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RESUMEN

La tesis que se presenta nuevo método de integracion de respuestas para sistemas neuronales
multi-red que utiliza l6gica difusa tipo-2 por intervalos, el cual demuestra un mejor desempefio
que los métodos tradicionales, principalmente en aplicaciones de reconocimiento de patrones y
prediccion. Debido a que las redes neuronales son una de las técnicas mas flexibles utilizadas en
reconocimiento de patrones y prediccion, pueden ser aplicadas a diferentes tipos de patrones y
tipos de datos, ya que excepto los datos de entrenamiento no es necesario suministrar
informacion adicional.

Durante el desarrollo del nuevo método, se aplicaron sistemas difusos tipo-2 por intervalos,
medidas difusas e integrales difusas. Se abordaron dos de las arquitecturas de sistemas multi-red,
ensemble y modular. Muchos problemas de alta complejidad pueden ser resueltos desde el
enfoque modular, el cual toma como base la modularidad del cerebro bioldgico, dedicando un
grupo especifico de neuronas para distintas funciones, mientras que desde el enfoque
“ensemble”, también conocido como “comité”, el hecho de combinar redes redundantes con
desempefios diferentes, permite aprovechar las mejores caracteristicas de cada miembro,
pudiendo aplicar para este proposito diversos métodos de integracion. El reto entonces fué
desarrollar un método eficiente de integracion de resultados en ambos enfoques y que funcionara
correctamente para distintas aplicaciones.

La implementacion del método fue integrada y puede ser probada a la herramienta grafica
“Herramientas Multi-red”, la cual permite el modelado de sistemas multi-red por medio de una
interfaz grafica en Matlab.

Palabras Clave: Sistemas modulares, sistemas ensemble, medidas difusas, integral difusa,

logica difusa tipo-2 por intervalos.



ABSTRACT

The thesis that it is presented is a new response integration method for muti-net neural
systems that uses interval type-2 fuzzy logic and demostrate a better performance than the
traditional methods, especially in pattern recognition and prediction aplications. Because neural
networks are one of the most flexible techniques used for pattern recognition and prediction, they
can be applied to different pattern types and data type, since except the training data, is not
necessary another aditional information as input.

Altrought the new method development, interval type-2 fuzzy systems, fuzzy measures and
fuzzy integrals were applied. Two of the muti-net systems architechtures were appriacded,
ensembe and modular. Many high complexity problems can be solved with modular approach,
taking as begining the biological brain modularity, dedicating a specific neuron group for distinct
functions, since the ensemble apporach, the fact of combina redundant nets with different
performence, allows to be useful the best feautures of each member, being abble to apply for this
purpose distinct integration methods. The challenge was to develop an efficient respondes
integration method for both approaches and that would work correctly for different applications.

The method was added and can be tested in the “Multi-net tool box”, developed for design

and tests in multi-net systems.

Keywords: Modular systems, ensemble systems, fuzzy measures, fuzzy integral, interval type-2

fuzzy logic.
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1 Introduccion

En este trabajo de tesis se presenta un nuevo método de integracion de respuestas para sistemas
multi-red. Debido a la flexibilidad de las redes neuronales, éste método puede usarse e una
variedad de aplicaciones como reconocimiento de patrones o prediccion de series de tiempo.
Entonces podemos decir que el método es generalizado, porque puedes ser aplicado para fusion
de redes neuronales modulares o combinacion de miembros en ensembles para diferentes tipos

de aplicaciones.

Muchas aplicaciones son de alta complejidad debido al volumen de los datos; entonces algunos
veces una red neuronal monolitica no es suficiente para procesar todos los datos, o si lo hace, el
rendimiento es pobre. El disefio de sistemas multi-red puede ser una buena solucién para este
tipo de aplicaciones complejas. Algunos problemas pueden ser resueltos con el enfoque modular
inspirado en la modularidad del cerebro bioldgico, en el cual un grupo especifico de neuronas se
enfoca a una funcion particular. En el enfoque ensemble, las redes neuronales son combinadas de
forma redundante, asi que cuando cada neuronal tiene rendimiento diferente a las demads, puede

encontrarse el mejor resultado al combinarse [43][49].

En este punto los métodos de agregacion juegan un rol fundamental, ya que deben ser capaces
de estimar la relevancia de cada nodo del sistema multi-red con el proposito de obtener el mejor
resultado. El método propuesto incluye la integral difuso como operador de agregacion y un
sistema de inferencia difuso para estimar densidades difusas. En la teoria de medidas difusas, las
densidades difusas califican la relevancia de las fuentes de informacion en problemas de decision

multi-criterios [20] [53].
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Este documento estd organizado de la siguientes manera: en el capitulo 2 se explican brevemente
los antecedentes de sistemas muti-red, medidas difusas, integrales difusas, operadores de
agregacion, logica difusa tipo-2 por intervalos, reconocimiento de patrones y prediccion. En el
capitulo 3 se da una explicacion del método generalizado, en el capitulo 4 se detalla como fue
aplicado el método para el problema de reconocimiento de imagenes, y en el capitulo 5 se

describe la aplicacion del método para prediccion de series de tiempo.

1.1 Publicaciones asociadas al trabajo de tesis

A continuacion se enlistan las publicaciones donde se presentaron resultados relacionados con

este trabajo de tesis.

Capitulos en libros

e Mendoza O, Melin P., Licea G., 2007, Type-2 Fuzzy Logic for Improving Training Data
and Response Integration in Modular Neural Networks for Image Recognition en:
Fundations of Fuzzy Logic and Soft Computing, Springer, Alemania, pp. 604-612.

e Mendoza O., Melin P., Licea G., 2008, Interval Type-2 Fuzzy Logic for Module
Relevance Estimation en: Sugeno Integration of Modular Neural Networks, Soft
Computing for Hybrid Intelligent Systems, Springer, Alemania, pp. 115-127.

Articulos en revistas

e Mendoza O., Melin P., Licea G., 2008, A Hybrid Approach for Image Recognition
Combining Type-2 Fuzzy Logic, Modular Neural Networks and the Sugeno Integral,
Information Sciences, Vol., 179, Elsevier, E.U.A, pp. 2078-2101.

e Mendoza O., Melin P., Licea G., 2007, Fuzzy Inference Systems Type-1 and Type-2 for
Digital Images Edges Detection, Engineering Letters, International Association of
Engineers, E.U.A,, Volume 15 Issue 1 (Available on line:
http://www.engineeringletters.com/issues_v15/issue 1/EL 15 1 7.pdf)

12



Mendoza O., Melin P., Licea G., 2007, Type-2 Fuzzy Systems as a Method for
Improving Training Data and Decision Making in Modular Neural Networks for Pattern
Recognition, International Journal of Information Technology And Intelligent
Computing, Academy of Humanities And Economics (Wshe), Polonia, Int. J. It&Ic Vol.l
No.4, p.p., available in http://itic.wshe.lodz.pl,

Memorias en congresos

Mendoza O., Melin P., Licea G., 2007, Modular Neural Networks and Type-2 Fuzzy
Logic for Face Recognition, NAFIPS 2007 International Conference, San Diego, E.U.A.,
pp. 622-627.

Mendoza O., Melin P., Licea G., 2007, Type-2 Fuzzy Systems for Improving Training
Data and Decision Making in Modular Neural Networks for Image Recognition,
International Joint Conference on Neural Networks, Orlando, E.U.A, pp. 1766-1770.

Mendoza O, Melin P., Licea G., 2007, A New Method for Edge Detection in Image
Processing Using Interval Type-2 Fuzzy Logic, 2007 IEEE International Conference on
Granular Computing (GRC 2007), Silicon Valley. Ca, E.U.A., pp 151-156.

Mendoza O., Melin P., Licea G., 2008, Estimating Modules Relevance on Sugeno
Integration of Modular Neural Networks using Type-2 Fuzzy Logic, 2008 IEEE World
Congress on Computational Intelligence, Hong Kong, China, pp. 1330-1336.

13



2 Antecedentes

A continuacion se dara una breve semblanza de los temas tocados en esta tesis:

2.1 Operadores de agregacion

El proposito de la agregacion es hacer uso simultaneo de diferentes fuentes de informacion con
el proposito de llegar a una sola concusion o tomar una decision. Los operadores de agregacion
son objetos matematicos que tienen la funcion de reducir un conjunto de niimeros a un Unico
namero representativo. Es importante notar que cualquier agregacion o proceso de fusion hecho

con una computadora implica agregacion numérica [20] [53].

Los sistemas computacionales que necesitan hacer fusion de informacion usualmente requieren

trabajo preliminar antes del proceso de agregacion. De forma general, podemos distinguir entre

los conceptos: integracion de informacion, fusion de informacion y operadores de agregacion.

e Integracion de informacion: es el proceso completo de usar informacion de diferentes
fuentes para un propdsito particular. Por ejemplo, un sistema para toma de decisiones para el
mejor destino de un viaje, basandose en informacion en linea.

e Fusion de informacion: son las funciones particulares y métodos para combinar
informacion. Por ejemplo, métodos para integrar informacion de la web o funciones para
combinar grados de satisfaccion.

e Operadores de agregacion: son las funciones particulares para combinar informacion
cuando estas son formalizadas matematicamente. Por ejemplo, el uso de la media aritmética
para combinar grados de satisfaccion. En la Tabla 2-I se enlistan algunos operadores de

agregacion.
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TABLA 2-1: OPERADORES DE AGREGACION MAS UTILIZADOS

Operador

Definicion

Media aritmética

Media geométrica

Media armonica N
N 1

Zilxi

Media ponderada N p.a,
i=1 £

Ordered weighted ZN a

i=N i o(i
averaging (OWA)

N

Integral de Choquet ziil [ fx0) - f(xs(,q))]”( A
(€D

Integral de Sugeno (SI)

max;_, y min(f(xs(i))a Iu(As(i)))

Weighted OWA

(WOWA)

N
Zizl Wils iy

con
w,=w (ZjSiPU(f))_ w (ZJ'Q'P"U))

w" funcidn no decreciente de:

.....

15



2.2 Medidas difusas

2.2.1 Medidas monotonas

Las medidas monoétonas se encuentran frecuentemente en la literatura como medidas difusas.
Este nombre es confuso algunas veces, ya que no hay conjuntos difusos en la definicion de
medidas mondtonas. Para prevenir esta confusion, el término “medidas difusas” deberian ser
reservadas a medidas (aditivas o no-aditivas) que sean definidas en familias de conjuntos difusos
[11][52] [55].

Dado un conjunto universal X y una familia no vacia C de subconjuntos de X, una medida

monoétona [L en <X’ C> es una funcion de la forma € = 10,1

Se asume que el conjunto universal X es finito y que c=p(x)
Esto es, se asume normalmente que las medidas mondtonas que nos ocupan son conjuntos de
funciones u: P(X)—[0,1].
Un conjunto de medidas monotonas p en un espacio X es un mapeo u: P(X) —[0,1] tal que:
1) u(4)=0
2) u(X)=1

3) paratodaa,b € p(x), sidc B, entonces u(A) < u(B)

2.2.2 Medidas de Sugeno

Las medidas de Sugeno o medidas A son medidas monotonas especiales definidas de la siguiente

forma:
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Sea x={x,,...,x,} cualquier conjunto finito. Une medida difusa discreta en x es una funcién
12" —[0,1] con las siguientes propiedades:

D) w(@)=0y p(X)=1;

2) dadas 4,Be2” si Ac B entonces u(A)< u(B) (propiedad de monotonicidad).
El conjunto x es considerado para contener los nombres de fuentes de informacion
(caracteristicas, algoritmos, agentes, censores, etc), y para un subconjunto A< X, u(A4) es
considerado como el peso o grado relevancia de ese subconjunto de informacion Error!

Reference source not found..

Una medida difusa es una medida de Sugeno o A-difusa, si esta satisface la condicion de adicion

para alguna A >-1, descrita con la expresion (1).
p(AY B) = u(A) + u(B) + Au(A)pu(B) (1)

A puede calcularse resolviendo la funcion de una sola variable representada por (2) o (3):

u(s) = {1‘[ (1+/1ﬂ({x}))}//1 @

xeS

A1 =TT+ 2utix}) ®

El valor del pardmetro 4 es determinado por las condiciones del siguiente teorema:
Teorema 1. Sea p({x})<l para cada xex y u({x})>0 para al menos dos elementos de x.

