamiento, como en el anterior, se observa que bien podria cortarse el en-
trenamiento desde las primeras épocas, y se tendria un desempeno aceptable; con
esto se reduciria el tiempo de entrenamiento de los sistemas sin sacrificar del todo su
desempeno.
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Desviac. est. de RMSE
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Figura 4.17: Promedios y desviaciones estandar

de RMSE.(GD), RMSE,s1(GD), RMSEx(GD) 'y
RMSE,s(GD), obtenidos en 50 simulaciones de diseno.
El ajuste se realizé por seis épocas en cada simulacién utilizan-
do un disefio de entrenamiento dependiente. (a) Promedios.
(b) Desviaciones estéandar.
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4.6 Pronoéstico de serie alterna

En las secciones anteriores, se utilizaron los datos de la serie Mackey-Glass s(k)
con condiciones iniciales sin ruido que generaban la grafica de la figura 4.2. Es-
ta serie era corrompida por un ruido adicional n(k), dando como resultado la serie
x(k) = s(k) + n(k) de la figura 4.8. Los sistemas disenados con el método de gradi-
ente descendente, entrenados con los datos ruidosos z(k), se utilizaron posteriormente
para el prondstico de la serie Mackey-Glass, pero ahora con condiciones iniciales de
la serie con ruido, ver figura 4.18 (a). Para cuestiones practicas, de ahora en adelante
se hard referencia a esta serie como la serie alterna ss(k), y a su versién con ruido
adicional como la serie alterna con ruido xo(k), ver figura 4.18 (b). Note que en
ambos incisos de la figura 4.18 se grafican 1000 datos, i.e., £ = 1001, 1002, ..., 2000;
pero en realidad los que se utilizaron para hacer el prondstico son los del conjunto
de prueba, i.e., k = 1505, 1506, . .., 2000; pues los sistemas ya habian sido entrenados
con los datos de la serie x(k).

Los desempenos obtenidos al utilizar los sistemas para el hacer el pronéstico de
la serie alterna con ruido se muestran en la tabla 4.6, donde también se incluyen los
errores resultantes al pronosticar la serie con la que fueron entrenados dichos sistemas.

Tabla 4.6: Promedios y desviaciones estandar de los RMSEs
obtenidos al hacer 50 simulaciones de prondstico de la serie ori-
ginal y de la serie alterna, ambas con ruido adicional.

Sistema RMSE ORMSE RMSE2 ORMSE>
SLDT1 singleton 0.1566  0.0129  0.1566  0.0112
SLDT1 no singleton  0.1553  0.0123  0.1553  0.0107
SLDT2 singleton 0.1486 0.0107  0.1486  0.0091
SLDT2 no singleton  0.1486  0.0106  0.1486  0.0089

De la tabla 4.6, se puede ver que el comportamiento de los sistemas es muy
similar al mostrado en la seccién 4.5.2; i.e., los promedios de los RMSFEs de la sexta
época coinciden con los que aqui se obtuvieron; inclusive las desviaciones estandar
resultaron menores. Esto indica que los sistemas fueron poco sensibles al ruido en las
condiciones iniciales de la serie.

En la tabla 4.7 se resumen las figuras y tablas de los experimentos mas impor-
tantes realizados en este capitulo.
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Figura 4.18: Serie de tiempo Mackey-Glass con condiciones iniciales con

ruido. (a) Datos sin ruido adicional, s2(1001), s2(1002), ..., s2(2000). (b)
Datos con ruido adicional, x2(1001), 22(1002), ..., x2(2000)
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo Futuro

El presente trabajo describe una metodologia para hacer el prondstico de la serie
de tiempo cadtica Mackey-Glass. Esta metodologia se utilizo para hacer el diseno de
varios de Sistemas de Logica Difusa, mismos que fueron evaluados en su desempeno
mediante el calculo del RMSFE al hacer el prondstico con los conjuntos de prueba.

Los sistemas utilizados en los experimentos fueron SLDs tipo 1 y tipo 2, con fuz-
ificadores tanto singleton como no singleton; disenados bajo el método de gradiente
descendente y bajo el método de un paso (ver resultados en la tabla 4.5). Para el
método de gradiente descendente, se utilizaron 3 disenos de entrenamiento: el total-
mente independiente (figura 4.15), el parcialmente independiente (figura 4.16) y el
dependiente (figura 4.17). Los dos ultimos presentaron un buen desempeno desde sus
primeras épocas de entrenamiento, lo cual sugiere su uso en aplicaciones de tiempo
real. Los pardametros ajustados en el método de gradiente descendente se resumen en
la tabla 5.1.

Una vez disenados los sistemas con la serie de tiempo Mackey-Glass, se realizaron
experimentos de prondstico con esos sistemas utilizando la misma serie pero con ruido
en sus condiciones iniciales y con ruido adicional a la serie resultante.

