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RESUMEN

El primer paso para monitorizar y controlar un proceso es conocerlo. Los Mapas Cognitivos
Difusos tienen grandes potencialidades en la obtencion de modelos precisos e interpretables.
Este proyecto consiste en el disefio e implementacion de una biblioteca de software como
interfaz de modelado, basada en la teoria de Mapas Cognitivos Difusos. La herramienta
desarrollada es capaz de predecir los comportamientos del sistema mediante un proceso de
inferencia. Ademas, puede modificar los modelos mediante aprendizaje automatico usando
datos historicos del objeto de estudio. Como parte de la validacion de los resultados, el
programa fue probado simulando un circuito oscilante RLC de tercer orden. Esto permitio
comparar el comportamiento del modelo con el del sistema real, previamente conocido. Los
experimentos arrojaron resultados satisfactorios en cuanto a las funcionalidades de inferencia
y aprendizaje. Finalmente, se propone una aplicacion practica del software en el estudio del

desarrollo de las plantaciones en una casa de cultivo.



ABSTRACT

The first step to monitor and control a process is to know it. Fuzzy Cognitive Maps have
great potential obtaining accurate and interpretable models. This project consists of a design
and implementation of a software library as a modeling interface, based on the Fuzzy
Cognitive Maps theory. The developed tool is able to predict the behavior of the system
through an inference process. In addition, it can modify the models by machine learning using
historical data of the system. The program was tested simulating a third order RLC oscillating
circuit. This allowed to compare the behavior of the model with that of the real system,
previously known. The experiments yielded satisfactory results in terms of the inference and
learning functionalities. Finally, a practical application of the software is proposed in the

study of crop development in a greenhouse.
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INTRODUCCION

INTRODUCCION

Desde su nacimiento en el pasado siglo, el campo de la Inteligencia Artificial (Al') se ha
ganado su lugar en la vanguardia del proceso de desarrollo de la ciencia y la tecnologia. Los
requerimientos computacionales, cada dia mejor cubiertos, y la capacidad de representar los
sistemas mas complejos, tanto por su alto nimero de variables como por el tipo de relaciones

entre estas, han convertido la Al en una herramienta altamente recomendable y eficaz.

Muchas son, y cada dia més frecuentes, las investigaciones que se encuentran, tanto en el
ambito puramente cientifico como en el tecnoldgico y productivo, sobre los distintos métodos
de Al. Dentro de estos, juegan un papel protagénico los modelos conexionistas, por ser los

mas fieles a la estructura y funcionamiento conocidos del cerebro.

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN?) constituyen, tal y como su nombre lo indica, una
representacion de la estructura y funcionamiento de la red cerebral de los animales. Estas han
sido usadas con éxito en problemas de clasificacion de patrones, prediccion de

comportamientos y aproximacion de sistemas.

Los Mapas Cognitivos Difusos (FCM?®) constituyen una de las técnicas de Al mas extendida
y explorada en los Gltimos afios. La necesidad de realizar modelos causales cercanos a la
realidad, unido a los requerimientos de precision e interpretabilidad han llevado a un

incremento en los esfuerzos por desarrollar este tipo de representacion matematica.

Por tanto, los FCM no se encargan de imitar al cerebro, sino que persiguen el objetivo de
representar directamente a los sistemas dindmicos, teniendo en cuenta las variables que los

componen Yy la relacion de causalidad que existe entre estas a lo largo del tiempo. Por su

L Al: del inglés Artificial Intelligence.
2 ANN: del inglés Artificial Neural Network.
3 FCM: del inglés Fuzzy Cognitive Maps.
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estructura de grafo direccionado, es que son clasificados también como modelos
conexionistas. También se pueden encontrar en los &mbitos tedrico y préctico varias

aplicaciones de este tipo de modelo.

Sin embargo, la teoria actual de FCM es rigida en cuanto a una serie de condiciones y
consideraciones que son tomadas a la hora de su desarrollo matematico, las cuales, al ser
implementadas en la practica, ofrecen un conjunto de dificultades. Por otro lado, no se cuenta
en la actualidad con bibliotecas de software que encapsulen la teoria de FCM de modo que
pueda ser aplicada con facilidad en el desarrollo de aplicaciones préacticas. Incluso las
principales plataformas para el trabajo con mineria de datos y Aprendizaje Automatico (ML*)
como WEKA (Holmes et al., 1994) y Orange (Demsar et al., 2013), no poseen modulos para

el trabajo con esta modalidad de Al.

Ademas, los campos de aplicacion que han utilizado hasta ahora FCM como alternativas de
modelado son muy complejos. Sistemas sociopoliticos, medioambientales, econdmicos, etc.
En este tipo de objetos de estudio, la validacion final de los resultados se realiza mediante el
criterio de personas calificadas que no pueden hacer mas que decir si la respuesta del modelo
es coherente 0 no, sin poder brindar una certeza total, debido a las indeterminaciones de
naturaleza estocastica a las que estan sujetos estos sistemas. Es razonable entonces,
comprobar primero una herramienta de este tipo en ambientes deterministas y exactamente

predecibles, antes de enfrentarla a otros mas complicados y desconocidos.

Producto del proyecto de colaboracion entre la Empresa de Automatizacion Integral
(CEDALI) y el Grupo de Internet de las Cosas, Automatizacion e Inteligencia Artificial se ha
esta trabando en el desarrollo de estrategias de modelado de sistemas complejos. La presente
investigacion es una contribucion a este fin y para su desarrollo han sido planteados los

siguientes objetivos:
Objetivo General

Disefar software para el modelado de sistemas discretos mediante Mapas Cognitivos

Difusos.

Objetivos Especificos

4 ML.: del inglés Machine Learning.
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= Demostrar la similitud entre Mapas Cognitivos Difusos y sistemas dinamicos en
tiempo discreto.
= Disefiar biblioteca de software para el trabajo con Mapas Cognitivos Difusos.

= Valorar la biblioteca de software mediante su aplicacion en dos casos practicos.

Organizacion del informe
El informe est& estructurado en tres capitulos que se relacionan a continuacion:

Capitulo 1. Inteligencia Artificial y Mapas Cognitivos Difusos: En este se aborda todo lo
necesario en cuanto al basamento tedrico y matematico de las técnicas de Inteligencia
Artificial (especificamente los Mapas Cognitivos Difusos), asi como los métodos de
aprendizaje automatico. Se explica mediante ejemplos el campo de aplicacién de estas

herramientas. Ademas, se justifica la seleccion de la plataforma de desarrollo utilizada.

Capitulo I1. Disefio de software para Mapas Cognitivos Difusos: Aqui se exponen los
elementos fundamentales de la implementacion del software tales como diagramas UML de
clases y de casos de usos. Se ofrece una metodologia de utilizacién para la herramienta

creada.

Capitulo I11. Resultados obtenidos y propuesta de aplicacion: En este Gltimo capitulo se
exponen los resultados obtenidos en los experimentos de prueba del software, mediante datos
y graficas. Se hace una propuesta de aplicacién real de la biblioteca ajustada a la metodologia

mostrada en el capitulo anterior.

Al final del informe se muestran las principales conclusiones a las que se arribé y las

recomendaciones para futuras investigaciones que sean continuacion de esta.
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CAPITULO 1. INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y MAPAS
COGNITIVOS DIFUSOS

El presente proyecto se propone el disefio y desarrollo de una biblioteca de software para la
implementacidn de una técnica de Al, por lo que se hace necesario ofrecer primeramente un
trasfondo breve, pero lo mas detallado posible sobre el tema. En este primer capitulo se
exponen las ventajas del uso de la Al, y especificamente de los FCM, mediante la exposicion
de su basamento teérico y la muestra de aplicaciones practicas en las que han sido
introducidos. Se explica, ademas, la plataforma de desarrollo utilizada y las principales

razones de su seleccion.

Aunque el campo de aplicacion de la Al es extremadamente amplio y abarcador, este
apartado se limita, con toda intencién, a su uso como herramienta de modelado. Conocer las
dindmicas que rigen el comportamiento de cualquier sistema complejo es siempre el primer

paso para tomar cualquier accién de control sobre el mismo.

1.1 Inteligencia Artificial como herramienta de modelado

El cerebro humano es, por mucho, el sistema mas complejo dentro del universo conocido
(Redolar Ripoll, 2014). Su capacidad de procesamiento y eficiencia energética son
impresionantes. Con el acelerado desarrollo de la tecnologia a partir del siglo pasado, surgié

la tendencia a crear programas que imitaran estas capacidades. Asi surge el campo de la Al.

A menudo se presentan problemas y situaciones que no pueden ser modelados o resueltos
por métodos convencionales de programacion secuencial. Algunos ejemplos son el
reconocimiento de patrones, diagndéstico de enfermedades, prediccion de valores basados en

datos estadisticos y simulacion de sistemas complejos (Diez, 2001). La indeterminacion, la
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complejidad de las relaciones inter-variables, la no linealidad, son, entre otras, caracteristicas

que sugieren el uso de Al a la hora de modelar o resolver una determinada situacion.

Abundan las investigaciones en las que se han usado técnicas de Al para representar sistemas
complejos. En (Lek et al., 1996), se realiza una comparacion entre los métodos de regresion
lineal y las ANN a la hora de modelar sistemas con relaciones no lineales entre las variables.
Para esto se basan en el tratamiento de un set de datos del proceso ecoldgico relativo a la
densidad de los sitios de desove de la trucha marrén. La investigacion demuestra la

superioridad de las redes neuronales en sistemas con estas caracteristicas complejas.

En el articulo (Chojaczyk et al., 2015) se presenta una encuesta sobre el desarrollo y el uso
de los modelos de redes neuronales en el analisis de fiabilidad estructural. La encuesta
identifica los diferentes tipos de redes, los métodos de evaluacion de la fiabilidad estructural
que se utilizan habitualmente, las técnicas propuestas para la mejora del conjunto de
formacion de los modelos neuronales y también algunas aplicaciones de las aproximaciones

de estos para el disefio estructural y los problemas de optimizacion.