Entonces la ecuacion (3) determina un Unico parametro A de la siguiente forma [20]:

e Si Z u({x}) <1, entonces A es igual a una unica raiz de la ecuacion en el intervalo (0,00).
xeX
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o Si Z u({x}) =1, entonces A=0; la cual es la unica raiz de la ecuacion.
xeX

e Si Z u({x})>1, entonces A es igual a una unica raiz en la ecuacion en el intervalo (-1,0).
xeX

Cualquier medida-A es entonces completamente determinada a partir de los valores de todos los
conjuntos u({x}), para toda xex con la ecuacion (3). De acuerdo con el teorema 1, se pueden
distinguir tres situaciones:

e Si > u(ixp) <1, lo que significa que p califica como una probabilidad mas baja, 2>0.

xeX

e Si > u(ixh) =1, lo que significa que p es una probabilidad clasica, A=0.

xeX

e Si > u(ix) > 1, lo que significa que p califica como una probabilidad mas alta, A<0.
xeX

Las medidas difusas pueden calcularse de forma recursiva, usando (4), (5).

u(S,) = u(x,) (4)

H(S) = u(S)+ p(S) + Au(S)u(S ) )

Donde /<i<n y los valores de u(x;) corresponden a las densidades difusas determinadas por un
experto. Una restriccion fundamental para utilizar este método recursivo es el ordenamiento de
las densidades difusas en orden descendente respecto a las fuentes de informacion a combinar

[54] .
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2.3 Integrales difusas

Existen dos tipos de integral difusa: la integral de Choquet y la integral de Sugeno.

2.3.1 La integral de Sugeno

La integral difusa es un operador propuesto por Sugeno en 1974. Este operador es usado para
resolver problemas de toma de decisiones multi-criterio, donde la informacion que es combinada
estan basadas en medidas difusas determinadas por un experto. La meta es la simulacion del
proceso humano de integracion de diferentes fuentes de informacion.

La integral de Sugeno generaliza el minimo ponderado y el méximo ponderado, expresando
la relevancia de cada vector usando medidas difusas. La integral de Sugeno, debido a que la
combinacion de pesos y valores usando el operador minimo, es definida por funciones en [0,1] y
medidas difusas normalizadas Error! Reference source not found.[20].

Definicion 4: Sea u una medida difusa en x; entonces, la integral de Sugeno de una funcién

f: X —10,1] con respecto a u es definida por la ecuacion (6).
[ falpt = max min(f (x,,), 4(4,,))) (©)
donde  f(x,,) indica que los indices deben ser permutados de manera que

0< £ (X)) o S L o) STY Ay = Pogryorens Xy |-
Para funciones discretas, la ecuacion (4) puede expresarse como la ecuacion (7).
max min(f (¥, ), (Ao ;))) ()
Algunas propiedades de la integral de Sugeno son las siguientes:

o A= {xc(j) | J <k}
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e 0, de manera equivalentes A4, ;, =1{x,,, X, dondek>ly 4, #)

,,,,,

e ocesuna esunapermutacion de tal que f(x,.,) = f(x,;,,) paraizl.

La integral de Sugeno puede ser aplicada para resolver varios problemas, que consideren un
conjunto finito de n elementos x={x/,...,x,}. Dependiendo de la aplicacion, estos elementos
pueden ser jugadores en un juego cooperativo, criterios en problemas de decision multi-criterio,
estados de la naturaleza en un problemas decision bajo incertidumbre, atributos, expertos, o

votantes en de opinidon en un problema de encuestas, etc.

2.3.2 La integral de Choquet

Cuando se trabaja con probabilidades imprecisas la nocion clasica del valor esperado de una
funcién dada es generalizada. Este rango es capturado por valores esperados mas altos o mas
bajos, los cuales se basan en funciones de probabilidad mas bajas y mas altas, respectivamente.
Ya que las funciones de probabilidad mas bajas y mas altas son funciones monoétonas , las cuales
por lo general no son aditivas, la integral clasica de Lebesgue, la cual es aplicable solo a medidas
aditivas, debe ser generalizada apropiadamente para capturar el valor esperado de la funcidon con
respecto a la medida monotona [52].

Generalmente en la literatura que una generalizacion apropiada de la integral de Lebesgue para
medidas monoétonas es una funcional llamada integral de Choquet [22] [31].

Cuando X es un conjunto finito y f es una funcidon no negativa, es conveniente presentar la

siguiente notacion especial para simplificar el calculo de la integral de Choquet [53].

e Sea X ={x,x,,..x,} v f(x,)=f,. Asuma que los elementos de X son permutados de

manera que f, = f, 2.2 f, 20 ysea f,, =0 por convencion. Para cada x, € X, sea
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A, =1{x,,x,,..x, } . Entonces, dada una medida monotona x en X, la integral de Choquet de f

en X con respecto a i puede ser expresada con la siguiente formula
(O fdpu =Y (fe = fr)na(4) @®)
k=1

Donde f,,, =0 por convencion.

2.4 Sistemas difusos tipo-2 por intervalos

La incertidumbre respecto de 4 proyectada por la union de todas las membresias primarias,

llamadas huella de incertidumbre (FOU por sus siglas en inglés de footprint of uncertaintly) de

;1, expresada como (9) [28].

- — 9
FOU(A) =\, = {(x,0):y €, =[4(), A < [0.]} )

xeX

Un IT2 FS (sistema difuso tipo-2 por intervalos o interval type-2 fuzzy set) A es hasta este

momento el tipo de conjunto difuso tipo-2 mas usado; y es descrito por la ecuacion (10).

;1 - Lex Leul/(x’u) - -[ceX|: 1¢£§uj|/x 1o

Donde x es la variable primaria, jx < [0,1], es la membresia primaria de x, u es la variable

secundaria, y I 1/u es la funcién de membresia secundaria (mf) en x.
ueJ

El conjunto difuso tipo-2 por intervalos estd limitado por una funcién de membresia superior
Z(x)EZ y una inferior A(x)= A, ambas son conjuntos difusos tipo-1; por consecuencia, el

grado de membresia de cada elemento de un IT2 FS es un intervalo [A(x),g(x)] [30].
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Note que im ITS FS puede también expresarse con la ecuacion (11)

A=1/FOU(A) (D

Donde se entiende que esto significa situar un segundo grado de uno a todos los puntos del
FOU(A).

Para universos de discurso discretos x y u, un conjunto difuso tipo-1 embebido tiene n elementos,

uno de cada s seend s llamado u,,u,,...,u, expresado como (12).
N 12
Aézz%/xl. u, e cU=[0] (12
i=1

La funcién de membresia superior (UMF por sus siglas en inglés: Upper membership function) y

funcion de membresia inferior (LMF por sus siglas en ingles: Lower membership function) de 4

son dos funciones de membresia tipo-1 que limitan la FOU. UMP est4 asociada con el limite
superior de FOU(;I) y es denotada por /_1;1 (x),Vxe X como se ve en la ecuacion (13), y la

LMF esta asociada con el limite inferior de FOU (:4) y es denotada por M (x),Vx € X como se

ve en la ecuacion (14) [29].

— I (13)
U1y (x)=FOU(A) V. eX

4. (x) = FOU(A) V. eX (14)

Note que Jx es un intervalo expresado por la ecuacion (15).
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J, = {(x, y):ye [L’;(’C)’”—;(’C)} (15)

FOoU (;1) también puede expresarse con la ecuacion (16).

FOUA) = [, (0.1, (o)

VxeX

Para universos de discurso discretos de x y u, un IT2 FS :46 puede ser expresado por la ecuacion
(17).

- 17
&zIJUﬂMQELgU:MH (17)

El conjunto A. esta embebido en A4 tal que cada x solo tiene una variable secundaria (una

funcion de membresia primaria cuyo grado secundario es igual a 1).

Ejemplos de A4, son 1/;;1 (x) y 1/p(x), V,eX. Asociada con cada A. estd una T1 FS

embebida A4, , donde

A,=10/x0eJ, cU=[0]] (18)

El conjunto A4,, que actia como el dominio de 4., es la unidon de todas las funciones de

membresia primarias del conjunto ;le en (17). Ejemplos de 4, son /_1;1 (x) y p(x),VxeX.
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A. Operaciones con sistemas difusos tipo-2 por intervalos.
Es relativamente directa la forma para determinar las operaciones conexion(join) y
reunion(meet) de conjuntos difusos tipo-2 por intervalos. Los resultados se indican para

universos de discurso de las funciones de membresia secundaria [28] [29].

a) Conexién (Join) de conjuntos difusos tipo-2 por intervalos [28].
Theorema 2: La conexion (join) U 7:11'—';, de n conjuntos tipo-1 por intervalosF,,...,F,,

teniendo dominios [l,r],...,[l ,r, ], respectivamente, es un conjunto de intervalos con

dominio [([,vI,v..v1),(r,vr,Vv..1,)], donde v denota valor maximo.

La conexién (join) entre F y G, ya sea bajo las operaciones producto o t-norm, puede ser

expresada con la ecuacion (19).

FUG = Leﬂ J‘WEJW 1/(uvw) (19)

donde J =[l,,r,1y J; =[l,,r,].
Para empezar, se demuestra que 7, vr, es el punto mas a la derecha en FLIG. Para ver esto,

b u w
note que para cualquier ueJ; y weJ, desde w<r, entonces uvw=max(u,w)zuvl, y

desde u<r,, uvwsr,vr,.
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Cada término FLIG es igual a uvw para algin ueJ! y weJ!, el término mas pequeilo

siendo [, vI, 'y el término mas grande siendo r,vr,. Porque F y G teniendo dominios

g

discretos, FlLiG también tienen dominios continuos; por o tanto, FLUG es un conjunto de

intervalos tipo-1 con dominio [/, v/,,r, vr,].

b) Reuniéon (Meet) de conjuntos tipo-2 por intervalos [28].
Theorema 3: La reunion ( mee)t, ﬂ:’le;) de n conjuntos tipo-1 por intervalos F,,...,F,

teniendo dominios [I,,r,],...,[1,,r,],, respectivamente, donde [,>0 y r,>20 (i=1,...,n), es un
conjunto de intervalos [(I,*1,%*..%[),(r,*r,*..%r )] donde *denota ya sea minimo o

producto t-norm.
La reunion (meet) entre F y G, bajo producto t-norm, puede ser expresada como la ecuacion

(20).

20
F|_|g - J‘ueJ;‘ JAWEJ;V (1 % 1) /(UW) o

donde Ji =[l,,r, ]y J; =[l,,r,]. Observe que cada término en FG es igual al producto uw

paraalgin ueJy weJ;yaque [l r, r, sonmas grandes o iguales a cero, el producto uw

mas pequefio es [/, y el producto uw mas grande es r,7,; y ya que ambos F'y G tienen
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dominios continuos, FG también tienen dominios continuos; por lo tanto G es un dominio

tipo-1 por intervalos [/, ,r,r, ].

2.5 Sistemas neuronales multi-red

El desarrollo de la investigacion en el area de redes neuronales artificiales, se ha encaminado
hacia la resolucion de problemas cada vez mas complejos, por lo que los sistemas con redes

neuronales monoliticas son ya insuficientes dando paso a los sistemas neuronales multi-red [49].

La posibilidad de arquitecturas diferentes es muy grande, tomando en cuenta que pueden variar
diferentes parametros, tales como: el numero de redes, los diferentes métodos de entrenamiento,
las técnicas de muestreo de los datos, combinacién entre componentes y el enfoque ya sea

modular, ensemble y la combinacién de ambos.

En la actualidad, existe software que funciona como herramienta para la creacion, entrenamiento
y pruebas con redes neuronales monoliticas como la herramienta grafica de Matlab; para
sistemas multi-red la Uinica herramienta que existe al momento inicié su desarrollo en 2004, es

llamada “herramientas mlti-red” o “multi-net toolbox™ [27] [33] [43].

Los sistemas neuronales multi-red pueden convertirse en la solucidon a tareas que no pueden
resolverse con una sola red o que pueden ser resueltas con mayor eficiencia por medio de
componentes neuronales modulares. De la misma forma, se puede alcanzar un mayor

rendimiento cuando redes neuronales artificiales, son combinadas de manera redundante.
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2.5.1 Estructuras

Es importante hacer una distincion entre combinaciones de redes neuronales artificiales de tipos
modular y ensemble. El término ensemble es el mds comtinmente usado para un conjunto de

redes redundantes, aunque también se utilice el término “committee machine” [49].

En la combinacién ensemble, las redes componentes son redundantes, ya que todas ellas dan una
solucion para la misma tarea, o componente de tarea, aunque esa solucidon se obtenga por

diferentes métodos.