De los resultados obtenidos en los experimentos, se puede resumir que:

e Los SLDT1 singleton hicieron muy buenos prondsticos cuando no se tiene ruido
en absoluto en el ambiente.

e Los SLDT1 no singleton absorbieron de cierta manera el ruido presente en los
datos del conjunto de prueba, gracias a su fuzificador no singleton (en este caso
Gaussiano); sin embargo, no hubo manera de modelar el ruido de los datos de
entrenamiento, aun si se conocia de antemano el valor de su variaciéon.
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Tabla 5.1: Valores iniciales de los pardmetros en cuatro SLDs disenados con el método
de gradiente descendente. Cada antecedente estd descrito por dos conjuntos difusos
i=1,....Myk=1,...,p).

Sistema Entrada Para cada antecedente Consecuente
SLDT1 . ] i
singleton N/A media: my—20, 0 my+20,; desv.: O g’ €10,1]
LDT1 ,
S . ox =0, media: my—20; 0 my+20,; desv.: o y' €10,1]
no singleton k
[mg—20,—0.250,, m; —20,+0.250,] IR
LDT?2 P=qy —
S, N/A 0 [Ma+205—0.250,, my+20,+0.250,); L~ Y
singleton i Yo =Y +0n
o), = 20,
SLDT2 [my—20,—0.250y,, my—20,+0.250,) Zjli o,
) ox =0, 0 [my+20,—0.250,, my+20,+0.250,]; R
no singleton ol — 9% Y. =Y +op
k= T

e Los SLDT?2 singleton de intervalo pudieron modelar por anticipado el ruido exis-
tente en los datos del conjunto de entrenamiento, mediante el uso de funciones
de membresia tipo 2, las cuales tienen intervalos de incertidumbre que permiten
incluir dicho ruido en las reglas del sistema.

e Los SLDT2 no singleton de intervalo pudieron modelar el ruido presente tanto
en los datos de entrenamiento (por medio de las funciones de membresia de in-
tervalo tipo 2 en las reglas) como en los datos de prueba (mediante su fuzificador
no singleton, en este caso Gaussiano).

El sistema con el menor error fue el disenado con el método de un paso; sin
embargo este método tipicamente genera una gran cantidad de reglas, por lo que se
vuelve extremadamente lento al hacer un solo prondstico. Este inconveniente podria
aminorarse si se utiliza una extension para SLDT2s del método de Table Look-Up, en
el que el nimero de reglas generadas es menor, debido a que evita la redundancia de
las reglas y sélo elige las que tengan mayor peso.

Por su parte, el método de gradiente descendente generé un niimero considera-
blemente menor de reglas, gracias a que se utilizaron sélo dos conjuntos difusos por
cada antecedente (dando un total de 2% = 16 reglas, contra 500 reglas del método
de un paso), y se obtuvieron también muy buenos resultados; inclusive, cuando se
realizaron los experimentos con la serie alterna, se comprobé que los sistemas entre-
nados eran robustos al ruido en las condiciones iniciales y al ruido adicional en los
conjuntos de prueba (ver resultados en la tabla 4.6).
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La presente tesis deja una base para futuros trabajos en pronosticos de series de
tiempo, donde la incertidumbre se haga presente por medio del ruido en los datos del
conjunto de entrenamiento o de prueba; pudiéndose mejorar los disenos aqui presen-
tados.

Una mejora de los sistema disenados con el método de un paso, por ejemplo, es
reducir el nimero de reglas generadas, utilizando el esquema Table Look-up de Wang
[32] adaptandolo para trabajar con conjuntos difusos tipo 2. Este esquema permite
definir de antemano el nimero de reglas que se obtendran, predefiniendo el nimero de
conjuntos difusos correspondientes a cada una de las n variable; generandose asi una
tabla n-dimendional, cuyas celdas se iran llenando con el conjunto difuso consecuente
que obtenga el mayor valor de membresia correspondiente al par de entrada—salida
evaluado. Al final, se obtendran las reglas directamente de esta tabla y su nimero
estara limitado por ; evitandose asi un sistema con demasiadas reglas cuando el con-
junto de entrenamiento es muy grande.

En los sistemas diseniados con el método de gradiente descendente, si se ob-
tienen muchas reglas (por utilizar muchos conjuntos difusos por cada antecedente),
se puede reducir esta cantidad aplicando el método SVD-QR. (Singular-Value—QR
Decomposition) de Mendel [17]. Este método permite identificar las FBFs (Fuzzy
Basis Functions) que més contribuyen al SLD y cuédntas son necesarias para repre-
sentarlo. Las FBFs que menos contribuyen pueden ser descartadas y se procede a
disenar un SLD ahora reducido.

