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Abstract: En los Ultimos afios la comunidad cientifica ha utilizado las Series
Temporales para la modelacion y control de diferentes procesos, abarcando desde
problemas relativamente simples hasta |os de elevada complejidad, uno de los focos de
principal atencion ha sido la Prediccion de Series Temporales. Por otra parte, l0s
Sistemas Difusos utilizando las redes neuronales, han incorporado métodos de
entrenamiento que les permiten aprender a partir de ejemplos, dando lugar a las Redes
Neuronales Difusas (RND). Las RND incorporan las ventgjas en laimplementacién y la
capacidad de aprendizaje de las Redes Neuronales Artificiales y el ato nivel de
razonamiento y la toma de decisiones de los Sistemas Difusos. La inicializacion de los
parametros es importante en una RND debido a que influye en garantizar una
convergencia correcta del algoritmo a punto de minimo error buscado. En este trabajo
se propone un método de inicializacién para los parametros de una RND aplicada a la
Prediccion de Series Temporales, basado en técnicas de formacion de clusters y se
realiza una comparacion con uno de los modelos mas populares propuesto por
Teocharis.
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1. INTRODUCCION

Los sistemas difusos han incorporado métodos de
entrenamiento que les permiten aprender a partir de
ejemplos y han dado lugar a lo que se conoce como
redes neuronales difusas (RND), debido a su similitud
con la estructura y funcionamiento de las redes
neuronales artificialles (RNA) [1]. Una de las
principales virtudes que se le atribuyen RND es la
posibilidad de inicializar sus parametros con valores
gue tengan un significado fisico, lo que contribuye a
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mejorar la velocidad de aprendizaje, en comparacion
con las RNA, cuya inicializacion se realiza de forma
aleatoria en lamayoriade los casos [2].

En este trabgo se propone un método de
inicializacion para los pardmetros de la RND
desarrollada por Teocharis [3], a partir de un andlisis
de clusterizacion que se redliza a los datos
disponibles para el entrenamiento, de formatal que se
puedan asignar conjuntos difusos que cubran
adecuadamente los diferentes clusters encontrados. El
trabajo esta organizado de la siguiente forma: En la
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seccion dos se explica brevemente la RND, su
topologia y su algoritmo de entrenamiento. En la
siguiente seccion se introduce e método de
inicializacion propuesto con diferentes variantes y se
discuten sus caracteristicas en relacién con el método
tradicional.

Finalmente se sefialan las principales conclusiones y
las direcciones fundamentales en las que se investiga
en estos momentos sobre el referido método.

2. BREVE DESCRIPCION DE LA RED
NEURONAL DIFUSA

2.1. Configuracién de un Sistema Difuso.

La configuracion general de un sistema difuso esta
formado por cuatro elementos basicos. interfase
difusa, base de reglas difusas, maquina de inferencia
difusa e interfase dura [3,4]. Cuando el sistema difuso
esta acoplado a varias entradas y una salida, la regla
de control j-ésimadel sistema queda descrita como:

wi(x)=allx [%=1
50 @)
; w!

Donde "' son pardmetros de valoresreales, esla

] .
sdlida del sistema desde la regla R , Xi
(i=1,2,...,n) son las variables de entrada a sistema

difuso y Dij son conjuntos difusos que estan
caracterizados por las funciones de pertenencia

m,, (3

difusas : ,delaforma:
_ 11 -xof
m, (x ) =expi- 2o oY (2)
1 9 h

Lainterfase dura, tomalabase dereglasy las salidas
difusas de la maguina de inferencia difusa para
generar una salida durala cual esla salida general del

sistema difuso y esta determinada por:

y(x) ==t 3)

Donde MY (X) proporciona el grado de activacién
delareglaj.
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22 Red Neuronal Difusa. Algoritmo de
entrenamiento.

El sistema difuso descrito anteriormente tiene una

estructurade unared de tres capas. En lacapa A estan
los nodos de entrada cuya funcién de transferencia es
laidentidad. Cada uno de estos nodos, esta conectado
con m nodos S los cuales relacionan la entrada x con
m conjuntos difusos. Los nodos S se conectan de

forma particular con los nodos P, cada uno de estos
nodos corresponde a una regla difusa. Cada nodo de
entrada, se conecta ademas con cada uno de los nodos
S de la capa B, donde se gjecuta una suma pesada de
las entradas y constituyen la parte consecuencia de las
reglas difusas. En la capa C se egjecuta la
transformacién de los val ores difusos a val ores duros.

