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RESUMEN 

Se presenta una novedosa estrategia de integración homogénea de un sistema de inferencia 

difuso tipo-2 por intervalos (IT2FIS) con razonamiento de Takagi-Sugeno-Kang (IT2FIS:TSK), 

en una red neuronal (NN) adaptativa con aprendizaje híbrido heurístico numérico 

(IT2FNN:BP+RLS) y metaheurístico poblacional (HGA-IT2FNN+RLS y PSO-IT2FNN+RLS) 

para la obtención sistemática de un sistema de lógica difusa tipo-2 por intervalos (IT2FLS:TKS). 

En la primera aproximación, el IT2FIS:TSK y la NN, trabajan juntos en una arquitectura 

homogénea neuro-difuso tipo-2 por intervalos (IT2FNN), que puede ser interpretada como una 

NN adaptativa utilizando aprendizaje híbrido heurístico numérico. Los parámetros de los 

consecuentes se actualizan por el algoritmo de mínimos cuadrados recursivo (RLS); los 

antecedentes por el algoritmo de retro-propagación (BP). En la segunda aproximación se 

propone un modelo híbrido-cooperativo neuro-genético-difuso tipo-2 por intervalos (HGA-

IT2FNN+RLS) que integra los métodos de razonamiento aproximado de los IT2FIS con las 

capacidades de aprendizaje de las NN y robustecido cooperativamente por un proceso de 

aprendizaje basado en algoritmos genéticos jerárquicos (HGAs), los cuales presentan la 

capacidad de explorar y explotar espacios de búsqueda complejos; además, la codificación 

genética que emplean les permite incorporar conocimiento a priori de una forma muy sencilla y 

aprovecharlo para guiar búsquedas globales. En la tercera aproximación se propone un modelo 

híbrido-cooperativo neuro-swarm-difuso tipo-2 por intervalos (PSO-IT2FNN+RLS) integrando 

los métodos IT2FIS con NN y robustecido cooperativamente por un proceso de aprendizaje 

basado en PSO. La estructura IT2FNN, HGA-IT2FNN y PSO-IT2FNN permite el uso de 

métodos cualitativos y cuantitativos en la construcción de modelos, en la etapa de aprendizaje, 
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funcionamiento y realimentación de conocimiento al humano, permitiendo así, todo el 

conocimiento disponible. Se presentan resultados de las aplicaciones de identificación de 

funciones no-lineales y pronóstico de la serie Caótica de Mackey-Glass (τ=13, 17, 30, 60, 100) 

en presencia de diferentes valores de ruido SNR (razón señal a ruido). Se demuestra utilizando 

una base experimental y una serie de experimentos comparativos con análisis de validación 

cruzada, Criterio de Información de Akaike (AIC) y Prueba F que las arquitecturas de los 

modelos IT2FNN, HGA-IT2FNN y PSO-IT2FNN son robustas para manejar situaciones de 

incertidumbre, adaptabilidad, capacidad de aprendizaje y generalización, inherentes a modelar 

sistemas complejos reales. 
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ABSTRACT 
 

This thesis develops a novel strategy for homogeneous integration of an Interval Type-2 Fuzzy 

Inference System (IT2FIS) with Takagi-Sugeno-Kang reasoning (TSK:IT2FIS), in an adaptive 

neural network (NN) with hybrid heuristic algorithm learning (IT2FNN:BP+RLS) and hybrid 

metaheuristic algorithm (HGA-IT2FNN+RLS and PSO-IT2FNN+RLS) for automatically 

generate an Interval Type-2 Fuzzy Logic System (TSK:IT2FLS). In a first approximation, 

TSK:IT2FIS and NN work together in a homogeneous Interval Type-2 Fuzzy Neural Network 

(IT2FNN) architecture, that can be interpreted as an adaptive NN using hybrid heuristic 

algorithm learning. Consequent parameters are updated by recursive least square (RLS) 

algorithm and antecedents by back-propagation (BP) algorithm. In a second approximation an 

Interval Type-2 Fuzzy Neural Network-Genetic (HGA-IT2FNN+RLS) cooperative hybrid model 

is proposed, that integrates IT2FIS approximate reasoning methods with NN’s learning 

capabilities and, for robustness, collaboratively improved by a learning process based on 

Hierarchical Genetic Algorithms (HGAs), which provide searching and exploiting capabilities 

for complex domain spaces; also, genetic coding used by HGA enables them to add a priori 

knowledge for guiding global search in a very simple manner.  In a third approximation a hybrid-

cooperative Interval Type-2 Fuzzy Neural Network-SWARM model is proposed (PSO-

IT2FNN+RLS) integrating IT2FIS and NN methods and collaborative improved by a learning 

process based on PSO. IT2FNN, HGA-IT2FNN and PSO-IT2FNN structures allow the use of 

qualitative and quantitative methods in model building, learning and human knowledge 

processing.  Results from non-linear function identification and Time Series Chaotic Mackey-
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Glass (τ=13, 17, 30, 60, 100) with SNR noise cases are discussed. With these results, a 

comparison using cross-validation analysis, Akaike Information Criteria (AIC) and F test, it is 

shown that IT2FNN, HGA-IT2FNN and PSO-IT2FNN are robust for handling uncertainty, 

adaptability, learning and generalization, inherent for complex systems modelling.  
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 

1.1  Contexto general 

En este trabajo de Tesis se aborda la problemática de cómo tratar la información imperfecta 

utilizando modelación híbrida neuro-genética difusa tipo-2 por intervalos, como metodología de 

computación suave (Soft Computing), haciendo de este modo que las debilidades de las redes 

neuronales adaptivas, algoritmos genéticos y  sistemas de lógica difusa tipo-2 por intervalos, se 

compensen con las bondades sobresalientes de cada modelo individual. El trabajo se divide en 

cinco capítulos y un apéndice, a continuación se resumen los contenidos de cada uno. 

El capítulo uno corresponde a esta introducción, presentaremos los conceptos básicos sobre 

los que se fundamentan el trabajo de investigación realizado. Comenzaremos presentando el 

entorno de la problemática que se pretende resolver, seguido de las alternativas de solución que 

se proponen en esta investigación. 

En el capítulo dos se presentan las principales aportaciones de la tesis. En primer lugar se 

describen las arquitecturas híbridas neurodifusas tipo-2 por intervalos (IT2FNN), una nueva 

manera de integrar un sistema de inferencia difusa tipo-2 por intervalos (IT2FIS) en una red 

neuronal adaptativa, la cual hace uso de información imprecisa afectada con incertidumbre. En 

segundo lugar se describen los métodos de aprendizaje híbrido basado en gradientes, algoritmos 

genéticos jerárquicos (HGA) y optimización con enjambre de partículas (PSO). 

El capítulo tres describe dos aplicaciones de modelación de sistemas, que hacen uso de las 

arquitecturas de los modelos IT2FNN, HGA-IT2FNN y PSO-IT2FNN expuestos en el capítulo 

dos; en primer lugar se describen las condiciones generales de los experimentos para la 
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identificación de funciones no-lineales, y en segundo lugar se muestran los resultados de los 

modelos para la predicción de la serie de Mackey-Glass afectada con niveles de ruido. 

En el capítulo cuatro se hace un análisis de los resultados con validación cruzada, Criterio de 

Información de Akaike, prueba F para validar los modelos IT2FNN, HGA-IT2FNN y PSO-

IT2FNN. Los resultados del análisis se organizan en tablas comparativas entre arquitecturas y 

algoritmos de aprendizaje. 

En el capítulo cinco, se presentan las conclusiones y aportaciones del presente trabajo. Se 

propondrán también algunas líneas de trabajo futuras. 

En el apéndice A se documentan algunos desarrollos auxiliares del capítulo dos.  

1.2  Descripción del problema 

En general la modelación de sistemas es, uno de los problemas de mayor interés en numerosas 

ramas de la ciencia. Los modelos son abstracciones de la realidad que pueden ser aplicados para 

mejorar nuestra comprensión de fenómenos en el mundo real. En diversas áreas de aplicación, 

como la economía, ingeniería, biología, sociología y medicina, surge el problema de establecer 

una relación funcional entre las diferentes variables que intervienen en el fenómeno que se está 

estudiando. Particularmente la aproximación de una función desconocida a partir de un conjunto 

de muestras experimentales ha sido y sigue siendo, una parte fundamental en un gran número de 

disciplinas científicas e industriales. Un problema típico de modelado de funciones de gran 

importancia en diversas áreas, es la predicción de series de tiempo. En este caso se dispone de 

una secuencia de muestras en el tiempo y se pretende predecir el comportamiento de dicha serie 

de muestras a corto o largo plazo. Este problema se suele tratar como un problema de modelado 

donde se pretenden obtener muestras futuras (salida) en función de muestras pasadas (entradas). 
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Cuando el ser humano trata de describir los fenómenos naturales o hacer inferencias a partir 

de su estudio, se ve enfrentado a diversos tipos de incertidumbre originadas por la información 

imperfecta, por los modelos usados para hacer inferencias o por la interpretación dada a esos 

modelos. Las técnicas e instrumentos utilizados en la recolección de información no son 

perfectas de ahí que se tengan datos imperfectos. Se pueden tener datos imperfectos porque son 

tomados con equipos que tienen una limitada gradación en las unidades de medición. Así mismo, 

la imperfección puede asociarse con lecturas deficientes hechas por los encargados de las 

mediciones. Otras veces la naturaleza del fenómeno estudiado genera lecturas fluctuantes o 

variables, originando datos inciertos. También las características o la mala calibración de los 

equipos y los errores humanos pueden generar datos inexactos o errados [1,2,6]. 

La imperfección en los datos es debida a la incertidumbre, la imprecisión, la vaguedad y a la 

inconsistencia de los datos. La incertidumbre se debe a la falta de información acerca del 

verdadero estado de la naturaleza, lo que impide determinar si ciertas proposiciones son ciertas o 

falsas. La imprecisión es la causa de la granularidad del lenguaje. La vaguedad como una nueva 

categoría de información imperfecta. La inconsistencia es originada por la redundancia de los 

datos que generan conflictos o contradicciones y no se podría estar seguro sobre cual de los datos 

que se encuentran en conflicto es cierto y cuales no. Normalmente el nivel de incertidumbre 

varía dependiendo del contexto y problema a tratar. Esta imprecisión o incertidumbre puede 

venir dada por la inclusión de ruido en los datos [3,4,107,108]. 

Numerosos problemas de la vida cotidiana se pueden plantear en términos de cantidades 

numéricas precisas, o con imprecisión cuantificable de forma natural; para tales problemas, 

asimismo, se espera una respuesta igualmente en términos numéricos. No obstante, existen otros 

problemas en los que, si bien se puede proporcionar una descripción numérica, incluso con 
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determinado grado de incertidumbre, resulta mas natural el empleo de términos lingüísticos. Las 

descripciones lingüísticas están constituidas por palabras, y estas, tal y como las percibimos las 

personas, tienen connotaciones difusas; en muchas ocasiones no esta claro donde empieza y 

donde termina su significado. Incluso en palabras que a primera vista parecen unívocamente 

definidas puede aparecer cierta dosis de ambigüedad. La aproximación lingüística, aun siendo 

menos precisa que la numérica, presenta algunas ventajas: La descripción lingüística es 

fácilmente entendida por los seres humanos, incluso cuando los conceptos son abstractos o el 

contexto es cambiante. Mas aun, disminuye el efecto del ruido, ya que cuanto mas refinada es la 

escala con la que trabajemos, mas sensible es esta al ruido [1,6,37,103,104,106]. 

Los sistemas de lógica difusa tipo-1 (T1FLS) y tipo-2 por intervalos (IT2FLS), combinados 

con técnicas como las redes neuronales (NN) y los algoritmos genéticos (GA) han demostrado su 

habilidad para resolver diferentes tipos de problemas tales como control [22-

24,35,36,40,64,76,96,98], predicción [24, 41,45,57], procesamiento de señales e imágenes [24, 

26,34,42,66,68,75], procesos industriales [49,54,55], etc. En muchos de los casos, la clave del 

éxito era la incorporación del conocimiento experto humano. En la última década, ha existido un 

gran interés en incluir capacidad de aprendizaje a los IT2FLS [50-54, 56, 58-63, 67]. Esto se ha 

logrado por medio del desarrollo de técnicas híbridas que incluyen los IT2FLS junto con técnicas 

complementarias como lo son las redes neuronales, los algoritmos evolutivos  o  los métodos 

probabilísticos [39, 50-53, 55, 56, 60-62, 68, 72, 74, 75, 84, 91,95]. 

Existe consenso entre los investigadores en que se pueden obtener sistemas más inteligentes 

por medio de la hibridación de metodologías de computación suave [72, 93, 94, 101], haciendo 

de este modo que las debilidades de unos sistemas se compensen con las bondades de otros.  Los  

sistemas neurodifusos tipo-1 (T1FNN) [10, 13, 14, 15-21, 92, 93] y tipo-2 (IT2FNN) [50-56, 60-
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63]; los sistemas evolutivos difusos tipo-1 [71, 77, 79, 81, 85] y tipo-2 [72-75, 76, 84] 

constituyen la más notoria representatividad de sistemas híbridos dentro de computación suave. 

Estos sistemas mezclan los métodos de razonamiento generalizado de los T1FLS [69, 93, 96, 98, 

100-104] y IT2FLS [27-33, 43-49] con las capacidades de aprendizaje de las redes neuronales 

[93, 97, 105, 109] y los algoritmos evolutivos [78, 80, 82, 83, 91, 97], respectivamente.  

Los sistemas IT2FNN combinan los sistemas de inferencia difusos tipo-2 por intervalos 

(IT2FIS) y las redes neuronales, aprovechando las características sobresalientes de cada modelo. 

Los IT2FLS proveen un mecanismo intuitivo y de alto nivel para representar el conocimiento 

mediante la utilización de reglas IF-THEN. Son una gran herramienta para manejar situaciones 

de incertidumbre inherentes a sistemas complejos. Las redes neuronales poseen un alto grado de 

adaptabilidad y capacidad de aprendizaje y generalización. La construcción de herramientas que 

se nutren de estas dos áreas ha demostrado ser un mecanismo eficiente a la hora de modelar 

sistemas reales. 

Un sistema evolutivo difuso tipo-2 por intervalos [72-75] es básicamente un IT2FLS 

robustecido por un proceso de aprendizaje basado en un algoritmo evolutivo [91], en particular 

los algoritmos genéticos [80-83, 91], los cuales están considerados actualmente como la técnica 

de búsqueda global más conocida y empleada. Este tipo de algoritmos presentan la capacidad de 

explorar y explotar espacios de búsqueda complejos, lo que les permite obtener soluciones muy 

próximas a la óptima en dichos espacios. Además, la codificación genética que emplean les 

permite incorporar conocimiento a priori de una forma muy sencilla y aprovecharlo para guiar la 

búsqueda. 

Recientemente, ha aparecido una nueva familia de algoritmos bioinspirados, para resolver una 

amplia gama de problemas de optimización [91]. La optimización con enjambre de partículas, 
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más conocida en la literatura científica como Particle Swarm Optimization (PSO) [88-91], nace, 

al igual que otras técnicas estocásticas de cálculo evolutivo, en un intento por imitar y mimetizar 

el comportamiento de procesos naturales. El PSO junto con la optimización con una colonia de 

hormigas o Ant Colony Optimization (ACO) [86, 87, 91] son los dos métodos más populares y 

utilizados en el área de la inteligencia computacional. Ambos tratan de imitar los 

comportamientos sociales de un colectivo a partir de la interacción de los individuos entre sí y 

con el entorno. 

En forma genérica, existen dos maneras de abordar el problema de modelación. La primera es 

de carácter deductivo. Básicamente, el método consiste en la división del sistema en subsistemas 

que son modelados a partir de leyes físicas y relaciones previamente aceptadas como hipótesis, 

usando como herramienta fundamental las ecuaciones diferenciales. La segunda aproximación es 

de naturaleza inductiva, ya que realiza la estimación de los modelos a partir del análisis y medida 

de los datos. Este proceso de estimación se denomina comúnmente aprendizaje. En este contexto, 

aprendizaje significa obtener una representación de los datos que pueda ser usada para diferentes 

objetivos [3, 10, 44, 45, 57, 68, 69, 93]. 