En el caso que se trabaje con un ruido adicional no estacionario, se puede utilizar
un fuzificador no singleton que modele las entradas mediante conjuntos difusos tipo 2
(recuerde que aqui las entradas se modelaron tinicamente con conjuntos difusos tipo
1 por ser un ruido adicional estacionario), de esta manera se puede absorber el ruido
en los datos del conjunto de prueba a la hora de hacer el prondstico.
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Apéndice A

Prondéstico de Series de Tiempo

Sea s(k) (donde k = 1,2,..., N) una serie de tiempo, tal como la temperatura
diaria en una ciudad, los valores medidos de s(k) se denotan como z(k), donde z(k) =
s(k) + n(k), y n(k) denota errores de medicién (ruido). El problema de pronosticar
una serie de tiempo (i.e., prediccién) es:

Dada una ventana de p mediciones pasadas de s(k), llamadas x(k — p +
1),z(k—p+2),...,2(k), determine un estimado de un valor futuro de s,
5(k +1), donde p y [ son enteros positivos predeterminados.

Note que si las mediciones son libres de ruido (i.e., perfectas), entonces z(k — p +
1),2(k—p+2),...,2(k) en esta afirmacién se reemplazan por s(k—p+1),s(k—p+
2),...,s(k).

Cuando [ = 1, se obtiene un pronosticador de una etapa de [; cuando [ = 2, se
obtiene un pronosticador de dos etapas de [; y, en general, para valores arbitrarios de
[, se obtiene un pronosticador de [ etapas. En este trabajo se trabajara tinicamente
con el caso en el que [ = 1.

Suponga que se da una coleccién de N datos, z(1),z(2),...,z(NN). Entonces,
como es comun hacerlo cuando se usan redes neuronales para pronosticar una serie de
tiempo, se particionaran los datos en dos conjuntos: un conjunto de entrenamiento,
con D datos, (1), x(2),...,2(D), y un conjunto de prueba con N — D datos, x(D +

1),z(D+2),...,2(N). Debido a que se usa una ventana de p datos para pronosticar
el siguiente dato, hay a lo mas D — p pares de entrenamiento, z(), 2 .. 2(P=P)
donde
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U= [o(1),2(2).....a(p), 2(p+ 1))

= [2(2),2(3),...,z(p+1),2(p+ 2)|F
_ (A.1)
xP7) = [o(D = p),a(D=p+1),....0(D = 1),x(D)]"

En (A.1), los primeros p elementos de x*) son las entradas al pronosticador y el tltimo
elemento de x® es la salida deseada del pronosticador, i.e.,

x® = [p x 1 entrada, salida deseada]” = [:vgt), xét), . ,xl(f), acz()ﬁ)rl]T (A.2)
donde t = 1,2,..., D — p. Los datos de entrenamiento son usados en un de sistema

de légica difusa (SLD) pronosticador para establecer sus reglas.

Debido a que un valor predicho de s dependera de p valores pasados de x, habra
p antecedentes en cada regla. Sean estos p antecedentes denotados por x1, zs, ..., ).
La caracteristica interesante del prondstico de series de tiempo es que, a pesar de
que cada regla tiene p antecedentes, estos antecedentes estan todos asociados con la
misma variable, e.g., la temperatura de la ciudad, y también lo esta el consecuente.

Hay al menos tres maneras de extraer reglas de los datos de entrenamiento
numeéricos:

1. Dejar que los datos establezcan los centros de los conjuntos difusos
que aparecen en los antecedentes y los consecuentes de las reglas. El
método de un paso corresponde a este esquema, ver seccion 2.1.1.

2. Preespecificar conjuntos difusos para los antecedentes y consecuentes,
y entonces asociar los datos con los conjuntos difusos. El método de
Table Look-Up corresponde a este esquema [32], [31].

3. Establecer la arquitectura de un SLD y usar los datos para optimizar
sus parametros. El método de gradiente descendente corresponde a
este esquema, ver seccion 2.1.2.

Los métodos que se utilizaron en la experimentacion fueron el primero y al
tercero.
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Apéndice B

Conceptos y Operaciones de
Conjuntos Difusos Tipo 2

La LD tipo 2 no ha sido tan ampliamente explotada como la LD convencional
(tipo 1), cuyas operaciones y conceptos son bien conocidos en el dmbito de la In-
teligencia Artificial. Por esta razon, se ha agregado este apéndice al documento, de
manera que sirva como referencia rapida de los conceptos y operaciones basicas que
se manejan en esta técnica.

B.1 Definiciones y conceptos basicos

En esta seccion se explican los conceptos mas comunes relacionados con los
conjuntos difusos tipo 2.

B.1.1 El concepto de conjunto difuso tipo 2

Cuando no se puede determinar la membresia de un elemento en un conjunto
como 0 6 1, se usan conjuntos difusos de tipo 1. Similarmente, cuando las circunstan-
cias son tan difusas que se tienen problemas para determinar el grado de membresia
aun como un ntimero nitido en [0,1], se usan conjuntos difusos de tipo 2.