En contraste, bajo el enfoque modular, el problema o tarea es descompuesto en varias sub-tareas,
y la soluciéon completa requiere de la contribucion de todos o algunos de los modulos. Ambas
combinaciones ensemble y modular pueden existir tanto en el nivel de tarea como en el de sub-

tarea como se muestra en la Figura 2.1.
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Nivel de tarea

‘ Fusién de decisiones ’

7 TN

Solucién Solucién Solucién
de Tarea de Tarea de Tarea

a) Combinacion ensemble

Solucién de Tarea

7T N
[  —

b) Combinacion modular

Nivel de sub-tarea

Componente de Tarea

/7 T

Sub- Sub-

1

1

¢) Combinacion ensemble

Sub-
2

Sub-

Sub-
1 p 3

d) Combinacion modular

Figura 2.1. Sistemas modulares y
ensemble en niveles de tarea y sub-tarea

Nivel de tarea: un ensemble puede consistir de un nimero de diferentes soluciones para
completar una tarea o problema. De manera similar, una solucién a una tarea puede ser

construida por una combinacion de modulos.

Nivel de sub-tarea: cuando una aplicacion o tarea es descompuesta en componentes modulares,

cada componente modular, puede por si mismo consistir de un ensemble de redes, cada una de
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las cuales proveen una soluciéon para el mismo componente modular. Alternativamente, cada

modulo puede ademas ser subdividido atin mas en mddulos especializados.

En los dos niveles de la Figura 2.1, la diferencia entre las combinaciones modular y ensemble
dependen de la presencia o ausencia de redundancia, notese los componentes redundantes (varias
versiones del subcomponente 1), en el ejemplo de sub-tarea del tipo ensemble mostrada en la
Figura 2.1 c), a comparacion con la ausencia de redundancia (subcomponentes 1,2 y 3) en el

ejemplo del nivel de sub-tarea modular mostrado en la Figura 2.1 d).

2.5.2 Métodos para combinar redes neuronales en ensembles

Una vez que es creado un conjunto de redes, debe ser encontrado un método efectivo para

combinar sus salidas. Existen varios métodos para la combinacion [49]:

Promedio: una salida puede ser creada a partir de un conjunto de salidas de redes utilizando un
simple promedio, o de otra manera, encontrando una relacion entre la exactitud relativa de las

redes combinadas.

Me¢étodos de combinacion no-lineales: los métodos de combinacioén no-lineales que se proponen
incluyen métodos basados en conviccion de Dempster-Shafer, combinaciones basados en

informacion de rangos, voto y estadisticos.

Supra bayesianos: la filosofia fundamental del enfoque supra bayesiano, es que las opiniones de
lo expertos son datos por si mismos. Entonces la distribucion de la probabilidad de los expertos

pueden ser combinados con una distribucion anticipada.
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Generalizacion acumulada: bajo la generalizacion acumulada, una red lineal aprende como
combinar las redes con pesos que varian sobre el espacio de caracteristicas. Las salidas de un
conjunto de generalizadores de nivel 0 son usados como entrada a un generalizador de nivel 1, el

cual es entrenado para producir la salida adecuada.

2.5.3 Métodos para combinar redes neuronales modulares

Se identifican por ahora, cuatro diferentes formas de combinaciéon de modulos; cooperativo,

competitivo, secuencial y supervisor [49].

La principal diferencia entre las combinaciones de tipo cooperativo que se muestra en la Figura
2.2 y de tipo competitivo mostrado en la Figura 2.3, es que en la combinacion de tipo
cooperativo, todos los componentes que van a combinarse haran alguna contribucion en la toma
de la decision final, aunque a cada contribucion se le de un peso distinto, en cambio en la
combinacion de tipo competitivo, solo se seleccionara y se tomard en cuenta la mejor

contribucidn hacia la decision final.

En la combinacién de tipo secuencial mostrada en la Figura 2.4, el proceso es sucesivo, el
calculo de un mddulo depende de la salida del modulo precedente. En la combinacion de tipo
supervisor mostrada en la Figura 2.5, un médulo es usado para supervisar el desempefio de otro

modulo.

C

Componente
de Tarea de Tarea de Tarea

C

Figura 2.2 Combinacion de tipo cooperativo
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C e Ci Componente
de Tarea de Tarea de Tarea

Figura 2.3 Combinacion de tipo competitivo

Componente
de Tarea

Componente
de Tarea

Componente
de Tarea

Figura 2.4 Combinacion de tipo secuencial

Supervisor

Solucion a
Tarea

Figura 2.5 Combinacion de tipo supervisor

2.6 Reconocimiento de patrones

Es el area de investigacion que se ocupa de los procesos sobre ingenieria, computacion y
matematicas relacionados con objetos fisicos y/o abstractos, con el propdsito de extraer

informacion que permita establecer propiedades de o entre conjuntos de dichos objetos.

Los patrones a clasificar suelen ser grupos de medidas u observaciones, definiendo puntos en un

espacio multidimensional apropiado.

Un sistema de reconocimiento de patrones completo consiste en un censor que recoge las
observaciones a clasificar, un sistema de extraccion de caracteristicas que transforma la
informacion observada en valores numéricos o simbolicos, y un sistema de clasificacion o

descripcion que, basado en las caracteristicas extraidas, clasifica la medicién [16][17].
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El reconocimiento estadistico de patrones estd basado en las caracteristicas estadisticas de los
patrones, asumiendo que han sido generados por un sistema probabilistico. El reconocimiento

estructural de patrones esta basado en las relaciones estructurales de las caracteristicas.

Para la clasificaciéon se puede usar un conjunto de aprendizaje, del cual ya se conoce la
clasificacion de la informacion y se usa para entrenar al sistema, siendo la estrategia resultante
conocida como aprendizaje supervisado. El aprendizaje puede ser también no supervisado, el
sistema no tiene un conjunto para aprender a clasificar la informacidn, sino que se basa en

calculos estadisticos para clasificar los patrones.

Entre las aplicaciones del reconocimiento de patrones son el reconocimiento de voz, la
clasificacién de documentos, el reconocimiento de escritura, reconocimiento de caras humanas, o

reconocimiento de huellas dactilares entre otras [14] [24] [25].

2.7 Prediccion de series temporales

En estadistica, procesamiento de sefiales, y econometria, una serie temporal o cronologica es una
secuencia de datos, observaciones o valores, medidos en determinados momentos del tiempo,
espaciados entre si de manera uniforme y por tanto ordenados cronologicamente. El andlisis de
series temporales comprende métodos que ayudan a interpretar éste tipo de datos, extrayendo
informacion representativa, tanto referente a los origenes o relaciones subyacentes como a la

posibilidad de extrapolar y predecir su comportamiento futuro.

De hecho uno de los usos mas habituales de las series de datos temporales es su andlisis para

prediccion y prondstico. Por ejemplo de los datos climaticos, de las acciones de bolsa, o las
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series pluviométricas. Resulta dificil imaginar una rama de las ciencias en la que no aparezcan

datos que puedan ser considerado como series temporales.
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3 Desarrollo del método generalizado para integracion de respuestas con redes

neuronales usando logica difusa tipo-2 .

La variacion del error en el rendimiento de redes neuronales es inherente a la aleatoriedad de los
valores iniciales en los pardmetros para los algoritmos de entrenamiento. El uso de sistemas
neuronales multi-red permiten conocer los resultados de varios entrenamientos para el mismo

problema o partes de un problema y tomar la decision mas conveniente segun la aplicacion.

Sin embargo, la integracion de los resultados de varias redes neuronales es un punto primordial
para la toma de la decision final, ya que no siempre todas las redes neuronales de un sistema
aportan informacion de igual relevancia por lo que los resultados de redes no muy buenas pueden
afectar en forma negativa los resultados de mejores redes en el momento de su integracion. Por
esta razon es necesario aplicar una serie de criterios para estimar la relevancia de cada red con el

proposito de obtener el mejor resultado posible.

Se eligieron las integrales difusas de Sugeno y Choquet como operador de integracion del
método debido a que usan medidas difusas, lo cual permite estimar de una forma flexible la
relevancia de cada red gracias a sus propiedades de adicion. Para estimar las densidades difusas
se utilizd un sistema difuso tipo-2, lo cual ayudé a modelar la incertidumbre de la funcién de

desempefio de cada red neuronal.

El método desarrollado se aplica después de la simulacion de las redes neuronales, por lo que en
ese momento los valores de simulacion S(X;) son la tUnica informacién disponible para

determinar el desempefio D; de cada una de las redes neuronales RN;.
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En esta seccion se explicard de una forma general cada bloque del método ilustrado en la Figura
3.1, tomando en cuenta que para implementarlo, los bloques pueden adaptarse a cada aplicacion

particular con el propdsito de un mejor resultado.

r k
- Dx,
SX,) [ ]
]
=
Adquisicion de FD Dax
Datos SOy . 2 Sistema
- difuso
n tipo-2
L
FD 7
- ]
S EmEEEENp
MinDx MaxDx
fh ey
=
Integral difusa

1}' (GI.I"'J Gn)
Presentacion
de la Solucién

Figura 3.1 Esquema del método generalizado de integracion de respuestas

3.1 Redes Neuronales y datos de entrenamiento

El bloque de adquisicion de datos debe contener los procedimientos necesarios para obtener los
datos de entrenamiento, de manera que las redes neuronales puedan entrenarse con algun

algoritmo de entrenamiento supervisado.
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3.2 Funcion de desempeiio

El bloque llamado funciéon de desempefio FD es una funciéon que determina un valor en el
intervalo [0,1] para cada RN, y la forma de obtenerse varia segln la naturaleza de la aplicacion.
Si la red neuronal es un clasificador, la simulacion S(X;) es por lo general un vector con valores
en el intervalo [0,1], en donde la posicion del vector con el mayor valor es el elemento elegido.
Por lo que un buen clasificador debe tener por lo menos un valor cercano a 1. Entonces la
funcién de desempefio se puede obtener calculando el valor maximo de S(X;) con la ecuacion
(21).

D, =max(S(X,)) (21)
Si la red neuronal es un predictor, la simulacion S(X;) es la prediccion misma por lo que su valor
puede estar en cualquier intervalo y no puede tomarse como parametro por si solo para estimar el
desempefio de la red neuronal. Para estimar el desempefio de cada predictor se pueden comparar
los resultados de simulacién en el conjunto de datos de entrenamiento, calculando el promedio
del error en todos los puntos del conjunto de datos de entrenamiento y tomando el complemento
de este error como el valor de desempefio de cada predictor con la ecuacion (22); de esta forma
una red neuronal con un menor error en el modelado de los datos de entrenamiento tendrd mayor
nivel de desempeno.

D =1-e (22)

Donde e es el promedio de los errores absolutos o relativos para la simulacién de todos datos de

entrenamiento.
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3.3 Sistema de inferencia difuso tipo dos por intervalos para estimar densidades difusas

De acuerdo a las definiciones de integrales difusas, la relevancia de las fuentes de informacion a
combinar puede calificarse con las llamadas densidades difusas determinadas por un experto. Se
podria pensar que ese experto pudiera el nivel de desempefio D; descrito en el punto anterior,
pero analizando los posibles valores que se obtendrian con dicha funcién, en muchos casos éstos
no reflejan una gran diferencia en la relevancia de las redes neuronales, cuando los resultados
finales si varian en gran medida. Por esta razon es es necesario enfatizar esta diferencia y un
sistema difuso finalmente seria el responsable de estimar las densidades difusas a partir de los

niveles de desempefio de las redes neuronales.

3.3.1 Variables difusas

Ya que el método generalizado estd disefiado para integrar n redes neuronales, entonces el
sistema de inferencia difuso también debe ser capaz de adaptarse a n cantidad de entradas y

salidas.

3.3.1.1 Variables de entrada

El sistema difuso debe tener una variable entrada Dx; que indique el desempefio de cada modulo
o miembro en el sistema multi-red con n nodos.

Cada variable de entrada consta de tres funciones de membresia iguales: bajo, medio y alto, que
deben ser proporcionales al rango de valores a analizar, por lo que sus parametros también deben

adaptarse dependiendo de cada aplicacion en particular.
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Se eligieron siempre funciones de membresia tipo gaussianas ya que sus parametros se adaptan
mejor a estos propdsitos. Primeramente se deben calcular los valores para los centros de las

funciones de membresia tipo gausianas con las ecuaciones (23)(24)(25).