Una tarea importante en el área de modelación y diseño de IT2FLS, es proveer una 

metodología para el desarrollo de modelos difusos tipo-2 por intervalos, es decir, la obtención 

sistemática de un modelo difuso tipo-2 por intervalos a partir del conocimiento del sistema real 

que se quiere modelar. Los primeros intentos utilizaban el denominado enfoque directo, en el 

cual se utiliza fuertemente el conocimiento de expertos humanos, extrayendo de ellos las reglas 

lingüísticas y funciones de membresía necesarias para construir los sistemas de inferencia difuso 

tipo-2 por intervalos [5, 22, 25, 26, 35, 41, 44]. Desafortunadamente, este esquema presenta 

varias dificultades, ya que el conocimiento de expertos humanos es frecuentemente incompleto, 
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subjetivo y no sistemático. Es por ello que últimamente se han desarrollado mecanismos 

tendientes a automatizar la construcción del modelo difuso tipo-2 por intervalos. En general no 

se conoce el funcionamiento interno del sistema real, y la información que se posee es un 

conjunto de pares de entrada-salida observados, denominado conjunto de entrenamiento. Cada 

elemento de este conjunto se denomina patrón de entrenamiento. A partir, entonces, del conjunto 

de entrenamiento, la construcción del modelo difuso tipo-2 por intervalos se puede dividir en dos 

etapas. En la primera se determina su estructura, encontrando un conjunto de reglas y una 

partición del espacio de entrada que se adecue al sistema real. En la segunda etapa se identifican 

los parámetros (antecedentes, reducción de tipo, consecuentes) que describen mas precisamente 

al sistema modelado aplicando para ello variadas técnicas de optimización numérica [6, 44, 50-

57, 60-68], evolutivas [72-76, 84, 91] y bioinspiradas [91]. 

En este trabajo de tesis se presentan tres arquitecturas híbridas neurodifusas tipo-2 por 

intervalos (IT2FNN) o bien tres estrategias de integración homogénea de un sistema de 

inferencia difuso tipo-2 por intervalos (IT2FIS) con razonamiento de Takagi-Sugeno-Kang 

(IT2FIS:TSK), en una NN adaptativa. En la primera aproximación, el IT2FIS:TSK y la NN, 

trabajan juntos en una arquitectura homogénea que puede ser interpretada como una NN 

adaptativa con parámetros difusos o como un IT2FIS:TSK con parámetros o funcionamiento 

distribuidos, utilizando aprendizaje híbrido heurístico numérico (IT2FNN:BP+RLS). Los 

parámetros de los consecuentes se actualizan por el algoritmo de mínimos cuadrados recursivo 

(RLS); los antecedentes por el algoritmo de retro-propagación (BP). En la segunda aproximación 

se propone un modelo cooperativo IT2FNN con algoritmos de aprendizaje metaheurísticos 

poblacionales (HGA-IT2FNN+RLS y PSO-IT2FNN+RLS); para la obtención sistemática de un 

IT2FLS:TSK. En el caso particular de HGA-IT2FNN+RLS, se usa un algoritmo genético 
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jerárquico (HGA) para determinar la estructura, conjunto de reglas, partición del espacio de 

entrada, parámetros de los antecedentes, consecuentes y reducción de tipo del IT2FIS:TSK. 

Similarmente para el PSO-IT2FNN+RLS se usa un PSO para determinar los antecedentes y un 

RLS para los consecuentes a partir del conocimiento del sistema real que se quiere modelar. 

1.3  Solución propuesta 

En este trabajo, se proponen tres arquitecturas híbridas neurodifusas tipo-2 por intervalos 

(IT2FNN-1, IT2FNN-2 y IT2FNN-3) con aprendizaje híbrido heurístico numérico 

(IT2FNN:BP+RLS) y aprendizaje híbrido metaheurístico poblacional (HGA-IT2FNN+RLS y 

PSO-IT2FNN+RLS), para la obtención sistemática de un modelo IT2FLS:TSK. El algoritmo de 

aprendizaje híbrido heurístico numérico (IT2FNN:BP+RLS) actualiza los parámetros de los 

antecedentes en base a técnicas de optimización numérica empleadas para el entrenamiento de 

NN [93, 105, 109]. Los parámetros de los consecuentes de actualizan con el algoritmo RLS [92, 

93]. 

El algoritmo de aprendizaje híbrido metaheurístico poblacional (HGA-IT2FNN+RLS), auto-

adapta los parámetros (consecuentes y reducción de tipo) y las reglas usando un HGA [70, 91]. 

Los parámetros de los consecuentes de actualizan en base a la técnica RLS. En el algoritmo de 

aprendizaje híbrido PSO-IT2FNN+RLS auto-adapta los parámetros (consecuentes y reducción 

de tipo) en base a un algoritmo PSO [91]. En el caso que la tolerancia no se alcance se activa el 

algoritmo híbrido heurístico numérico IT2FNN:BP+RLS. 

La primera arquitectura (IT2FNN-1) es una red neuronal adaptativa que contiene dos tipos de 

nodos: adaptativos y no-adaptativos. Los nodos adaptivos, y sus salidas dependen, no solo de sus 

entradas, sino también de parámetros modificables internos al nodo; por el contrario, los nodos 

no adaptativos son función únicamente de las entradas. El proceso de reducción de tipo usa el 
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algoritmo de KM [30, 31, 38]. La segunda arquitectura (IT2FNN-2) es una red neuronal 

adaptativa con neuronas difusas tipo-1 adaptativas (salidas difusas, entradas y pesos sinápticos 

precisos), neuronas difusas tipo-1 no adaptativas (dependen únicamente de entradas difusas) y 

neuronas adaptativas lineales (consecuentes de las reglas). En esta arquitectura los elementos de 

procesamiento (neuronas difusas tipo-1) de la capa-1, se interconectan en pares para formar 

neuronas difusas tipo-2 por intervalos (IT2FN) en la capa-2. Asimismo en la capa de los 

consecuentes cada par de neuronas adaptativas lineales integran una neurona difusa tipo-1 por 

intervalos. El proceso de reducción de tipo es similar a IT2FNN-1. La tercera arquitectura 

(IT2FNN-3) es similar a la segunda, excepto que el proceso de reducción de tipo, se integra en 

las capas de la red adaptativa. Las neuronas difusas tipo-2 por intervalos y tipo-1 por intervalos 

son continuas y diferenciables. Las arquitecturas IT2FNN-2 y IT2FNN-3 son reducibles a una 

arquitectura de red neuronal con funciones de base radial. Se realiza un análisis para probar que 

las redes neuronales adaptativas neurodifusas tipo-2 por intervalos (IT2FNN) son aproximadores 

universales. 

Para verificar la validez de la solución propuesta, se realizaron experimentos comparativos 

con redes adaptivas neurodifusas tipo-1 (ANFIS) [92, 93] y sistemas de lógica difusa tipo-2 por 

intervalos optimizados por diversas técnicas [44, 45, 57, 60, 72-74] y análisis de validación 

cruzada [105, 113, 114]. 

El alcance del presente trabajo se limito al diseño y análisis de arquitecturas hibridas 

neurodifusas tipo-2 por intervalos con razonamiento de Takagi-Sugeno-Kang, entradas singleton, 

aprendizaje heurístico numérico y metaheurístico poblacional (HGA y PSO), aplicados al 

pronóstico de series de tiempo e identificación de sistemas no-lineales. 
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1.4  Aportaciones del trabajo 

En general esta investigación ha proporcionado varias contribuciones de interés para la 

comunidad científica internacional. A continuación se presentan las publicaciones que se han 

derivado del presente trabajo:  

Revistas Internacionales: 

1. Hybrid Learning Algorithm for a New Class Interval Type-2 Fuzzy Neural Networks. 
Castro, J. R., Castillo, O., Melin, P., Rodríguez-Díaz, A.; Journal of Information 
Sciences, Accepted 4 October 2008. 

2. Identification of waste packaging profiles using fuzzy logic. Gabriela Lozano-Olvera, 
Sara Ojeda-Benítez, Juan Ramón Castro-Rodríguez, Miguel Bravo-Zanoguera, Antonio 
Rodriguez-Díaz; Journal Resources, Conservation and Recycling 52(8):1022-1030. July 
2008. ISSN: 0921-3449 

3. Interval type-2 fuzzy logic toolbox. Castro, J. R., Castillo, O., Martínez, L. G.; Journal of 
Engineering Letters 15(1):89-98, August 2007. ISSN: 1816-0948 (online version); 1816-
093X (print version) 

4. Data mining for extraction of fuzzy if-then rules using Mamdani and Takagi-Sugeno-
Kang FIS. Juan E. Moreno, Oscar Castillo, Juan R. Castro, Luis G. Martínez, Patricia 
Melin; Journal of Engineering Letters 15(1):75-88, August 2007. ISSN: 1816-0948 
(online version); 1816-093X (print version) 

Capítulos de libro: 

1. A Hybrid Learning Algorithm for Interval Type-2 Fuzzy Neural Networks: The Case 
of Time Series Prediction. Castro, J. R., Castillo, O., Melin, P., Rodríguez-Díaz, A.; In 
Soft Computing for Hybrid Intelligent Systems. Book Chapter, Volume 154/2008: 363-
386, September 2008. Springer Berlin / Heidelberg. ISBN: 978-3-540-70811-7, ISSN: 
1860-949X (Print) 1860-9503 (Online) 

2. Building fuzzy inference systems with a new interval type-2 fuzzy logic toolbox. 
Castro, J. R., Castillo, O., Melin, P., Rodríguez-Díaz, A.; In Transactions on 
Computational Science. Book Chapter, Volume 4750: 104-114, June 2008. Springer-
Verlag. ISBN: 978-3-540-79298-7, ISSN: 0302-9743 (Print) 1611-3349 (Online) 
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3. Building fuzzy inference systems with interval type-2 fuzzy logic toolbox. Castro, J. R., 
Castillo, O., Melin, P., Martinez, L.G., Escobar,S., Camacho, I.; Analysis and Design of 
Intelligent Systems using Soft Computing Techniques, Number 1 in Studies in Fuzziness 
and Soft Computing, 6, Book Chapter, pages 53-62, Springer-Verlag, Germany, 1 
edition, June 2007. ISBN: 978-3-540-72431-5, ISSN : 1615-3871 (Print) 1860-0794 
(Online) 

Congresos Internacionales: 

1. Computational Intelligence Software for Interval Type-2 Fuzzy Logic. Oscar Castillo, 
Patricia Melin, Juan R. Castro.; In Workshop on Building Computational Intelligence and 
Machine Learning Virtual Organizations, George Mason University Fairfax, VA, USA, 
October 24, 2008. 

2. Intelligent control using an interval type-2 fuzzy neural network with a hybrid 
learning algorithm. Castro, J., Castillo, O., Melin, P., Rodríguez-Díaz, A., Martinez, L.; 
In Proceedings FUZZ-IEEE 2008, Hong Kong, June 2008. ISBN: 978-1-4244-1819-0, 
ISSN: 1098-7584 

3. A hybrid learning algorithm for interval type-2 fuzzy neural networks in time series 
prediction for the case of air pollution. Castro, J. R., Castillo, O., Melin, P., Rodríguez-
Díaz, A.; In Proceedings NAFIPS 2008, New York, May 2008. ISBN: 978-1-4244-2352-
1 

4. Hybrid learning algorithm for interval type-2 fuzzy neural networks. Castro, J.R., 
Castillo, O., Melin, P., Rodríguez-Díaz, A.; In Proceedings of Granular Computing 2007, 
pages 157-162, Silicon Valley, Ca, USA, November 2007. ISBN: 0-7695-3032-X 

5. An interval type-2 fuzzy logic toolbox for control applications. Castro, J. R., Castillo, 
O., Melin, P.; In Proceedings FUZZ-IEEE 2007, pages 61 - 67, IEEE, London, July 2007. 
ISBN: 1-4244-1210-2, ISSN: 1098-7584 

6. Interval type-2 fuzzy logic for intelligent control applications. Castro, J. R., Castillo, 
O.; In Proceedings NAFIPS 2007, Number 1, pages CD Rom, San Diego, USA, June 
2007. ISBN: 1-4244-1214-5, Library of Congress: 2007924575 

Desarrollo de Software:  

1. Interval Type-2 Fuzzy Logic Toolbox For Use with MATLAB® version 1.0 and 2.0 

2. Interval Type-2 Fuzzy Logic Toolbox User’s Guide 
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CAPÍTULO 2. MODELACIÓN NEURO‐GENÉTICO‐DIFUSA TIPO‐2 

2.1 Definición del modelo HGA‐IT2FNN. 

Un sistema neuro-genético-difuso tipo-2 por intervalos (HGA-IT2FNN) es un modelo 

híbrido-cooperativo que integra los métodos de razonamiento aproximado de los sistemas de 

lógica difusa tipo-2 por intervalos (IT2FLS) con las capacidades de aprendizaje de las redes 

neuronales (NNs) y robustecido cooperativamente por un proceso de aprendizaje basado en 

algoritmos genéticos jerárquicos (HGAs), los cuales presentan la capacidad de explorar y 

explotar espacios de búsqueda complejos; además, la codificación genética que emplean les 

permite incorporar conocimiento a priori de una forma muy sencilla y aprovecharlo para guiar 

búsquedas globales. Los tres métodos son complementarios y como consecuencia, el enfoque 

híbrido proporciona un marco de razonamiento aproximado poderoso que tiene capacidades de 

aprendizaje y generalización. 

Otro sistema híbrido cooperativo es un neuro-swarm-difuso tipo-2 por intervalos (PSO-

IT2FNN) integra los métodos de razonamiento aproximado de los sistemas de lógica difusa tipo-

2 por intervalos (IT2FLS) con las capacidades de aprendizaje de las redes neuronales (NNs) y 

robustecido cooperativamente por un proceso de aprendizaje basado en PSO. 

La estructura HGA-IT2FNN y PSO-IT2FNN permite el uso de métodos cualitativos y 

cuantitativos en la construcción de modelos, en la etapa de aprendizaje, funcionamiento y 

realimentación de conocimiento al humano, permitiendo así, todo el conocimiento disponible. 

Los métodos cuantitativos permiten realizar un aprendizaje a partir de datos disponibles del 

sistema y de la forma matemática de funcionamiento, mientras los métodos cualitativos reflejan 
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el sentido lingüístico que tiene la base de conocimiento de los IT2FLS y que genera una 

interacción sistema-humano, permitiendo la introducción de conocimiento previo al sistema y la 

realimentación del estado final del modelo en forma de reglas expresadas lingüísticamente desde 

el sistema al humano. 

La selección de reglas difusas encuentra una cantidad considerable de observación heurística 

para expresar estrategias apropiadas del conocimiento. Es difícil que los expertos humanos 

examinen todos los datos de entrada-salida de los sistemas complejos para encontrar las reglas 

apropiadas para un sistema difuso. Se proponen en la literatura varios acercamientos para generar 

reglas difusas tipo-1 [15-21, 71, 77, 79, 81, 85, 92, 93] y tipo-2 [50-56, 60-63, 72-76, 84] de 

datos numéricos. Estos planteamientos consisten de dos fases de aprendizaje: el aprendizaje de 

la estructura que implica encontrar las variables de entrada principales de todas las posibles, 

especificando las funciones de membresía, la partición del espacio de entrada y determinando el 

número de reglas difusas; y el aprendizaje de los parámetros que implica la determinación de los 

parámetros no conocidos y la optimización de los ya existentes en el modelo, usando métodos de 

optimización híbridos (heurísticos numéricos + metaheurísticos poblacionales) basado en la 

información lingüística obtenida del humano experto y de los datos numéricos obtenidos del 

sistema actual que se modelará. 

La razón más importante para combinar IT2FIS con NN es la capacidad de aprendizaje pues 

tales combinaciones son capaces de aprender reglas lingüísticas y/o funciones de membresía 

tipo-2 por intervalos (IT2MF), o de optimizar las ya existentes. Aprender, en este caso significa 

crear una base de reglas o IT2MFs, basadas en el entrenamiento de datos presentados como un 

problema de aprendizaje. Para crear una base de reglas por lo menos deben tenerse las IT2MF 

iniciales. Considérense las siguientes aproximaciones: 
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1. El sistema comienza sin reglas, y crea nuevas reglas hasta que el problema de aprendizaje 

se resuelve. La creación de una nueva regla se obtiene por un patrón de entrenamiento que 

no es cubierto lo suficiente por la base de reglas actual. Esta aproximación puede generar 

grandes bases de reglas si las IT2MFs no se escogen adecuadamente (si no se traslapan lo 

suficiente). Esto es comparable a una mala generalización de una NN. Dependiendo del 

problema de aprendizaje es posible obtener una base de reglas inconsistente. El sistema 

deberá borrar algunas reglas inconsistentes después de la generación de la base de reglas, 

usando el procedimiento SVD-QR de Wang y Mendel [44, 99]. 