No significa que se deben tener circunstancias extraordinariamente difusas para
usar conjuntos tipo 2. Cuando algo es incierto (e.g., una medicién), se tienen pro-
blemas para determinar su valor exacto, y en este caso usar conjuntos tipo 1 tiene
mas sentido que usar conjuntos nitidos. Pero, aun en los conjuntos tipo 1, se deben
especificar exactamente las funciones de membresia. Si no se puede determinar el
valor exacto de una cantidad incierta, jcémo se va a determinar su membresia exacta
en un conjunto difuso? Esto aplica a los conjuntos de tipo 2, porque aun cuando la

LConcepto introducido por Zadeh en 1975 [35]
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Figura B.1: (a) Funcién de membresia tipo 1. (b) Funcién de

membresia tipo 1 con trazo difuso, incluyendo discretizacion en
/

r=ua

membresia es difusa, se puede especificar de manera exacta con este tipo de conjuntos.
Si se continta con el andlisis anterior, se puede decir que seria necesario conjuntos
difusos de tipo oo para representar completamente la incertidumbre. Esto no se
puede realizar en la practica, asi que se tienen que utilizar conjuntos de tipo finito,
tipicamente hasta de tipo 2. Uno podria usar conjuntos de mayor tipo, pero mientras
el tipo de conjunto crece, la complejidad del SLD se incrementa rapidamente. Razon
por la cual en este trabajo sélo se usan los de tipo 1 y 2.

B.1.2 Definicion de conjunto difuso tipo 2

La figura B.1 (a) muestra una funcién de membresia tipo 1. Si se hace difuso
el trazo del triangulo hacia la izquierda o derecha y no necesariamente en cantidades
iguales, se obtiene la figura B.1 (b). Entonces, en un valor especifico de x, digamos a’,
ya no habra un solo valor para la funcién de membresia u/, sino que tomara valores
donde la linea vertical intersecte el trazo difuso. Estos valores no necesariamente
seran ponderados igualmente; por lo tanto, se les puede asignar una distribucién de
amplitud a todos estos puntos. Al hacer esto para todas las © € X, se crea una
funcién de membresia tridimensional —una funcion de membresia de tipo 2— que
caracteriza a un conjunto difuso de tipo 2.

Un conjunto difuso tipo 2, denotado por A, es caracterizado por una funcién de
membresia tipo 2 [18], pz(x,u), donde x € X y u € J, C[0,1], i.e.,

A={((z,u), pz(x,u))| Ve € X,Yu € J, C|0,1]} (B.1)

en la cual 0 < pj(x,u) <1. A también puede ser expresada como
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Figura B.2: Ejemplo de un conjunto difuso tipo 2.

i L malew/@) S0 (B.2)

donde [ denota la unién sobre todas las x y u admisibles. Para universos de discurso
discretos [ es reemplazada por Y.

En la definicién de la ecuacién (B.1), la restricciéon de que Yu € J, C [0, 1] es
consistente con la restriccion en el tipo 1 de que 0 < p;(z) < 1. De esta manera, si
el trazo confuso desaparece, la variable u = pz(x). La restriccién adicional de que
0 < pj(z,u) <1 es consistente con el hecho de que las amplitudes de una funcién de
membresia deberian estar en [0,1].

La figura B.2 muestra pj;(z,u), para x y u discretas. En particular X =
{1,2,3,4,5} y U = {0,0.2,0.4,0.6,0.8,1}. Observe, que J; = {0,0.2,0.4,0.6,0.8},
J3 = {0.6,0.8}, vy J; = Jo = Jy = J5, y, sélo se han incluido valores en Jj, ..., J5
para los cuales i z(z,u) # 0. Cada una de las espigas en la figura B.2 representa a
pi(z,u) en un par especifico de (z,u).

B.1.3 Funcion de membresia secundaria

Para cada valor de x, digamos = = 2, el plano 2D cuyos ejes son u y uz(z,u),
se le llama un corte vertical de p z(x,u). Una funcién de membresia secundaria es un
corte vertical de p z(z,u). Esto es pj(z = 2/, u) para Vu € Jy C [0, 1], i.e.
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Figura B.3: Ejemplo de un corte vertical para la fun-
ciéon de membresia tipo 2 mostrada en la figura B.2.

pate = ') Zpse) = [ potwu dc 0] (B.3)

En la que 0 < fo(u) < 1. Debido a que V2’ € X, se quita la notacién prima en
wi(z'), v se refiere a p z(x) como una funcién de membresia secundaria, y es un con-
junto difuso tipo 1, al cual se le conoce también como conjunto secundario.

La funcion de membresia que se muestra en la figura B.2 tiene cinco cortes verti-
cales asociados con ella. El corte vertical en x = 2 se muestra en la figura B.3, donde
su funcién de membresia es p;(2) = 0.5/0 4 0.35/0.2 + 0.35/0.4 + 0.2/0.6 4+ 0.5/0.8.