Min, =min(Dx,,Dx,,..,Dx,) (23)
Max,, =max(Dx,,Dx,,..,Dx,) (24)
Med ,. = (Min, + Max,_ )/2 (25)

Con los valores encontrados las funciones de membresia para las 4 variables de entrada estan

dadas por (26) (27) (28).
—(x—Minp,)* 2
,u(bajo) —e 2@ (26)
7(x7MaxDx)2
walto)y=e > @)
~(x—Medp,)* 5
p(medio)y=e " ()

Para calcular un valor para la amplitud ¢ de la funcién gaussiana proporcional al rango de cada
aplicacion se puede calcular con (29).

o =(Max, —Min, )/8 (29)

3.3.1.2 Variables de salida

Las variables de salida son las densidades difusas para los # nodos del sistema multi-red, por lo

que de acuerdo a la teoria de medidas difusas, siempre deberan estar en el rango (0,1). Cada
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variable consta de tres funciones de membresia: baja, media y alta, las cuales se definen por

(30)(31)(32).
~(x-0)*
n o —e 2 (30)
baja
—(x—0.5)?
u . =e 2 G
media
—(x=1)°
lLl _e 252 (32)
alta
donde o =1/8

3.3.1.3 Huellas de incertidumbre (FOU)

Para determinar el ancho de las FOU también se debe tomar en cuenta el rango de valores para
las variables seglin la aplicacion. Para este propdsito se puede aplicar la ecuacion (33) donde la
huella se calcula multiplicando la mitad el ancho del rango de niveles de desempefio D; por un
factor variable fh que debe estar en [0,1], de esta forma se pueden hacer pruebas con valores para
la FOU con un minimo de 0, lo que seria equivalente a un sistema difuso tipo-1 y un maximo de
la mitad del rango de las variables, y de esta forma analizar su comportamiento respecto a cada
aplicacion particular.

FOU = (Max, —Min, )* fh/2 (33)
Donde fh debe estar en [0,1].
La FOU se agrega a las funciones de membresia de forma simétrica.
Tomando en cuenta lo anterior, las variables de entrada y salida del sistema difuso con un

factor=0.15 para la FOU, podrian graficarse como se ve en la Figura 3.2.
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Figura 3.2 Variables de entrada para el FIS2 con un factor=0.5 pata la FOU

3.3.2 Reglas difusas

Las reglas del sistema difuso son repetitivas para cada variable Dx; A ya que el objetivo es
enfatizar la diferencia de niveles de relevancia para cada uno de los » nodos del sistema
neuronal, estimando » densidades difusas.
Por cada nodo se debe repetir el siguiente conjunto de 3 reglas:

1. SiDx; es ALTO entonces m.X; es ALTA

2. SiDx; es MEDIO entonces m.X; es MEDIA

3. SiDx;es BAJO entonces mX; es BAJA
Las variables de entrada Dx; estan dadas en el rango [MinDx,MaxDx] mientras que las variables
Mx; estan dadas en el rango [0,1], lo que permite el mapeo entre las dos escalas de forma natural
dentro del sistema difuso. Las reglas se simplifican atin mas porque Dx; siempre sera menor o
igual a MaxDx, entonces para que las salidas reflejen el nivel de relevancia de cada nodo en la
escala [0,1] solo son necesarias las siguientes afirmaciones:

1) Cuando el nivel de desempeio Dx; del nodo i es muy cercano al nivel de desempefio

maximo MaxDx se estima una densidad difusa mX; ALTA.
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2) Cuando el nivel de desempefio Dx; del nodo i es muy cercano al valor medio entre el
valor de desempeno minimo MinDx y el maximo MaxDx se estima una densidad difusa
mX; MEDIA.

3) Cuando el nivel de desempeio Dx; del nodo i es muy cercano al nivel de desempefio

minimo MinDx se estima una densidad difusa mX; BAJA.

3.4 Cailculo de la integral difusa

Una vez estimadas las densidades difusas u(X;) se procede con el célculo de la integral difusa de
cada elemento de los n vectores de simulacién S(X;), como se puede ver de una manera informal
en la Figura 3.3. El vector resultante o simulacion final Sf daré la integracion de respuestas del
sistema neuronal como una fusion de modulos o una combinaciéon de miembros segun los

enfoques modular o ensemble respectivamente.

S(X1) S(Xz2) S(X,) Sf

Figura 3.3 Esquema de la integracion de vectores de simulacion

Este bloque de calculos se implementa exactamente igual para el enfoque modular o ensembe, lo

mismo que para la integracion de redes del tipo clasificadores o predictores.

41



3.5 Presentacion de la solucion

En este paso del método, lo que tenemos es un vector de simulacion tnico, tal como el que se
hubiera obtenido si se hubiera usado una red neuronal monolitica en lugar de un sistema multi-
red. Lo que sigue es presentar la solucion de acuerdo al tipo de aplicacion:
Si el sistema neuronal es un clasificador, es decir una aplicacion para reconocimiento de
patrones, lo que esperamos como solucion al problema es la identificacion del elemento de
entrada respecto a la posicion de los elementos en el conjunto de entrenamiento. La solucion del
problema es entonces el elemento identificado o reconocido, el cual es el elemento j del vector
de entrenamiento con el mismo indice del elemento con el mayor mas grande en el vector de
simulacion y se puede representar con la ecuacion (34).

S=E(j), donde Sfi=max(Sf) (34)
Si el sistema neuronal es un predictor, es decir una aplicacion para proyeccion de series de
tiempo o funciones, lo que esperamos como solucion al problema son los valores
correspondientes a los puntos que se requieran predecir, los cuales se obtienen directamente del

vector de simulacion final Sf.
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4 Aplicacion 1: Reconocimiento de imagenes

En esta seccion se describe una aplicacion de reconocimiento de imagenes basada en el método
generalizado propuesto en este trabajo de tesis [41]. Para explicar cada una de sus partes se hace
referencia a cada bloque del método descrito en la seccion 3 y la forma en que se pueden adaptar
para esta aplicacion particular. Para efectos de comparacion de resultados se eligid la base da
datos de imagenes ORL (Olivetty Research Laboratory) [2], la cual es usada comunmente para
medir la eficiencia de los sistemas de reconocimiento de imagenes.

La estructura del sistema neuronal es de tipo modular, donde cada mo6dulo es una red neuronal

que se entrena con una parte de la imagen [32] [34] [36].

4.1 Adquisicion de datos

Este bloque consiste de dos procesos, primero se hace una deteccion de bordes de cada una de la
imagenes de entrenamiento [45] [47] y luego una particion de las mismas para separarlas por

modulos.

4.1.1 Deteccion de bordes con un sistema difuso

El conjunto de datos de entrada contienen solo la base de datos de imagenes, es decir, las
imagenes del conjunto de entrenamiento sin modificaciones. Se describe el desarrollo y la
comparacion de tres métodos para deteccion de bordes: Sobel, un sistema de inferencia difuso
tipo-1 (FIS1) [44] y un sistema de inferencia difuso tipo-2 (FIS2) [42]. A diferencia de los
métodos tradicionales para deteccion de bordes e incluso en algunas extensiones de los mismos

[3] [8] [10] [12] [44] [46] [50] [56], en los métodos difusos no solo se obtienen los bordes de la
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imagen, sino que los valores de cada pixel se normalizan para lograr un entrenamiento mas

rapido de las redes neuronales.

El operador Sobel aplicado sobre una imagen digital en escala de grises, calcula el gradiente de
la intensidad de brillo de cada pixel dando la direccion del mayor incremento posible de negro a

blanco, ademas calcula el monto de cambio de esa direccion [15] [58].

4.2  Calculo del gradiente y magnitud del gradiente
El gradiente y la magnitud del gradiente para cada pixel es calculado aplicando el operador de

Sobel como se muestra en las ecuaciones (35) y (36).

-1 0 1
Sobel =|-2 0 2 (35)
-1 0 1
1 2 1
Sobel, = 0 0 O (36)
-1 -2 -1
Donde Sobel, y Sobel, son los operadores de Sobel a lo largo de los ejes x y y.
i=3 j=3 (37)
8, = SObelx,[,j * Linenjoa
i=l j=1
i=3 j=3 (38)
g, = SObeZy,i,j * Lyinenjon

j=

g=.g+g, (39)

Donde g, y g, son los gradientes con respecto al eje x y al eje y respectivamente calculados con
las ecuaciones (37) y (38) [21]. La magnitud del gradiente g es la imagen con los bordes y se

calcula con (39) [18] [37].
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4.2.1 Sistema de inferencia difuso tipo-1 para deteccion de bordes

El sistema de inferencia difuso tipo-1 (FIS1) para deteccion de bordes necesita como entradas las

imagenes generadas por los operadores de Sobel.

4.2.1.1 Entradas para el FIS tipo-1

Para el sistema de inferencia difuso tipo-1, se usaron 3 entradas, 2 de ellas son los gradientes
respecto al eje X g, y el eje y gy a las cuales llamaremos DH y DV respectivamente.

La tercera variable M es la imagen después de aplicar un filtro pasa-bajas HMF mostrado en la
ecuacion (40); este filtro permite detectar pixeles en la imagen pertenecientes a regiones donde el

promedio de niveles de gris es muy bajo. Estas regiones son mayormente afectadas por ruido

[44].
11 1 1 1]
111111 (40)
MMF=—*1 111 1
25
11111
111 1 1]

El objetivo es disefar un sistema, que detecte bordes en regiones de bajo contraste, pero sin
favorecer la deteccion de bordes falsos por efectos de ruido.

Por lo tanto las variables de entrada para el sistema difuso son definidas por las expresiones

(41)-(43):
DH = Sobel ® 1, (41)
DV = Sobel, ®1, (42)
M=hMF®I, (43)
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Donde ® es el operador de convolucion, e / la imagen a la que se le aplicara el filtro.

4.2.1.2 Variables difusas

Para todas las variables difusas, las funciones de membresia son te tipo gaussiana. De acuerdo a
las pruebas realizadas, los valores de DH y DV, oscilan entre 0 y 500 como se puede ver en la
Figura 4.1 y la Figura 4.2; estos valores corresponden a la magnitud de cambio en cada
direccion. La funcion de membresia bajo corresponde a magnitudes de cambio cercanas a 0, la
funcion de membresia medio a magnitudes de cambio cercanas a 230, y la funcion de membresia
alto a magnitudes de cambio cercanas a 365. Es posible encontrar algunas magnitudes de cambio
mayores a 365, pero por ser tan pocas fue mejor ignorarlas con el propodsito de considerar mas

bordes aun que la magnitud de cambio no sea de las mas altas.

Degree of membership

Figura 4.1 Variable de entrada DH para el detector de bordes FISI
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Figura 4.2 Variable de entrada DV para el detector de bordes FISI

En el caso de la variable M, las pruebas arrojan valores en el rango [0,255], asi que las
funciones de membresia fueron ajustadas a ese rango, como se puede apreciar en la Figura 4.3,

en donde las funciones de membresia son de tipo gaussianas [1].

o o o
IS ) ©

Degree of membership

o
N

Figura 4.3 Variable M con funciones de membresia tipo-1.

En la Figura 4.4, se muestra la variables de salida “edges”, la cual fue ajustada al rango [-
4.5,1.5], ya que se requiere que la imagen sea normalizada para ser usada como conjunto de

entrenamiento para redes neuronales.
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Degree of membership

Figura 4.4 Variable “edges" con funciones de membresia tipo-1.

4.2.1.3 Reglas de inferencia difusas

Las cinco reglas que permiten la evaluacion de las variables de entrada, son las siguientes:

.— 31 (DH es BAJO) y (DV es BAJO) entonces (BORDES es ALTO)

.— S1 (DH es MEDIO) y (DV es MEDIO) entonces (BORDES es BAJO)
Si (DH es ALTO) y (DV es ALTO) entonces (BORDES es BAJO)

.— S1 (M es BAJO) y (DV es MEDIO) entonces (BORDES es BAJO)

.— S1 (M es BAJO) y (DH es MEDIO) entonces (BORDES es BAJO)

g w N
|

Segun estas reglas la imagen de salida despliega los bordes en tonos de gris cercanos a 0 o negro
(LOW), mientras que el fondo se despliega en tonos cercanos a 255 o blanco (HIGH).

Las superficies de solucion del sistema difuso se muestra en la Figura 4.5, Figura 4.6 y Figura
4.7. Las graficas describen valores altos para bordes cuando las magnitudes de DH y DV estan
cercanos a 0, lo que significa que los tonos mas claros o el fondo de la imagen, y tonos bajos
para los bordes cuando las magnitudes de DH y DV estan entre 200 y 400, lo que significa tonos

oscuros o los bordes de la imagen.
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Figura 4.6 Superficie de solucion para M, DH y EDGES en el detector de bordes FIS].
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Figura 4.7 Superficie de solucion para M. DV y EDGES con funciones de membresia tipo-1

4.2.2 Sistema de inferencia difuso tipo-2 por intervalos para deteccion de bordes

El sistema difuso tipo-2 por intervalos (FIS2) para deteccion de bordes tiene la estructura,
parametros y reglas basados en el FISI, lo que se hizo para comparar los resultados de ambos
métodos [4] [6] [7].