2. El sistema comienza con todas las reglas creadas con algoritmos heurísticos para la 

partición de las variables [92, 93] y borra las reglas insuficientes de la base de reglas 

usando el procedimiento SVD-QR. Para este procedimiento se necesita una evaluación del 

funcionamiento de las reglas individuales. Estos planteamientos son complejos cuando se 

aplican a problemas con gran número de variables. No se permiten bases de reglas 

inconsistentes porque parte de la evaluación es una prueba de consistencia. Así, mediante 

este procedimiento es posible obtener bases de reglas con muy pocas reglas. 

3. El sistema comienza con una base de reglas elegidas aleatoriamente, con un cierto número 

de reglas que son reemplazadas durante el aprendizaje, mientras se revisa la consistencia 

de la base de reglas a cada paso por el procedimiento SVD-QR. La desventaja de este 

planteamiento es el número fijo de reglas y el hecho de que debe implementarse un 

esquema de evaluación para el borrado de reglas y un procedimiento de análisis de datos 

para la adquisición de nuevas reglas; de no hacerse, el aprendizaje equivale a un proceso 

estocástico. En el caso de degradación del funcionamiento, los reemplazos pueden 

cancelarse. 
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Optimizar una base de reglas corresponde parcialmente a aprenderla. Para algunas situaciones 

existen ya reglas, algunas faltantes deben ser todavía descubiertas y algunas reglas superfluas 

deben borrarse. En este sentido la tercera aproximación mencionada es un procesamiento de 

optimización. Aprender u optimizar funciones de membresía es menos complejo que adaptar una 

base de reglas. Las funciones de membresía pueden describirse fácilmente por parámetros, que 

pueden ser optimizados con respecto a la medida del error global. Por medio de restricciones 

adecuadas, ciertas condiciones pueden ser resueltas (las IT2MFs deben traslaparse). La 

adaptación de parámetros es una tarea estándar para las NN, y hay muchas combinaciones con 

IT2FIS para aprender IT2MF. Podemos distinguir las siguientes alternativas para aprender 

IT2MF en una IT2FNN: 

1. Las IT2MFs se describen por nodos adaptativos que se optimizan en el proceso de 

aprendizaje. 

2. Una neurona difusa tipo-2 por intervalos (IT2FN) aprende a producir valores de IT2MF 

para el conjunto de entrenamiento deseado. 

3. Una NN aprende a producir valores de IT2MF para valores de entrada dadas por el 

conjunto de entrenamiento. 

La tercera alternativa tiene el inconveniente que las IT2MF no son explícitamente conocidas y 

entonces, por lo general se escoge la primera y segunda alternativa. 

Mientras que la capacidad de aprendizaje es una ventaja desde el punto de vista de un 

IT2FLS, desde el punto de vista de una NN hay ventajas adicionales para sistemas combinados. 

Debido a que los sistemas IT2FNN se basan en reglas ligüísticas podemos integrar fácilmente al 

sistema conocimiento previo. Las reglas establecidas y las IT2MF pueden inicializar al sistema, 

y esto sustancialmente acorta el proceso de aprendizaje. La adaptación da lugar a una 
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modificación conveniente de la base de reglas y/o de las IT2MFs, y esto significa que el 

resultado de aprendizaje se interpreta como un IT2FLS. De este modo, el aspecto de caja negra 

de una NN se evita , y es posible obtener nuevos conocimientos del sistema. 

La arquitectura de un modelo IT2FNN es normalmente determinada por las reglas, reducción 

de tipo y los conjuntos difusos tipo-2 por intervalos usados por el problema en cuestión, así que 

no es necesario especificar ningún parámetro de la red (número de neuronas ocultas por capa). 

Las desventajas que no pueden evitarse, aún por una combinación, son problemas con el proceso 

de aprendizaje pues solo se garantiza un resultado cuasi-optimo del entrenamiento. 

Un camino común para aplicar el algoritmo de aprendizaje de un IT2FLS es representarlo en 

una arquitectura NN adaptativa. Entonces un algoritmo de aprendizaje de retro-propagación, 

evolutivo o bioinspirado es usado para entrenar al sistema IT2FNN. Sin embargo, hay algunos 

problemas: los algoritmos de aprendizaje son normalmente métodos basados en gradientes y no 

pueden aplicarse directamente a un IT2FIS porque las funciones usadas para el proceso de 

inferencia por lo general no son diferenciables. Hay dos soluciones a este problema: 

1. Sustituir las funciones usadas en el IT2FIS (min y max) por funciones diferenciables 

(producto y suma) 

2. Usar algoritmos de aprendizaje de optimización heurística numérica. 

Los sistemas neurodifusos modernos por lo general se representan como redes adaptativas 

multicapas. Hay diferentes planteamientos que tienen mucho en común, pero difieren en aspectos 

de implementación [15-21]. Para enfatizar con las características en común de todos estos 

planteamientos, y darles un significado adecuado al término de sistemas IT2FNN, debemos 

restringirlos a sistemas que tengan las siguientes propiedades: 
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1. Un sistema IT2FNN es entrenado por un algoritmo de aprendizaje derivado generalmente 

de la teoría de NN adaptativas. El procedimiento de aprendizaje heurístico opera con 

información local y sólo causa modificaciones locales en el IT2FIS. 

2. Un IT2FLS es interpretado como un sistema de reglas difusas tipo-2 por intervalos. Es 

posible crear el sistema sin datos de entrenamiento desde el principio e inicializarlo con 

conocimientos previos de las reglas difusas tipo-2 por intervalos. 

3. El procedimiento de aprendizaje de un sistema IT2FNN adquiere sus propiedades 

semánticas del IT2FLS. 

4. Un sistema IT2FNN aproxima una función n-dimensional generalmente desconocida con 

intervalo de incertidumbre, que es parcialmente dada por los datos de entrenamiento. Las 

reglas difusas tipo-2 por intervalos codificadas dentro del sistema representan el 

conocimiento lingüístico de los datos de entrenamiento. 

5. Un sistema IT2FNN puede ser visto como una especie de NN adaptativa unidireccional 

(feedforward). Las neuronas difusas tipo-2 por intervalos (IT2FN) adaptan los valores de 

las funciones de membresía inferior-superior (valores lingüísticos), las T1FN no-

adaptativas usan t-normas, t-conormas para adaptar los valores de las fuerzas de disparo 

inferior-superior y las IT1FN adaptan los consecuentes de las reglas. Los conjuntos 

difusos tipo-2 por intervalos son codificados como pesos difusos tipo-2 por intervalos de 

conexión. 

El Algoritmo de aprendizaje trabaja modificando su estructura y/o parámetros, es decir por 

inclusión o exclusión de neuronas y por adaptación de pesos. Estos cambios causados por el 

proceso de aprendizaje pueden interpretarse desde el punto de vista tanto de NN como de 

IT2FLS. Un proceso de aprendizaje exitoso es idéntico al incremento del conocimiento explícito, 
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representado en la forma de una base de reglas difusas tipo-2 por intervalos. Un sistema IT2FNN 

híbrido aprende en modo supervisado con aprendizaje off-line y on-line. Sin embargo, un 

apropiado sistema IT2FNN híbrido tiene la ventaja de llevar todas las tareas en una arquitectura 

unificada, también es posible usar aprendizaje previo que pueda acelerar al proceso de 

aprendizaje. 

2.2 Red neuro‐difusa tipo‐2 por intervalos (IT2FNN) 

Una IT2FNN es una red adaptativa neuro-difusa tipo-2 por intervalos que combina un sistema 

de inferencia difuso tipo-2 por intervalos (IT2FIS) de Takagi-Sugeno-Kang (TSK), en una red 

neuronal adaptativa, aprovechando las características sobresalientes de cada modelo. Aunque 

generalmente IT2FNN es usada utilizando el modelo de TSK, es posible construir una red 

adaptativa equivalente para los modelos de Mamdani o Tsukamoto. Sin embargo estos modelos 

son mucho más complejos, además se debe considerar el costo computacional de la reducción de 

tipo, por lo que generalmente es utilizado el modelo de TSK. Las redes adaptativas proveen un 

marco teórico que unifica casi todos los tipos de redes neuronales con capacidades de 

aprendizaje, y sus propiedades fundamentales son un elemento clave para comprender los demás 

paradigmas. 

Una IT2FNN se caracteriza por un grafo dirigido 

€ 

G = (V ,E) , donde existen nodos con fan-in 

cero (entradas) y nodos con fan-out cero (salidas). Cada nodo 

€ 

n ∈ V  representa una unidad de 

procesamiento y tiene asociada una función estática denotada 

€ 

fn , y cada arco 

€ 

e ∈ E  indica la 

relación causal entre los nodos conectados. El conjunto de nodos se puede dividir en dos 

subconjuntos, 

€ 

V = (A∪N) . Los nodos 

€ 

n ∈ A  se denominan adaptativos, y sus salidas dependen, 

no solo de sus entradas, sino también de parámetros modificables, denominados 

€ 

{ξ1
n ,ξ2

n,...}  

internos al nodo. Por el contrario, los nodos 

€ 

n ∈ N , cuyas funciones dependen únicamente de las 
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entradas, se denominan no adaptativos. En general, al representar gráficamente un IT2FNN, se 

utilizan rectángulos para los nodos adaptativos y círculos para los nodos no adaptativos. Los 

valores de salida de los nodos pares (color verde) e impares (color azul) representan el intervalo 

de incertidumbre (Figuras 2.4-2.14). 

En este tipo de redes adaptativas neurodifusas tipo-2 por intervalos, los nodos representan las 

unidades de procesamiento llamadas neuronas, estas se pueden clasificar en neuronas precisas y 

difusas. En este modelo IT2FNN, se extiende el modelo de una neurona difusa tipo-1 (T1FN) 

propuesto por Hirota y Pedrycz [8, 9], a neurona difusa tipo-1 por intervalos (IT1FN) y neurona 

difusa tipo-2 por intervalos (IT2FN). 

Una T1FN adaptativa [7, 11, 12], es una neurona adaptativa no lineal con entradas y pesos 

precisos con función de transferencia (gaussiana, campana generalizada o logística) y salidas 

difusas. Asimismo una T1FN no adaptativa, es una neurona no adaptativa con entradas-salidas 

difusas, sin parámetros modificables y función de transferencia t-norm o s-norm. 

El modelo de una IT1FN adaptativa (Figura 2.1), es una red adaptativa lineal de tres capas 

con n entradas en la capa 0, dos neuronas adaptativas lineales en la capa 1 y dos neuronas no 

adaptativas en la capa 2. La neurona adaptativa lineal con entradas x, pesos c y la neurona no 

adaptativa con j-ésima salida 

€ 

l yk
j , representa el valor izquierdo del intervalo del k-ésimo 

consecuente de las reglas del IT2FIS de TSK. La neurona adaptativa lineal con entradas |x|, 

pesos s y la neurona no adaptativa con j-ésima salida 

€ 

r yk
j , representa el valor derecho del 

intervalo del k-ésimo consecuente de las reglas del IT2FIS de TSK. Los valores  se 

calculan con la siguiente ecuación. 

  (2.1) 
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Las neuronas IT1FN se interconectan para generar una red adaptativa lineal IT1FNN (Figura 

2.3) que contiene todas las reglas de los consecuentes, con 2r (r es el número de reglas) nodos de 

salida. 

El modelo de una IT2FN adaptativa (Figura 2.2), es una red adaptativa no lineal de tres capas 

con conexión parcial, una variable de entrada en la capa 0 por dos T1FN adaptativas en la capa 1 

con función de trasferencia 

€ 

µ (gaussiana, campana generalizada, logística, etc.) y dos T1FN no 

adaptativas en la capa 2 para generar un valor lingüístico (IT2MF) con funciones de membresía 

inferior (nodo T) y superior (nodo S). El nodo T y S en la capa de salida tienen función de 

transferencia t-norm (producto algebraico) y s-norm (suma algebraica) respectivamente. Las 

funciones de membresía inferior 

€ 

µ y superior 

€ 

µ se calculan usando las ecuaciones 2.2 y 2.3. 

  (2.2) 

  (2.3) 

Los pesos w representan la desviación y b la media con incertidumbre de una IT2MF. Las 

neuronas IT2FN se interconectan para generar los valores lingüísticos de los antecedentes de las 

reglas. 

 
Figura 2.1  Interval Type-1 Fuzzy Neuron (IT1FN) 
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Figura 2.2  Interval Type­2 Fuzzy Neuron (IT2FN) 

 
 

 
Figura 2.3  Interval Type­1 Fuzzy Neural Network (IT1FNN) 

 

2.2.1 Arquitecturas IT2FNN. 

En este trabajo se proponen tres arquitecturas principales (IT2FNN-1, IT2FNN-2 y IT2FNN-

3) para integrar un IT2FIS de TSK primer orden, con consecuentes reales (A2C0) y consecuentes 

por intervalos (A2C1). En cada arquitectura se analizan estrategias de integración de los 

elementos de proceso de un IT2FIS de TSK (fuzzificación, base de conocimiento, reducción de 

tipo y defuzzificación). 
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La arquitectura IT2FNN-1, consta de 5 capas, utiliza nodos adaptativos con función 

equivalente a la membresía inferior-superior en la capa de fuzzificación (capa 1). Los nodos no 

adaptativos en la capa de reglas (capa2) se conectan con la capa de fuzzificación (capa 1) para 

generar los antecedentes de las reglas del IT2FIS de TSK. Los nodos adaptativos en la capa de 

los consecuentes (capa 3) tienen conexión con la capa de entrada (capa 0) para generar los 

consecuentes de las reglas. Los nodos no adaptativos en la capa de reducción de tipo (capa 4), 

evalúan los valores izquierdo-derecho con el algoritmo de Karnik y Mendel (KM). El nodo no 

adaptivo en la capa de defuzzificación (capa 5) promedia los valores izquierdo-derecho. 

En el caso particular de la arquitectura IT2FNN-2, tiene 6 capas, utiliza IT2FN para fuzzificar 

las entradas (capas 1-2). Los nodos no adaptativos en la capa de reglas (capa 3), se conectan con 

la capa de valores lingüísticos inferior-superior (capa 2) para generar los antecedentes de las 

reglas del IT2FIS de TSK. Los nodos adaptativos en la capa de los consecuentes (capa 4) tienen 

conexión con la capa de entrada (capa 0) para generar los consecuentes de las reglas. Los nodos 

no adaptativos en la capa de reducción de tipo (capa 5), evalúan los valores izquierdo-derecho 

con el algoritmo de Karnik y Mendel (KM). El nodo no adaptivo en la capa de defuzzificación 

(capa 6) promedia los valores izquierdo-derecho. 

La arquitectura IT2FNN-3, tiene 8 capas, utiliza IT2FN para fuzzificar las entradas (capas 1-

2). Los nodos no adaptativos en la capa de reglas (capa 3), se conectan con la capa de valores 

lingüísticos inferior-superior (capa 2) para generar los antecedentes de las reglas del IT2FIS de 

TSK. Los nodos adaptativos en la capa 4, adaptan las fuerzas de disparo izquierda-derecha, 

ponderando las fuerzas de disparo inferior-superior de las reglas con los pesos sinápticos entre 

las capas 3-4. Los nodos no adaptativos de la capa 5, normalizan las fuerzas de disparo inferior-

superior de las reglas. Los nodos adaptativos en la capa de los consecuentes (capa 6) tienen 
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conexión con la capa de entrada (capa 0) para generar los consecuentes de las reglas. Los nodos 

no adaptativos en la capa de reducción de tipo (capa 7), evalúan los valores izquierdo-derecho, 

sumando del producto de las fuerzas de disparo inferior-superior normalizadas por los valores 

izquierdo-derecho de los consecuentes de las reglas respectivamente. El nodo en la capa de 

defuzzificación es adaptativo y su salida, 

€ 

ˆ y , se define como un promedio ponderado de los 

valores izquierdo-derecho y el parámetro 

€ 

γ . El parámetro 

€ 

γ  (valor por defecto 0.5) ajusta el 

intervalo de incertidumbre definido por los valores izquierdo-derecho 

€ 

[ ˆ y l , ˆ y r]. 

A continuación se hace una descripción operativa de cada arquitectura IT2FNN, con las 

estrategias de integración de los elementos de un IT2FIS de TSK en una red adaptativa. 