Basado en el concepto de conjuntos secundarios, se puede interpretar un conjunto
difuso tipo 2 como una unién de todos los conjuntos secundarios, i.e., usando (B.3),
se puede reexpresar A a manera de cortes verticales, como

A= {(a,p1(2))| Vo € X} (B4)

O como

A= [ wstaye- /xEX{Mmu)/u] Jo scoi ®9

El dominio de una funciéon de membresia secundaria es llamado la membresia
primaria de z. En (B.5), J, es la membresia primaria de z, donde J, C [0,1]. En el
ejemplo anterior, Jo = 0,0.2,0.4,0.6,0.8. La amplitud de una funcién de membresia
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Figura B.4: Las dreas sombreadas representan las
FOUs, las lineas sélidas denotan las FMs superiores y
las punteadas denotan las inferiores. (a) FM Gaussiana
con media incierta. (b) FM Gaussiana con desviacién
estandar incierta.

secundaria es llamada grado secundario. En (B.5), f.(u) es un grado secundario.
En el ejemplo de la figura B.3, la funcién de membresia secundaria en z = 2 es 0.5/0+
0.35/0.24-0.35/0.44-0.2/0.64+0.5/0.8. Sus valores de membresia primaria en x = 2 son
u=0,0.2,0.4,0.6,0.8, y sus grados secundarios asociados son 0.5,0.35,0.35,0.2,0.5,
respectivamente.

B.1.4 Huella de incertidumbre (FOU)

La incertidumbre en las membresfa primarias de un conjunto difuso tipo 2, A,
consiste en una regién limitada que se le llama huella de incertidumbre [18], FOU
(del inglés Footprint Of Uncertainty). La FOU es la unién de todas las membresias
primarias (i.e., el dominio de las secundarias):

FOU(A) = | J 7. (B.6)

zeX

La regién sombreada de la figura B.1 es la FOU. Otros ejemplos de FOUs se dan
en la figura B.4.

La FOU puede ser descrita en términos de sus funciones de membresia superior e
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inferior [14]. Una funcién de membresia superior y una funcién de membresia
inferior son dos funciones de membresia tipo 1 que son los limites de la FOU de
un conjunto difuso tipo 2 A. La funcién de membresia superior estd asociada con el
limite superior de FOU(A), y se denota como 7iz(x),Vz € X.

i(x)=FOU(A) VYrxe X (B.7)

La funcién de membresfa inferior est4 asociada con el limite inferior de FOU(A),
y se denota como HA(x),Vx € X,ie.,

psi(x) =FOU(A) VeeX (B.8)
Se puede reexpresar (B.5) en términos de funciones de membresia superior e
inferior de la siguiente manera:

Ampse) = [ a@fa= [ N[ st fa

B /xex Mewxwml fx(u)/u] / ’ ()

Se puede ver de esta ecuacion, que la funcién de membresia secundaria p () puede
ser expresada en términos de funciones de membresia superior e inferior como:

nae) = [ o (B.10)
welf 3 (@), 5 ()

El término huella de incertidumbre es muy util, porque no sélo enfoca la atenciéon
en la incertidumbre inherente en una funciéon de membresia tipo 2 especifica, cuya
forma es una consecuencia directa de la naturaleza de esta incertidumbre, sino que
también provee una descripcion verbal conveniente del dominio entero de soporte de
todos los grados secundarios de una funcién de membresia de tipo 2. Ademads, permite
visualizar un conjunto difuso graficamente en dos dimensiones en vez de tres, lo que
hace que sea mas facil de dibujarlos.

B.1.5 Conjunto difuso tipo 2 de intervalo

La FOU sombreada implica que hay una distribucién que se posa encima de ella
—Ila nueva tercera dimensién de conjuntos difusos—. La forma que tome dicha dis-
tribucion depende de la eleccion especifica de los grados secundarios. Cuando todos

88



2 Y

Hoy () Hy (73]

B
" I
3

N

06 08
(@ (b)

Figura B.5: La regién sombreada en (a) es la FOU para un conjunto difuso tipo 2.
(a) Las membresias primarias, J;, ¥ Jz,, ¥ sus funciones de membresia secundarias
asociadas p1z(x1) y pz(w2) se muestran en los puntos x1 y 2. (b) Las funciones
de membresia secundarias son conjuntos de intervalo.

estos grados secundarios son iguales a uno, el conjunto difuso tipo 2 resultante es
llamado conjunto difuso tipo 2 de intervalo [14], y reflejan una incertidumbre uni-
forme en las membresias primarias de x. Tales conjuntos son los conjuntos tipo 2 mas
utilizados a la fecha.