Por otro lado, en (Gutiérrez et al., 2016) se presenta un sistema experto programado en
PROLOG capaz de diagnosticar enfermedades en equinos con sintomas de cdlicos. Para ello
se utiliz6 una base de datos con informacion histérica sobre el tema. El sistema usa una serie
de predicados basados en reglas que, dado un cuadro sintomatico, es capaz de inferir un

diagnostico de la enfermedad de estos animales.

La adopcion de métodos probabilisticos de decision y de aprendizaje estadistico, han llevado
a un alto grado de integracion entre IA, ML, estadistica, teoria de control, neurociencia y
otros campos (Russell et al., 2015). El establecimiento de marcos tedricos compartidos, la
disponibilidad de datos y la creciente potencia de procesamiento, han producido éxitos
notables en diversas tareas tales como: reconocimiento de voz, clasificacion de iméagenes,
vehiculos auténomos, traduccion automatica, locomocion mediante patas y sistemas de

preguntas y respuestas.

Uno de los campos de aplicacion de la Al de mayor importancia ha sido la medicina. Entre
los primeros éxitos de los sistemas expertos se encuentra el sistema MYCIN, un programa
interactivo que utiliza reglas de decision adquiridas para asesorar a los médicos sobre la

seleccion de terapias en enfermedades infecciosas. EI mismo se compone de tres modulos
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interrelacionados: un sistema de consultas, uno explicativo y otro de adquisicion de nuevas
reglas (Shortliffe, 1974). En (Zhang, 2016) se revisa el progreso reciente de la Al en el
cuidado de la salud y la medicina. En particular, se enfocan en ML y tecnologias de

Aprendizaje Profundo (DL®) aplicadas a la investigacion y los servicios de atencién médica.

1.2 Modelos conexionistas de Inteligencia Artificial

Dentro de las principales técnicas de Al que se han desarrollado hasta la actualidad, se
encuentran los modelos conexionistas (Granados, 2017), los cuales imitan de un modo
bastante basico la estructura biologica del cerebro animal. En este contexto, las ANN poseen
el papel protagonico, derivandose en una serie de variantes que se distinguen por su estructura
y funcionamiento. Dentro de los distintos tipos de redes existentes se encuentran los FCM,
gue, aungue son una representacion directa de los sistemas, poseen una estructura neuro-

sinaptica, similar a la del cerebro.

El cerebro humano se compone, basicamente, de un numero colosal de neuronas
interconectadas entre si (Braun et al., 2015). Una neurona constituye la unidad fundamental
de procesamiento, en la cual la informacion, que llega en forma de sefiales electro-quimicas
desde las neuronas precedentes, es transmitida hacia las siguientes en la cadena sinaptica,
luego de pasar por un proceso de excitacion. En esta estructura son las conexiones sinapticas
las que almacenan el conocimiento. Gracias a su plasticidad, esta red interconectada puede
variar tanto la estructura como la fuerza con que interacttan entre si las distintas neuronas,

permitiendo variar la respuesta ante determinada situacion (Ballesteros et al., 2015).

Las variantes informaticas cuentan con un ndmero mucho menor de entidades de
procesamiento, aunque se debe destacar que ganan un poco en cuanto a la velocidad de
propagacion de sefiales. Las principales ventajas de este tipo de estructuras radican en su
plasticidad y capacidad de generalizacion, asi como la tolerancia a fallos provocados por
dafios aislados en las unidades de procesamiento fundamentales, esto gracias a la

descentralizacion de la informacion(Babbar et al., 2018).

5 DL: del inglés Deep Learning.
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1.3 Redes Neuronales Artificiales

Para mayor entendimiento se muestra a continuacion la estructura de la neurona bioldgica y

su analoga representacion computacional (Izaurieta and Saavedra, 2000).

Axon
Dendritas

Nucleo

Cuerpo Celular

Figura 1.1. Neurona bioldgica.

En la Figura 1.1 se pueden observar las dendritas, que se encargan de recibir las sefiales de
excitacion de las neuronas precedentes, cuya fuerza de llegada depende del poder de las
conexiones existentes. Dichas sefiales se van acumulando vy, si logran alcanzar cierto valor
umbral, la neurona se excita y propaga esta sefial de excitacion hacia sus vecinas mediante el

axon, de lo contrario la sefial propagada es de inhibicion (Da Silva et al., 2017).

Dendritas L. s
Funcioén de Activacién

— - —
X |

Axon

Cuerpo

Figura 1.2. Perceptron Simple.

Por otra parte, el modelo computacional andlogo, mostrado en la Figura 1.2, también
conocido como Perceptron Simple (SLP®), tiene un comportamiento similar (Kapoor et al.,
2016). Cada sefial procedente de las neuronas precedentes es multiplicada por el peso

6 SLP: del inglés Single Layer Perceptron.
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sinéptico correspondiente a cada conexion. Luego, en el cuerpo de la neurona, estos valores
se suman y el resultado se evalta en una funcidn de activacion que excita o inhibe la neurona,
propagando esta sefial como salida. Esto se puede observar mas claramente en la ecuacion
(1.2):

J

Donde S; y S; son las salidas de la i-ésima y j-ésima neuronas de la red, wy; representa la

fuerza o peso de la conexion sinaptica entre la j-ésima y la i-ésima neuronas y f(x) la funcion

de activacion.

Dentro de las funciones de activacion usadas, la mas frecuente es la funcion sigmoidea (1.2):

1

—_— 1.2
1+ e™* (1.2)

f(x) =

Dicha funcién posee dos asintotas horizontales en 0 y 1, como se muestra en la Figura 1.3,
lo cual la hace ideal para representar la acotacion de los valores de salida que no deben

exceder ciertos limites.

10 17— sigmoid
0.8
0.6
0.4
0.2

00

100 75 50 25 00 25 50 75 100

Figura 1.3. Funcion sigmoidea.

Otra ventaja de esta funcién es que su derivada (1.3) puede ser expresada en funcion de si

misma (1.4):
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. e ™
feo = fon(1 = f) (1.4)

Esto puede resultar conveniente en algunos algoritmos de aprendizaje que utilizan el
gradiente de una funcion de error, basandose en las derivadas parciales respecto a los pesos

sinapticos.

Sin embargo, una red neuronal generalmente no se compone de una sola neurona, sino de un
conjunto de estas. Son varias las composiciones topoldgicas posibles, dentro de las cuales, el

Perceptron Multicapa (MLP’) es una de las mas extendidas (Figura 1.4).

Capa de Capa Capa de

Entrada Oculta Salida
X8 — 1 1 >
X, =1 2 2 2 —>Y,
Xy > 3 3 3 —>1;
Xy => N 7 S M =>Y,

Figura 1.4. Perceptrén Multicapa.

Se trata de una estructura dividida en capas, de tal modo que las neuronas pertenecientes a
una de estas solo reciben las sefiales de las pertenecientes a la anterior y solo envian sus

salidas a las que se encuentran en la siguiente (Gardner and Dorling, 1998).

Visto asi, se pueden distinguir tres clases de capas. Una capa de entrada, en la cual cada

neurona recibe una de las sefiales provenientes del exterior. Una capa de salida, cuyas

" MLP: del inglés Multi Layer Perceptron.
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neuronas ofrecen la respuesta total de la red a un estimulo dado. Varias capas intermedias u

ocultas que intervienen entre las dos anteriores.

En el Anexo | ofrece la demostracion de la necesidad de las capas ocultas en la medida que
se complejiza el comportamineto a modelar. Para ello se usan como objeto de estudio las
funciones l6gicas AND y XOR, la primera con un espacio de salida linealmente separable, a

diferencia de la segunda.

1.4 Mapas Cognitivos Difusos

Los FCM, introducidos por Bart Kosko en los afios 80 (Kosko, 1986), estan basados en la
idea de Robert Axelrod sobre Mapas Cognitivos (Axelrod, 1976). Representan una
herramienta para el modelado y prediccion de sistemas complejos, muy poderosa por ser

altamente multi-variable e interpretable.

La idea principal de los FCM consiste en modular el objeto de estudio, separandolo en
unidades elementales, de modo que se pueda describir la dinamica de interaccién interna
entre dichas unidades. A cada elemento se le asigna un valor de activacion, representando el
valor de la variable en cuestion. Si se divide el paso del tiempo en instantes separados por un
valor constante, se puede calcular el valor de activacion de cada uno de estos conceptos en
un instante de tiempo como una dependencia lineal de estos valores de activacion en el
instante anterior. Esto significa que, conocidas las condiciones iniciales del sistema, y los

valores de las entradas, se puede predecir su comportamiento a lo largo del tiempo.

Un mapa cognitivo puede representarse basicamente con cuatro elementos (Napoles, 2013):
= Unvector € = {C, C, C5 ... Cy}que representa el conjunto de conceptos del sistema.
= Una matriz cuadrada W de tamafio NxN, siendo N el orden del sistema, que almacena
los valores de causalidad de un concepto sobre otro, donde cada elemento w;;
representa la influencia que tiene la presencia del concepto C; en el sistema sobre el
hecho de que se presente el concepto ;. Cada valor de esta matriz se encuentra dentro
del rango [-1; 1].

= Un vector A ={A4, A, A5 ... Ay} que contiene los valores de activacion de los

conceptos. Los valores A; de cada concepto pertenecen al conjunto [0, 1].
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= Unafuncion f, que mantiene acotada la activacion de cada concepto dentro del rango

[0, 1].
Una vez establecidos estos cuatro elementos, el mapa es capaz de simular en el tiempo el
sistema dado. Para esto se inicializa el vector 4 con los valores iniciales de activacion de

los conceptos. Luego este vector se actualiza iterativamente segun la ecuacion (1.5):

N
Attl = Z AL, Y
] f<i=1 le l l ] (15)

De acuerdo a su convergencia un FCM puede clasificarse en (N&poles Ruiz et al., 2017):

= Estable: si 3t k € N: AX* = AL vt >t
= Ciclico: si 3t,, 3P, k € N: Ai*P = AL vt > ¢,

= Caotico: si no se cumple ninguna de las condiciones anteriores
1.4.1 Representacion de sistemas complejos mediante Mapas Cognitivos Difusos

Si se quiere describir un sistema dinamico determinista, cuyas ecuaciones fisicas son
conocidas a totalidad, existe toda una teoria sélida de representacion de los mismos mediante
ecuaciones diferenciales. Las ecuaciones diferenciales elementales de un sistema establecen
la dependencia temporal de los valores de las variables. De estas ecuaciones se puede derivar

un modelo en espacio de estados, ya sea en tiempo continuo o discreto.