2.2.1.1 Arquitectura IT2FNN‐1:A2C0 

Una IT2FNN-1:A2C0 (Figura 2.4), es una red adaptativa neuro-difusa tipo-2 por intervalos 

con 6 capas, integra un modelo de inferencia difuso tipo-2 por intervalos de TSK de primer 

orden IT2FIS:A2C0 (Antecedentes difusos tipo-2 por intervalos y consecuentes reales), en una 

red neuronal adaptativa. 

El sistema se inicializa con n variables de entrada, 

€ 

x = (x1,...,xi,...,xn ) , 

€ 

vi valores lingüísticos 

por entrada, 

€ 

v = (v1,...,vi,...,vn ) ,   

€ 

ϑ   funciones de membresía tipo‐2 por intervalos (IT2MF), 

€ 

ϑ = vi
i=1

n

∑ , 

€ 

r  reglas,   y la tabla de índices de las reglas definidas por el usuario o evaluadas 

por el siguiente pseudo‐código: 

function 

€ 

lk,i = rulelist(v)  

         

€ 

r = vi
i=1

n

∏  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€ 

il = s1 +1: 2 : sn+1

iu = s1 + 2 : 2 : sn+1

 

 

Figura 2.4  Arquitectura IT2FNN­1:A2C0 
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La arquitectura IT2FNN-1:A2C0 equivalente al mecanismo de razonamiento IT2FIS:A2C0, 

donde los nodos situados en la misma capa realizan funciones similares, y son explicados a 

continuación: 

Capa 0: Entradas 

€ 

oi
0 = xi ; i =1,...,n  

Capa 1: Fuzzificación de las entradas. Evalúa las IT2MFs, 

€ 

˜ µ i, j (xi) = [µ
i, j

(xi),µ i, j (xi)] . Los nodos 

de esta capa son adaptativos, y las funciones, 

€ 

µ
i, j
(xi),µ i, j (xi), puede definirse de varias maneras, 

teniendo en cuenta que debe ser una IT2MF diferenciable. Una de las formas mas comunes de 

definir las IT2MFs 

€ 

µ
i, j
(xi),µ i, j (xi) son por ejemplo: 

€ 

˜ µ i, j (xi) = [µ
i, j

(xi),µ i, j (xi)] = igaussmtype2(xi,[σ i, j ,
1mi, j ,

2mi, j ]) ; i =1,2,...,n ; j =1,2,...,vi  

donde; 

€ 

µ i, j (xi) =

1µ(xi,[σ i, j ,
1mi, j ]) xi<

1mi, j

1 1mi, j ≤ xi≤
2mi, j

2µ(xi,[σ i, j ,
2mi, j ]) xi>

2mi, j

 

 
 

 
 

 

€ 

µ
i, j
(xi) =

2µ(xi,[σ i, j ,
2mi, j ]) xi ≤

1mi, j+
2mi, j

2

1µ(xi,[σ i, j ,
1mi, j ]) xi >

1mi, j+
2mi, j

2

 

 

 
 

 

 
 

 

€ 

1µi, j (xi,[σ i, j ,
1mi, j ]) = exp − 12

xi−
1mi, j

σ i, j

 

 
  

 

 
  

2 

 

 
 

 

 

 
 
 

€ 

2µi, j (xi,[σ i, j ,
2mi, j ]) = exp − 12

xi−
2mi, j

σ i, j

 

 
  

 

 
  

2 

 

 
 

 

 

 
 
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Las 

€ 

µ
i, j
(xi),µ i, j (xi) se agregan a los nodos de esta capa de acuerdo al siguiente pseudo-código: 

€ 

s1 = 0 

for i=1,…,n 

€ 

si+1 = si + 2vi  

end 

for i=1:n 

 k=si 

  for j=1:vi 

   k=k+1 

   

€ 

o2k−1
1 = µ

i, j
(xi)

o2k
1 = µ i, j (xi)

 

end 

end 

Capa 2: Fuerzas de disparo inferior-superior de las reglas. Cada nodo de esta capa es no 

adaptativo y se define la salida como el producto de sus entradas. Cada salida corresponde a la 

fuerza de disparo inferior-superior de la k-ésima regla, y en general, se puede utilizar otro 

operador T-norm en lugar del producto. 

  

€ 

o2k−1
2 = f k =

i=1

n

˜ * µ k,i
( ) ; k =1,...,r

o2k
2 = f

k
=

i=1

n

˜ * µ k,i( )
 

Capa 3: Normalización de las fuerzas de disparo inferior-superior de las reglas. Los nodos de 

esta capa son no adaptativos. Se define la salida como la razón entre las fuerzas de disparo 

inferior-superior de la k-ésima regla y la suma de las fuerzas de disparo inferior-superior de 

todas las reglas, denominado fuerzas de disparo inferior-superior normalizado: 
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€ 

o2k−1
3 = wk =

f k

f 
=1

r

∑
; k =1,...,r  

  

€ 

o2k
3 = w

k
=

f
k

f


=1

r

∑
 

Capa 4: Consecuentes de las reglas. Cada nodo de esta capa es adaptativo y sus parámetros son 

€ 

{ci
k,c0

k}. La salida del nodo corresponde a la salida parcial de la k-ésima regla, 

€ 

yk . 

€ 

yk = ci
k xi

i=1

n

∑ + c0
k ; k =1,...,r 

€ 

o2k−1
4 = yk

o2k
4 = yk

 

Capa 5: Reducción de tipo. Calcula los valores izquierdo-derecho del intervalo 

€ 

[ ˆ y l , ˆ y r]. Los 

nodos de esta capa son no adaptativos y sus salidas, 

€ 

ˆ y l , ˆ y r , se define como la sumatoria del 

producto de las fuerzas de disparo inferior-superior normalizadas por los consecuentes de las 

reglas respectivamente:  

€ 

o1
5 = ˆ y l = wk ⋅ yk

k=1

r

∑

o2
5 = ˆ y r = w

k
⋅ yk

k=1

r

∑
 

Capa 6: Defuzzificación. El nodo de esta capa es adaptativo y su salida, 

€ 

ˆ y , se define como un 

promedio ponderado de los valores izquierdo-derecho y el parámetro 

€ 

γ . El parámetro 

€ 

γ  (valor 

por defecto 0.5) ajusta el intervalo de incertidumbre definido por los valores izquierdo-derecho 

€ 

[ ˆ y l , ˆ y r]. 

€ 

o1
6 = ˆ y = γˆ y l + (1− γ) ˆ y r  
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2.2.1.2  Arquitectura IT2FNN‐2:A2C0 

Una IT2FNN-2:A2C0 (Figura 2.5), es una red adaptativa neuro-difusa tipo-2 por intervalos 

con 7 capas, integra un modelo de inferencia difuso tipo-2 por intervalos de TSK de primer 

orden IT2FIS:A2C0 (Antecedentes difusos tipo-2 por intervalos y consecuentes reales), en una 

red neuronal adaptativa. El  sistema de  inicializa como en  la arquitectura  IT2FNN‐1:A2C0 y 

los índices de los nodos 

€ 

il ,iu  que se usaran en la capa 2 de esta arquitectura. A continuación 

se describen las capas 0‐2: 

 

Figura 2.5  Arquitectura IT2FNN­2:A2C0 
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Capa 0: Entradas 

€ 

oi
0 = xi ; i =1,...,n  

Capa 1: T1FN Adaptativa 

for i=1,…,n 

    for k=si+1,…,si+1 

         

€ 

netk
1 = wk,i

1,0 xi + bk
1  

         

€ 

ok
1 = µ(netk

1 ) 

    end 

end 

Capa 2: T1FN no adaptativa. 

€ 

o2k−1
2 = o2k−1

1 ⋅ o2k
1 ∀ k =1,...,ϑ  

€ 

o2k
2 = o2k−1

1 + o2k
1 − o2k−1

2  

for k=1,…,r 

  for i=1,…,n 

         
  

€ 

τ =  k,i ; π = v j + τ
j=1

i−1

∑  

          if 

€ 

τ  > 0  

     

€ 

µ
k,i

= oil (π )
2 ;µk,i = oiu (π )

2  

        else 

   

€ 

µ
k,i

= null ;µ k,i = null  

        end 

end 

end 

Las  capas  3‐7  de  la  arquitectura  IT2FNN‐2:A2C0  son  iguales  a  las  capas  2‐6  de  la 

arquitectura IT2FNN‐1:C2C0. 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2.2.1.3  Arquitectura RBIT2FNN‐2:A2C0. 

Una RBIT2FNN-2:A2C0 (Figura 2.6), es una red adaptativa neuro-difusa tipo-2 por intervalos 

de base radial con 6 capas, integra un modelo de inferencia difuso tipo-2 por intervalos de TSK 

de primer orden IT2FIS:A2C0 (Antecedentes difusos tipo-2 por intervalos y consecuentes 

reales), en una red neuronal adaptativa. 

 

Figura 2.6  Arquitectura RBIT2FNN­2:A2C0 

 

Capa 0: Entradas 

€ 

oi
0 = xi ; i =1,...,n  
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Capa 1: T1FN base radial 

€ 

netk
1 = wk

1,0 x − bk
1 ⇔ wk

1,0 =
1
2 σ k

1 ; bk
1 =

ck
1

2 σ k
1  

€ 

ok
1 = exp − netk

1( )
2[ ] ∀ k =1,...,2r  

Capa 2: T1FN. Fuerzas de disparo inferior-superior de las reglas 

€ 

o2k−1
2 = f k = o2k−1

1 ⋅ o2k
1 ∀ k =1,...,r  

€ 

o2k
2 = f

k
= o2k−1

1 + o2k
1 − o2k−1

2  

Las capas 3-6 de la arquitectura RBIT2FNN-2:A2C0 son iguales a las capas 3-6 de la 

arquitectura IT2FNN-1:A2C0. 

2.2.1.4  Arquitectura IT2FNN‐1:A2C1 

Una IT2FNN-1:A2C1 (Figura 2.7), es una red adaptativa neuro-difusa tipo-2 por intervalos con 5 

capas, integra un modelo de inferencia difuso tipo-2 por intervalos de TSK de primer orden 

IT2FIS:A2C1 (Antecedentes difusos tipo-2 por intervalos y consecuentes tipo-1 por intervalos), 

en una red neuronal adaptativa. 

Capa 0: Entradas 

€ 

oi
0 = xi ; i =1,...,n  

Capa 1: Fuzzificación de las entradas. Evalúa las IT2MFs, 

€ 

˜ µ i, j (xi) = [µ
i, j

(xi),µ i, j (xi)] . Los nodos 

de esta capa son adaptativos, y las funciones, 

€ 

µ
i, j
(xi),µ i, j (xi), puede definirse de varias maneras, 

teniendo en cuenta que debe ser una IT2MF diferenciable. Una de las formas mas comunes de 

definir las IT2MFs 

€ 

µ
i, j
(xi),µ i, j (xi) son por ejemplo: 

€ 

˜ µ i, j (xi) = [µ
i, j

(xi),µ i, j (xi)] = igaussmtype2(xi,[σ i, j ,
1mi, j ,

2mi, j ]) ; i =1,2,...,n ; j =1,2,...,vi  

donde; 
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€ 

µ i, j (xi) =

1µ(xi,[σ i, j ,
1mi, j ]) xi<

1mi, j

1 1mi, j ≤ xi≤
2mi, j

2µ(xi,[σ i, j ,
2mi, j ]) xi>

2mi, j

 

 
 

 
 

 

€ 

µ
i, j
(xi) =

2µ(xi,[σ i, j ,
2mi, j ]) xi ≤

1mi, j+
2mi, j

2

1µ(xi,[σ i, j ,
1mi, j ]) xi >

1mi, j+
2mi, j

2

 

 

 
 

 

 
 

 

 

€ 

1µi, j (xi,[σ i, j ,
1mi, j ]) = exp − 12

xi−
1mi, j

σ i, j

 

 
  

 

 
  

2 

 

 
 

 

 

 
 
  

€ 

2µi, j (xi,[σ i, j ,
2mi, j ]) = exp − 12

xi−
2mi, j

σ i, j

 

 
  

 

 
  

2 

 

 
 

 

 

 
 
 

 

 

Figura 2.7  Arquitectura IT2FNN­1:A2C1 
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Las 

€ 

µ
i, j
(xi),µ i, j (xi) se agregan a los nodos de esta capa de acuerdo al siguiente pseudo-código: 

€ 

s1 = 0 

for i=1,…,n 

€ 

si+1 = si + 2vi  

end 

for i=1:n 

 k=si 

 for j=1:vi 

  k=k+1 

  

€ 

o2k−1
1 = µ

i, j
(xi)

o2k
1 = µ i, j (xi)

 

end 

end 

Capa 2: Fuerzas de disparo inferior-superior de las reglas. Cada nodo de esta capa es no 

adaptativo y se define la salida como el producto de sus entradas. Cada salida corresponde a la 

fuerza de disparo inferior-superior de la k-ésima regla, y en general, se puede utilizar otro 

operador T-norm en lugar del producto. 

  

€ 

o2k−1
2 = f k =

i=1

n

˜ * µ k,i
( ) ; k =1,...,r

o2k
2 = f

k
=

i=1

n

˜ * µ k,i( )
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Capa 3: Consecuentes de las reglas. Cada nodo de esta capa es adaptativo y sus parámetros son 

€ 

{ci
k,c0

k} y 

€ 

{si
k,s0

k}. La salida del nodo corresponde a la salida parcial de la k-ésima regla, 

€ 

˜ y k ∈ [yl
k, yr

k ]. 

€ 

o2k−1
3 = yl

k = ci
k xi

i=1

n

∑ + c0
k − si

k xi
i=1

n

∑ − s0
k ; k =1,...,r

o2k
3 = yr

k = ci
k xi

i=1

n

∑ + c0
k + si

k xi
i=1

n

∑ + s0
k

 

Capa 4: Reducción de tipo. Calcula los valores izquierdo-derecho del intervalo 

€ 

[ ˆ y l , ˆ y r] y las 

fuerzas de disparo izquierdo(

€ 

fl
k )-derecho(

€ 

fr
k ) que contribuyen al calculo de los valores 

€ 

[ ˆ y l , ˆ y r] 

usando el algoritmo KM.  

€ 

fl
k = leftpoint( f k, f

k
,yl

k )

fr
k = rightpoint( f k, f k,yr

k )
 

€ 

o1
4 = ˆ y l =

fl
k yl

k

k=1

r

∑

fl
k

k=1

r

∑
 

€ 

o2
4 = ˆ y r =

fr
k yr

k

k=1

r

∑

fr
k

k=1

r

∑
 

Capa 5: Defuzzificación. El nodo de esta capa es adaptativo y su salida, 

€ 

ˆ y , se define como un 

promedio ponderado de los valores izquierdo-derecho y el parámetro 

€ 

γ . El parámetro 

€ 

γ  (valor 

por defecto 0.5) ajusta el intervalo de incertidumbre definido por los valores izquierdo-derecho 

€ 

[ ˆ y l , ˆ y r]. 

€ 

o1
5 = ˆ y = γˆ y l + (1− γ) ˆ y r  
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2.2.1.5  Arquitectura IT2FNN‐2:A2C1 

Una IT2FNN-2:A2C1 (Figura 2.8), es una red adaptativa neuro-difusa tipo-2 por intervalos con 6 

capas, integra un modelo de inferencia difuso tipo-2 por intervalos de TSK de primer orden 

IT2FIS:A2C1 (Antecedentes difusos tipo-2 por intervalos y consecuentes tipo-1 por intervalos), 

en una red neuronal adaptativa. La arquitectura IT2FNN-2:A2C1 es equivalente a la arquitectura 

IT2FNN-2a:A2C1 que se muestra en la  Figura 2.9. 

 

Figura 2.8  Arquitectura IT2FNN­2:A2C1 
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Figura 2.9  Arquitectura IT2FNN-2a:A2C1 
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Capa 0: Entradas 

€ 

oi
0 = xi ; i =1,...,n  

Capa 1: T1FN Adaptativa 

for i=1,…,n 

    for k=si+1,…,si+1 

         

€ 

netk
1 = wk,i

1,0 xi + bk
1  

         

€ 

ok
1 = µ(netk

1 ) 

    end 

end 

Capa 2: T1FN no adaptativa. 

€ 

o2k−1
2 = o2k−1

1 ⋅ o2k
1 ∀ k =1,...,ϑ  

€ 

o2k
2 = o2k−1

1 + o2k
1 − o2k−1

2  

for k=1,…,r 

  for i=1,…,n 

         
  

€ 

τ =  k,i ; π = v j + τ
j=1

i−1

∑  

          if 

€ 

τ  > 0  

     

€ 

µ
k,i

= oil (π )
2 ;µk,i = oiu (π )

2  

        else 

   

€ 

µ
k,i

= null ;µ k,i = null  

        end 

end 

end 

Las  capas  3‐6  de  la  arquitectura  IT2FNN‐2:A2C1  son  iguales  a  las  capas  2‐5  de  la 
arquitectura IT2FNN‐1:C2C1. 