El ancho de la huella de incertidumbre (FOU) fue elegida igual a 0.2 por arrojar los mejores
resultados después de muchos experimentos. La Figura 4.8 muestra las variables para el FIS2 en

esta aplicacion [35].
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Figura 4.8 Funciones de membresia para las variables DH, DV, M y EDGES pare el sistema
difuso tipo-2 por intervalos usado como detector de bordes.

En la Figura 4.9 y la Figura 4.10 se muestran superficies de solucion para el FIS2 en esta

aplicacion.
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EDGES

Figura 4.9 Superficie de solucion para las variables DH, DV, M y EDGES pare el sistema
difuso tipo-1 usado como detector de bordes.

EDGES

Figura 4.10 Superficie de solucion para las variables DH, DV, M y EDGES pare el sistema
difuso tipo-2 por intervalos usado como detector de bordes.
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4.2.3 Imagenes generadas con operadores de Sobel
Se usarad como ejemplo la primera muestra de la persona numero 1 de la base de datos ORL [2],

mostrada en la Figura 4.11 donde la escala de gris esta en el rango [0,255].

Figura 4.11 Imagen original 1.pgm

En la Figura 4.12 y la Figura 4.13 se muestran las imagenes resultantes del céalculo de los

gradientes g, y g, respectivamente

Figura 4.12 Imagen generada por g Figura 4.13 Imagen generada por g,

Es importante analizar los rangos de valores generados por g, y g, por lo que en la Tabla 4-I se
muestra un ejemplo de los valores maximos y minimos obtenidos para la imagenes que se usa
como ejemplo, 1.pgm. Como podemos ver, el rango de valores es muy amplio, lo que seria un

problema si estos datos se utilizaran como conjunto de entrenamiento para una red neuronal, si el
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método supervisado usa como patrén (target) la matriz identidad, donde el valor 0 significa un

elemento no reconocido y el valor 1 un elemento reconocido.

TABLA 4-1: VALORES MAXIMOS Y MINIMOS PARAPORGY YGY YG.
Lpgm | g 8y g

Tono minimo 11 -725 =778 0

Tono maximo 234 738 494 792

La imagen obtenida con los bordes es ligeramente mas pequefia que la original, porque el
resultado de la operacidon convolucion es una matriz central donde existen todos los vecinos del
cada pixel, lo que no sucede en los limites de la imagen. Por lo que en el ejemplo, cada imagen

original de 112x92 pixeles se reduce a 108x88 pixeles.

4.2.4 Deteccion de bordes con el método de Sobel tradicional y el método de Sobel
extendido con sistemas difusos tipo-1 y tipo-2.

Las reglas de inferencia y funciones de membresia permiten la normalizacion de los valores de
tonos de gris al mismo tiempo de la deteccion de bordes, por lo que se eligid el rango [-4.5,1.5],
lo cual no es posible usando el método de magnitud de gradiente. Esto permite que el promedio
de los valores de pixeles de cada imagen sea cercana a cero y su desviacion Standard cercana a 1,
lo cual es una gran ventaja si la imagen se usa como conjunto de entrenamiento para redes
neuronales.

Otra ventaja del detector de bordes difuso, es que normaliza los valores de todas las imagenes a

un rango homogéneo, independientemente de la luz, contraste o tono de fondo de cada una.
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Con el propdsito de obtener una comparacion objetiva de las imégenes, fueron construidos
histogramas de frecuencia correspondientes a los resultados de deteccion de bordes con los
métodos de Sobel, FIS1 y FIS2, los cuales se muestran en la Tabla 4-I1.

Los histogramas muestran en el eje x la escala de grises obtenida con cada método y en el eje y la

frecuencia en que aparece cada tono de la escala en la imagen [51] [57].

TABLA 4-11: HISTOGRAMAS DE LAS IMAGENES RESUTANTES DE LOS DETECTORES DE BORDES DE
SOBEL, FIS1 Y FIS2.
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Los resultados tanto del FIS1 y el FIS2 son mejores porque la salida se encuentra normalizada a los
parametros ideales para ser datos de entrenamiento de redes neuronales. Comparando visualmente las

imagenes, se nota claramente que el detector de bordes FIS2 es mejor que el FIS1.

4.3 Sistema Neuronal Modular

La aplicacion para reconocimiento de imagenes presentada en este trabajo, consta de una red
neuronal modular de tres médulos, donde cada modulo es un experto en clasificar y reconocer un

tercio de cada una de las imagenes de entrenamiento y pruebas [5] [23].

Se hicieron diversas pruebas aplicando el método generalizado que se presenta en este trabajo, en
algunas de ellas se optimizo el sistema difuso para obtener mejores resudados, como es el caso
que a continuacién se presenta, mismo que ya fue publicado en revista de prestigio

internacional.

4.3.1 La estructura modular

La estructura modular esta disefiada para una base de datos de imagenes como la base de datos
de imagenes ORL [2], pero no estd limitada a estos datos. Para medir el porcentaje de
reconocimiento de forma objetiva, las redes neuronales fueron entrenadas con el conjunto de
imagenes en orden aleatorio, este proceso es llamado permutacion aleatoria [38][39][40].

La estructura modulara consiste de tres redes neuronales monoliticas de tipo feed-forward, y
cada una fue entrenada con un método supervisado con las primeras siete muestras de los 40

individuos de la base de datos ORL [26].
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Sample 1 Sample 2 Sample 7

Figura 4.14 Datos de entrenamiento: Siete muestras de cada persona.

El vector de bordes de cada imagen se acumulado en una matriz, como se puede ver en la Figura
4.14. La matriz de imagenes completa es dividida en tres partes, cada mddulo es entrenado con la
parte correspondiente, con algunos renglones de traslape. El patron para el método de
entrenamiento supervisado es una matriz identidad de dimensiones 40 x 40 para cada muestra,

haciendo una matriz de dimensiones (40 x 40 x 7), como se ve en la Figura 4.15 [48].

[y

Figura 4.15 Patron: Una matriz identidad de 40x40 para cada muestra.

Cada red neuronal monolitica tiene la misma estructura de la Figura 4.16 y fue entrenada bajo

las mismas condiciones usando la Toolbox de redes neuronales de Matlab:

1. Dos capas ocultas con 200 neuronas y funciones de transferencia tangente sigmoidal.

2. La capa del salida con 40 neuronas y funciones de transferencia lineales.

3. El algoritmo de entrenamiento de tipo retropopagacion del error es gradiente descendente con

momentum y tasa aprendizaje adaptiva (traingdx).
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Figura 4.16 Estructura de cada red neuronal monolitica en el sistema modular.

4.3.2 Entrenamiento de modulos

El siguiente segmento de codigo implementado para entrenar cada médulo, donde newff es la

funcién de la toolbox de matlab utilizada para crear la estructura de cada red neuronal [1].
Layerl=200; layer2=200; layer3=40;
Net=newff (minmax (p), [layerl, layer2,layer3], {'tansiqg', 'tansig’', 'logsig'},
'traingdx"') ;
Net.trainparam.goal=le-5;

Net.trainparam.epochs=1000;

4.3.3 Simulacion de moéodulos

Se utilizd6 Matlab para implementar la simulacion de cada modulo con las 400 iméagenes de la
base de datos ORL, construyendo asi una matriz con los resultados de simulacion de cada
modulo, como se ve en la Figura 4.17. Estas matrices fueron almacenadas en un archivo para ser

analizadas posteriormente con el algoritmo de combinacion de modulos.
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12.. 400

Figura 4.17 Esquema de las matrices de simulacion para los tres modulos.

Cada vez que se simula una imagen en las redes neuronales, el resultado es un vector con los
valores de activacion para cada posicion de las 40 iméagenes, de esta forma, la posicion con un
valor mas cercano a uno corresponde a la imagen que mas se asemeja a la utilizada para el
entrenamiento. Si las redes estan bien entrenadas, al simular con las imagenes del conjunto de
entrenamiento, el reconocimiento es del 100%, el reto son las imagenes fuera de este conjunto,
ya que en algunos casos lo valores de simulacion resultan muy pequefios en todas las posiciones,
lo que dificulta distinguir cual de ellas es la que mas se acerca al patron, por esta razon es muy
importante un buen criterio para la combinacidn de respuestas de las redes en la estructura multi-

red.

4.3.4 Funcion de desempefio de los médulos

La manera de determinar la funcidén de desempefio de cada modulo fue como se describe en la
seccion 3.2, obteniendo el valor maximo de activacion de cada modulo al simular la muestra a

clasificar.
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4.4 Estimacion de densidades difusas con un sistema difuso tipo-2 por intervalos.

Las variables de entrada m; para el sistema difuso corresponden a los valores de simulacion a
combinar, y los valores max; corresponden a la funcion de desempefio de cada mddulo. Las
variables de salida d; corresponden a las densidades difusas que seran parametro para la fusion de
modulos con la integral de Sugeno.

Se hicieron pruebas con diferentes anchos de FOU, incluyendo FOU=0, lo que equivale a un

sistema difuso tipo-1. En la Figura 4.18 se muestran las variables difusas con FOU=0.2

Lo MEDILM HIGEH LOW  MEDILM HIGH LOW  MEDILM HIGH

Q 0.5 1 0 05 1

mi

m3

LEnAr MIE LM HIGH ] LY MELILI  HIGH

[¥] 1 a L
i} 0.5 1 o 0.5 1
max1 maxe max3
Low MEDIUM  HIGH : LW MEDILM HIGH 1 LW MEDIUM  HIGH
— ™ = = = -,
0.5 - 0.5 0.5 =
[¥] - o 1] -
Q 0.5 1 o 1 o 0.5 1

a3

d1

Figura 4.18 Variables difusas tipo-2 por intervalos para la estimacion de densidades difusas

Las reglas de inferencia estiman densidades difusas cercanas a 1 cuando el valor a combinar es
muy cercano a 1, cercanas a 0.5 cuando el valor a combinar es muy cercano a 0.5 y de 0 cuando
el valor a combinar es muy cercano a 0. Ademas a diferencia de la propuesta del sistema difuso
propuesto como generalizado, se toman en cuenta casos especiales cuando el valor maximo es
cercanoa 0.50a0.
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1.If (ml is LOW) and
2.If (ml is MEDIUM) and
3.If (ml is HIGH) and
4.If (m2 is LOW) and
5.If (m2 is MEDIUM) and
6.If (m2 is HIGH) and
7.If (m3 is LOW) and
8.If (m3 is MEDIUM) and
9.If (m3 is HIGH) and
10.If (ml is LOW) and
11.If (ml is MEDIUM)
12.If (m2 is LOW) and
13.If (m2 is MEDIUM)
14.If (m3 is LOW) and
15.If (m3 is MEDIUM)
16.If (ml is LOW) and
17.If (m2 is LOW) and
18.If (m3 is LOW) and

(maxl is
(max1
(max2 1is
(max2
(max3 1is
(max3
(maxl is
(max2 1is
(max3 1is

and

and

and

(maxl is LOW)
(maxl is MEDIUM)
(maxl is HIGH)
(max2 is LOW)
(max2 is MEDIUM)
(max2 1is HIGH)
(max3 is LOW)
(max3 is MEDIUM)
(max3 1is

then

then
then

then
then

HIGH)
MEDIUM)
is HIGH)
MEDIUM)
is HIGH)
MEDIUM)
is HIGH)
HIGH)
HIGH)
HIGH)

then

then
then
then

then

then

then

then

then

then
(dl is
(d2 1is
(d3 1is

4.5 Fusion de modulos con la integral de Sugeno

then

then

then

(dl is LOW)

(dl is MEDIUM)
(dl1 is HIGH)

(d2 is LOW)

(d2 is MEDIUM)
(d2 is HIGH)

(d3 is LOW)

(d3 is MEDIUM)
(d3 is HIGH)

(dl1 is LOW)

(dl is MEDIUM)
(d2 is LOW)

(d2 is MEDIUM)
(d3 is LOW)

is MEDIUM)
LOW)
LOW)
LOW,

Después del proceso de simulacion para una imagen, se tienen tres vectores a fusionar donde

cada uno corresponde al resultado de simulacion de un médulo. Para obtener un vector unico a

partir de los tres mddulos, la fucion se realiza elemento por elemento aplicando la integral de

Sugeno con los parametros obtenidos en la seccion anterior.

Considere un ejemplo para la simulacion de la muestra nimero 8 de la persona numero 13 de la

base de datos ORL.

R

13
14

40

ml m2 m3
0.1575 {0, 0054 0.0247
max | max?2 max3

0.1575 0.0286 0.0574
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El sistema difuso para estimacion de densidades difusas arroja el siguiente resultado:
d;=0.3069, d,=0.1788, d;=0.1890

Ahora es necesario resolver la el polinomio f(A)=(1+0.30691)(1+0.17881)(1+0.1890L) —(1+A) de
acuerdo a la ecuacion (3).