Sin embargo, cuando el objeto de estudio posee determinadas complejidades, sobre todo de
tipo estocasticas, no se suele contar con estas ecuaciones. Los FCM pueden solucionar esta
situacion ya que no necesitan tal exactitud en el conocimiento del objeto para describir su
comportamiento, y ahi radica su principal fortaleza (Osoba and Kosko, 2017). Supdngase la

siguiente situacion de ejemplo que permite aclarar la estructura de trabajo de los FCM:

Se quiere analizar el comportamiento de los resultados de un grupo de estudiantes

universitarios y se manejan los siguientes conceptos:

= Resultados de los examenes: RE
= Exigencia de los profesores: EP
=  Dedicacion al estudio: DE

= Motivacion de los profesores: MP
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= Calidad de las clases impartidas: CC

Una posible configuracion del mapa cognitivo seria la mostrada en la Figura 1.5:

_________Jf____\__; oF
EP (/
RE <~

f cC
MP _J

Figura 1.5. Mapa Cognitivo.

En el ejemplo se observa claramente la principal caracteristica que distingue este tipo de
modelo dentro de las ANN. Aqui cada neurona representa un concepto concreto y las sinapsis
no son mas que las relaciones de causalidad entre los mismos. Un signo positivo significa
que al cambiar de valor de activacion del concepto “causa” en una direccion determinada,
esto provoca un cambio en el valor de activacion del concepto “efecto” en el mismo sentido.

Lo contrario ocurre cuando la relacion de causalidad tiene un signo negativo.

En el ejemplo se puede pensar, con toda razon, que existen otros muchos factores influyentes
y que no se tomaron en cuenta. Mientras mas elementos se utilicen méas exacto sera el modelo,
y tanto mas complicado también. Es por eso que la correcta eleccidn de los conceptos que

compondréan el mapa es muy importante para su utilidad.

El correcto comportamiento del mapa depende, en primera instancia, de su estructura y de
los valores de la matriz de pesos, los cuales a su vez son el resultado de dos factores. El
primero lo constituye la opinidn de los expertos, que brindan cierta cantidad de informacion
béasica del modelo. Y el segundo, la capacidad de adquirir experiencia y modificar su propio
comportamiento a partir de esta. Segun los datos estadisticos existentes y los que se van

obteniendo en el momento, el mapa tiene que ser capaz de auto-ajustarse para asemejarse
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cada vez més a la realidad. La confluencia de estos dos factores le otorga interpretabilidad al
modelo, el cual puede ser considerado como una caja gris (Ahvenlampi et al., 2004), a

diferencia de los MLP que constituyen modelos de caja negra.

1.5 Algoritmos de aprendizaje para Inteligencia Artificial

Una de las principales caracteristicas de la inteligencia animal, sobre todo la humana, es la
capacidad de mejorar el comportamiento a través de la experiencia. Es légico entonces que
uno de los aspectos fundamentales que distinguen a la Al es la posibilidad de aprender. El
aprendizaje de un agente basado en Al no es mas que el proceso de reestructuracion interna
que permite, segun el analisis de los estados y resultados anteriores conocidos, “mejorar” los
estados y resultados futuros. Un aspecto fundamental en este proceso es la evaluacion de que

es “mejor” y que es “peor”, lo cual va a depender de los objetivos perseguidos.

Debido a que en los modelos conexionistas el conocimiento se almacena en los pesos de las
conexiones sinapticas, el proceso de aprendizaje consiste precisamente en el ajuste de esos

pesos hasta que la red se comporte del modo deseado (Palacios, 2012).
Existen varias maneras de realizar esta tarea, y se pueden clasificar en dos grupos:

= Aprendizaje no supervisado

= Aprendizaje supervisado

Los métodos no supervisados se basan en la idea de que el agente adquiere el conocimiento
constantemente durante su interaccion con el medio ambiente. La via mas usada ha sido la
regla de Hebb (Benitez et al., 2014), la cual tiene una base netamente bioldgica. En el afio
1949, el neurofisidlogo Donald Hebb descubrié que, si dos neuronas se encontraban
excitadas simultdneamente, la fuerza de la conexion sinaptica entre estas aumentaba, y en
caso contrario, la misma disminuia. De este modo la red aprende paulatinamente de la

experiencia cotidiana.

Por otro lado, los métodos supervisados utilizan, basicamente, un set de datos con la
informacion del comportamiento deseado (Tang et al., 2016). De este modo, la red ajusta sus
pesos sindpticos en un proceso iterativo, con el fin de acercarse lo mas posible al
comportamiento que produce esos valores. Este proceso se desarrolla en una fase de

entrenamiento previa a la utilizacion practica del programa. La gran plasticidad de estos
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modelos y el conocimiento distribuido que estos presentan, permite que los mismos sean
capaces de identificar y ofrecer salidas suficientemente correctas ante la entrada de valores
que no se encontraban dentro del conjunto de entrenamiento. Normalmente se utiliza un
porciento de los datos en la etapa de aprendizaje y el resto se destina a la validacion del

resultado final, comprobando asi la capacidad de generalizacion del conocimiento adquirido.
1.5.1 Método del gradiente descendente como algoritmo de aprendizaje

El método del gradiente descendente (Flores Villarreal, 2005) es uno de los mas sencillos y,
por tanto, utilizados en aprendizaje de modelos de Al. Se basa en encontrar un juego de

pardmetros del modelo que optimicen una funcion objetivo.

En el caso de estudio de esta investigacion, los parametros que componen el modelo son los
pesos sinapticos entre conceptos y la funcion objetivo es el error cuadratico medio entre la
salida del modelo y los datos experimentales. ToOmese el vector w (1.6) como el contenedor

de estos parametros:

W,

(1.6)
Wp

Siendo P el nimero total de parametros.

Ahora supodngase que se tiene una funcion f(w) de la cual se quiere obtener el valor de w
gque minimiza su valor. Primero se definira el gradiente de f(w) como el vector de las
derivadas parciales de f respecta a cada uno de los pardmetros (1.7):

— af -
ow,
af

Vfw) =|ow, (1.7)
of

[ dwp
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Explicados estos conceptos, se puede definir el algoritmo del gradiente descendente por
pasos de la siguiente forma:

= Pasol: Se elige un vector w, (este valor inicial puede responder a algun criterio en
especifico o puede ser elegido al azar). Se define k como el nimero de la iteracion
del proceso y se hace k = 0.

» Paso 2: Se calcula el gradiente para el vector. Si Vf(w,) = 0 se detiene el proceso
y w; es el vector buscado. De lo contrario, se resta el valor del vector gradiente,
multiplicado por un factor de aprendizaje, del vector w;, obteniendo un nuevo valor

para este segun (1.8):
Wiy = Wy — aVf(wy) (1.8)

» Paso 3: Se hace k = k + 1 y se vuelve al paso 2. Asi, iterativamente hasta que se

alcance un numero maximo de iteraciones, previamente especificado.

Supongase el caso mas sencillo posible donde w posee un solo componente (Figura 1.6) para

observar graficamente como ocurre el proceso.

fw)

\

N

\

[
|
[
|
I
| |
‘ | IQ‘L.‘
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Figura 1.6. Método del gradiente descendente.
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Este método solo hace uso del gradiente de la funcion objetivo, por lo que es considerado un
método de primer orden. Existen métodos de orden superior que utilizan, ademas, la matriz

Hessiana (Anexo I1).

1.6 Aplicaciones de Redes Neuronales Artificiales y Mapas Cognitivos Difusos

Las ANN son la herramienta de inteligencia artificial que mas intenta semejarse a la
estructura bioldgica del cerebro, es por esto que suele verse como el modelo conexionista de

Al por excelencia.

Su utilizacién dentro del mundo cientifico-técnico es muy extendida, pudiéndose citar
numerosos ejemplos. En (Pchelintseva et al., 2017) estudian el problema del reconocimiento
de objetos observados, segln el patron generado por los datos EEGS. Los datos EEG se
registran en el momento de mostrar el cubo Necker (Anexo Il1) al sujeto y caracterizan el
estado apropiado de la actividad cerebral utilizando una imagen biestable de este objeto. Para
resolver el problema del reconocimiento, se utilizan ANN, especificamente un MLP como

clasificador.

Dentro del campo de las energias renovables, las ANN han demostrado tener un gran
potencial. Por ejemplo, en la prediccion de la velocidad del viento y, por tanto, de la energia
edlica (Yadav and Sahu, 2017), que anteriormente se realizaban mediante analisis
estadisticos clasicos. Aqui las ANN han demostrado su versatilidad y superioridad frente a

otros métodos mas antiguos.

Cuando se modela un sistema fisico utilizando ANN solo se tienen en cuenta de forma
directa las variables de entrada y de salida del mismo, de modo que la informacion
concerniente a las otras variables, asi como las dindmicas e interacciones entre estas, quedan
codificadas en la red. De este modo la ANN se convierte en una caja negra, lo cual trae en
consecuencia que, una vez sintetizada, no sea posible extraer informacion util acerca de las

caracteristicas reales del sistema fisico (Trujillano, 2004).

8 EEG: Electroencefalograma.
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En una situacion como esta puede ocurrir el hecho de que existan factores intrinsecos en los
datos usados en el proceso de aprendizaje y que conduzcan a resultados aparentemente

erroneos. En estos casos se hace complicado identificar estos factores.

Una alternativa a este problema es construir una red en la cual cada neurona y cada conexion
tengan un significado concreto en el sistema fisico que se pretende modelar. Los FCM son
este tipo de red, representados por un grafo dirigido bidireccional en el cual cada uno de los
nodos, conocidos como conceptos, representa una variable del sistema que se pretende
modelar. Por otra parte, las aristas que unen los nodos representan las relaciones de
causalidad que existe entre estos, 0 sea, el grado de influencia que tiene el valor de uno de
ellos sobre el otro (Napoles, 2014).