La Red Neurona Difusa descrita antergmente

j j j
posee como parametros desconocidos 9 , 0 y | s
(i=1,2,...m), (i=1,2,...,n), (s=0,1,2,...,n) . Se toman Q
_ (Xp yp)
pares de entradasalida deseada ' Jd
(p=1,2,...,Q) donde

pT i AN PT A
xPT Ul A y yil A. Se emplea o
algoritmo de retropropagacion de los errores hacia

atrés (backpropagation) basado en el método del
gradiente (0 del descenso mas rapido) para la

optimizacién) de una funcién objetivo Iz gue, en
este caso, establece un promedio del error cuadrético
medio por entrada.

2.3 Inicializacion delos parametros dela RND

Lainicializacion de los parametros es fundamental en
el proceso iterativo ya que ofrece la proximidad
inicial a punto de minimo error buscado. Si los
valores iniciales estan muy alejados, la convergencia
del algoritmo es lentay hay mayor posibilidad de que
el algoritmo converja a un ninimo local en el espacio
delos pardmetros[6,7].

Inicializacion segin Teocharis
Se considera que inicialmente la RND contiene m
reglas difusas y se utilizan los m primeros vectores

(X .
de entrenamiento j=1,...,m para asignar los
valores iniciales a los pardmetros[8] , por esto, se
exige @ my seobtiene:

x'(0)=x/
0!(0)=~-emax (¢)- min ()i
M@ 1£pem 1£pEm u
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para i=1,...,n; j=1,...my p=1,..m.

De esta forma se obtiene que los valores medios

Xi de las funciones de pertenencia van a quedar
centrados directamente en los correspondientes
j

puntos X de los m primeros vectores de entrada.
Esta inicializacién no utiliza toda la informacién
disponible de los vectores de entrenamientos a solo
utilizar m de los Q existentes, ademas se comienza
con un nimero inicial dereglas prefijado.

Propuesta deinicializacion de parametros X ys

Nos proponemos crear inicialmente conjuntos difusos
a partir de los Q vectores disponibles para €l
entrenamiento tales que cubran |os valores de estos
vectores de la mejor forma posible. Segin nuestro
punto de vista, una buena aproximacion consistiria en
andlizar todos los datos disponibles para €
entrenamiento, o sea, los Q vectores X, donde

XP =(%2,...x"), x"T A" y agruparlos con un

método que logre extragr caracteristicas comunes
haciendo posible la formacién de clusters en ellos.
Seria natural entonces, halar la media y la varianza
de cada uno de los clusters obtenidos y construir con
estos parametros las funciones de pertenencia
correspondientes, asociando cada cluster a un
conjunto difuso de lared.

Las técnicas de clusterizacion constituyen un tema
vigente en las investigaciones de nuestros dias, es por
esto que varias de estas técnicas se pueden encontrar
en la literatura cientifica actual. Los modelos
neuronales se han unido a ese campo basandose en la
existencia de modelos que son capaces de
autoorganizarse en el espacio, encontrando en ellos
unade lasformas de realizar una clusterizacion. Entre
estos modelos se encuentran las redes de Kohonen
como un modelo de la auto-organizacion de las
conexiones neuronales Una variante de las més
prometedoras es adoptar una de las técnicas de
clusterizacion o de formacién de clusters en un
espacio. Uno de estos algoritmos fue propuesto por
Lazo en [11] en €l cual se utiliza para redizar la
clusterizacion una técnica que parte de tener un
determinado conjunto de grupos que en un inicio
tiene un (nico elemento, y escoger cua de los
elementos del conjunto tiene menor similaridad
intragrupal para ser sometido a una técnica de
division en otros dos grupos. Obteniéndose asi los
grupos o clusters que existen en los valores dados. En
este algoritmo no hay necesidad de fijar a piori €l
nimero de reglas difusas que tendra inicialmente la
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RND, pues este nimero se obtiene como resultado del
proceso de clusterizacion, o sea, es la cantidad de
clusters obtenidos. Con este proceso se asegura que
todoslos xi pertenezcan aalgun conjunto difuso.