S) =(1+0.30694)(1 + 0.1788A)(1 + 0.18904) — (1 + 1)

El comportamiento de la funcion se puede observar en la Figura 4.19.

08
06
04f

E

0.2

0

0.2 i i i . i i i
-1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 25 3

A
Figura 4.19 Comportamiento de f(1) para el ejemplo propuesto

La soluciéon A= 1.9492 para este ejemplo se obtuvo con el método de Newton-Raphson. Las

medidas de Sugeno aplicando las formulas recursivas (4) y (5), se muestran en la Tabla 4-I1I.

TABLA 4-I11: VALORES DE DE LAS DENSIDADES DIFUSAS ORDENADAS DESCENDENTEMENTE

RESPECTO A X.

X o (x;))=trimf([0 max(x) max(x)],x;) u(x;)
0.1575 0.9989 0.3069
0.0247 0.0492 0.1890
0.0094 0.0249 0.1788

w(A )= 0.3069
L(A2)= 0.1890+0.3069+(1.9492)(0.1890)(0.3069)= 0.6090
L(A3)= 0.1788+0.6090-+(1.9492)(0.1788)(0.6090)= 1

La integral de Sugeno puede ahora calcularse usando la ecuacion (7):
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h(0.9989,0.0492,0.0249)=
max(min(0.9989,0.3069),min(0.0492,0.6090),min(0.0249,1))

h(0.9989,0.0492,0.0249)=max(0.3089,0.0492,0.0249)=0.3089
Como se puede ver en la Figura 4.20, la persona numero 13 obtuvo el valor mas alto para la

integral de Sugeno y es reconocida correctamente.
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Figura 4.20 Valores de la integral de Sugeno para la persona 13

4.6 Resultados de reconocimiento

Con el propdsito de medir los resultados de forma objetiva, se desarrolld un métodos de
permutacion aleatoria, en el cual se reordenan las muestras de cada persona antes de cada
entrenamiento. Se hicieron 5 entrenamientos para cada permutacion como se puede ver en la
Tabla 4-IV usando el sistema difuso tipo-1 para estimacion de densidades difusas, mientras que

en la Tabla 4-V se uso el sistema difuso tipo-2 por intervalos para el mismo proposito.
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TABLA 4-IV: PORCENTAJES DE RECONOCIMIENTO USANDO EL FIS1 PARA ESTIMAR DENSIDADES
DIFUSAS
P Image Recognition (%)
Train1 Train2 Train3 Avg Max
94.00 95.75 94.50 94.75 95.75
94 .25 9475 94.25 9441 94.75
94.25 9425  95.25 94.58 95.25
9400 9325 93.50 93.58 94.00
94.75 9475 94.00 94.36 94.75
94.36 95.75

DN AW N =

TABLA 4-V: PORCENTAJES DE RECONOCIMIENTO USANDO EL FIS2 PARA ESTIMAR DENSIDADES
DIFUSAS
P Image Recognition (%)
Train1 Train2 Train3 Avg Max
97.25 96.25 95.00 96.17 97.25
94.75 9525 9575 9525 95.75
95.50 97.50 96.00 96.33 97.50
95.25 9500 9550 9525 95.50
96.50 97.00 96.00 96.50 97.00
95.90 97.50

DN AW N =

Para ver el rendimiento de cada prueba seglin el sistema difuso utilizado, en la Figura 4.21 se
graficaron los porcentajes de reconocimiento para cada permutacion y entrenamiento con los dos

sistemas difusos.
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Figura 4.21 Porcentajes de reconocimiento para cada permutacion y entrenamiento con los

En la Figura 4.22 se muestran los mejores porcentajes de reconocimiento de los dos sistemas.

Como se puede ver en esta grafica, los porcentajes de reconocimiento utilizando el sistema

sistemas difusos tipo-1 y tipo-2

difuso tipo-2 por intervalos es siempre mejor.

Recognition Rate

Figura 4.22 Los mejores porcentajes de reconocimiento de los sistemas difusos tipo-1 y tipo-2.
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4.6.1.1 Comparacion con otros métodos para reconocimiento de imagenes

En la Tabla 4-VI se presentan algunos porcentajes con otros métodos para reconocimiento de
imagenes que publicaron sus pruebas usando la base de datos de rostros ORL: Face Recognition
with Radial Basis Function(RBF) Neural Networks [19], The technique BBPCA plus LDA
(Bidirectional Principal Component Analysis plus Linear Discriminant Analysis) [60], The
method Uncertainty Estimation Using Fuzzy Measures for Multiclass Classification (FMMC)
[13].

TABLA 4-VI: PORCENTAJES DE RECONOCIMIENTO PARA LOS METODOS: RBF, BDPCALDA,
UEFMMC Y TIFL+MNN, IT2 FL+MNN.

Método Reconocimiento  Ano
RBF 98.08 2002
BDPCA LDA 97.10 2006
UEFMMC 97.10 2007
TI1FL+MNN 95.75 2007
IT2FL+MNN 97.50 2007
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S Aplicacion 2: Prediccion de series de tiempo

Se desarrolld una aplicacion para prediccion de series de tiempo usando el mismo método
generalizado presentado en este trabajo, para demostrar que el método es eficiente en una
aplicacion diferente al reconocimiento de patrones, asi que eventualmente con algunas

consideraciones en los bloques también podria funcionar con otros tipos de aplicaciones.

5.1 Adquisicion de datos

Para esta prueba se usd una serie de tiempo disponible en Matlab, cuyos valores se pueden leer
directamente del archivo mgdata.dat. Esta serie es cominmente utilizada por investigadores en
redes neuronales y logica difusa. Como se explica en la documentacion de Matlab [1], la serie

fue generada por la ecuacion diferencial de Mackey—Glass (44).

X(t) = O.2)lc0(t -7)
I+x7(t—171)

—0.1x(2) (44)
Esta serie es caotica, por lo que su periodo no estd definido claramente. Para encontrar los

valores de la serie en puntos enteros, se aplicé el método Runge-Kutta para encontrar la solucion

numérica de la ecuacion. Se asume que x(0)=1.2, t=17, y x(t)=0 para t<0.

5.1.1 Retrazos en los datos

Para cada valor de salida de la red neuronal es necesario dar r valores anteriores como datos de
entrenamiento, esperando que la red prediga el siguiente valor. En este experimento se usaron 4

retrasos r.

P(1,2..0) = T(1,1..(0-1))
P2,3..0) = T(1,1..(0-2))
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P(3,4..0) = T(1,1..(0-3))
P(4,5..0) = T(1,1..(0-4))

Donde P son los datos de entrenamiento, T los datos objetivo para el entrenamiento supervisado

y Q es la cantidad de puntos usados para la serie.

5.2 Sistema neuronal ensemble

El sistema neuronal ensemble se compone de 4 redes neuronales redundantes como miembros,
entrenadas con diferentes algoritmos, con el propdsito de obtener diferentes grados de

aprendizaje y poder probar el buen funcionamiento del método generalizado.

5.2.1 La estructura ensemble

Se implement6 una estructura multi-red tipo ensemble con 4 redes neuronales con la misma
estructura como se ve en la Figura 5.1, pero entrenadas bajo distintas condiciones usando la

Toolbox de redes neuronales de Matlab:

e La capa de entrada con 4 neuronas y una capa oculta de 8 neuronas, con funciones de

transferencia tangente sigmoidal.

e La capa del salida con 1 neurona y funcion de transferencia lineal.

Figura 5.1 Estructura de cada miembro del ensemble
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5.2.2 Entrenamiento de miembros

Las redes neuronales se entrenaron con diferentes algoritmos de retropropagacion del error:

e Una red con el algoritmo de gradiente descendente con momentum y tasa aprendizaje

adaptiva (traingdx).

e Unared con el algoritmo de gradiente descendente con tasa aprendizaje adaptiva (traingda).

e Dos redes con el algoritmo de optimizacion de Levenberg-Marquardt (trainlm).

Aungque todas las redes se entrenaron con un error meta de /x/0” y un maximo de /000 épocas,
los resultados varian debido a los algoritmos de entrenamiento y a la aleatoriedad de los pesos
iniciales. Este es deseable para la demostracion del sistema ensemble, ya que el método para
combinar los resultados debe dar diferentes grados de importancia a cada miembro segin su

rendimiento.

5.2.3 Simulacion de miembros y su funcion de desempeiio

El proceso de simulacion se realizé por separado con los puntos de la serie que se incluyeron en
el conjunto de entrenamiento y con los puntos de la serie que se excluyeron del mismo.

Los resultados de simulacion con los datos de entrenamiento se utilizaron para determinar la
funcion de desempefio de los mddulos, valor necesario como entrada al sistema difuso que
estimara las densidades difusas para la combinacion de miembros con la integral de Sugeno.

Una vez obtenida la simulacion de cada miembro con los datos de entrenamiento, la funcion de

desempefio se calcula como complemento del promedio del error absoluto en todos los puntos.
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5.3 Estimacion de densidades difusas con un sistema difuso tipo-2 por intervalos

Una vez obtenida la funcion de desempefio de cada modulo, se toman el valor minimo y maximo
de las mismas como extremos del rango para las variables difusas de entrada, de la misma forma
que se propone en el método generalizado. De esta forma, atin que la diferencia en el desempeno
de los miembros sea muy pequefia es posible normalizarlos obteniendo una mejor descripcion

del desempeio de los mimos.

Las reglas para el sistema difuso estiman densidades difusas cercanas a 0 cuando la funcién de
desempefio es baja, cercanas a 0.5 cuando la funcion de desempefio es media, y cercanas a 1

cuando la funcion de desempefio es alta.

1. If (DX1 is BAJO) then (mX1l is BAJA) (1)
2. If (DX1 is MEDIO) then (mX1 is MEDIA) (1)
3. If (DX1 is ALTO) then (mX1l is ALTA) (1)
4, If (DX2 is BAJO) then (mX2 is BAJA) (1)
5. If (DX2 is MEDIO) then (mX2 is MEDIA) (1)
6. If (DX2 is ALTO) then (mX2 is ALTA) (1)
7. If (DX3 is BAJO) then (mx3 is BAJA) (1)
8. If (DX3 is MEDIO) then (mx3 is MEDIA) (1)
9. If (DX3 is ALTO) then (mx3 is ALTA) (1)

10. If (DX4 is BAJO) then (mx4 is BAJA) (1)
11. If (DX4 is MEDIO) then (mx4 is MEDIA) (1)
12. If (DX4 is ALTO) then (mx4 is ALTA) (1)

5.4 Combinacion de miembros con integrales difusas

Si la combinacién de los miembros se realiza calculando la integral de Sugeno para cada punto
del conjunto de datos de prueba de la serie, los propios valores de la integral son la prediccion de

la misma.
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54.1 Pruebas de validacion cruzada

Se realizaron pruebas de validacion cruzada de tipo 10-fold, obteniendo los resultados mostrados

en la Figura 5.2, en promedio con diferentes anchos de FOU.

9.5

Promedio del error absoluto

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35
FOU

8.6

Figura 5.2 Porcentajes de reconocimiento para diferentes FOU, usando validacion cruzada tipo
K-fold

Como se puede observar en la grafica, si existe una mejoria en los resultados cuando el ensemble
se combina con la integral de Sugeno, usando densidades difusas obtenidas con el sistema difuso
tipo-2 por intervalos.

En la Figura 5.3 se observan las graficas de la serie Mackey-Glass, obtenidas con el proceso de
simulacion para todos los puntos de la serie en cada miembro del ensemble S(X;), y la grafica

obtenida con la integracion de los resultados del ensemble.
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Figura 5.3 Grdfica de la prediccion funcion Mackey-Glass

Como podemos observan aunque de manera superficial, la simulacion final Sf toma lo mejor de

los resultados de los 4 miembros para obtener una prediccion mas acertada.
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6 Conclusiones

Se logré disefiar un método generalizado para integrar redes neuronales en sistemas multi-red,
que se puede aplicar para resolver problemas distintos independientemente de la naturaleza y la
cantidad de las fuentes de informacion. Se demostro que el método de integracion funciona
correctamente para dos tipos de aplicaciones muy distintas:

e Reconocimiento de imagenes con una arquitectura neuronal modular de tres modulos.

e Prediccion con una arquitectura ensembe de tres miembros.

Tomando en cuenta las caracteristicas de ambas aplicaciones, se puede esperar que este método
funcione correctamente con otras muy diversas, solo con las adecuaciones pertinentes dentro de
cada bloque del método, pero sin variaciones en su estructura esencial: Estimacion de la
relevancia de las fuentes de informacioén con un sistema difuso tipo-2 por intervalos e integracion

de resultados con una integral difusa.