Son numerosas las investigaciones relacionadas con la teoria de los FCM y los algoritmos de
aprendizaje usados en estos. En (Parsopoulos, 2003) se introduce un algoritmo de
optimizacion por enjambre de particulas para la deteccién de una matriz causal apropiada,
con la cual el FCM alcanza un estado estable deseado. En (Papageorgiou, 2004) se introduce
un nuevo algoritmo Hebbiano de aprendizaje, el AHL®, con el objetivo de utilizar el
conocimiento de los expertos, en materia de dependencias causales entre conceptos, en el
proceso de inferencia de la matriz de pesos. Por otro lado (Stach, 2005) propone un método
para el aprendizaje de FCM, basado en algoritmos genéticos, para el ajuste de la matriz de
causalidad, apoyandose en la entrada de datos histdricos del sistema y sin la intervencion

humana.

Muchos tipos de problemas ecol6gicos 0 ambientales se beneficiarian de modelos basados
en el conocimiento de las personas. Para crear modelos ecoldgicos con conocimiento tanto
de los expertos como de las personas locales, en (Ozesmi and Ozesmi, 2004) se propone un
enfoque basado en FCM. En dicha investigacion se examinan las percepciones de diferentes
partes interesadas en un conflicto ambiental, con el objetivo de facilitar el desarrollo de
planes de gestion ambiental participativa y determinar los deseos de reasentamiento de

personas desplazadas por un proyecto de presa a gran escala.

En (Hobbs et al., 2002) se presentan los pasos involucrados en la construccién de un FCM

de un ecosistema y la interpretacion de salida del FCM usando estadisticas multivariables.

® AHL.: del inglés Active Hebbian Learning.
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Para ilustrar estas ideas, se crea un modelo de ecosistema complejo, de mas de 160 variables,
construido para la cuenca hidrografica del Lago Erie.

Los FCM han sido usados en la agricultura en algunos casos especificos, aunque no es un

aspecto muy extendido aun.

En (Papageorgiou, 2010) se investiga el rendimiento y sus variaciones en el complejo proceso
de gestion del cultivo del algodén, donde influyen aspectos como el suelo, el propio cultivo
y determinados factores climaticos, todo esto usando los FCM para modelar y representar el

conocimiento de los expertos.

Luego, en (Papageorgiou, 2011) se utilizan los FCM para predecir el rendimiento del cultivo
del algoddn. En esta nueva investigacion se usa la teoria de los mapas ya no solo para modelar
las condiciones del sistema en cuestion, sino, ademas, para inferir el posible desarrollo del
mismo. Aqui se demuestran las potencialidades de esta herramienta a la hora de interpretar

datos recopilados en ambientes con dindmicas altamente complejas.

Los FCM obtienen su apellido del modo en que se tratan los datos. La Teoria de Conjuntos
Difusos ha constituido a lo largo de la historia un fuerte aliado de la Al, dado que se asemeja
en gran medida al modo de tratar, por parte de los seres humanos, los valores numéricos de
las variables con las que este interactta cotidianamente. En la vida diaria, el ser humano
tiende a clasificar los valores de las variables cuantitativas en grupos determinados por su
rango de valores. De este modo adquieren estas propiedades cierto caracter cualitativo y

descriptivo.

1.7  Seleccion de la plataforma de desarrollo

, el cual es
multiplataforma y multiparadigma (Tulchak and Marchuk, 2016). EI mismo cuenta con
frameworks de gran calibre, los cuales auxilian desde el desarrollo web, hasta el desarrollo

de juegos o algoritmos cientificos de calculos avanzados. Es software libre y de codigo
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o

abierto, teniendo en cuenta la licencia PSFL'?, bajo la cual se distribuye, muy parecida a la
de GPL!!, pero encontrando la excepcion de que se pueden distribuir los binarios del lenguaje
sin tener que anexar las fuentes. La version utilizada fue la 3.6.5 por ser la més actualizada.

Esto persigue el objetivo de tener un cédigo lo mas versatil posible.

Python se encuentra en multitud de aplicaciones y servicios que usamos habitualmente.
Ostenta una gran lista de usuarios de gran importancia como Google, YouTube y Facebook,
los cuales utilizan este lenguaje de programacion. Poco a poco Python va ganando territorio

y, entre los entendidos, se ha convertido en uno de los mas solicitados.

VariaSIraZones! Es una suite de codigo abierto que abarca una serie de aplicaciones,
bibliotecas y conceptos disefiados para el desarrollo de la Ciencia de datos con Python (Doig,
2016). Ofrece una distribucién de Python que funciona como gestor de entornos y posee mas
de 720 paquetes de cddigo abierto. Cuenta con una documentacion detallada y con una gran
comunidad de desarrollo. Integra diversos IDEs de desarrollo tales como Jupyter,

JupyterLab, RStudio y Spyder, este ultimo utilizado en este proyecto.

10 PSFL: del inglés Python Software Foundation License.
11 GPL: del inglés General Public License.
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CAPITULO 2. DISENO DE SOFTWARE PARA MAPAS
COGNITIVOS DIFUSOS

Para cumplir con el objetivo principal de este proyecto el paso siguiente es la organizacion
del trabajo. Este capitulo se encarga de exponer los aspectos que jugaron papeles importantes
en el disefio y la implementacion del software. A los materiales y métodos utilizados, los
esquemas de estructura y funcionamiento y la guia para su correcta utilizacion estan

dedicados los siguientes epigrafes.

2.1 Modelado de sistemas dinamicos en tiempo discreto

El modelo de un sistema puede desarrollarse en el espacio de tiempo continuo o discreto. En
el caso de los modelos de tiempo discreto los valores de las variables solo cambian en ciertos
instantes, separados por intervalos durante el cual permanecen constantes. Existen dos
maneras fundamentales de analizar los sistemas de tiempo discretos, estas son el método de
la transformada z y el de modelo de espacio de estados (Ogata, 2002). En lo concerniente a

este trabajo es importante la comprension del segundo.

El comportamiento de un sistema determinista esta descrito por una serie de ecuaciones
diferenciales. Estas representan el modo en que cada variable de estado varia en el tiempo en
funcién de los valores que poseen las demas variables de estado y las variables de entrada
(externas al sistema). EI nimero de ecuaciones necesarias para que el modelo esté totalmente
determinado, coincide con el nimero de variables de estado que depende del orden del
sistema. Supdngase uno general de orden N con M variables de entrada y llamese X al vector
de estado (2.1), el cual contiene las variables de estado, y u al vector de variables de entrada
(2.2):
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X = (xl, xZ, X3, ...,xN) (21)
u= (ul, uz, u3, ,uM) (22)

La forma en que varian en el tiempo cada una de estas variables, esta descrita por sus primeras
derivadas temporales. Por ello, el modelo estd determinado por el vector que contiene las

derivadas de cada una de ellas (2.3):

X = (561,562, J.CN3, ...,Q.CN) (23)

Segun lo dicho anteriormente, el modelo que determina el comportamiento temporal del

sistema queda descrito por (2.4), que es una ecuacién matricial (2.5):

X =AX + Bu (2.4)
[551] [An A, Az . AlN] x1] [311 Bi, Biz .. BlM][ul
[%2| |A21 Az A2z .. Apn||¥2]| |B21 Bz Bzs .. Bam [| ¥z |
IX3 | = |A31 A32 A33 A3N |Ix3 I + | B31 B32 B33 B3M “ Uz | (25)
|| | : | |||
lxNJ ANl ANZ AN3 ANN |"XNJ [BNl BNZ BN3 BNMJ |“uMJ

A partir de aqui se puede obtener el modelo en tiempo discreto. Acomodando la ecuacion

(2.4) y pre-multiplicandola por e=4T | donde T es el tiempo de muestreo se obtiene (2.6):
e At [X(t) — AX(t)] = e‘AtBu(t) (2.6)

Por otra parte, si se calcula la derivada de e ‘X4 (2.7) y (2.8):

d .
E [e‘AtX(t)] = —Ae‘AtX(t) + e‘AtX(t) (27)

d :
e Xwl = e[ X - AX ] (28)
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Y luego se combinan (2.6) y (2.8) se obtiene (2.9):
d
_ [e—Atx(t)] — e—AtBu(t) (29)
dt
Integrando ambos miembros resulta (2.10):
t
e‘AtX(t) =X +f e‘ATBu(T)dr (2.10)
0
Premultiplicando por e“* se obtiene la expresion para X (2.11):
t
X = et [X(O) +] e‘ATBu(T)dTl (2.11)
0

Con el objetivo de discretizar el modelo se sustituye t = kT yt = (k+ 1)T en (2.11),
obteniendo (2.12) y (2.13):

kT
X(ery = e [X(o) + j e_ATBu(r)dTl (2.12)
0
(k+1)T
X((k+1)T) = eAU+UT lX(O) +J e_ATBu(T)dTl (2.13)
0
Multiplicando (2.12) por e (2.14):
kT
e Xgery = 0T [X(O) + f e_ATB“(r)dTl (2.14)
0
Y restando de (2.13) se obtiene (2.15):
(k+1)T
X(esnyr) — € Xy = eA(k“)Tf e A" Bu,dt (2.15)
kT

De donde se puede despejar X (k+n)1) (2.16):
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(k+1D)T
X(esnr) = e Xar + gAU+LT j;( e " Bu(dr (2.16)

T
Para un sistema de tiempo discreto el valor de la entrada permanece constante durante todo

un periodo de muestreo (2.17):
U = Uxr) VY kT <t< (k+ 1T (2.17)

Teniendo esto en cuenta en (2.16) se obtiene (2.18):

(k+1)T

X((k+1)T) — eATX(kT) + eAl+1)T fkT e_ATBu(kT)dT

(k+1)T

X(k+n)T) = € ar [X ey + e fk e ‘ATBu(kT)drl

T

(k+1)T

X(ernr) = €7 [X(kT) + L e‘A(T‘kT)Bu(kT)drl (2.18)

T
Realizando un cambio el cambio de variables descrito en (2.19) y (2.20):

t=1—kT (2.19)

dt = dt (2.20)

Se obtiene (2.21):