  38 

 

2.2.1.6  Arquitectura RBIT2FNN‐2:A2C1 

Una RBIT2FNN-2:A2C1 (Figura 2.10), es una red adaptativa neuro-difusa tipo-2 por intervalos 

de base radial con 5 capas, integra un modelo de inferencia difuso tipo-2 por intervalos de TSK 

de primer orden IT2FIS:A2C1 (Antecedentes difusos tipo-2 por intervalos y consecuentes 

difusos tipo-1 por intervalos), en una red neuronal adaptativa. Esta arquitectura es equivalente a 

la que se muestra en la Figura 2.11. 

 
Figura 2.10  Arquitectura RBIT2FNN­2:A2C1 
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Figura 2.11  Arquitectura RBIT2FNN­2a:A2C1 
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Capa 0: Entradas 

€ 

oi
0 = xi ; i =1,...,n  

Capa 1: T1FN base radial 

€ 

netk
1 = wk

1,0 x − bk
1 ⇔ wk

1,0 =
1
2 σ k

1 ; bk
1 =

ck
1

2 σ k
1  

€ 

ok
1 = exp − netk

1( )
2[ ] ∀ k =1,...,2r  

Capa 2: T1FN. Fuerzas de disparo inferior-superior de las reglas 

€ 

o2k−1
2 = f k = o2k−1

1 ⋅ o2k
1 ∀ k =1,...,r  

€ 

o2k
2 = f

k
= o2k−1

1 + o2k
1 − o2k−1

2  

Las capas 3-5 de la arquitectura RBIT2FNN-2:A2C1 son iguales a las capas 4-6 de la 

arquitectura IT2FNN-2:A2C1. 

2.2.1.7  Arquitectura IT2FNN‐3:A2C1 

Una IT2FNN-3:A2C1 (Figuras 2.12-2.13), es una red adaptativa neuro-difusa tipo-2 por 

intervalos con 8 capas, integra un modelo de inferencia difuso tipo-2 por intervalos de TSK de 

primer orden IT2FIS:A2C1 (Antecedentes difusos tipo-2 por intervalos y consecuentes tipo-1 

por intervalos), en una red neuronal adaptativa. Las capas 0-3 de la arquitectura IT2FNN-

3:A2C1 son iguales a las capas 0-3 de la arquitectura IT2FNN-2:A2C1. 

Capa 4: Fuerzas de disparo izquierdo (

€ 

fl
k )-derecho (

€ 

fr
k ) de las reglas. En esta capa podemos 

sustituirla por diversas estrategias para evaluar las fuerzas de disparo izquierdo-derecho que 

contribuirán en la reducción de tipo. A continuación proponemos las siguientes: 

(i) Los valores de las fuerzas de disparo izquierdo-derecho se evalúan como una suma ponderada 

de los pesos 

€ 

ω l
k
,ω l

k  y 

€ 

ω r
k
,ω r

k  y las fuerzas de disparo inferior (

€ 

f k ) – superior (

€ 

f
k
) de 
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cada regla, estas contribuyen en el calculo de los valores 

€ 

[ ˆ y l , ˆ y r] en la reducción de tipo 

(Figura 2.12). Los pesos ajustan el nivel de incertidumbre de las fuerzas de disparo de las 

reglas. 

€ 

o2k−1
4 = f l

k =
ω l

k
f
k

+ω l
k f k

ω l
k

+ω l
k

; k =1,...,r  

€ 

o2k
4 = f r

k =
ω r

k f k +ω r
k
f
k

ω r
k +ω r

k  

 
Figura 2.12  Arquitectura IT2FNN-3:A2C1 

 

(ii) Los valores de las fuerzas de disparo izquierdo-derecho se evalúan como una suma 

ponderada de los pesos 

€ 

ωk, j
4,3  y las fuerzas de disparo inferior (

€ 

f k ) – superior (

€ 

f
k
) de 

cada regla, estas contribuyen en el calculo de los valores 

€ 

[ ˆ y l , ˆ y r] en la reducción de tipo 
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(Figura 2.13). Los pesos ajustan el nivel de incertidumbre de las fuerzas de disparo de las 

reglas. 

€ 

ok
4 =

ωk, j
4,3o j

3

j=1

2r

∑

ωk, j
4,3

j=1

2r

∑
; k =1,...,2r    

€ 

fl
k = o2k−1

4 ; k =1,...,r
fr
k = o2k

4
 

(iii) Los valores de las fuerzas de disparo izquierdo-derecho se evalúan utilizando una capa 

competitiva; el peso 

€ 

ωk,:
4,3  mas alto en el k-ésimo nodo tendrá la fuerza de disparo 

€ 

uk  que 

contribuirá en el calculo de los valores 

€ 

[ ˆ y l , ˆ y r] en la reducción de tipo (Figura 2.13). 

€ 

uk = compet(ωk,:
4,3) ∀ k =1,...,2r  

€ 

o2k−1
4 = f l

k = ou2k−1
3 ∀ k =1,...,r

o2k
4 = f r

k = ou2k
3

 

 
Figura 2.13  Arquitectura IT2FNN-3a:A2C1. 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Capa 5: Normalización de las fuerzas de disparo izquierdo-derecho de las reglas. Los nodos de 

esta capa son no adaptativos. Se define la salida como la razón entre las fuerzas de disparo 

izquierdo-derecho de la k-ésima regla y la suma de las fuerzas de disparo izquierdo-derecho de 

todas las reglas, denominado fuerzas de disparo izquierdo-derecho normalizado: 

  

€ 

o2k−1
5 = wk =

f l
k

f l


=1

r

∑
; k =1,...,r

o2k
5 = w

k
=

f r
k

f r


=1

r

∑

 

Capa 6: Consecuentes de las reglas. Cada nodo de esta capa es adaptativo y sus parámetros son 

€ 

{ci
k,c0

k} y 

€ 

{si
k,s0

k}. La salida del nodo corresponde a la salida parcial de la k-ésima regla, 

€ 

˜ y k ∈ [yl
k, yr

k ]. 

€ 

o2k−1
6 = yl

k = ci
k xi

i=1

n

∑ + c0
k − si

k xi
i=1

n

∑ − s0
k ; k =1,...,r

o2k
6 = yr

k = ci
k xi

i=1

n

∑ + c0
k + si

k xi
i=1

n

∑ + s0
k

 

Capa 7: Reducción de tipo. Calcula los valores izquierdo-derecho del intervalo 

€ 

[ ˆ y l , ˆ y r]. Los 

nodos de esta capa son no adaptativos y sus salidas, 

€ 

ˆ y l , ˆ y r , se define como la sumatoria del 

producto de las fuerzas de disparo inferior-superior normalizadas por los consecuentes izquierdo-

derecho de las reglas respectivamente:  

€ 

o1
7 = ˆ y l = wk yl

k

k=1

r

∑  

€ 

o2
7 = ˆ y r = w

k
yr

k

k=1

r

∑  



  44 

Capa 8: Defuzzificación. El nodo de esta capa es adaptativo y su salida, 

€ 

ˆ y , se define como un 

promedio ponderado de los valores izquierdo-derecho y el parámetro 

€ 

γ . El parámetro 

€ 

γ  (valor 

por defecto 0.5) ajusta el intervalo de incertidumbre definido por los valores izquierdo-derecho 

€ 

[ ˆ y l , ˆ y r]. 

€ 

o1
8 = ˆ y = γˆ y l + (1− γ) ˆ y r  

2.2.1.8  Arquitectura RBIT2FNN‐3:A2C1 

 
Figura 2.14  Arquitectura RBIT2FNN­3:A2C1 
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Una RBIT2FNN-3:A2C1 (Figura 2.14), es una red adaptativa neuro-difusa tipo-2 por 

intervalos de base radial con 7 capas, integra un modelo de inferencia difuso tipo-2 por intervalos 

de TSK de primer orden IT2FIS:A2C1 (Antecedentes difusos tipo-2 por intervalos y 

consecuentes difusos tipo-1 por intervalos), en una red neuronal adaptativa. 

Las capas 0-2 de la arquitectura RBIT2FNN-3:A2C1 son iguales a las capas 0-2 de la 

arquitectura RBIT2FNN-2:A2C1. Las capas 3-7 de la arquitectura RBIT2FNN-3:A2C1 son 

iguales a las capas 4-8 de la arquitectura IT2FNN-3:A2C1. 

2.2.2 Algoritmo de aprendizaje híbrido heurístico numérico. 

Aunque puede utilizarse el algoritmo de aprendizaje de retro-propagación (BP: 

backpropagation) con técnicas de optimización heurística numérica [105] (Tabla 2.1) en base a 

gradientes para el entrenamiento de la red adaptativa IT2FNN para la identificación de 

parámetros, generalmente es el proceso computacional es muy costoso. Esto se debe a que los 

algoritmos de optimización, no hacen ninguna suposición sobre el tipo de función objetivo al que 

pertenecen los parámetros. Sin embargo, recordando que se realiza el aprendizaje de una salida a 

la vez, se puede observar que algunos de los parámetros de la salida de IT2FNN son lineales y 

otros no lo son. Hecho por el cual puede dividirse el conjunto total de parámetros S del sistema, 

en dos conjuntos: 

• S : Conjunto total de parámetros del sistema. 

• S1: Subconjunto de S que contiene los parámetros no-lineales 

€ 

ξ  de S. 

• S2: Subconjunto de S que contiene los parámetros lineales 

€ 

Θ de S o bien el subconjunto 

resultante de extraer S1 de S. 

Así pues, puede aplicarse un algoritmo al subconjunto de parámetros no-lineales S1 y otro al 
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subconjunto de parámetros lineales S2, generando así, un algoritmo híbrido de aprendizaje. 

Tabla 2.1  Técnicas de optimización heurística numérica. 

Algoritmo  Nombre de la función 

Levenberg‐Marquardt (LM)  trainlm 

BFGS Quasi‐Newton (BFG)  trainbfg 

Resilient Backpropagation (RP)  trainrp 

Scaled Conjugate Gradient (SCG)  trainscg 

Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts (CGB)  traincgb 

Fletcher‐Powell Conjugate Gradient (CGF)  traincgf 

Polak‐Ribiére Conjugate Gradient (CGP)  traincgp 

One‐Step Secant (OSS)  trainoss 

Gradient descent (GD)  traingd 

Gradient Descent with Momentum (GDM)  traingdm 

Gradient descent momentum and an adaptive learning rate (GDX)  traingdx 

Gradient descent with adaptive learning rate (GDA)  traingda 

 

En este trabajo se propone que el algoritmo híbrido de la red adaptativa IT2FNN considere 

los siguientes mecanismos alternativos para acelerar la identificación de los parámetros del 

sistema: 

• BP: Todos los parámetros se modifican utilizando el algoritmo BP con técnicas de 

optimización heurística numérica. 

• BP + una pasada de RLS: El método de RLS se aplica solamente en la primera época 

para estimar los valores iniciales de los consecuentes y en las siguientes etapas se 

modifican todos los parámetros por técnicas de optimización heurística numérica. 
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• Algoritmo híbrido BP+RLS: Se utiliza el método RLS para actualizar los consecuentes y 

técnicas de optimización heurística numérica para actualizar los parámetros restantes 

(antecedentes, reducción de tipo y defuzzificación).  

En el algoritmo híbrido BP+RLS, cada época esta compuesta por una pasada hacia adelante y 

una pasada hacia atrás. En la pasada hacia adelante, para cada vector de entrada, se identifican 

los parámetros de los consecuentes mediante RLS. A continuación, se calculan los errores para 

cada par del conjunto de entrenamiento y, en la pasada hacia atrás se propagan las señales del 

error y los parámetros de las premisas son modificados por el mecanismo de backpropagation. 

En la tabla 2.2 se resume este procedimiento: 

Tabla 2.2  Procedimiento de aprendizaje de la red adaptativa IT2FNN. 

 Hacia adelante Hacia atrás 

Antecedentes, 

reducción tipo y 

defuzzificación 

 

Fijas 

 

Descenso por gradientes 

Consecuentes RLS Fijos 

Señales Salidas Errores 

 

Los parámetros de los consecuentes identificados por el método RLS son óptimos bajo la 

condición que los parámetros de los antecedentes estén fijos. El enfoque híbrido, por lo tanto, 

converge mas rápidamente que los demás métodos de BP, debido a que se reducen las 

dimensiones del espacio de búsqueda.  

Para demostrar el procedimiento general del algoritmo híbrido BP+RLS utilizaremos la red 

adaptativa IT2FNN mas sencilla en diversas arquitecturas (IT2FNN-1:A2C0, IT2FNN-2:A2C0 y 

RBIT2FNN-2:A2C0), mostradas en las Figuras 2.4‐2.6 respectivamente. Además se supone 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un conjunto de entrenamiento 

€ 

{xp,1,...,xp,i,...,xp,n;yp}p=1
q  compuesto por q patrones y una medida 

de error 

€ 

Ep = 1
2 ep

2  para el p-ésimo patrón; donde 

€ 

ep = yp − ˆ y p  y 

€ 

ˆ y p  es la salida que produce la red 

para la p-ésima entrada 

€ 

[xp,1,...,xp,i,...,xp,n ]  definida por las ecuaciones; 

€ 

ˆ y p = γ w p
k ⋅ yp

k

k=1

r

∑ + (1− γ) w p
k
⋅ yp

k

k=1

r

∑  (2.4) 

donde 

  

€ 

wp
k =

f
p
k

f
p


=1

r

∑
; k =1,...,r

w p
k

=
f p
k

f p


=1

r

∑

 (2.5) 

€ 

yp
k = ci

k xp,i
i=1

n

∑ + c0
k ; k =1,...,r  (2.6) 

donde 

€ 

wp
k , 

€ 

wp
k
 son las fuerzas de disparo normalizadas para el p-ésimo patrón de entrada y 

€ 

yk  la 

k-ésima regla de los consecuentes. El objetivo entonces, es minimizar la función error (sse), 

definida como; 

€ 

sse ≡ E = E p
p=1

q

∑ =
1
2

yp − ˆ y p( )
2

p=1

q

∑  (2.7) 

En la fase de propagación hacia adelante, los parámetros de los antecedentes se mantienen 

fijos, la salida puede ser expresada de la misma forma que lo indica el formato de las reglas 

del modelo de TSK, como una combinación lineal de las variables de entrada y las fuerzas de 

disparo inferior-superior normalizadas. La salida 

€ 

ˆ y  puede ser reescrita entonces de la siguiente 

manera: 

€ 

ˆ Y = [γA + (1− γ)A]Θ = AΘ (2.8) 
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donde A es la matriz que contiene la matriz 

€ 

A   con  los  valores  de  las  fuerzas  de  disparo 

inferiores normalizadas y los valores de las variables de entrada; la matriz 

€ 

A  los valores de 

las fuerzas de disparo superiores y las variables de entrada, además del parámetro 

€ 

γ . Las 

matrices 

€ 

A , 

€ 

A , el vector de parámetros de los consecuentes 

€ 

Θ y el vector de datos deseados 

Y, se definen como; 

  

€ 

Α p,: = [wp
1
…wp

r w p
1 xp,1…wp

r xp,1 … wp
1 xp,i…wp

r xp,i … wp
1 xp,n…wp

r xp,n ] ;qxr(n +1)  

  

€ 

Ap,: = [wp
1
…wp

r
w p
1
xp,1…wp

r
xp,1 … wp

1
xp,i…wp

r
xp,i … wp

1
xp,n…wp

r
xp,n ] ;qxr(n +1)  

  

€ 

Θ = [c0
1
…c0

r c1
1
…c1

r
… ci

1
…ci

r
… cn

1
…cn

r ]T ; r(n +1)x1 

  

€ 

Y = [y1,…,yp,…,yq ]
T ;qx1 

En la mayoría de los casos, el numero de pares de entrenamiento (q) es mayor que el numero 

de parámetros a estimar 

€ 

r(n +1) . En estos casos, el sistema puede no tener solución exacta. Por 

lo tanto, la ecuación se reemplaza por: 

€ 

Aθ + e =Y . Se puede demostrar que esta ecuación se 

minimiza cuando 

€ 

Θ =Θ*, denominado el valor LSE, que satisface la ecuación normal: 

€ 

AT A( )Θ* = ATY . Si 

€ 

AT A es no singular, 

€ 

Θ*  es único y esta dado por la ecuación; 

€ 

Θ* = AT A( )
−1
ATY = AT AAT( )

−1
Y  (2.9) 

donde 

€ 

A = γA + (1− γ)A

AT = γAT + (1− γ)A
T  (2.10) 

Aunque la ecuación para la solución de 

€ 

Θ se escribe en forma muy concisa, es 

computacionalmente costosa debido al calculo de la inversa de 

€ 

AT A. Mas aun, la ecuación no 
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esta definida si 

€ 

AT A es singular. Para evitar estos problemas, se pueden emplear formulas 

iterativas que dan lugar a mecanismos mas eficientes para el calculo del LSE denominado RLS 

(Recursive Least Square). 