En la figura B.5, la FOU es sombreada uniformemente para indicar que es un
conjunto difuso tipo 2 de intervalo; por lo tanto, una FOU uniformemente sombreada
también representa completamente el conjunto difuso tipo 2 de intervalo p;(z,u).
También se muestran las membresias primarias y la funciéon de membresia secundaria
en dos puntos.

B.1.6 Conjuntos incluidos

Un conjunto difuso tipo 2, fl, puede ser considerado como una coleccion de con-
juntos difusos tipo 2, A., a los que se les llama conjuntos difusos tipo 2 incluidos en A.

Para universos de discurso discretos X y U, un conjunto tipo 2 incluido A, [18]
tiene N elementos, donde A, contiene exactamente un elemento de J,,, Jo,, ..., Joy,
llamados uy, us, . .., uy, cada uno con su grado secundario asociado, llamado f, (u1),

fug(U2)y ooy fon (un), ie.,
Ao = [for (i) fwi] Ji wi € Jo, CU=0,1] (B.11)

=1
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Figura B.6: Ejemplo de un conjunto incluido tipo 2
asociado con la funciéon de membresia de la figura B.2.

El conjunto fle estd incluido en fl, y el total? de fles es Hi\; M;

Para universos de discurso discretos X y U, un conjunto tipo 1 incluido A, tiene
N elementos, donde A, tiene N elementos, uno de cada J,,, Ju,, ..., Ju, llamados
U, U2, ..., UN, i.e.,

N
Ae = Zul/azl U; € Jzz Q U= [0, 1] <B12)

i=1

El conjunto A, es la unién de todas las membresias primarias (i.e., el dominio) del
conjunto A, en ecuacién B.11, y hay un total de Hf\il M; A..

La figura B.6 muestra uno de los 1250 = (5x 5 x 2 x5 x 5) posibles conjuntos tipo
2 incluidos para la funcién de membresia que se muestra en la figura B.2. Observe
que el conjunto tipo 1 incluido que es asociado con este conjunto tipo 2 incluido es

A, =0/1+0.4/2+0.8/3+0.8/4+0.4/5.

Un conjunto difuso tipo 1 puede también ser expresado como un conjunto difuso
tipo 2. Su representacion de tipo 2 es (1/up(z))/z, o para simplificar 1/up(x),Va €
X. La notacién 1/up(x) significa que la funcién de membresia secundaria tiene sélo
un valor en su dominio, llamado la membresia primaria pup(x), en la cual el grado
secundario es igual a 1.

2Para conjuntos difusos tipo 2 continuos, hay un incontable niimero de conjuntos difusos tipo 2
incluidos, y este concepto no es muy util.
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B.2 Operaciones en conjuntos difusos tipo 2 ge-

nerales

Considere dos conjuntos difusos tipo 2 A y B, ie.,

A= [wte= [ [ fwp]/a o (B.13)

B[ wpta= [ | /wgm(m/w}/x 7o (B.14)

Observe que en (B.13) y (B.14), u y w son variables ficticias usadas para dife-
renciar las funciones de membresia de x en A y B, respectivamente. En esta seccién
se establecen las operaciones para estos conjuntos difusos tipo 2 generales.

B.2.1 Unién de conjuntos difusos tipo 2

La unién de A y B es otro conjunto difuso tipo 2, de la misma manera que la
unién de dos conjuntos difusos tipo 1 A y B es otro conjunto difuso tipo 1; y se puede
expresar de la forma siguiente:

AuB@uAug(x,v):LEXMAUé(x)/x:LEX ngm] hx(v)/v} /x (B.15)

donde h,(v) representa una funcién ficticia para realizar —por el Principio de Exten-
sién de Zadeh [34]— una conorma T? en el dominio v = uV w; y para realizar también
una norma T de las funciones de membresia secundarias, p;(x) v pz(z), las cuales
son conjuntos de tipo uno. Por lo tanto, se puede expresar la funcién de membresia
secundaria de (B.15) como un conjunto difuso tipo 1 de la siguiente manera:

Liog(e) = /vngg[o,u he(v)/v = /ung /wew fo(u) * go(w) / (uVw) zeX (B.16)

En esta ecuacién V indica méximo, % indica minimo o producto, y [/ indica
unién sobre J¥ x J¥. Otra forma de expresar (B.16) es en términos de las funciones
de membresia secundarias de Ay B, p;(z) y ps(z), como

s (@) = / / ) e [V = pspg rEX (BT

3También llamada norma S
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donde U indica la operacién llamada join [20].

Lo que (B.17) expresa es que para realizar la operacion join entre dos funciones
de membresia secundarias, 113 y jtj, se debe realizar u V w entre cada par posible de
membresias primarias u y w; y que se debe obtener el grado secundario de 15 ,5(2) a
medida que se calcula la norma T entre los grados secundarios correspondientes a p ;
Y tg, fo(w) y gz(w), respectivamente. De acuerdo a (B.15), esto se debe hacer para
Vz € X para asf obtener pj 5(x,v).