T

X(w+nr) = € [X(RT) + f e_AtBum)dtl
0

T

X(esnyr) = ¢ Xary + e f e Buerdt
0

T
X((k+1)T) = eATX(kT) +J eA(T_t)Bu(kT)dt (2.21)
0

Como el vector de entrada u permanece constante durante el tiempo T este puede salir de la

integral junto con la matriz B, obteniéndose (2.22):
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T
X((k+1)T) = eATX(kT) + lf eA(T_t)dt
0

Bu(kT)

Realizando otro cambio de variables, (2.23) y (2.24):
A=T—-t
dl = —dt

Se obtiene (2.25):

0
X(w+nr) = e X + [— f e“dﬂl Bur)
T

T
X(ernr) = €™ Xaery + I f e“dxll Bugr
0

25

(2.22)

(2.23)

(2.24)

(2.25)

De esta manera se tiene el modelo en tiempo discreto del sistema de la forma descrita en

(2.26), analogo al modelo (2.4), pero en el espacio de tiempo discreto:
X(k+1) = GX(k) + Hu(k)

Aqui las dinamicas estan contenidas en las matrices G (2.27) y H (2.28):

G =elT

T
H = U e‘”d/llB
0

Para obtener la matriz G se desarrolla en serie de Taylor segun (2.29):

o)

eAT — Z lAnTn
n!

n=0

(2.26)

(2.27)

(2.28)

(2.29)

Teniendo en cuenta que el tiempo de muestreo es suficientemente pequefio se puede

aproximar a los tres primeros términos como se muestra en (2.30):
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G=I+AT+§A2T2

Por otro lado, la matriz H se desarrolla hasta llegar a (2.31):
T
H= l f e“d/ll B
0
_ [4-1,41T
H=[a"e"||B
H=[A"1(e4T —e"]B
Usando (2.27) para sustituir e4” se obtiene (2.32):
H=[A"Y(G-D]B
Usando (2.30) para sustituir G se llega a la expresion final de H (2.33):
1
H = [A‘1 (AT + §A2T2>] B

1
H = [A_lAT + A7t EAZTZ] B

1
H = [IT + EATZ] B
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(2.30)

(2.31)

(2.32)

(2.33)

En Python, el encapsulamiento del cddigo se basa en los conceptos de modulo y paquete

(Bahit, 2012). Un moédulo es un archivo con extension “.py”, el cual puede contener

definiciones de clases. Un paquete es una carpeta que agrupa una serie de modulos con una

relacién determinada. El software creado es un paquete para Python que engloba la teoria de

los FCM en cuatro clases fundamentales. A continuacion, se muestra el diagrama de clases

que contiene los atributos y metodos de cada una de ellas (Figura 2.1).
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Concept FCM Boundary
+ index: int +id_: str + sigmoid{): ndamay
+id_: str + boundary_funct: str + d_sigmaid{}: ndamay
+ min_: float + boundary_parameters: list - | ... + sigmoid_graph{): None
+ max_: float + |earn_method: str . + d_sigmoid_graph{): None
+ base_time: float + |earn_rate: float ' + saturation(}: ndamray
+ units: str + base_time: float H + d_saturation{): ndamay
+ concept_size: int N + saturation_graph{): None
L + input_size: int . + d_saturation_graph{}: None
+_init__{}: None + goncepts: list <] """ !
+__str__{j str =+ inputs: list
+ clean{): None + concept_causality: ndamay
+ plot{}: None <+ input_causality: ndamay
+ plot_square_emor{): None + history_counter: int
+ square_emor(): ndamay + cument_time: float
+ __init__{}: None
+ __contains__(r bool
Input +__ st {)str
+ cument_activations(): ndamay
+ index: int <+ cument_input{): ndamay
+id_: str + get_concept() Concept
+ base_time: float + get_concept_at(): Concept
+ function: str + get_input(): Input

+ parameters: list + get_input_st(): Input

+ units: str l—.l + boundary(}: ndamay
+ clean{}: None

+ d_boundary(}: ndamay

+__init__{)x None + inference{) Nons

+__ st {pstr + lesrn{): ndamay

+ get_history): ndamay + plot_square_emor(): None
+get_wvaluel): float +set_activations{): None

+ plot): None + set_concept(): Mone

+set_input{): Mone
+ sguare_emor_instant]): float
+ square_emor_throughout{): ndamray

Figura 2.1. Diagrama UML de clases del software fcm.

Una instancia de la clase fcm representa un mapa cognitivo. EI mismo posee como atributos
una lista de conceptos, instancias de la clase Concept, y una lista de entradas, instancias de
la clase Input. La clase Boundary solo posee métodos estéticos, y por lo tanto no es
instanciada en ningln momento. Esta solo se encarga de proporcionar las funciones de

acotacion y sus derivadas al mapa, durante los procesos de inferencia y de aprendizaje.

El atributo index, de las clases Concept e Input, es un numero natural de orden dentro del
mapa contenedor, comenzando por cero. Un mapa con cinco conceptos, por ejemplo, indexa

a los mismos en todo momento con la serie 0, 1, 2, 3, 4 en orden de insercion en el mapa.

El atributo id_, al igual que el anterior, constituye un identificador Unico dentro de cada mapa
para las instancias de las clases Concept e Input. Las instancias de la clase fcm poseen
también un atributo de este tipo. Su objetivo fundamental es dar un nombre explicativo,
mediante una cadena de texto, a cada uno de estos elementos dentro del &mbito en que se

desarrollan.
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El atributo base_time, en las clases Concept, Input y fcm, representa el periodo de muestreo
del modelo. EI mismo es el intervalo de tiempo, medido en segundos, que pasa entre una
iteracion y otra durante el proceso de inferencia. Los conceptos y entradas pertenecientes a

un mapa deben poseer el mismo valor para este atributo que el propio mapa.

Los atributos function y parameters de la clase Input, forman en conjunto una funcién de
entrada predeterminada. Por ejemplo, si se necesita que el mapa tenga una entrada sinusoidal
de amplitud 10, frecuencia 60Hz y desfasaje inicial 2 rad entonces el atributo function sera
una cadena de texto predefinida representando a la funcion seno y el atributo parameters sera
una lista de Python de valor [10, 60, 2]. Esto se aplica también para los atributos
boundary_func y boundary_parameters, los cuales definen la funcién de acotacion usada

por el mapa en su proceso de inferencia.

El atributo learn_method de la clase fcm establece el algoritmo especifico que utiliza el
proceso de aprendizaje del mapa. Hasta la version actual del paquete existe un solo algoritmo
programado, el del gradiente descendente.

Los atributos concept_size e input_size almacenan en todo momento la cantidad de
conceptos y de entradas que posee el mapa respectivamente. Mientras, los atributos concepts

e inputs son listas que almacenan las instancias de estos conceptos y entradas.

Los atributos concept_causality e input_causality son las matrices de causalidad entre los
niveles de activacion de los conceptos y de las entradas. Estos atributos son las matrices G y
H de la ecuacion (2.26).

Los atributos history_counter y current_time representan el momento actual del mapa en el
proceso de inferencia. El primero es la cantidad de iteraciones realizadas y el segundo, el
tiempo transcurrido, medido en segundos. El cociente entre el segundo y el primero nos es
mas que el periodo de muestreo, o sea, el atributo base_time. Entre estos atributos existe una
estrecha relacién, tal y como se muestra en la ecuacion (2.34)

current_time

base_time = — (2.34)
history_counter
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2.3 Funcionalidad del software

La principal funcion del paquete fcm es crear una instancia de la clase FCM para modelar el
sistema objeto de estudio, luego de lo cual, mediante los métodos set_concept y set_input,
se introducen los conceptos y las entradas que componen dicho modelo, los cuales son

instancias de las clases Concept e Input respectivamente.

El paquete proporciona una buena cantidad de métodos de manipulacion y representacion de
la informacion del modelo. Sin embargo, hay dos funcionalidades que por su importancia

pueden considerarse como principales.

Primeramente, el método inference, proporciona la posibilidad de realizar el proceso de
inferencia del mapa. Una vez inicializado el mapa, este método calcula y asigna los valores
de activacion de los distintos conceptos segun la ecuacion (1.5), guardando en el historial de
cada uno dichos valores. Mediante esta funcién se puede realizar la prediccion del
comportamiento del sistema en el tiempo, conocidas las condiciones iniciales del mismo, asi
como sus dinamicas internas, representadas por las matrices causales. En la Figura 2.2 se

muestra el flujo del proceso de inferencia del mapa.

Inicializar
activaciones

Y

Inferir estado
siguiente

Y

Guardar estado
inferido en los
histéricos

No Y

e alcanzo e
méaximo de
iteraciones

Si

'

Analisis de los
datos obtenidos

Figura 2.2 Diagrama del proceso de inferencia.
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Este método hace uso de otras funciones secundarias tales como: current_activation y
current_input, que devuelven los valores de activacion de los conceptos y de las entradas
del sistema en el momento actual. Estos vectores son multiplicados por las matrices de
causalidad. El resultado es acotado por el método boundary, que Ilama a los métodos
estaticos de la clase Boundary. Finalmente, se llama al método set_activation para actualizar

las activaciones de los conceptos, guardando los valores anteriores en el historial.

La otra funcién principal es el método learn, el cual se encarga del proceso de aprendizaje
del mapa. Cuando no se conoce la dinamica del sistema objeto de estudio, y, en su lugar, lo
que se posee son datos histdricos del comportamiento del mismo, el mapa es capaz de ajustar
su estructura interna mediante esta funcionalidad de modo que pueda semejarse lo mas

posible a la realidad. En la Figura 2.3 se muestra el flujo del proceso de aprendizaje del mapa.

Establecimiento
p-| de un valor de
activacion

Y
Ajuste de los Calculo del estado
pesos sinapticos siguiente
A
\
calculo del Calculo del error
. respecto al
gradiente del error dataset

i j

El error esta por debajd
del minimo deseado

Si

Fin del
aprendizaje

Figura 2.3. Diagrama de flujo del proceso de aprendizaje.

Este método representa un algoritmo iterativo que en cada paso ajusta las conexiones

sinapticas del mapa con el objetivo de disminuir cada vez méas una funcién de error. Dicha
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funcion de error se puede calcular y graficar mediante las funciones square_error_instant,

square_error_throughout y plot_square_error.