Si 

€ 

Ui
T  es el i-ésima renglón de la matriz 

€ 

A , 

€ 

Vi
T  es el i-ésimo elemento de Y; 

€ 

Θ*  se calcula 

por medio del método iterativo RLS:  

€ 

Si+1 = Si −
SiUi+1Ui+1

T Si
1+Ui+1

T SiUi+1

Θ i+1 =Θ i + Si+1Ui+1(Vi+1
T −Ui+1

T Θ i)
 (2.11) 

donde 

€ 

Θ0 = 0, S0 =κ ⋅ I  y 

€ 

κ  es un entero positivo grande. 

Este método es iterativo y calcula progresivamente el valor 

€ 

Θ* =Θq  utilizando, en cada paso, 

la información obtenida en los pasos anteriores. 

En los casos en los que los pares 

€ 

{xp,1,...,xp,i,...,xp,n;yp}p=1
q  son obtenidos on-line, se introduce 

un factor 

€ 

λ , denominado factor de olvido, que otorga mas importancia a los datos mas recientes. 

En este caso, las ecuaciones del método iterativo RLS son las siguientes: 

€ 

Si+1 = λ Si −
SiUi+1Ui+1

T Si
λ +Ui+1

T SiUi+1

 

 
 

 

 
 

Θ i+1 =Θ i + Si+1Ui+1(Vi+1
T −Ui+1

T Θ i)
 (2.12) 

donde 

€ 

λ  generalmente pertenece al intervalo [0.85, 1]. Mientras menor sea λ, mas rápido decae 

el efecto de los datos mas viejos. Sin embargo, la elección de un λ demasiado pequeño causa 

inestabilidad numérica y debe ser evitada. 

El la fase de retro-propagación se calculan los errores para p-ésimo conjunto de entrenamiento 

€ 

ep  y se propagan hacia atrás las señales del error 
  

€ 

∈ p
  y los parámetros no lineales 

€ 

ξ  

(antecedentes 

€ 

φ , reducción de tipo y defuzzificación) son modificados por el mecanismo de 

aprendizaje BP. El mecanismo de aprendizaje especifica como deben ser modificados los 
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parámetros de los nodos adaptativos de la red para minimizar una medida preestablecida del 

error (sse) entre sus salidas y las deseadas. La regla básica de aprendizaje de las redes 

adaptativas es la del descenso por el gradiente, donde el vector gradiente 

€ 

∇E =
∂+E
∂ξ

 es calculado 

mediante la aplicación sucesiva de la regla de la cadena. Para sistematizar la obtención de 

€ 

∇E  se 

define a continuación la derivada indirecta: 

Derivada indirecta 

Sea R = (V,E) una red adaptativa feedforward. La derivada indirecta del nodo n con respecto 

a la salida del nodo m, denotada 

€ 

∂+n
∂m

 de la siguiente manera: 

€ 

∂+n
∂m

=

0
1

∂fn
∂y

⋅
∂+y
∂my∈Y

∑

 

 

 
 

 

 
 

si fan _ in(n) = 0
si n = m

de otra manera
 (2.13) 

donde 

€ 

Y = {y ∈ V | (y,n)∈ E} , por simplicidad, se utiliza n para denotar tanto a un nodo 

genérico como a la variable que representa su salida. 

Se puede ver a la derivada parcial indirecta como la aplicación sucesiva de la regla de la 

cadena a través de la estructura de la red. Si se rotula cada arco (m,n) de la red con el valor 

funcional 

€ 

∂fm
∂n

  se puede demostrar que 

€ 

∂+n
∂m

  es igual a la suma, sobre todos los caminos que 

conectan el nodo m con el nodo n, del producto de los rótulos de los arcos que forman cada 

camino. 
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En implementaciones reales, donde se necesitan calcular las derivadas parciales de la función 

error con respecto a los diferentes parámetros 

€ 

∂+E
∂ξ

, es importante aprovechar los resultados 

intermedios para no repetir cálculos y degradar el rendimiento del sistema. 

La señal de error 
  

€ 

∈ i
  se define como 

  

€ 

∈ i
 =

∂+Ep

oi


. La señal de error en la capa de salida L y en 

las capas ocultas   

€ 

  se evalúa con la siguiente formula recursiva: 

  

€ 

∈ i
 =

∂Ep

∂oiL
L

∈ i+1
+1

i+1

∑ ⋅
∂oi+1
+1

∂oi


 

 
 
 

 

 
 

si  = L

si  ≠ L
 (2.14) 

Los parámetros genéricos 

€ 

ξ  se modifican de acuerdo a una técnica de optimización numérica, 

por ejemplo el gradiente descendente (GD), donde las ecuaciones de actualización de los 

parámetros son: 

€ 

newξ=oldξ −η ⋅
∂+E
∂ξ

  (2.15) 

donde 

€ 

∂+E
∂ξ

=
∂+Ep

∂ξp
∑   (2.16) 

 

  

€ 

∂+Ep

∂ξ
=∈ i

 ⋅
∂oi


∂ξ
  (2.17) 

 

Si todos los 

€ 

τ  parámetros 

€ 

θ ∈ [ξ,Θ] de la red adaptativa IT2FNN se modifican utilizando el 

algoritmo BP con las técnicas de optimización numérica de la Tabla 2.1, se necesita evaluar la 
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matriz jacobiana 

€ 

J(θ), la matriz hessina 

€ 

H(θ)  y el vector gradiente 

€ 

g(θ) de acuerdo a las 

siguientes ecuaciones: 

g(θ) = JT (θ) ⋅e(θ)   (2.18) 

H (θ) ≈ JT (θ) ⋅ J(θ)   (2.19) 

donde la matriz jacobiana se define en función del error 

€ 

ep  de la red adaptativa IT2FNN como; 

 

J =

∂e1
∂θ1

…
∂e1
∂θ j

…
∂e1
∂θτ

 …  … 

∂ep
∂θ1

…
∂ep
∂θ j

…
∂ep
∂θτ

 …   

∂eq
∂θ1

…
∂eq
∂θ j

…
∂eq
∂θτ

































  (2.20) 

 
En el apéndice A.1 se listan los pseudo-códigos de algunas técnicas de optimización 

heurística numérica para el entrenamiento BP de las arquitecturas IT2FNN-1:A2C0, IT2FNN-

2:A2C0, IT2FNN-1:A2C1, IT2FNN-2:A2C1 y IT2FNN-3:A2C1 [51, 54]. 

2.2.3 Algoritmo de aprendizaje híbrido con HGA. 

En un algoritmo genético jerárquico (HGA), se mantiene el cómputo del GA convencional 

pero la estructura genética del cromosoma se organiza jerárquicamente. Los HGA operan con 

una estructura adaptable que permite al algoritmo explorar en un espacio mucho más grande y le 

permite encontrar mejores soluciones. El cromosoma consiste ahora de genes paramétricos y 

genes de control. La activación de los genes paramétricos es gobernada por el valor de los genes 

del control, si el gen de control está en '1' entonces el gen paramétrico que éste gobierna estará 
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activo; un '0' desactiva el gen paramétrico (anula esa característica en el fenotipo). Un cambio en 

los genes de control impacta en los genes nivelados más abajo en la jerarquía cuando se evalúe y 

decodifique el genotipo. Ésta es la razón de por qué el HGA puede alcanzar una arquitectura del 

sistema mínimo. Esta estructura jerárquica implica que el cromosoma tiene más información que 

en las codificaciones de un GA convencional, técnica que permite obtener una solución con el 

número mínimo de funciones de membresía tipo-2 por intervalos (IT2MF), reglas y sintonizar 

los parámetros de la red adaptativa IT2FNN. En el caso particular de entrenar evolutivamente 

una IT2FNN debemos considerar la estructura jerárquica del cromosoma en un HGA, esta deberá 

contener la información del IT2FIS de TSK y los parámetros genéticos. 

 
Figura 2.15  Estructura jerárquica de un cromosoma para codificar un HGA:IT2FLS 

 

El cromosoma para codificar un HGA-IT2FNN (Figura 2.15) consiste en genes paramétricos 

(parámetros de las IT2MF de los antecedentes-consecuentes y parámetros de mutación-cruce) y 

genes de control (Activación de las IT2MF de los antecedentes-consecuentes y las fuerzas de 
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disparo inferior y superior). La activación de las fuerzas de disparo de las reglas 

€ 

fl
k  y 

€ 

fr
k  es 

gobernada por el valor de los genes de control, si el gen de control está en '1' entonces el gen 

paramétrico que éste gobierna activa la fuerza de disparo superior 

€ 

f
k
; un '0' activa el gen 

paramétrico que gobierna la fuerza de disparo inferior 

€ 

f k . 

El algoritmo de aprendizaje híbrido HGA-IT2FNN, utiliza un HGA típico codificando toda la 

información de una IT2FNN en un cromosoma. En cada generación se evalúa la función objetivo 

compuesta por una pasada hacia adelante de la IT2FNN. En la pasada hacia adelante, para cada 

vector de entrada, se identifican los parámetros de la IT2FNN en forma evolutiva. Un alternativa 

de computo mas eficaz es codificar la IT2FNN parcialmente (excepto los consecuentes). En cada 

generación al evaluar la función objetivo se actualizan los consecuentes usando el algoritmo RLS 

(HGA-IT2FNN+RLS) 

2.2.4 Algoritmo de aprendizaje híbrido con PSO. 

En la terminología utilizada en PSO, Kennedy y Eberhart [88, 89] introducen el término 

general partícula o agente para representar a los peces, pájaros, abejas, hormigas o cualquier otro 

tipo de individuos que exhiban un comportamiento social como grupo, en forma de una 

colección de agentes que interactúan entre sí. De acuerdo con los fundamentos teóricos del 

método, el movimiento de cada una de estas partículas hacia un objetivo común en dos 

dimensiones está condicionado por dos factores básicos, la memoria autobiográfica de la 

partícula o nostalgia y la influencia social de todo el enjambre. A nivel computacional, como 

método de optimización, esta filosofía puede extenderse a un espacio N-dimensional de acuerdo 

con el problema bajo análisis. La posición instantánea de cada una de las partículas de la 

población en el espacio N-dimensional representa una solución potencial, siendo N el número de 
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incógnitas del problema original. Básicamente, el proceso evolutivo se reduce a mover cada 

partícula dentro del espacio de soluciones con una velocidad que variará de acuerdo a su 

velocidad actual, a la memoria de la partícula y a la información global que comparte el resto del 

enjambre, utilizando una función de aptitud para cuantificar la calidad de cada partícula en 

función de la posición que ésta ocupe. 

  En la formulación de PSO se define la velocidad de partícula como el único operador 

disponible para controlar la evolución de la optimización. De forma genérica, supongamos una 

población de 

€ 

ns partículas donde cada partícula del enjambre se identifica con dos variables de 

estado inicializadas aleatoriamente dentro del espacio 

€ 

nx -dimensional que establece el problema 

a optimizar: un vector velocidad, 
  

€ 

vi = (vi,1,…vi, j ,…,vi,nx ) , y un vector de posición, 

  

€ 

xi = (xi,1,…xi, j ,…,xi,nx ) . Este último corresponde a una solución potencial al problema de 

optimización. Los límites de los parámetros a optimizar, 

€ 

xi(0) ~U(xmin,xmax ), conforman en su 

conjunto el espacio de búsqueda al cual debe restringirse el movimiento del enjambre. 

Adicionalmente, cada partícula mantiene en memoria información de la posición espacial 

asociada con la mejor solución históricamente visitada por ésta, 
  

€ 

yi = (yi,1,…yi, j ,…,yi,nx ) , y 

también conoce la posición de la mejor partícula o solución encontrada por todos sus congéneres, 

  

€ 

ˆ y = ( ˆ y 1,… ˆ y j ,…, ˆ y nx
). El movimiento del enjambre se realiza en pasos temporales, que se 

traducen a nivel de algoritmo en iteraciones contiguas.  

En cada iteración, t, cada una de las partículas de la población recorre el espacio de soluciones 

con una velocidad 

€ 

vi hacia nuevas posiciones 

€ 

xi, de acuerdo con su propia experiencia 

€ 

yi, y con 

la experiencia aportada por el mejor de sus convecinos, 

€ 

ˆ y . En las primeras versiones del 

algoritmo [88], esta formulación se reduce a las siguientes ecuaciones; 
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€ 

vi, j (t +1) = vi, j (t) + c1r1, j (t)[yi, j (t) − xi, j (t)] + c2r2, j (t)[ ˆ y j (t) − xi, j (t)] (2.21) 

€ 

xi(t +1) = xi(t) + vi(t +1)  (2.22) 

En la ecuación (2.21), 

€ 

vi, j (t)  y 

€ 

xi(t)  representan, respectivamente, la velocidad y posición en 

la iteración o instante de tiempo t de la partícula i en la dimensión 

€ 

nx -ésima del espacio de 

búsqueda. Los factores 

€ 

c1 y 

€ 

c2  son las denominadas constantes de aceleración cognitiva y social, 

que determinan en que medida influyen sobre el movimiento de la partícula su propia memoria y 

la cooperación entre individuos, respectivamente. Los términos 

€ 

r1, j (t),r2, j (t) ~U(0,1), son dos 

números aleatorios uniformemente distribuidos entre 0 y 1, cuyo objetivo es emular el 

comportamiento estocástico y un tanto impredecible que exhibe la población del enjambre. 

Después de calcular la nueva velocidad de la partícula i en la dimensión 

€ 

nx , la nueva posición 

€ 

xi, j (t +1)  se actualiza directamente de acuerdo con la ecuación (2.22), donde se asume que la 

velocidad se aplica durante un cierto período de tiempo típicamente de valor unitario. El proceso 

descrito se extiende al espacio 

€ 

nx -dimensional, de forma que se van componiendo iterativamente 

nuevos vectores de posición 

€ 

xi(t) , utilizando, como en cualquier otro método de cómputo 

evolutivo, una función de aptitud para ponderar la calidad de dicha solución parcial, actualizando 

los vectores 

€ 

yi y 

€ 

ˆ y  si se detectan resultados mejores (Apéndice A.2). 

El movimiento de los agentes sobre el espacio de soluciones y, en consecuencia, el 

rendimiento del algoritmo, está condicionado por el grado de contribución de las tres 

componentes de la velocidad en la ecuación (2.21), denominadas por este orden como momento, 

hábito o inercia para considerar la tendencia de la partícula; memoria, nostalgia o 

autoaprendizaje para incluir la experiencia de la propia partícula, y cooperación, conocimiento 

social, conocimiento de grupo o información compartida, para reflejar el intercambio de 

información y el comportamiento social como grupo. 
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Para acotar la velocidad de la partícula se especifica un valor máximo, vmax, que restringe la 

velocidad en cada dimensión al intervalo [-vmax, vmax]. Si el valor de vmax es demasiado grande 

las partículas pueden sobrepasar e ignorar continuamente la zona con la solución global. En el 

extremo opuesto, si vmax toma valores extremadamente pequeños las partículas explorarán el 

espacio de soluciones muy lentamente y podrán quedar atrapadas alrededor de soluciones 

locales, incapaces de librarse de la base de atracción. Sin embargo, si no se introdujese el 

parámetro de control vmax, el enjambre no convergería hacia un punto, sino que sufriría el 

fenómeno conocido como explosión del PSO, consistente en un comportamiento oscilatorio y 

creciente de la posición de las partículas, careciendo el método de potencial alguno como 

algoritmo de optimización. 