Como un agregado a este trabajo, ya que no se encuentra en el centro de atencion del método de
integracion, sino del bloque de adquisicion de datos, se logrd la implementacion de un detector
de bordes basado en filtros de Sobel y un sistema difuso tipo-2 por intervalos, el cual mostrd

mejores resultados que el método tradicional.

En lo referente a las publicaciones, este método ha tenido buena aceptacion en congresos y se

lograron tres publicaciones en revistas, una de ellas indexada, ademds dos capitulos de libros, y
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varias memorias en congresos. Lo cual es un buen parametro para medir la calidad y madurez del

trabajo.

En cuanto a la implementacion de las aplicaciones, se realizd en Matlab para funcionar
independientemente o para integrarse a la herramienta “Multi-net Toolbox”, desarrollada como
mi trabajo de maestria en el ITT, la cual se ha venido enriquecido con las aportaciones de este

trabajo de tesis de doctorado.

En cuanto al trabajo futuro, queda por experimentar con este mismo método, haciendo
variaciones en los siguientes bloques:

e Adquisicion de datos: Ubicacion de objetos dentro de imagenes grandes o en videos y
captura de imagenes en tiempo real.

e Deteccion de bordes en imagenes: Demostracion de que los resultados obtenidos con el
detector de bordes presentado en esta tesis es mejor que los métodos existentes, usando
para ello métodos estadisticos de validacion.

e Redes neuronales: Uso de redes neuronales distintas a las del tipo feed-forward.

e Sistema difuso: Optimizacion de pardmetros con algoritmos evolutivos.

e Integral difusa: Implementacion de la integral de Choquet o un nuevo operador de

integracion extendido para conjuntos difusos tipo-2 por intervalos.

Con esto en mente y debido al anélisis realizado en este trabajo de tesis, puedo estimar que de

cada uno de los puntos anteriores tienen potencial para convertirse en aplicaciones exitosas.
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8 Anexos

Anexo A : Programas

Programa para calcular la integral de Sugeno de » fuentes de informacion

function rintegral=finalsugeno gral (total, g)
lambda=calc_lambda2l (g);

rintegral=[];

[r,cl=size (total);

[rg,cgl=size(qg);

if (rg<r)
g=g';
end
for i=1l:c
htmp=[1];
htmp=[total (:,i) gl;
[orden, indh]=sortrows (htmp, -1) ;
xorden=orden (:,1);
gorden=orden(:,2);
medidas=medidas_ sugeno (gorden, lambda) ;
minimos=[];
for j=l:r
minimo=min (xorden (j),medidas (j));
minimos=[minimos minimo];
end
integral=max (minimos) ;
rintegral=[rintegral integrall;
end

function [medidas]=medidas_ sugeno (g, lambda)
[ren,col]l=size (g);
if ren==
g=g';
n=col;
else
n=ren;
end

medidas (1)=g (1) ;
for i=2:n

medidas (i) =g (i) +medidas (i-1) +lambda*g (i) *medidas (i-1);
end



Programa para calcular lambda para n densidades difusas g

function L=calc_ lambda2l (g)
n=length(g);
sfx=formaf (n,qg);
grafica funcion(sfx,-1,3,.2);
% Segun teorema 5.3 del libro Modeling Decisions [36]
sumag=sum(g) ;
if sumag < 1
x0=10;
elseif sumag==
x0=0;
else
x0=-0.999;
end
[L,fvall,exitflagl,outputl] = fzero(sfx,x0);
end

function sfx=formaf (n,qg)

Sfx="' (1l+g(l)*L) *(1+g (2) *L) * (1+g(3) *L) - (1+L) " % ejemplo para tres
%nodos
stx=[];
for i=1l:n

if i>1

sfx=[sfx,'*"'];

end

sfx=[sfx, ' (1+',num2str(g(i)), "*x)'];
end
sfx=[sfx, '-(1+x)"'];

end

function grafica funcion(sfx,1li,ls,inc)
datx=li:inc:1s;
for i=l:length (datx)
x=datx (1) ;
datfx (i) =eval (sfx);
end

% figure('name',strcat ('Funcion Lambda'), 'Position', [50 400 600 3001]);
figure

plot (datx,datfx) ;

set (gca, 'XGrid', 'on'");

set (gca, 'YGrid', 'on'");

end



Programa para combinar modulos con la integral de Sugeno, para la aplicacion de
reconocimiento de imagenes

function

cant asiertos=combina modulos fis2 unoauno (fis,mod,modulos,m total, k)
matriz integral=[];

identificacion=[];

cant muestras=m_ total*k;

for z=28l:cant muestras

integrar=[];

variables=[];

for i=l:modulos
vmin (i)=min (mod(:,z,1)):;
vmax (i) =max (mod(:,z,1));
integrar=[integrar mod(:,z,1)];

end

max mod=repmat (vmax, 40,1);

entrada fis=[integrar max mod];

densidades = evalifistype2 (entrada fis,fis,20);
integral sugeno=finalsugeno gral (integrar',6 densidades');
[C,indice] = max(integral sugeno);

identificacion=[identificacion indice];
matriz integral=[matriz integral integral sugeno'];

end

objetivo=repmat (eye (40),1,3);
error=abs (objetivo-matriz integral);
u=1:40;

objetivou=repmat (u,1,3);
erroru=objetivou-identificacion;
vector_ asiertos=find(erroru==0);

cant asiertos=length(vector asiertos);

82



Programa completo para entrenamiento, simulacién y combinacién con la integral de Sugeno
estimando densidades difusas con un sistema difuso tipo-2 por intrvalos. La estructura ensemble
es de cuatro miembros para prediccion de la funcion Mackey-Glass usando el método de
validacion cruzada k-fold.

clear all;
mg=load('mgdata.dat');
time=mg(1:1200,1)"';

T=mg (1:1200,2)"';

a=min (T) ;

b=max (T) ;

c=b;

Tfuzzy=trimf (T, [a b c]);

3%%%%%%%%%5%5%55555%5%5%5%5%5 RETRAZOS

Q = length(Tfuzzy):;
miembros=4;

P = zeros(4,0Q);
P(1,2:Q) = Tfuzzy(l,1:(Q-1));
P(2,3:Q) = Tfuzzy(l,1:(Q-2));
P(3,4:Q) = Tfuzzy(l,1:(Q-3));
P(4,5:Q) = Tfuzzy(l,1:(0Q0-4));
K=10
for i=1:K
ind = crossvalind('Kfold',Q, K)
indtest = (ind == 1); indtrain = ~indtest;

Ptrain=P(:, indtrain);
Ptest=P (:,indtest);

Ttrain=Tfuzzy (indtrain) ;
Ttest=Tfuzzy (indtest);

realtrain=T (indtrain) ;
realtest=T (indtest) ;

$modulo 1

netl=newff (minmax (Ptrain), [capal, capa2,capa3],{'tansig', 'tansig', "purelin'}, 't
rainlm');

netl.trainParam.show=10;

netl.trainParam.goal=1le-3;

netl.trainParam.epochs=1000;

disp 'Inicia a entrenar modulol'

tic

&3



[netl, trl]l=train(netl,Ptrain, Ttrain);
tic
save ('net seriel', 'netl');

$modulo 2

net2=newff (minmax (Ptrain), [capal,capa2,capa3]l,{'tansig', 'tansig', '"purelin'}, 't
raingdx');

net2.trainParam.show=10;

net2.trainParam.goal=1le-3;

net2.trainParam.epochs=1000;

disp 'Inicia a entrenar modulo2'

tic
[net2,tr2]=train(net2,Ptrain, Ttrain);
toc

save ('net serie2', 'net2');

$modulo 3

net3=newff (minmax (Ptrain), [capal,capa2,capa3]l,{'tansig', 'tansig', '"purelin'}, 't
raingda') ;

net3.trainParam.show=10;

net3.trainParam.goal=1le-3;

net3.trainParam.epochs=1000;

disp 'Inicia a entrenar modulo4d'

tic

[net3,tr3]=train(net3, Ptrain, Ttrain);

toc

save ('net serie3', 'net3');

$modulo 4

netd4=newff (minmax (Ptrain), [capal, capa2,capa3],{'tansig', 'tansig', "purelin'}, 't
rainlm');

netd4.trainParam.show=10;

netd4.trainParam.goal=1le-3;

netd4.trainParam.epochs=1000;

disp 'Inicia a entrenar modulo4d'

tic
[netd,trd4]=train(netd4, Ptrain, Ttrain);
toc

save ('net seried', 'netd');
999%9999%99999999999999999999999999

%$Simulacion con datos de entrenamiento para funcion de utilidad
$Miembrol

[Y1fuzzye,Pfe,Afe,Ele,perfle]=sim(netl,Ptrain);

Yle=Ylfuzzye.* (b-a)+a;

ele=mean (abs (realtrain-Yle))

%$Simulacion con datos de prueba para prediccion
[Ylfuzzy,Pf,Af,El,perfl]=sim(netl,Ptest);
Y1=Y1fuzzy.* (b-a)+a;

el=mean (abs (realtest-Y1))
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o

$Miembro?2
%$Simulacion con datos de entrenamiento para funcion de utilidad

[Y2fuzzye,Pfe,Afe,Ele,perfl2e]=sim(net2,Ptrain);
Y2e=Y2fuzzye.* (b-a) +a;
e2e=mean (abs (realtrain-Y2e))

%$Simulacion con datos de prueba para prediccion
[Y2fuzzy,Pf,Af,E2,perf2]=sim(net2,Ptest);
Y2=Y2fuzzy.* (b-a) +a;

e2=mean (abs (realtest-Y2))

$Miembro 3
%$Simulacion con datos de entrenamiento para funcion de utilidad

[Y3fuzzye,Pfe,Afe,E3e,perf3e]l=sim(net3,Ptrain);
Y3e=Y3fuzzye.* (b-a) +a;
e3e=mean (abs (realtrain-Y3e))

%$Simulacion con datos de prueba para prediccion
[Y3fuzzy,Pf,Af,E3,perf3]=sim(net3, Ptest) ;
Y3=Y3fuzzy.* (b-a) +a;

e3=mean (abs (realtest-Y3))

$Miembro 4
%$Simulacion con datos de entrenamiento para funcion de utilidad

[Y4fuzzye,Pfe,Afe,Ede,perfde]=sim(netd4,Ptrain);
Yd4e=Y4fuzzye.* (b-a) +a;
ede=mean (abs (realtrain-Y4e))

%$Simulacion con datos de prueba para prediccion
[Y4fuzzy,Pf,Af,E3,perfd]=sim(netd, Ptest);
Y4=Y4fuzzy.* (b-a)+a;

ed=mean (abs (realtest-Y4))

%$Combinacion con integral de sugeno con datos de prediccion
fuzzytotal=[Ylfuzzy;Y2fuzzy;Y¥3fuzzy;Y4fuzzy];

Y3fuzzye;Y4fuzzye];
/////////// o 0. 0 0 O
o
17 %Usando errores de prediccion
] Usando errores de entrenamiento
Ex=l-errores;

maxEx=max (Ex) ;
minEx=min (Ex) ;

err (i, :)=errores';
fexpert (i, :)=Ex"';

huella=[0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35];
huella=[0 0.2]
for j=l:length (huella)
fis=fis2 densidades 4mod generalizado (minEx,maxEx,huella(j))
g(i,:,j)=evalifistype2 (Ex, fis)



end

o 0P d° 0P oe

o\

figure

figure
plot (huella,eSugeno2 (1, :),huella,eSugeno2 (2, :),huella,eSugeno2 (3, :
huella,eSugeno2 (4, :) ,huella,eSugeno2 (5, :),huella,eSugeno2(6,:), ...
huella,eSugeno2 (7, :),huella,eSugeno2 (8, :),huella,eSugeno2(8,:),...
huella,eSugeno2 (10, :));

xlabel ('"FOU'") ;ylabel ('Error absoluto');

fuzzySf=finalsugeno gral (fuzzytotal,g(i,:,]));
fuzzySfe=finalsugeno gral (fuzzytotale,g(i,:,]));

$%%%%% Defusificacion de las integrales

,1,])=fuzzySf.* (b-a) +a;
i,:,J)=fuzzySfe.* (b-a)+a;

%Combinacion de miembros
eSugeno? (i, j)=mean (abs (realtest-Sf (i, :,3))):
desvSugeno2 (i, j)=std(abs(realtest-Sf(i,:,3)));

Sprom (i, :)=(Y1+Y2+Y3+Y4) /4; Spromedio
eprom (i, :)=mean (abs (realtest-Sprom (i, :)));
desvprom (i, :)=std(abs(realtest-Sprom(i,:)));

promSugeno2=mean (eSugeno?2) ;

plot (huella,promSugeno2, '-o'");
xlabel ("FOU") ;
ylabel ('Promedio del error absoluto');

[minhuella,ifold]=min (eSugeno?2)
[mine, jhuella]l=min (minhuella)

indhuella=jhuella;
indfold=ifold (indhuella) ;
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Programa par construir un sistema difuso tipo-2 por intervalos para la deteccion de bordes en
imagenes.

function fis=imagen bordes fis2 blanco nuevo norm()

NumMf = [3 3 3 3];
MfType = str2mat('igaussmtype2', 'igaussmtype2', 'igaussmtype2', 'igaussmtype2');

MfParams{1}=[50 -30 30;50 97 157;50 225 285];
MfParams{2}=[60 0 60;60 200 260;50 330 4001];
MfParams{3}=[60 0 60;60 200 260;50 330 400];
MfParams{4}=[1.25 -4 -5;1.25 1 2];

fis = newfistype2 ('bordes', 'mamdani');

fis = addvartype2 (fis, '"input', 'm', [-200 400]);
fis = addvartype2(fis, 'input', 'gx', [-200 500]
fis = addvartype2(fis, "input', 'gy', [-200 500]
fis = addvartype2(fis, 'output', 'eges',[-4.5 1.