El Unico algoritmo de aprendizaje programado hasta el momento es el del gradiente
descendente, el cual se basa en calcular las derivadas parciales de la funcion de error respecto
a cada uno de los pesos sinapticos del mapa. Para ello, el método learn hace uso de la funcién
d_boundary, la cual calcula estos diferenciales.

2.4 Metodologia para la utilizacion del software

A la hora de utilizar el paquete fcm para modelar un sistema en especifico se propone seguir
la metodologia que se expone a continuacion (Tabla 2.1). Mediante estos pasos se espera
obtener un mejor aprovechamiento y resultado en ese objetivo. Pudiera ser que, en
dependencia de las individualidades de cada situacion, esta secuencia pudiera sufrir algunas

ligeras alteraciones.

Tabla 2.1. Metodologia de utilizacion del paquete fcm.

No. Accion Recursos involucrados
1 Determinacion de variables e Expertos
2 | Confeccion del modelo inicial e Expertos
e Clase FCM
3 Evaluacion del modelo inicial e Clase FCM (calculo del error)
4 Recopilacion de datos historicos e Sistemas de adquisicion de datos
5 Ajuste del modelo mediante ML e Clase FCM (aprendizaje)
6 Evaluacion del modelo final e Clase FCM (calculo del error)

En el primer paso, el experto determina cuales son las variables del sistema que se deben

tener en cuenta como conceptos. Debe establecer para estos conceptos las unidades de
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medida, los rangos de valores admisibles, los rangos considerados adecuados. Dentro de esta
lista de variables, el experto debe clasificarlas en conceptos internos del sistema y entradas
del mismo, ademas de decir cuales son las variables objetivo, de cuyos valores depende el

rendimiento y el éxito del proceso.

Para la confeccidn del modelo inicial, el experto aporta sus conocimientos sobre cuales deben
ser las relaciones causales entre los distintos conceptos. Dado que esta herramienta esta
pensada basicamente para sistemas altamente indeterminados y complejos, lo normal es que
el experto no pueda aportar un valor especifico para estos pesos sindpticos. Por tanto, se
pretende que al menos sea capaz decidir sobre una de las cuatro posibles opciones siguientes
en cuanto al peso sinaptico entre el concepto A y B (dirigido de A hacia B):

= Positivo (un cambio en el valor de A influye en un cambio en el valor de B en el
mismo sentido)

= Negativo (un cambio en el valor de A influye en un cambio en el valor de B en sentido
contrario)

= Cero (un cambio en el valor de A no influye en el valor de B)

= Desconocido (el experto desconoce cual es el tipo de relacion directa entre Ay B)

La evaluacioén de este modelo se basa en dos acciones. Primero se establecen las condiciones
iniciales y se realiza el proceso de inferencia. Luego, los resultados de este proceso se

comparan con los datos historicos mediante el calculo y el graficado del error.

Luego de realizado este trabajo, se pasa a la proxima fase, durante la cual, teniendo en cuenta
las variables definidas en la primera etapa, se procede a recopilar valores histéricos de las
mismas. Aqui es muy importante la correcta eleccion del periodo de muestreo, que no es mas
que el espacio de tiempo que transcurre entre una medicion y otra. Dicho periodo depende,
sobre todo, de la velocidad con gue se manifiestan las dinamicas internas del sistema y la
rapidez con que cambian los valores de los conceptos. Durante esta etapa es importante la
forma en la que se almacenan los valores, siendo recomendable utilizar bases de datos en
algun sistema empotrado, de la cual puedan ser extraidos los mismos mediante alguna

interfaz que los traduzca al formato con que trabaja el paquete fcm.

En la etapa de ajuste del modelo se utiliza algin método de aprendizaje para acercar la

respuesta el maximo posible a los datos recopilados. En este proceso se debe utilizar el 70%
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de estos valores que fueron previamente almacenados en la etapa anterior. Aqui es posible
que se tenga que variar el factor de aprendizaje del mapa hasta obtener los mejores resultados

posibles.

Por Gltimo, se procede a la validacion del resultado final, para lo cual se compara la respuesta
del modelo ajustado con el 30% restante de los datos medidos. Calculando y graficando el
error que el mapa presenta, el experto puede aprobar o no la veracidad del mismo. En la

Figura 2.4 se muestra como debe ubicarse el software dentro de un proceso general.

Criterio de los Sistema
expertos
A \
) Sistema de
Inicializacion adquisicion
de datos

A

Proceso de Proceso de Base de
inferencia Modelo Mental aprendizaje - ase d

\J

A

Y

Prediccion de
comportamientos

Actualizacion - Software fem

A

Toma de
decisiones

Figura 2.4. Posible utilizacién del software dentro de un proceso real.

2.5 Consideraciones del capitulo

La utilizacién de plataformas libres y de codigo abierto en el desarrollo de la biblioteca para
Mapas Cognitivos Difusos, convierten a la misma en un proyecto portable y facilmente
actualizable. Lo expuesto durante este capitulo sirve, entre otras cosas, como una fuente de

documentacion del software. Se considera importante que los futuros usuarios del mismo
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cuenten con este tipo de informacién, jugando un papel fundamental la metodologia de uso

aqui expuesta.

El proceso de desarrollo de la biblioteca fcm, aunque cuenta con una primera version estable
y funcional, posee una continuidad de futuras actualizaciones y mejoras. Con esto se pretende
acercarse cada vez méas a una herramienta que implemente la teoria de FCM lo mas eficiente

y abarcadora posible.
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CAPITULO 3. RESULTADOS OBTENIDOS Y PROPUESTA DE
APLICACION

Una vez desarrollada la primera version estable y funcional del paquete fcm, herramienta de
software para el trabajo con FCM, se hizo necesario realizar una serie de pruebas para
comprobar su validez. Aunque el principal objetivo de las técnicas de Al, tal y como se ha
explicado anteriormente, es el modelado de sistemas altamente no lineales y con dindmicas
desconocidas, seria practicamente imposible probar a cabalidad el programa resultante.
Debido a esto se elige un sistema totalmente determinista, un circuito oscilante, cuyas
dindmicas y relaciones son conocidas a priori con una gran exactitud, permitiendo una

comparacion exacta que evalle el resultado.

Una vez demostrada la validez de la herramienta en este tipo de sistemas, tanto en el proceso
de inferencia y simulacion como en el de aprendizaje, se hace una propuesta de modelo para
uno complejo y no determinista, el comportamiento de las plantaciones de una casa de
cultivo. A causa del largo tiempo necesitado para la recopilacion de datos de un proceso tan
lento, como lo es la evolucion de una cosecha, solo se cumple en esta investigacion con la

primera fase metodologica del procedimiento propuesto (Tabla 2.1).

3.1 Circuito RLC modelado como Mapa Cognitivo Difuso

A continuacidn, se establecen los modelos de tiempo discreto de un sistema determinista y
totalmente conocido, un circuito RLC de tercer orden con una entrada de voltaje. Esta prueba
persigue principalmente dos objetivos, demostrar la similitud entre los mapas cognitivos y
los modelos de tiempo discreto, y probar el paquete fcm en un sistema del cual se conoce su

comportamiento exacto y que, por tanto, permite realizar comparaciones.
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3.1.1 Obtencion del modelo en espacio de estados

En un circuito eléctrico existen componentes almacenadores de energia, los cuales
determinan el orden del mismo. Estos componentes son basicamente los capacitores, 10s
cuales almacenan energia en forma de campo eléctrico y los inductores los cuales lo hacen

en forma de campo magnético. Supdngase la configuracion de la Figura 3.1:

Ry L ﬁl
[_':'_ 555? niE
¥ I, v,
_ V; V. 7= C, R,

Figura 3.1. Circuito RLC de tercer orden.

Aplicando las leyes de Kirchhoff se obtiene el modelo del sistema en espacio de estados.
Para ello se buscan las expresiones de la primera derivada temporal de la corriente en el

inductor (3.1), y de los voltajes en los capacitores, (3.2) y (3.3):

Vi—I,Ry— LI, -V, =V, =0

. 1 1 R, 1
IL:—Zvl—ZVZ—TIL +ZVL (31)
v, = 11 3.2
Vo ==, —Ir)
2
Pero:
V.
IR =_2
R,
Luego:
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v, = ! V, + 11 (3.3)
Combinando estas tres ecuaciones se obtiene el modelo en forma matricial (3.4):
0 o0 L]
v 1 il 4 8
[=10 - — [|V2| + |1 | Vi] (34)
i RoC: G |f,] |+
L 1 1 R, L
L L LA

3.1.2 Discretizacion del modelo

En la ecuacion (3.4) se distinguen perfectamente las matrices A y B (2.4) por lo que ya se
puede encontrar el modelo en tiempo discreto si se aplican las ecuaciones (2.30) y (2.33). El

mismo esté descrito por (3.5).

V1k+1 Vlk
Vit =G |vE| + H[V] (3.5)
[+t IF

Donde las matrices G (3.6) y H (3.7) determinan la dinamica del modelo.

T2 T2 T R T2
2LC, 2LC, C, 2LC
T2 T2 T2 T T2  T2R, T
G=| — — —— - - — +— (3.6)
2LC, 2R%C2 2LC, L 2R,C2  2LC, G,
R,T2 T R,T? s T2 T L RT R2T2 T2 T2
212 "L 212 T 2LR,C, L L ' 212 2LC, 2LC,]
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3.7)

En consecuencia, con la analogia establecida en este proyecto entre FCM y modelos

dinamicos en tiempo discreto se puede representar la informacion anterior mediante un mapa

cognitivo tal y como se muestra en la Figura 3.2.

L t 21z 31, 2L,

R,T? I
T—51
) L
RT?> T AN
212 L .
— R T? T? T
212 ' 2LR,C, L
T RiT?
c, 2LC,
| . = T?
= T? TR, T \ ) 2RICC 2L,
26, [ |/ T2R,¢Z 2C, G [

_ TZ
T? ~32LC,
2LC,
;;wz i -
L _r
[ _—

Figura 3.2. Representacion en forma de FCM del circuito RLC.