El efecto de vmax, fuertemente vinculado con la naturaleza del problema a optimizar, le 

convierte en el parámetro principal a sintonizar en PSO, sin ninguna regla aparente que dicte las 

pautas a seguir en su elección para asegurar la convergencia del enjambre. Con el objetivo de 

reducir el efecto de vmax y perfeccionar el control del alcance de la búsqueda sobre el espacio de 

soluciones, surgen versiones mejoradas del algoritmo que incorporan el concepto de peso 

inercial [91]. Básicamente, para cada instante temporal, llámese iteración en el caso 

computacional, en el cálculo de la nueva velocidad de partícula en cada dimensión, vin(k+1), el 

modelo de peso inercial introduce como factor el así denominado peso inercial, w, tal que 

€ 

vi, j (t +1) = w ⋅ vi, j (t) + c1r1, j (t)[yi, j (t) − xi, j (t)] + c2r2, j (t)[ ˆ y j (t) − xi, j (t)] (2.23) 

donde w∈[0,1] para favorecer la convergencia de la partícula. Con este factor se controla la 

tendencia de la partícula a continuar en la dirección en la que se estaba moviendo y se regula la 

relación entre capacidad de exploración del espacio de búsqueda y habilidad de convergencia 

hacia las soluciones locales o global, dictadas por el segundo y tercer sumando en la ecuación 
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(2.23). En el modelo de PSO con peso inercial la trascendencia del factor vmax se reduce, 

asignándole en unos casos el valor del rango dinámico de cada variable xn, y en otros la mitad de 

dicho rango [89, 91]; prescindiendo así de la necesidad de sintonizarlo. Aún en el modelo con 

peso inercial y dependiendo del problema a optimizar, el límite vmax puede resultar 

imprescindible para evitar que las partículas oscilen demasiado rápido en las proximidades de 

una región de interés sin explorarla adecuadamente.  

Una alternativa al modelo inercial lo constituye el denominado factor de constricción 

introducido por Clerc en [90]. Partiendo de la necesidad de encontrar un razonamiento a la 

necesidad del límite vmax y a la explosión del PSO, se iniciaron estudios para analizar la 

trayectoria que describen las partículas. La formulación de Ozcan y Mohan en [91] propone que 

las partículas se desplazan describiendo ondas sinusoidales, cambiando su frecuencia y amplitud 

aleatoriamente en su búsqueda de la posición óptima. En [90, 91] se incluye una formulación 

mucho más exhaustiva, que deriva en la obtención de un modelo generalizado para PSO en el 

cual se puede controlar la explosión y la convergencia del algoritmo. El modelo propuesto por 

Clerc [91] más utilizado es el descrito como constricción de tipo 1, regido por las ecuaciones  

€ 

vi, j (t +1) = χ ⋅ vi, j (t) +ϕ1r1, j (t)[yi, j (t) − xi, j (t)] +ϕ2r2, j (t)[ ˆ y j (t) − xi, j (t)]{ } (2.24) 

donde χ es el denominado coeficiente de constricción, el cual se expresa como 

€ 

χ =
2κ

2 −ϕ − ϕ 2 − 4ϕ
;κ ∈ [0,1] , ϕ =ϕ1 +ϕ2 , ϕ > 4  (2.25) 

Tal y como se indica en la ecuación (2.25), el coeficiente de constricción no está definido para 

ϕ≤4. A medida que ϕ toma valores por encima de 4.0, χ decrece paulatinamente, acentuando el 

efecto de amortiguamiento del movimiento. En este modelo de constricción típicamente se 

utilizan valores de κ=1 y ϕ=4.1 (ϕ1=ϕ2=2.05), lo cual reporta un valor para el coeficiente de 
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constricción de χ≈0.729. Algebraicamente, esta constricción es equivalente a utilizar el modelo 

inercial de la ecuación (2.23) con w=0.729 y c1=c2=1.49445. La utilización de ambos modelos 

de PSO, con peso inercial y con factor de constricción, está muy extendida en la bibliografía y 

aunque es el modelo de Clerc el que ofrece mejores resultados [88-91], los parámetros óptimos 

del algoritmo están íntimamente ligados con la naturaleza del problema físico a optimizar, tal y 

como ya se comentó con anterioridad. 

Selección de parámetros 

Como en cualquier otro método de cómputo evolutivo, en PSO el ajuste de los parámetros 

condiciona el rendimiento posterior del algoritmo de optimización. Aunque existen múltiples 

estudios que intentan generalizar la selección de estos parámetros [91], dicha selección está 

íntimamente ligada con la naturaleza del problema a optimizar, siendo preciso lograr un balance 

óptimo entre exploración y convergencia. Al margen de los parámetros intrínsecos del algoritmo, 

debe resaltarse la importancia que adquiere la función de aptitud. La utilización de una función 

de aptitud que no introduzca una métrica adecuada para pesar la bondad de cada partícula hará 

emerger carencias del PSO que erróneamente pueden asociarse con el algoritmo en sí, aún siendo 

más propias de los defectos de la propia función de aptitud. En esta sección se resumen los 

valores típicos para los parámetros del algoritmo. 

En lo referente al peso inercial, se utilizan comúnmente diferentes valores dependiendo del 

compromiso que se establezca entre exploración y rapidez de convergencia. Un peso inercial alto 

reduce la influencia de la nostalgia y de la cooperación sobre el movimiento de las partículas, 

favoreciendo la exploración. Por el contrario, un peso inercial muy bajo promueve la 

convergencia hacia la solución propuesta por la propia partícula, y por la mejor solución de 

conjunto. Se sugiere un peso inercial constante de valor 0.8 y se utiliza un valor constante para w 
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de 0.4. Por otra parte, para aunar exploración y convergencia del espacio de soluciones, se suele 

utilizar una variante con un peso inercial que decrece linealmente entre wmax y wmin durante el 

transcurso de la simulación, de acuerdo con la ecuación (2.26), con valores típicos de 0.9 y 0.4 

para wmax y wmin, respectivamente.  

€ 

w = wmax − wmax − wmin( ) ⋅ t
nt

 (2.26) 

  El inconveniente del peso inercial decreciente está relacionado con la selección del número de 

iteraciones. Si el número máximo de iteraciones es demasiado grande, el PSO puede quedarse 

estancado a la espera de que el peso inercial decrezca para converger hacia las regiones de 

interés. Por el contrario, un número excesivamente reducido de iteraciones puede forzar la 

convergencia prematura hacia una solución local. Paralelamente al peso inercial decreciente, se 

propone una nueva alternativa basada en utilizar un peso inercial creciente e inspirada en el 

comportamiento del recocido simulado. Para eliminar en cierta medida la dependencia del 

número de iteraciones y combinar exploración y convergencia, se considera un peso inercial 

aleatorio de valor w=0.5+rnd/2.0, donde rnd representa a un número aleatorio con distribución 

uniforme U[0,1].  

  La selección del peso inercial no se debe disociar de la elección de las constantes de 

aceleración cognitiva y social c1 y c2, respectivamente. Se considera un valor de 2.0 para ambas 

tasas de aprendizaje, con el objetivo de que estos factores estocásticos tengan en media un valor 

de 1.0, de forma que los agentes sobrevuelen el objetivo la mitad del tiempo. Esta versión suele 

combinarse con el peso inercial lineal decreciente. Como alternativa, se combina el peso inercial 

de valor w=0.5+rnd/2.0 con un valor de 1.49445 para c1 y c2. 

Trasladando los principios del modelo inercial al modelo propuesto por Clerc, la selección de 

w, c1 y c2 se traduce a los parámetros χ, ϕ1 y ϕ2. Como extensión a la constricción más utilizada, 
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con valores χ=0.729 y ϕ1=ϕ2=2.05, se plantean alternativas que muestran un rendimiento 

superior para problemas muy concretos [90, 91], manteniendo el mismo valor para el factor de 

constricción (χ=0.729), y con valores ϕ1=2.8 y ϕ2=1.3.  

Otro parámetro que precisa ser seleccionado con extrema rigurosidad es el tamaño de la 

población. Poblaciones excesivamente grandes exploran minuciosamente el espacio de 

búsqueda, pero como contrapartida, el coste computacional asociado con el aumento del número 

de evaluaciones de la función de aptitud puede resultar excesivamente elevado. Estudios 

paramétricos revelan que una población de alrededor de 30 partículas es suficiente para múltiples 

problemas, y típicamente se utilizan poblaciones que oscilan entre 10 y 50 partículas, o entre 100 

y 200 partículas para abordar problemas más complejos [90, 91]. 

2.3 Aproximador universal. 

La red adaptativa IT2FNN puede ser utilizada como un aproximador universal de cualquier 

tipo de función. Esta sección lleva a cabo tal demostración con el fin de presentar las bases y 

fundamentos para su posterior aplicación.  

La IT2FNN presenta una característica interesante cuando se utilizan reglas TSK de primer 

orden por intervalos, las cuales tienen un poder ilimitado de aproximación de funciones no-

lineales a partir de patrones de datos. Sin embargo, deben cumplirse ciertos requerimientos que 

establece el teorema de Stone-Weierstrass [92, 93] para la estimación de dichas funciones, el 

cual se presenta a continuación.  

Teorema de Stone – Weierstrass  

Sea el dominio D un espacio compacto de N dimensiones y sea ℑ  un conjunto de funciones 

continuas evaluadas en el dominio real en D, satisfaciendo los siguientes criterios:  
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1. Función Identidad: La constante f(x) = 1 está en ℑ .  

2. Separabilidad: Para dos puntos x1 ≠ x2 en D, existe una f en ℑ  tal que f(x1) ≠ f(x2).  

3. Inclusión Algebraica: Si f y g son dos funciones en ℑ , entonces (fg) y (af + bg) están en 

ℑ  ∀ a, b ∈ ℜ .  

Entonces ℑ  es denso en C(D), el conjunto de funciones continuas evaluadas en el dominio 

real en D. En otras palabras, para cualquier ε > 0 y cualquier función g en C(D), existe una 

función f en ℑ  tal que g(x) – f(x) < ε.  

Entonces, el teorema de Stone-Weierstrass permite garantizar a existencia de una estimación 

adecuada de una función lineal o no-lineal de cualquier orden definida como se mostró con 

anterioridad, siempre y cuando se cumplan los criterios de dicho teorema. De tal manera, se 

requiere analizar si IT2FNN cumple con los criterios requeridos con el fin de demostrar 

formalmente que puede utilizarse, efectivamente, como un aproximador universal. Los siguientes 

puntos encierran pues, el análisis de los criterios que marca el teorema de Stone-Weierstrass para 

determinar si la red adaptativa IT2FNN cumple o no con todos y cada uno de ellos.  

Función Identidad  

Inicialmente, debe garantizarse que el sistema de inferencia difuso es capaz de calcular la 

función identidad f(x) = 1, por lo que una forma práctica de calcularla es estableciendo los 

consecuentes de todas las premisas de la base de reglas como in intervalo en [1-δ, 1+δ] donde δ 

es un fuente de incertidumbre; teniendo así, obligatoriamente una salida total unitaria hecho que 

hace que IT2FNN cumpla con este criterio.  
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Separabilidad   

Este criterio marca que debe ser posible calcular funciones que arrojan valores distintos para 

entradas distintas. Así pues, es obvio que IT2FNN permite cumplir con este criterio de forma 

natural con los parámetros apropiados.   

Inclusión algebraica  

Finalmente, debe cumplirse con el último criterio del teorema de Stone-Weierstrass que, 

como se sabe, comprende un aspecto aditivo y multiplicativo. En esencia se marca que el IT2FIS 

debe ser invariante bajo la adición y multiplicación. Por lo tanto, deberán cumplirse de manera 

separada ambos aspectos para finalmente demostrar que se cumple este criterio en su totalidad.  

Para efecto de la demostración, supongamos que se tienen dos IT2FIS 

€ 

S  y 

€ 

S  con dos reglas 

cada uno y continuando con la notación mostrada para la definición de la estructura de IT2FNN. 

Inclusión algebraica aditiva 

€ 

S : z = 1
2

f 1yl
1 + f 2yl

2

f 1 + f 2
+
f 1yr

1 + f 2yr
2

f 1 + f 2
 

 
 
 

 

 
 
 
 (2.27) 

€ 

S : z = 1
2

g
1
y l
1 + g2y l

2

g
1

+ g2
+

g1y r
1 + g

2
y r
2

g1 + g
2

 

 
 
 

 

 
 
 
 (2.28) 

sustituyendo 

€ 

S  y 

€ 

S  en  

€ 

az + bz  y simplificando los términos algebraicos se obtiene; 

€ 

az + bz = 1
2

f
1
g
1

f
1
+ f 2( ) g

1
+ g2( )

ayl
1 + by l

1( ) +
1
2

f
1
g2

f
1

+ f 2( ) g
1
+ g2( )

ayl
1 + by l

2( ) +  

€ 

1
2

f 2g
1

f
1
+ f 2( ) g

1
+ g2( )

ayl
2 + by l

1( ) +
1
2

f 2g2

f
1
+ f 2( ) g

1
+ g2( )

ayl
2 + by l

2( ) +  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€ 

1
2

f 1g1

f 1 + f
2( ) g1 + g

2( )
ayr

1 + by r
1( ) +

1
2

f 1g
2

f 1 + f
2( ) g1 + g

2( )
ayr

1 + by r
2( ) +  

€ 

1
2

f
2
g1

f 1 + f
2( ) g1 + g

2( )
ayr

2 + by r
1( ) +

1
2

f
2
g
2

f 1 + f
2( ) g1 + g

2( )
ayr

2 + by r
2( )   (2.29) 

Entonces, se puede construir un IT2FIS con 4 reglas (8 nodos en un IT2FNN en la capa de 

reglas) que calcule 

€ 

az + bz  con las condiciones de disparo 

€ 

f
1
g
1
, f

1
g2, f 2g

1
, f 2g2  y la salida de 

las reglas 

€ 

ayl
i + by l

j  (para i,j = 1, 2) respectivamente. Asimismo 

€ 

f 1g1, f 1g
2
, f

2
g1, f

2
g
2
 y 

€ 

ayr
i + by r

j  (para i,j = 1, 2) respectivamente. 

Inclusión algebraica multiplicativa 

Sustituyendo 

€ 

S y 

€ 

S  en  

€ 

zz  y simplificando los términos algebraicos se obtiene; 

€ 

zz = 1
4
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1
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2   (2.30) 

Al igual que en la inclusión algebraica aditiva, puede generarse un par de IT2FIS que sean 

capaces de calcular ahora 

€ 

zz  con las condiciones de disparo 

€ 

{[ f i, f
i
]× [g j ,g

j
]} y la salida de las 

reglas 

€ 

{[yl
i,yr

i ]× [y l
j ,y r

j ]} con (i, j = 1,2) respectivamente.  

De esta manera, puede observarse que los IT2FIS diseñados para calcular 

€ 

ˆ y  son exactamente 

los mismos que para calcular 

€ 

S  y 

€ 

S  si y solo si los conjuntos difusos tipo-2 por intervalos 

utilizados para representar las entradas, son invariantes para la multiplicación. Las funciones de 

membresía tipo-2 por intervalos que hacen esto posible son las IT2MF gaussianas (igausstype2, 

igaussmtype2, igaussstype2, etc.), campanas generalizadas (igbelltype2, igbellmtype2, 

igbellstype2, etc.), triangulares (itritype2 y itristype2), por mencionar algunas. Entonces, queda 

apropiadamente demostrado que es IT2FNN una herramienta adecuada para estimar funciones 

lineales o no-lineales comportándose así como un aproximador universal. 
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CAPÍTULO 3. EXPERIMENTOS REALIZADOS. 

En este capítulo se presentan los resultados de las simulaciones obtenidas utilizando los 

modelos IT2FNN-2:A2C0 (IT2FNN-0), IT2FNN-1:A2C1 (IT2FNN-1), IT2FNN-2:A2C1 

(IT2FNN-2) y IT2FNN-3:A2C1 (IT2FNN-3) para aproximar funciones no lineales y pronosticar 

la serie de tiempo de Mackey-Glass con 

€ 

τ =13, 17, 30, 60, 100 y diferentes valores de razón 

señal a ruido, SNR(dB) = 0, 10, 20, 30 como fuentes de incertidumbre. 

3.1 Condiciones generales de los experimentos 

En los siguientes experimentos se usa el método híbrido de Levenberg-Marquardt (Apéndice 

A.1) para adaptar los parámetros del modelo IT2FNN, puesto que sus características de 

eficiencia y robustez lo hacen especialmente adecuado para el aprendizaje híbrido IT2FNN. 

Además se propone la alternativa de aprendizaje HGA (Toolboox GA de Matlab) y PSO 

(Apéndice A.2). Las arquitecturas propuestas del modelo IT2FNN se validan usando validación 

cruzada (10-fold cross-validation) [113, 114] considerando los valores estadísticos de la suma de 

cuadrados residuales (SSE) o la raíz cuadrada de la media de cuadrados residuales (RMSE) en la 

fase de entrenamiento o prueba; Criterio de Información de Akaike (AIC) y Prueba F [111, 112]. 