[o)

fis = addmftype2 (fis, '"input',1, 'LOW',MfType (1, :),MfParams{1} (1,:));
fis = addmftype2(fis, "input',1, 'MEDIUM', MfType (1, :),MfParams{1l} (2,:));
fis = addmftype2(fis, "input',1l, 'HIGH' ,MfType (1, :),MfParams{1l} (3,:));

[

fis = addmftype2 (fis, '"input',2, 'LOW',MfType (2, :),MfParams{2} (1,:));
fis = addmftype2 (fis, "input',2, '"MEDIUM',MfType (2, :),MfParams{2} (2,:));
fis = addmftype2(fis, "input', 2, 'HIGH' ,MfType (2, :),MfParams{2} (3,:));

[

fis = addmftype2(fis, "input',3, 'LOW',MEfType (3, :),MfParams{3} (1,:));
fis = addmftype2 (fis, "input',3, '"MEDIUM',MfType (3, :),MfParams{3} (2,:));
fis = addmftype2 (fis, "input',3, 'HIGH',MfType (3, :),MfParams{3}(3,:));

) 4
)7

51)7

fis = addmftype2 (fis, 'output',1l, 'LOW',MfType (4, :),MfParams{4} (1,:));
fis = addmftype2(fis, 'output',1l, 'HIGH' ,MfType (4, :),MfParams{4}(2,:));

[o)

% Lista de reglas

rulelList= [0 1 1 0 2 1 1;
022011 1;
0330111;

102 0111;
12001111;
fis=addruletype2 (fis, rulelist);

[

% Visualiza reglas

showrule (fis)

% Visualiza entradas / salidas
figure;
subplot(4
xlabel ('

1,3);plotimftype2 (fis, "input',1); grid on
")
subplot( ,l
X
, 1,

) ;plotimftype2 (fis, "input',2); grid on
xlabel ('
subplot(
xlabel (' ;
subplot(4,l,4)
xlabel ('edges'

1

)I

2);plotimftype2 (fis, "input',3); grid on
")

;plotimftype2 (fis, 'output',1); grid on
)
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end

Programa par construir un sistema difuso tipo-2 por intervalos para estimar densidades difusas de
tres fuentes de informacion

function fis=fis2 densidades 3mod generalizado (minEx,maxEx, factor)

s=(maxEx-minEx) /8;

hh= (maxEx-minEx) *factor/2;
hh=hh/2;

h=factor/4;

NumMf = [3 3 3 3 3 3];
MfType = str2mat ('igaussmtype2', '"igaussmtype2', 'igaussmtype2', ...
'igaussmtype2', 'igaussmtype2', 'igaussmtype2') ;

cbajo=minEx;
cmedio= (maxEx+minEx) /2;
calto=maxEx;

bajol=cbajo-hh;
bajor=cbajothh;
mediol=cmedio-hh;
medior=cmedio+hh;
altol=calto-hh;
altor=calto+hh;

MfParams{1l}=[s bajol bajor;s mediol medior;s altol altor];
MfParams{2}=[s bajol bajor;s mediol medior;s altol altor];
MfParams{3}=[s bajol bajor;s mediol medior;s altol altor];

cbajod=0;
cmediod=0.5;
caltod=1;

sm= (caltod-cbajod) /8;

bajold=cbajod-h;
bajord=cbajod+h;
mediold=cmediod-h;
mediord=cmediod+h;
altold=caltod-h;
altord=caltod+h;

MfParams{4}=[sm bajold bajord;sm mediold mediord;sm altold altord];
MfParams{5}=[sm bajold bajord;sm mediold mediord;sm altold altord];
MfParams{6}=[sm bajold bajord;sm mediold mediord;sm altold altord];

fis = newfistype2 ('densidades', 'mamdani');

fis = addvartype2 (fis, "input','D1', [minEx maxEx]) ;
fis = addvartype2(fis, 'input', 'D2', [minEx maxEx]) ;
fis = addvartype2 (fis, 'input', 'D3', [minEx maxEx]) ;
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fis = addvartype2 (fis, 'output', 'mx1', [0 1]);
fis = addvartype2 (fis, 'output', 'mx2', [0 1]);
fis = addvartype2 (fis, 'output', 'mx3',[0 1]);

fis = addmftype2 (fis, "input',1, 'BAJO',MfType (1, :),MfParams{1} (1,:));
fis = addmftype2 (fis, "input',1, 'MEDIO',MfType (1, :),MfParams{1} (2,:));
fis = addmftype2(fis, "input',1, 'ALTO',MfType (1, :),MfParams{1} (3,:));

fis = addmftype2 (fis, "input', 2, 'BAJO',MfType (2, :),MfParams{2} (1,:));
fis = addmftype2 (fis, "input',2, 'MEDIO',MfType (2, :),MfParams{2}(2,:));
fis = addmftype2 (fis, "input', 2, 'ALTO',MfType (2, :),MfParams{2} (3,:));

fis = addmftype2(fis, "input', 3, 'BAJO' ,MfType (3, :),MfParams{3} (1,:));
fis = addmftype2 (fis, "input',3, 'MEDIO',MfType (3, :),MfParams{3}(2,:));
fis = addmftype2 (fis, "input', 3, 'ALTO',MfType (3, :),MfParams{3}(3,:));

fis = addmftype2 (fis, 'output',1,
fis = addmftype2(fis, 'output',1,
fis = addmftype2 (fis, 'output',1,

fis = addmftype2 (fis, 'output', 2,
fis = addmftype2 (fis, 'output', 2,
fis = addmftype2 (fis, 'output', 2,

fis = addmftype2 (fis, 'output', 3,
fis addmftype2 (fis, 'output', 3,
fis = addmftype2(fis, 'output', 3,

[o)

% Lista de reglas
rulelList= [ 1 O

Ne Ne N

o N

Ne Ne

~e

Coo0oo0o0Oo Wl
CoOOoOWN R OO

W OO0 OOO
CoOO0OO0O0O WN K
CoOOWNRFR OO O
WN OO0 OOO
I N = T W = S R ST SR S
I = T W = S ST SR e

N

1
fis=addruletype2 (fis, rulelist);
showrule (fis)

figure;

subplot (3,2,1) ;plotimftype2 (fis,
xlabel('D 1");

subplot (3,2,3);plotimftype2 (fis,
xlabel ('D 2");

subplot (3,2,5) ;plotimftype2 (fis,
xlabel ('D 3");

subplot (3,2,2);plotimftype2 (fis,
xlabel ('mx 1');

'BAJA'" ,MfType (4, :),MfParams{4} (1, :));
'"MEDIA',MfType (4, :),MfParams{4}(2,:));
'"ALTA' ,MfType (4, :),MfParams{4} (3,:));
'BAJA'" ,MfType (5, :),MfParams{5} (1,:))
'MEDIA',MfType (5, :),MfParams{5}(2,:));
'"ALTA'" ,MfType (5, :),MfParams{5} (3,:));
'"BAJA' ,MfType (6, :),MfParams{6} (1, :));

'"MEDIA',MfType (6, :),MfParams{6} (2,:));
'ALTA' ,MfType (6, :),MfParams{6} (3,:));

"input',1); grid on
"input',2); grid on

"input',3); grid on

'output',1l); grid on
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subplot (3, 2,

xlabel ('mx 2'

subplot(3,§,

xlabel ('mx 3

end

4)
)
6)
)

’

’

’

’

plotimftype2 (fis, 'output',2);

plotimftype2 (fis, 'output', 3);

grid on

grid on
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Anexo B : Demostracion de la herramienta multi-red (multi-net toolbox).

Sistema neuronal modular para reconocimiento de las personas de la base de datos ORL. Cada
modulo N; tiene como datos de entrenamiento uno de tres partes de 7 de las 10 muestras de las 40
personas en la base de datos.

B Multi-Net Toolbox . ¥ % PSR

Project Data Help o

i

12
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Pantalla para construir conjuntos de imagenes para entrenamiento.

"y e ¢ =
‘ Images sets b -~ Bl 3%
-
— Creste Data Set
1 Images files root directory Browese | Feautures
— [Fis! Edges Detector |
SW0lvisDocuments WULTI-NET TOOLBOK 2008'dstosatt_faces
Available directories: Selected directories: Samples number:
| - =10 :_I F
— » =11
=10 Data set name:
=11 | =15
=12 « }Jrueba_tesis
=13
| =14 ;
[ 815 I 3 betts Make files |
=16 i
S A W ==
=18 S
52 Processing Images...
i I |
=21
=22
=23
=24 5
525 8.8079 sec. (0.31457 secimage)
Retrieve data sets fil
|
-
| —I wictth: heighi
Fa'é_“ I-—BB_ Yiew images from files |
—=
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Muestras de iméagenes divididas en tres partes:

n Figure 1: Images retrieved from vectors

File Edit ‘iew Insert Tools Desktop Window Help

DEE& LQaye|(E 0E( "D

= STWER N P S
ZAN [P N

A ZRIY, RGN
N e

RN PR N

C A P S s
) B N

n Figure 1: Images retrieved from vectors

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

DEE& hRAANSD ¥ 08 =0
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n Figure 2: Images retrieved from vectors ; E=TEET
File Edit “iew Insert Tools Desktop “Window Help N

D& FRAM® | E 08| = O

Reconocimiento de una imagen con el sistema neuronal modular.

B Mttt Teibos =lE )
Broject Dzt Help i
w - lr,_\i——— — @ I IR .
| B Fuocn de Mediiles . ‘ | & |
D] = Procasande hodoes.
— = ]
— Imagen a soconlrsr

SUCET BITH D GE T EgEn... 3 -

" I Sapecoiorer pate
————— o W 200 dako el _fenesla IS pye
.Fwﬂ:lnw‘-nlﬂcmﬂnh__ -“"I‘I":H-'ch 1 d
Lag | Sonces
~ Forereras paoa retcnakes de Sgerw ———————
Falr.nswr-.h Rordkea o =
0
T fuzzy cenctiss ssiamainn @ P2
Deslclon Final

Ciesesicincd DNRLsn DN 0kcr pace: Son eftrodn]

| TEET

Custds Parshetios
Auncion de Merboezia Farareaos:
I:'I"_' = Smuar
W il
Calcuins cie ia Smuesion

Gl ol Rlrcime Sagidn |

Editar Fundion d= Kesaresia




I 1ali-pit Toolbos

Project Doty Help
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JE[EH]

E Iagen 3 scooirs
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1
==

!
Wi g senconir =D 5
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Sistema neuronal ensemble para prediccion de la serie Mackey-Glass. Cada miembro N; tiene
como datos de entrenamiento los datos de la serie en el rango [1,600].

[ B Mutti-Net Toolbox e ¥ E WY [E=SEE )

Project Data  Help ]

===

[L

m]
1

O
0
0

IMPLITS

TARGET4

~|0]0m/RE

Project: mackeyglass skl

e gereree: S, el

[
~ Dats source type: ‘

i wectar [ axample: [1:0.5:10] ‘
" Function | example: singx %3] |
% File |TOOLBO)( 2008'datosnackeyglass_1_B00_target.dst  test or excel Browss |

Samples 1:600
Delay steps g

~ File in system:

Preview data | v gt |

Filenanme: Creste fils
T T T T

16

14} .

£

L I I
0 100 200 300 400 500 600
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Simulacion de la serie Mackey-Glass en el rango [1,1200] con el sistema neuronal ensemble.

Figures - Figure 1: Ensemble-»Mackey-Glass - E@&
File Edit ‘iew Insert Tools Debug Desktop “Window Help w2 X
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2
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