3.1.3 Disefio y resultados del experimento

La realizacion del experimento se realizé en dos etapas. En cada una de ellas se puso a prueba

una de las dos funcionalidades del software, los procesos de inferencia y aprendizaje. Para la

primera se realizaron los pasos siguientes:

1. Simulacién del circuito en el software Multisim.
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2. Obtencion de las gréficas del comportamiento de las variables de estado en la
simulacion.

3. Representacion del circuito en un FCM mediante la herramienta de software.

4. Obtencion de las graficas del comportamiento de los conceptos en la herramienta de
software.

5. Comparacion de gréficas.

En la Figura 3.3 se muestra la simulacion en el software Multisim del circuito RLC objeto

del experimento.

c1
81 R1 i [
v = A 1.2mH I
Key = A 10 12uF

Vi

N 12Vpk R2
—27uF
Cj)gf'z H §19.1n

Figura 3.3. Circuito RLC de tercer orden con una entrada de voltaje.

A continuacién, se muestran las graficas obtenidas tanto en esta simulacion como en el
modelado mediante el FCM para que se pueda apreciar la similitud de ambos resultados. La
Figura 3.4 muestra la evolucion del voltaje en el capacitor 1 en la simulacion del circuito,
mientras que la Figura 3.5 muestra lo mismo pero segun el proceso de inferencia realizado

por la biblioteca fcm.

Ademas, se brinda la misma comparacion para el voltaje en el capacitor 2 (Figura 3.6 y Figura

3.7) y para la corriente en el inductor (Figura 3.10 y Figura 3.11).

Puesto que una de las principales ventajas de las modificaciones hechas a la teoria de los
FCM es la correcta simulacion de los estados transitorios, los mismos se muestran para el

voltaje en el capacitor 2 (Figura 3.8 y Figura 3.9) y para la corriente en el inductor (Figura
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3.12 y Figura 3.13). Fueron escogidos estos conceptos por poseer estados transitorios
bastante caracteristicos (a diferencia del voltaje en el capacitor 1).

| V1(V)

0 100 200 300  t(ms)

Figura 3.4. Voltaje en el capacitor 1. Simulacion en Multisim.

—— Wcl history

10 4

Vcl(volt)
o

—-10 4

T
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30
time(seg)

Figura 3.5. Voltaje en el capacitor 1. Biblioteca fcm.
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V2(mV)
Y A S S |

soff N SRR /8 SN S S ——

0 100 200 300 t(ms)

Figura 3.6. Voltaje en el capacitor 2. Simulacion en Multisim.

—— V2 history
0.10
0.05
s
2 0.00
9
>
—0.05 1
—0.10 4
T T T T T T T
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30
time(seg)

Figura 3.7. Voltaje en el capacitor 2. Biblioteca fcm.
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V2(mV)

-------

Figura 3.8. Voltaje en el capacitor 2, estado transitorio. Simulacion en Multisim.

—— V2 history

0.101 [\NV\N‘HH&

0.08 |

0.06 rJ

vez(volt)

0.02 ‘

0.00 J

T T T T T
0.00 0.01 0.02 0.03 0.04
time(seg)

Figura 3.9. Voltaje en el capacitor 2, estado transitorio. Biblioteca fcm.
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0 100 200 300 t(ms)

Figura 3.10. Corriente en el inductor. Simulacién en Multisim.

—— IL history

0.006

0.004 4

0.002 4

IL(Amp)

0.000 +

—0.002

—0.004 1

T
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30
time(seg)

Figura 3.11. Corriente en el inductor. Biblioteca fcm.
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e e

0 10 2 30 0t

Figura 3.12. Corriente en el inductor, estado transitorio. Simulacién en Multisim.

—— IL history
0.007 - n

0.006 | ‘ P| I
0.005 1 H

|
0.004 4 ‘

0.003 4

IL(Amp)

0.002 4

0.001 +

0.000 +

-0.001 T T T T T
0.00 0.01 0.02 0.03 0.04

time(seg)

Figura 3.13. Corriente en el inductor, estado transitorio. Biblioteca fcm.

En una segunda etapa se comprob6 la funcionalidad del proceso de aprendizaje de la
herramienta de software. Para esto se utilizd la configuracion de la Figura 3.14, similar a la
anterior, pero sin el voltaje sinusoidal de entrada. En este caso la fuente de corriente directa

solo se usa para establecer las condiciones iniciales del sistema.
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Figura 3.14. Circuito RLC de tercer orden sin entradas.

Este segundo experimento se realizo6 siguiendo los pasos siguientes:

1.
2.

3
4.
5
6

Montaje del circuito mediante la herramienta de software.

Generacion de un set de datos usando el proceso de inferencia (probado en la fase
anterior del experimento).

Creacion de un modelo en forma de FCM con pardmetros arbitrarios.

Célculo y graficado del error del resultado de este modelo respecto al set de datos.
Realizacion del proceso de aprendizaje del modelo utilizando el set de datos.

Repeticion del paso No. 4 y comparacion.

Como parte de la generacion del set de datos se le impusieron diez juegos de condiciones

iniciales al circuito obteniéndose diez juegos de datos distintos. La razon de esto es utilizar

siete de estos en el proceso de aprendizaje y los tres restantes en la validacion del resultado.

De este modo se puede comprobar la capacidad de generalizacién del modelo al enfrentarlo

a situaciones no vistas durante el aprendizaje.

A estos datos se le introdujo un nivel de ruido para hacerlos lo mas semejantes posible a los

que se hubieran medido en un sistema real. A continuacion, se muestra el comportamiento

del modelo antes del proceso de aprendizaje en comparacion con los datos experimentales
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(Figura 3.15, Figura 3.16 y Figura 3.17). La linea azul corresponde a los datos experimentales

mientras que la roja, al comportamiento del modelo.

Ademas, se muestra la curva correspondiente al error cuadratico medio relativo a este
comportamiento (Figura 3.18). Las graficas mostradas corresponden a uno de los sets de
datos utilizados en el proceso de validacion. En el Anexo IV se ofrecen los resultados
relativos a los tres sets de datos usados.

—— dataset Vcl
5.0+ fem Vel

2.5

00+ \/Jﬂ\/\’\r'\/\

Vel{Volt)
[
N
w
|

—5.0

—7.54

-10.0 \/_/

—-12.5

T T T T T T T
0.0000 0.0005 0.0010 0.0015 0.0020 0.0025 0.0030
time(seg)

Figura 3.15. Voltaje en el capacitor 1 antes del aprendizaje.
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Figura 3.16. Voltaje en el capacitor 2 antes del aprendizaje.
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Figura 3.17. Corriente en el inductor antes del aprendizaje.
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Figura 3.18. Error cuadratico medio antes del aprendizaje.

Luego de realizar el proceso del aprendizaje para ajustar los pesos sindpticos del modelo se
obtienen nuevamente las gréaficas de comportamiento (Figura 3.19, Figura 3.20 y Figura 3.21)
y de error cuadratico medio (Figura 3.22). Comparando estas graficas con las anteriores se
puede concluir que el proceso de aprendizaje fue exitoso puesto que el modelo se ajusta al

comportamiento real del sistema.
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2.5 '\
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T T T T T T T
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time(seg)

—=12.51

Figura 3.19. Voltaje en el capacitor 1 después del aprendizaje.
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Figura 3.21. Corriente en el inductor después del aprendizaje.
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Figura 3.20. Voltaje en el capacitor 2 después del aprendizaje.
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Figura 3.22. Error cuadratico medio después del aprendizaje.

El proceso de aprendizaje basado en el algoritmo del gradiente descendente es iterativo y su
objetivo es disminuir el error respecto a los datos de referencia en cada iteracion. Ahora se
muestra el comportamiento del error cuadratico medio durante las iteraciones de este proceso
(Figura 3.23). Esta grafica se obtuvo buscando el error maximo cada diez pasos iterativos de

entrenamiento de la red.
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Figura 3.23. Evolucién del error cuadratico medio durante el aprendizaje.

3.2 Propuesta de modelo de fertirrigacion para casas de cultivo

Para la realizacion del modelo de la casa de cultivo se tienen en cuenta las principales
variables que lo componen. Cada una de estas variables representa un concepto del mapa y
se puede clasificar de varias maneras. En este aspecto juega un papel fundamental el criterio
de los distintos expertos. Ellos son los que tienen la capacidad de aportar una idea inicial de

cudles son las variables que se deben tener en cuenta a la hora de modelar el sistema.
3.2.1 Definicion de variables

Las variables fundamentales para el modelo se pueden clasificar en cuatro grupos tal y como

se muestra en la Tabla 3.1:
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Tabla 3.1 Variables del sistema segln su tipo.

Caracteristicas

Condiciones  Condiciones Riegoy g
: L NS fenotipicas de la
del suelo climatoldgicas fertilizacion
planta
Humedad del ~ Temperatura Cantidad de ~ .
S Tamario de la raiz
suelo media diurna agua
Conductividad  Temperatura  Concentracion
eléctrica de la media de sulfato de  Tamario de la planta
disolucion nocturna magnesio
pH de la Hl_Jmedad . Concentracion Diametro de la base
- - relativa media  de sulfato de
disolucién di . del tallo
iurna potasio
Humedad Concentracion
relativa media  de nitrato de Numero de flores
nocturna magnesio
Diferencia de .
Concentracion
temperatura . . :
: de nitrato de  NUmero de racimos
entre el diay .
potasio
la noche

Diferencia de

humedad Concentracion
relativa entre de nitrato de NUmero de frutos
el diayla calcio
noche
.., Concentracion .,
lluminacion Coloracion de los
L de quelato de
media diurna . frutos
calcio
Tiempode  Concentracion
iluminacion de fosfato
diario monopotasico

Concentracion
de plantar
micro

Concentracion
de 4cido
fosforico

Concentracion
de 4cido
nitrico
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Otro modo de organizar estos conceptos es atendiendo a como se manifiestan en el modelo,
segun lo cual pueden ser variables de entrada o variables internas del sistema. Es necesario
destacar que las entradas se separan en manipulables (en este caso las relacionadas al riego)
y no manipulables (como las climatolédgicas). Por otra parte, se debe aclarar también que
dentro de las variables internas del sistema existen algunas que definen los objetivos y metas
del proceso, funcionando de algin modo como variables de salida (en este caso los

indicadores fenotipicos de las plantas).