Si mas de una combinacion de u y w da el mismo punto u V w, entonces en la
operacion join se mantiene el de mayor grado de membresia. Suponga, por ejemplo,
que u; Vwy; = 0y ug Vws = 0; entonces en el cilculo de (B.17), se tendrian los
términos

Jo(ur) x go(w1)/0 + fo(ua) x go(w2)/0

donde + denota unién. Combinar estos dos términos en el 6 comin es una operacion
de tipo 1, en la cual se usa una conorma T para la unién. En este trabajo se utiliza
el maximo como conorma T.

B.2.2 Interseccion de conjuntos difusos tipo 2

La interseccién de A y B es otro conjunto difuso tipo 2, de la misma manera
que la interseccién de dos conjuntos difusos tipo 1 A y B es otro conjunto difuso tipo
1; vy se puede expresar de la forma siguiente:

ANB & pinp(e,v) = / ting(x)/x (B.18)

zeX

El desarrollo de 1 j-5(2) es similar al de pj,5(2), sélo que ahora el dominio de la
funcion ficticia seria obtenido por medio de v = uAw, como se muestra a continuacién:

ps@ = [ R sgw) [ ) =gy ceX (B9

donde A y * indican minimo o producto, y MM indica la operacién llamada meet [20].

Lo que (B.19) expresa es que para realizar la operacién meet entre dos funciones
de membresia secundarias, 115 y 53, se debe realizar u A w entre cada par posible de
membresias primarias u y w; y que se debe obtener el grado secundario de p 5-5(2) a
medida que se calcula la norma T entre los grados secundarios correspondientes a f 5
Y tj, fo(w) vy gz(w), respectivamente. De acuerdo a (B.18), esto se debe hacer para
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Vx € X para asi obtener p;-5(z,v).

Si més de una combinacion de u y w da el mismo punto u A w, entonces en la
operacién meet (al igual que en la operacion join) se mantiene el de mayor grado de
membresia.

B.2.3 Complemento de un conjunto difuso tipo 2

El complemento de A es otro conjunto difuso tipo 2, de la misma manera que el
complemento de un conjunto difuso tipo 1 es otro conjunto difuso tipo 1; y se puede
expresar de la forma siguiente:

Ae pi(x,v) = / pi(x)/x (B.20)

ucJY
En esta ecuacion pz(z) es una funcién de membresia secundaria; i.e., en cada valor

de x, ;1(3:) es una funcién (a diferencia de la situacién de tipo 1, donde en cada valor
de x, pz(x) es un valor). Usando nuevamente el Principio de Extensién, se tiene que

pir) = fe(w)/(A —u) = —pz(z) zeX (B.21)

ueJ¥
donde — denota la operacién llamada negation [20].

Lo que (B.21) expresa es que para realizar la operacién negation de la funcién
de membresia secundaria 1 ;(7), se debe calcular 1 — u para Yu € J; y el grado
secundario de jz(7) en 1 — u es el grado secundario correspondiente a 1 4(), fo(u).
De acuerdo a (B.20), esto se debe hacer para Vo € X para asi obtener p z(z,v).

A continuacién se da un ejemplo?* de cémo calcular (B.17), (B.19) y (B.21) para
dos conjuntos difusos tipo 2 A y B, y para un elemento particular z para el cual las
funciones de membresia secundaria en estos dos conjuntos son p 4(x) = 0.5/0+0.7/0.1
y ug(x) = 0.3/0.4 + 0.9/0.8. De (B.17), usando minimo como norma T y maximo
como conorma T, se tiene:

MAUB(x) = pizUupus= (0.5/0+0.7/0.1) LU (0.3/0.4 + 0.9/0.8)
0.5NA03 05A09 07A03 0.7A09

0v04 0v08 01v04d 01v0S8
— 0.3/0.440.5/0.8+0.3/0.4+0.7/0.8

max{0.3,0.3} /0.4 + max{0.5,0.7} /0.8
— 0.3/0.4+0.7/0.8

4Ejemplo presentado en [18]
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De (B.19), usando la norma T minimo y la conorma T méximo, se tiene:

Ling(®) = piMps=(0.5/0+0.7/0.1)M(0.3/0.4 4 0.9/0.8)
05NA03 05A09 07A03 0.7A09

0704 0A08 01A04  01A0S
= 0.3/0+0.5/040.3/0.1+0.7/0.1

max{0.3,0.5}/0 + max{0.3,0.7}/0.1
= 0.5/0+0.7/0.1

Finalmente, de (B.21), se tiene:

pi(x) = -pg(x)=05/(1-0)+0.7/(1-0.1)
— 0.5/1+0.7/0.9

B.3 Operaciones en conjuntos difusos tipo 2 de in-
tervalo

Esta seccion se enfoca en las operaciones para conjuntos difusos tipo 2 porque
son los que més se van a utilizar en este trabajo. De (B.17), (B.19) y (B.21), es claro
que para calcular la unién, interseccion o complemento de conjuntos difusos tipo 2,
se necesitan calcular las operaciones join, meet y negation de funciones de membresia
secundarias, las cuales son conjuntos difusos tipo 1; por lo que se hara referencia a
los grados de membresia de un conjunto tipo 2 de intervalo como conjuntos tipo 1 de
intervalo [14].