Intervencion de los parametrosl .

La salida de laregla Rj cuando se presenta un vector
X a la red, estd dada por la expresion:

Wix)= 10 +1Ix +.+1ix

Propuesta de Teocharis.
Lavariante de teocharis se basaen laasignacién
wWi(x)=yl osea IJ+1ix +..+1lx =yl
ytomar | )=yl y I)=0 paatgien y i
JEm. Este método provoca que inicialmente la regla

Rj participe completamente en la salida de lared, para
la entrada xj.

Propuesta deinicializacién para los parametros| .

Teniendo en cuenta la propuesta de inicializacion

para los pardmetros X y s realizada anteriormente,
no podremos hacer uso de laformarecién expuesta de
asignar los valores iniciales a los pardmetros |, pues
| os supuestos son compl etamente diferentes.

En este caso partiremos de la salida de a red para un
vector de entrenamiento.. Sustituyendo

ydpg m (Xp) =bPy rﬁ(xp) = af, obtenemos:

b =g w’ (Xp)aer (Xp) sustituyendo W’ (Xp)en

m n
o O i i
(Daqueda b* =3 g I /x’a)
j=1 i=0
sustityendo X/} =d,”"el sistema queda de la
siguiente forma:
-
b* =3 a1/d”

j=L i=0
Hemos obtenido un sistema de ecuaciones lineales de
Q ecuaciones por m (n+1) incégnitas. Una solucion
del mismo proporcionarialos valoresdel .

Experimentos Numéricos

Se redlizaron dos experimentos, primeramente se
generd una serie temporal de 1000 puntos con un
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generador de numeros aeatorios de Matlab,
produciéndose una serie temporal aleatoria de
distribucion normal; y para el segundo experimento
una serie temporal, de igual tamafio, generada por €l
mapa logistico: X+1=aX;(1-X;). .La cual, para estos
valores presenta un comportamiento cadtico.

A cada unade estas series |e fue aplicado el algoritmo
de clusterizacion, anteriormente descrito,
obteniéndose los grupos que existian en ellas, los
cuales, como anteriormente explicamos, fueron
utilizados para extraer los valores caracteristicos de
los conjuntos difusos de lared. La estructura de lared
fue de 5 neuronas de entrada. El conjunto de vectores
de entrenamiento estuvo formado en cada paso por 25
pares de entrada-salida deseaday se entrené para cada
experimento la Red Neuronal Difusa con 1000
iteraciones. Posteriormente para cada una de estas
series, la red fue entrenada con 1000 iteraciones
utilizando el método de inicializacion de Teocharis 'y
con el método de inicializacion propuesto. Las redes
obtenidas fueron utilizadas para la prediccion de la
serie temporal original y se obtuvieron resultados, de
los cual es se muestrala evolucion del error durante en
el entrenamiento paralos diferentes casos.

Parala serie temporal aleatoria:

Evolucidn del error con Teach Ewvolucidn del error con Brop

0.4 0.1
e 0.098
0.0%

0.2
0.094
0 0.092
o 0.09

0 50 100 0 50 100

Parala serie generada por €l mapa logistico

Evolucidn del errar con T Evolucidn del error con P

ns 022
08 oz
n1s
0.4
016
0.2 014
0
0 50 100 0'120 50 100

Como puede apreciarse, los resultados obtenidos
demuestran que el método de iniciaizacion es
efectivo y que aproxima la red a punto de error
minimo global, ya que es apreciable la diferencia
existente en el momento de comenzar el algoritmo
entre los dos métodos asi como su evolucién en €l
transcurso de las iteraciones.
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3. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha propuesto un método de
inicializacion de los parametros de una RND
especifica, basada en la aplicacion de técnicas de
formacion de clusters. Estas técnicas germiten una
proximidad inicial a punto minimo global buscado
para la funcion error, permitiendo una convergencia
en menos pasos iterativos y disminuyendo la
posibilidad de caer en un minimo local, obteniéndose
resultados satisfactorios que responden a modelo
tedrico. En estos momentos se trabaja tedrica y
experimentalmente en la eficienciay velocidad delos
algoritmos utilizados.
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