Se pretende que en futuras investigaciones se pueda contar con datos histéricos de estas
plantaciones, suficientes para completar el modelo basado en el software aqui desarrollado.
Para esto se recomienda continuar con los siguientes pasos propuestos en la metodologia de
utilizacion (Tabla 2.1).

3.3 Anadlisis econémico y medioambiental

En la actualidad, en un mundo sobrepoblado y contaminado como el nuestro, el ahorro de
recursos y el cuidado del medio ambiente juegan un papel cada vez mas protagénico en las
estrategias a largo plazo. Cualquier empresa productora se ve entonces obligada a garantizar
una sostenibilidad econdmica y medioambiental. Las técnicas de Al, como la desarrollada en
este proyecto, pueden contribuir en gran medida a la optimizacion de los procesos

productivos con el fin de utilizar un minimo de materias primas y recursos naturales.

Si se analiza la propuesta de aplicacion del software hecha en este capitulo se puede entender
mas claramente esta idea. En una casa de cultivo se obtienen, en general, mejores resultados
que campos abiertos. Para ello se invierten recursos en el desarrollo de estructuras para la

proteccion, el riego y la fertilizacion.

Por una parte, se debe tener en cuenta que estos recursos generan gastos adicionales. Esto
demanda un resultado realmente superior en la produccion que la haga econdmicamente
sustentable. La Al como herramienta de modelado y monitorizacién cumple la funcién de
organizar y dosificar estos recursos para que sean aprovechados al maximo. El agua, los
fertilizantes y los pesticidas son ejemplos que pueden llegar a escasear o a tener altos precios

en el mercado.



CAPITULO 3. RESULTADOS OBTENIDOS Y PROPUESTA DE APLICACION

54

Por otro lado, estos mismos recursos tienen un impacto medioambiental tanto en los lugares
de donde son obtenidos como en los propios terrenos donde son usados. Es por esto que
utilizar solo las cantidades necesarias y suficientes no solo ofrece un beneficio econémico,

sino que contribuye al cuidado del entorno.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones
Mediante la realizacion de este proyecto se lleg6 a las siguientes conclusiones:

1. El modelado de sistemas dinamicos discretos se puede realizar a través de FCM debido
a la similitud matematica que existe entre ellos.

2. EIl uso de Anaconda como distribucion de Python, asi como los paquetes numpy y
matplotlib, asegura el disefio del paquete de FCM con un tiempo de desarrollo mas corto.

3. El experimento realizado en el circuito RLC demuestra que el paquete FCM permite el
modelado de sistemas discretos mediante aprendizaje automatico y la prediccion del

comportamiento de sistemas mediante el proceso de inferencia.

Recomendaciones

Este trabajo estd enfocado a la creacion de una biblioteca de software y se pretende que la
misma tenga un continuo desarrollo. Para esto se recomiendan las siguientes acciones

futuras:

1. Implementar otros métodos de ajuste mas complejos y eficaces, como alternativa al del
gradiente descendente, asi como estrategias para evitar minimos locales.

2. Realizar una interfaz grafica para los usuarios sin conocimientos de programacion, que
necesiten el uso de la herramienta. Dicha interfaz facilitaria la visualizacion y el analisis

de los datos, algo tan importante en las ciencias de la informacion.
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ANEXOS

Anexo | Uso de SLP y MLP para modelar las funciones légicas AND y XOR

Se quiere modelar mediante una ANN las funciones l6gicas AND y XOR (OR exclusivo). A

continuacion, se muestran las tablas de verdad de las funciones a modelar:

Tabla A.1. Funcion AND.

X1 Xp

Y
0 0 0
0 1 0
1 0 0
1 1 1

Tabla A.2 Funcion XOR.

X, X | Y
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Para estos ejemplos se usara como funcion de activacion la funcion paso. La capa de entrada
posee dos neuronas, cada una de las cuales recibe los valores de X; y X,, mientras que la
capa de salida solo tiene una neurona que ofrece la salida Y. Primero se utilizara una red sin

capas ocultas, la cual es la mas sencilla posible (Figura A.1).
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Figura A.1. ANN sin capas ocultas.

3 DY

La salida de esta red estd representada por la ecuacion (A.1), donde u es el umbral de

inhibicién de las neuronas:

Y — {0, W13X1 + W23X2 <u (Al)

1, W13X1 + W23X2 2 u

El espacio de entrada es el plano X;-X, y la frontera entre los puntos de este plano con salida

Y=0yY =1eslarecta W;3X; + W,3X, = u. Estas cuestiones se aprecian claramente en

la Figura A.2:
X
w7 Y=1
WlE
1;0) o
(0;0) ©;1) s X
Was
Y=0

Figura A.2. Separabilidad lineal de la funcion AND.

Las salidas deseadas para las cuatro combinaciones del espacio de entrada se pueden separar
facilmente por esta recta.

Por otra parte, la funcion XOR no es tan sencilla. De las cuatro combinaciones, separar las
que producen 0 como salida de las que producen 1, con solo una recta es imposible, tal y

como se muestra en la Figura A.3
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Figura A.3. Curva hipotética que puede separar la funcion XOR.
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Una posible solucion seria utilizar dos rectas como se muestra en la Figura A.4. Esto se logra

con una configuracion que contiene una capa oculta, cuya salida esta representada por estas

rectas. Esta configuracion se muestra en la Figura A.5.

Xi (YY) = (0;0)
Z=0

(1;0) (1;1)

Figura A.4. Separabilidad de segundo orden de la funcion XOR.

X1E>1¢’1YI

Wy w;z
Wi,
=i P

W Y,

Figura A.5. Estructura de ANN de segundo orden.
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De este modo las salidas intermedias Y; y Y, hacen a su vez de entradas de la Unica neurona
en la capa mas externa. Como se aprecia en la Figura A.4 la salida Z no es mas que el
resultado de aplicar la funcién l6gica OR a Y; y Y,. Al igual que la funcién AND, la funcion
OR posee un espacio de salida en el plano X;-X, que es perfectamente separable por una
linea recta (el lector puede comprobarlo por si mismo), que en este caso estaria dada por la

ecuacion (A.2):

7 =

{0, Wy,Ys + Wo,Y, <u (A2)

1, W12Y1 + WZZYZ =u

Puede concluirse entonces que una ANN puede modelar cualquier funcion logica por
compleja que esta sea. Es valido destacar que en caso de tener mas de dos entradas el plano
que se ha usado hasta ahora se convierte en un hiper-plano de N dimensiones (siendo N el
nimero de entradas) y las posibles salidas se separan por otro hiper-plano de N-1
dimensiones. Existen métodos matematicos capaces de determinar topologias adecuadas para

modelar determinada funcion, pero son temas que se salen del marco de esta investigacion.

Anexo 11 Matriz Hessiana

Dada una funcion definida f: R™ — R si existen todas las segundas derivadas parciales de

f(x) se define su Matriz Hessiana como (A.3):

0*f (x)

He(x);; =

Anexo 11 Cubo de Necker

El cubo Necker es una ilusion éptica representada por una figura imposible de realizar

fisicamente. En la Figura A.6, se muestra una imagen del mismo.
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Figura A.6. Cubo de Necker.

Anexo IV Resultados del experimento con el circuito RLC

A continuacion, se muestran las graficas resultantes del modelo antes y después del proceso

de aprendizaje en los tres sets de datos

—— dataset Vcl
5.0 4 — fcm Vcl

2.51

0.0 4

Vcl(Volt)
|
8]
w

—5.0

—-7.5

—10.0

=12.5 A

T T T i T T T
0.0000 0.0005 0.0010 0.0015 0.0020 0.0025 0.0030
time(seg)

Figura A.7. Voltaje en el capacitor 1 antes del aprendizaje (dataset 8).
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Figura A.8. Voltaje en el capacitor 2 antes del aprendizaje (dataset 8).
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Figura A.9. Corriente en el inductor antes del aprendizaje (dataset 8).
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Figura A.10. Error cuadratico medio antes del aprendizaje (dataset 8).
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Figura A.11. Voltaje en el capacitor 1 después del aprendizaje (dataset 8).
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Figura A.12. Voltaje en el capacitor 2 después del aprendizaje (dataset 8).
—— dataset IL
31 —— fem L
2 -
B o1
g
04
,1 m
_2 -
0.0600 0.0605 0.0610 0.0l|)15 0.0620 0.0&)25 0.0&)30

time(seq)

Figura A.13. Corriente en el inductor después del aprendizaje (dataset 8).
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Figura A.14. Error cuadratico medio después del aprendizaje (dataset 8).
—— dataset Vel
wd— fem Vel
54
- 07
S
54
=10 4
0.0000 0.0005 0.0010 0.0015 0.0020 0.0025 0.0030

time(seq)

Figura A.15. Voltaje en el capacitor 1 antes del aprendizaje (dataset 9).
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Figura A.16. Voltaje en el capacitor 2 antes del aprendizaje (dataset 9).
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Figura A.17. Corriente en el inductor antes del aprendizaje (dataset 9).
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Figura A.18. Error cuadratico medio antes del aprendizaje (dataset 9).
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Figura A.19. Voltaje en el capacitor 1 después del aprendizaje (dataset 9).
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Figura A.20. Voltaje en el capacitor 2 después del aprendizaje (dataset 9).
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Figura A.21. Corriente en el inductor después del aprendizaje (dataset 9).
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Figura A.22. Error cuadratico medio después del aprendizaje (dataset 9).
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Figura A.23. Voltaje en el capacitor 1 antes del aprendizaje (dataset 10).
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Figura A.24. Voltaje en el capacitor 2 antes del aprendizaje (dataset 10).
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Figura A.25. Corriente en el inductor antes del aprendizaje (dataset 10).
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Figura A.26. Error cuadratico medio antes del aprendizaje (dataset 10).
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Figura A.27. Voltaje en el capacitor 1 después del aprendizaje (dataset 10).
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Figura A.28. Voltaje en el capacitor 2 después del aprendizaje (dataset 10).
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Figura A.29. Corriente en el inductor después del aprendizaje (dataset 10).
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Figura A.30. Error cuadratico medio después del aprendizaje. (dataset 10).
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