B.3.1 Operacion join en conjuntos de intervalo

Sean ' =5 »1/vyG=> .-1/w dos conjuntos tipo 1 de intervalo (llama-
dos frecuentemente conjuntos de intervalo) con dominios [I,,rf] v [ly, 4], respectiva-
mente. La operacién join entre F'y G puede ser expresada usando (B.17) como

FI_IG'z/ / 1*1/(u\/w):/ 1/q (B.22)
ueJ¥ JweJw q€[lyVig,rpVrgl

donde g =uVw,ueJ;ywelJy.

La operacion join de n conjuntos de intervalo tipo 1 Fi,..., F,, U, F;, teniendo
dominios [l1, 1], ..., [ln, 7], respectivamente, es un conjunto de intervalo con dominio
(LiVvigV Vi), (r1VraV---Vr,)] donde V denota maximo.
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B.3.2 Operacién meet en conjuntos de intervalo

La operacion meet entre dos conjuntos tipo 1 de intervalo F' y GG bajo las normas
t minimo o producto (i.e., x) estd dado por

FRG-= / 1*1/<qu)_/ g (B.23)
ueJ¥ JweJ¥

q€llfxlg,rpxrg]

donde g =uxw,u e J)ywe J).

La operacién meet de n conjuntos de intervalo tipo 1 F;(i = 1,2,...,n) es un
conjunto de intervalo con dominio [({1 * lo % -+ x l,,), (r1 * 79 * - - % 17,)].

B.3.3 Complemento de un conjunto de intervalo

La operacién negation de un conjunto tipo 1 de intervalo F' estda dada por:

~F = /ung 1/(1— u) (B.24)

Recuerde que estas operaciones para conjuntos tipo 1 de intervalo deben cal-
cularse para Vo € X para que asi se obtenga el conjunto difuso tipo 2 de intervalo
resultante. En otras palabras, cada vez que se hace el calculo de cualquiera de estas
operaciones, se obtiene la funcién de membresia secundaria (que son conjuntos difu-
sos tipo 1) para un valor especifico de x = z’ solamente. Por lo tanto, es necesario
hacer el calculo de todas estas membresias secundarias (los conjuntos de intervalo)
pero sobre todo el dominio (las membresias primarias), obteniéndose finalmente la
descripcion completa del conjunto de intervalo tipo 2.

En la figura B.7 se presenta un ejemplo ilustrativo del resultado de aplicar las
operaciones de union, interseccién y complemento a dos conjuntos difusos tipo 2 de
intervalo F' y G. Si se traza una linea vertical en la figura B.7 (a) en cualquier valor
de x, por ejemplo en x = 7.5, se obtienen los conjuntos de intervalo F'y G que se
muestran en la figura B.7 (b). Para obtener las operaciones join, meet y negation
entre estos conjuntos de intervalo, se aplican las formulas de las ecuaciones (B.22),
(B.23) y (B.24), respectivamente, como se muestra a continuacion:

e Para la operacién join, tomando maximo como conorma T, se obtiene un con-
junto de intervalo con dominio [(0.04 Vv 0.61), (0.46 v 0.80)] = [0.61,0.80]; que
en este caso FUG =G.

e Para la operacion meet, tomando minimo como norma T, se obtiene un conjunto
de intervalo con dominio [(0.04 x 0.61), (0.46 x 0.80)] = [0.04, 0.46]; que en este
caso FIMNG=F.
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e Para la operacion negation, se obtiene un conjunto de intervalo —=F con dominio
[(1—-0.01), (1—0.46)] = [0.54,0.96]; como se puede observar en la figura B.7 (f).

Si estas operaciones se realizan para Vx € [0, 15], entonces se obtienen finalmente la
unién, interseccion y complemento de F'y G; dando como resultado las graficas de
las figuras B.7 (c), (d) y (e), respectivamente.

B | ﬁ
% 0004 046 uw o 061 080
(b)
1 1
0a 0ag
UG
06 05 falate
0.4 0.4
02 Fae 1] Frnag
il i}
o 5 0 15 0 A 10 15
(© (d)
1 “F
0 054 096
15
63}

Figura B.7: (a) Conjuntos difusos tipo 2 de intervalo F'y G. (b) Con-
juntos tipo 1 de intervalo F'y G cuando z = 0.75. (c) Unién entre F'y

G. (d) Interseccién entre F'y G. (e) Complemento de F. (f) Operacién
negation de F.
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