La evaluación del procedimiento de validación cruzada se realiza usando la función 

crossvalind de la Toolbox de Matlab con sintaxis: [train, test]=crossvalind(‘Kfold’,N,K) donde 

train y test son los índices del conjunto de datos de entrenamiento y prueba respectivamente, N 

es el numero de datos y K es la partición de los datos. La señal libre de ruido (s) se afectan con 

ruido usando la función de Matlab awgn con sintaxis: x = awgn(s,snr,sigpower,state,powertype). 
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El criterio de información de Akaike (AIC) y prueba F se evalúan usando la Toolbox estadística 

de Matlab. 

Experimento 1. Identificación de una función no-lineal de una variable. 

En este experimento se aproxima una función no lineal 

€ 

f :ℜ→ℜ, utilizando para ello un 

modelo IT2FNN de una entrada y una salida, 50 muestras de entrenamiento con validación 

cruzada (10 fold cross-validation). Los valores de la variable independiente 

€ 

u para el conjunto 

de entrenamiento se eligen en el intervalo 

€ 

u∈ [−1,1]. La función 

€ 

f   se define de la siguiente 

manera:  

€ 

f (u) = 0.6sin(πu) + 0.3sin(3πu) + 0.1sin(5πu) +η (3.1) 

donde 

€ 

η es una componente de ruido uniforme. 

Experimento 2. Identificación de una función no-lineal de dos variables. 

Se utiliza el modelo IT2FNN con dos entradas y una salida para aproximar la función no 

lineal sinc : 

€ 

ℜ2 →ℜ, definida como: 

€ 

z = sinc(x,y) =
sin(x)sin(y)

xy
+η (3.2) 

El conjunto de entrenamiento consiste en 121 muestras 

€ 

x × y ∈ [−10,10]× [−10,10] con 

validación cruzada (10 fold cross-validation). 

Experimento 3. Identificación de una función no-lineal de tres variables. 

El tercer problema de prueba es la función de Sugeno 

€ 

f :ℜ3 →ℜ propuesta en (Sugeno and 

Kang, 1988) [92, 93, 98], y se define como sigue:  

€ 

f (x1,x2,x3) = 1+ x1 +
1
x2

+
1
x3
3

 

 
 
 

 

 
 
 

2

+η  (3.3) 

Se trata de un problema utilizado con frecuencia para probar la capacidad de aproximación de 
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sistemas adaptativos de aprendizaje. Los datos de entrenamiento se generan de la siguiente 

manera: Se generan 216 muestras para entrenamiento con validación cruzada (10 fold cross-

validation) y 125 para prueba. Los valores de las variables independientes 

€ 

(x1,x2,x3) para el 

conjunto de entrenamiento se eligen en el intervalo 

€ 

(x1,x2,x3)∈ [1, 6]  y los del conjunto de 

prueba de la misma forma en el intervalo 

€ 

(x1,x2,x3)∈ [1.5, 5.5] . 

Experimento 4. Pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-Glass. 

La serie de tiempo caótica Mackey-Glass es un benchmark muy conocido para el modelado 

de sistemas, que ha sido ampliamente utilizado en la literatura de este tipo de problemas [110]. 

Esta serie de tiempo esta descrita por la siguiente ecuación diferencial; 

€ 

˙ x (t) =
0.1x(t − τ)

1+ x10(t − τ )
− 0.1x(t)  (3.4) 

Se generan 1200 muestras a partir de la condición inicial x(0)=1.2 y τ=13, 17, 30, 60, 100 

utilizando el método de Runge-Kutta de 4º orden y se agregan diferentes niveles de ruido 

uniforme. Para realizar comparaciones justas con otros trabajos, se elige un vector de entrada-

salida para el modelo IT2FNN con el siguiente formato; 

[x(t-18), x(t-12), x(t-6), x(t); x(t+6)] 

Se han seleccionado 500 para entrenamiento con validación cruzada (10 fold cross-

validation), y las ultimas 500 para prueba. 

3.2 Experimentos de IT2FNN. 

Experimento 1. Identificación de una función no-lineal de una variable. 

En este experimento se aproxima una función no lineal 

€ 

f :ℜ→ℜ, utilizando para ello un 

modelo IT2FNN de una entrada y una salida, 50 muestras de entrenamiento con validación 
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cruzada (10 fold cross-validation) con niveles de ruido uniforme, 6 IT2MF tipo igaussmtype2, 6 

reglas y 50 épocas. Una vez identificados los modelos ANFIS y IT2FNN, se realizó una 

comparación considerando los valores estadísticos RMSE con validación cruzada (10 fold cross-

validation). La Tabla 3.1 y la  Figura 3.1 muestran los valores RMSE obtenidos para los modelos 

ANFIS y IT2FNN. Se observa que las arquitecturas del modelo IT2FNN identifican mejor la 

función no-lineal respecto a ANFIS. 

 
Figura 3.1  Valores RMSE de los modelos ANFIS y IT2FNN evaluados con validación 

cruzada para la identificación no lineal del experimento 1. 

 
Tabla 3.1 Valores RMSE de los modelos ANFIS y IT2FNN con validación cruzada 

para la identificación no-lineal del experimento 1. 

SNR(dB) ANFIS IT2FNN-0 IT2FNN-1 IT2FNN-2 IT2FNN-3 

0 0.6156 0.3532 0.2764 0.2197 0.1535 

10 0.2375 0.1153 0.0986 0.0683 0.0453 

20 0.0806 0.0435 0.0234 0.0127 0.0087 

30 0.0225 0.0106 0.0079 0.0045 0.0028 

libre 0.0015 0.0009 0.0004 0.0002 0.0001 
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Experimento 2. Identificación de una función no-lineal de dos variables. 

Se utiliza el modelo IT2FNN con dos entradas y una salida para aproximar la función no 

lineal sinc : 

€ 

ℜ2 →ℜ . El conjunto de entrenamiento consiste en 121 muestras 

€ 

x × y ∈ [−10,10]× [−10,10] con validación cruzada (10 fold cross-validation), 4 IT2MF tipo 

igaussmtype2 por entrada, 16 reglas y 50 épocas. Identificados los modelos ANFIS y IT2FNN, 

se realizó una comparación considerando los valores estadísticos RMSE con validación cruzada 

(10 fold cross-validation). La Tabla 3.2 y la Figura 3.2 muestran los valores RMSE obtenidos 

para los modelos ANFIS y IT2FNN. Se observa que las arquitecturas del modelo IT2FNN 

identifican mejor la función no-lineal respecto a ANFIS. 

Tabla 3.2 Valores RMSE de los modelos ANFIS y IT2FNN con validación cruzada 
para la identificación no-lineal del experimento 2. 

SNR(dB) ANFIS IT2FNN-0 IT2FNN-1 IT2FNN-2 IT2FNN-3 

0 0.7512 0.5523 0.4386 0.3972 0.2897 

10 0.2258 0.1713 0.1302 0.1039 0.0897 

20 0.0933 0.0637 0.0458 0.0376 0.0281 

30 0.0476 0.0329 0.0249 0.0189 0.0145 

libre 0.0373 0.0269 0.0183 0.0158 0.0139 

 

 
 Figura 3.2  Valores RMSE de los modelos ANFIS y IT2FNN evaluados con validación cruzada 

para la identificación no lineal del experimento 2. 
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Experimento 3. Identificación de una función no-lineal de tres variables. 

Se utiliza el modelo IT2FNN con tres entradas y una salida para aproximar la función no 

lineal de Sugeno 

€ 

f :ℜ3 →ℜ.  Se generan 216 muestras para entrenamiento con validación 

cruzada (10 fold cross-validation) y 125 para prueba;  2 IT2MF tipo igaussmtype2 por entrada, 8 

reglas y 50 épocas. Identificados los modelos ANFIS y IT2FNN, se realizó una comparación con 

los valores estadísticos RMSE con validación cruzada (10 fold cross-validation). La Tabla 3.3 y 

la Figura 3.3 muestran los valores RMSE obtenidos para los modelos ANFIS y IT2FNN. Se 

observa que las arquitecturas del modelo IT2FNN identifican mejor la función no-lineal respecto 

a ANFIS. 

Tabla 3.3  Valores RMSE determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN para la 
identificación no-lineal del experimento 3, con validación cruzada. 

SNR(dB) ANFIS IT2FNN-0 IT2FNN-1 IT2FNN-2 IT2FNN-3 

0 1.0432 0.7203 0.6523 0.5512 0.5267 

10 0.3096 0.2798 0.2583 0.2464 0.2344 

20 0.1703 0.1637 0.1592 0.1465 0.1387 

30 0.1526 0.1408 0.1368 0.1323 0.1312 

libre 0.1503 0.1390 0.1323 0.1304 0.1276 

 

 

 Figura 3.3  Valores RMSE determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN para la 
identificación no-lineal del experimento 3, con validación cruzada. 
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Experimento 4. Pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-Glass. 

Se utiliza el modelo IT2FNN con cuatro entradas y una salida para el pronóstico de la serie de 

tiempo caótica de Mackey-Glass, se seleccionan 500 datos para entrenamiento y 500 para prueba 

con validación cruzada (10 fold cross-validation), 2 IT2MF por entrada tipo igaussmtype2, 16 

reglas y 50 épocas. Se identifican los modelos ANFIS y IT2FNN, comparando los valores 

estadísticos RMSE con validación cruzada (10 fold cross-validation). Las Tablas 3.4-3.8 y las 

Figuras 3.4-3.13 muestran el número de puntos  que están fuera del intervalo de incertidumbre 

€ 

˜ Y (x)∈ [ ˆ y l (x), ˆ y r(x)] evaluado por el modelo IT2FNN, los valores RMSE de entrenamiento 

(TRN) y prueba (CHK) obtenidos para los modelos ANFIS y IT2FNN. Se observa que las 

arquitecturas del modelo IT2FNN pronostican mejor la serie caótica de Mackey-Glass. 

Tabla 3.4 Valores RMSE (TRN/CHK) y  determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN con validación cruzada para el pronóstico de 
la serie de tiempo caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =13. 

ANFIS IT2FNN-0 IT2FNN-1 IT2FNN-2 IT2FNN-3 SNR(dB) 

τ=13 TRN CHK  TRN CHK  TRN CHK  TRN CHK  TRN CHK  

0 0.2209 0.2519 NA 0.2012 0.2131 25 0.1974 0.2108 23 0.1612 0.1839 22 0.1413 0.1538 19 

10 0.0718 0.0784 NA 0.0654 0.0723 18 0.0628 0.0705 17 0.0524 0.0572 16 0.0423 0.0487 14 

20 0.0242 0.0264 NA 0.0211 0.0237 13 0.0197 0.0208 12 0.0177 0.0193 12 0.0137 0.0169 9 

30 0.0083 0.0090 NA 0.0075 0.0081 9 0.0071 0.0077 9 0.0061 0.0066 10 0.0036 0.0056 7 

libre 0.0002 0.0002 NA 0.0001 0.0001 5 0.0001 0.0001 4 0.0001 0.0001 2 0.0001 0.0001 2 

 

 
 Figura 3.4  Valores RMSE (TRN) determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN con validación 

cruzada para el pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =13. 
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Figura 3.5  Valores RMSE (CHK) determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN con validación 

cruzada para el pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =13. 

 
Tabla 3.5 Valores RMSE (TRN/CHK) y  determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN con validación cruzada para el pronóstico de 

la serie de tiempo caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =17. 

ANFIS IT2FNN-0 IT2FNN-1 IT2FNN-2 IT2FNN-3 SNR(dB) 

τ=17 TRN CHK  TRN CHK  TRN CHK  TRN CHK  TRN CHK  

0 0.2643 0.2917 NA 0.2357 0.2576 28 0.2089 0.2334 25 0.1883 0.1947 24 0.1558 0.1632 20 

10 0.0902 0.0989 NA 0.0776 0.0837 23 0.0672 0.0875 19 0.0540 0.0592 18 0.0427 0.0549 15 

20 0.0316 0.0345 NA 0.0289 0.0327 17 0.0268 0.0318 15 0.0189 0.0207 14 0.0134 0.0148 11 

30 0.0110 0.0118 NA 0.0088 0.0107 13 0.0056 0.0078 11 0.0066 0.0071 10 0.0041 0.0043 8 

libre 0.0020 0.0021 NA 0.0017 0.0019 7 0.0016 0.0018 6 0.0014 0.0015 4 0.0011 0.0013 3 

 

 
 Figura 3.6  Valores RMSE (TRN) determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN con 

validación cruzada para el pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-
Glass con 

€ 

τ =17. 
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Figura 3.7  Valores RMSE (CHK) determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN con 

validación cruzada para el pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-
Glass con 

€ 

τ =17. 
 
Tabla 3.6 Valores RMSE (TRN/CHK) y  determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN con validación cruzada para el pronóstico de 

la serie de tiempo caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =30. 

ANFIS IT2FNN-0 IT2FNN-1 IT2FNN-2 IT2FNN-3 SNR(dB) 

τ=30 TRN CHK  TRN CHK  TRN CHK  TRN CHK  TRN CHK  

0 0.3416 0.3800 NA 0.2543 0.2722 36 0.2097 0.2605 33 0.1719 0.1801 30 0.1521 0.1708 27 

10 0.1582 0.1714 NA 0.1278 0.1385 29 0.1123 0.1203 27 0.0812 0.0892 26 0.0733 0.0773 23 

20 0.0876 0.0943 NA 0.0633 0.0719 25 0.0517 0.0611 22 0.0415 0.0447 20 0.0338 0.0419 18 

30 0.0635 0.0672 NA 0.0512 0.0555 19 0.0413 0.0429 17 0.0301 0.0318 16 0.0249 0.0302 8 

libre 0.0585 0.0619 NA 0.0444 0.0467 9 0.0326 0.0359 8 0.0297 0.0289 6 0.0212 0.0241 5 

 

 
 Figura 3.8  Valores RMSE (TRN) determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN con validación 

cruzada para el pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =30. 
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Figura 3.9  Valores RMSE (CHK) determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN con 

validación cruzada para el pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-
Glass con 

€ 

τ =30. 
 

Tabla 3.7 Valores RMSE (TRN/CHK) y  determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN con validación cruzada para el pronóstico de 
la serie de tiempo caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =60. 

ANFIS IT2FNN-0 IT2FNN-1 IT2FNN-2 IT2FNN-3 SNR(dB) 

τ=60 TRN CHK  TRN CHK  TRN CHK  TRN CHK  TRN CHK  

0 0.3403 0.3714 NA 0.2388 0.2687 37 0.2027 0.2135 35 0.1495 0.1536 34 0.1244 0.1444 31 

10 0.1544 0.1714 NA 0.1312 0.1456 33 0.1069 0.1119 30 0.0805 0.0972 28 0.0532 0.0629 25 

20 0.0929 0.1007 NA 0.0708 0.0781 28 0.0566 0.0594 26 0.0424 0.0485 24 0.0342 0.0355 21 

30 0.0788 0.0847 NA 0.0526 0.0582 19 0.0411 0.0468 18 0.0309 0.0332 16 0.0227 0.0316 14 

libre 0.0749 0.0799 NA 0.0414 0.0477 10 0.0321 0.0353 9 0.0251 0.0319 6 0.0215 0.0293 4 

 

 
 Figura 3.10  Valores RMSE (TRN) determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN con 

validación cruzada para el pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-
Glass con 

€ 

τ =60. 
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Figura 3.11  Valores RMSE (CHK) determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN con 

validación cruzada para el pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-
Glass con 

€ 

τ =60. 
 

Tabla 3.8 Valores RMSE (TRN/CHK) y  determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN con validación cruzada para el pronóstico de 
la serie de tiempo caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =100. 

ANFIS IT2FNN-0 IT2FNN-1 IT2FNN-2 IT2FNN-3 SNR(dB) 

τ=100 TRN CHK  TRN CHK  TRN CHK  TRN CHK  TRN CHK  

0 0.4253 0.4677 NA 0.3017 0.3322 50 0.2258 0.2976 48 0.1751 0.1899 46 0.1311 0.1377 39 

10 0.1839 0.2035 NA 0.1445 0.1497 42 0.1133 0.1235 40 0.0724 0.0783 38 0.0527 0.0554 31 

20 0.1035 0.1227 NA 0.0828 0.0898 38 0.0687 0.0779 36 0.0412 0.0570 34 0.0258 0.0311 28 

30 0.0706 0.0758 NA 0.0563 0.0681 29 0.0406 0.0473 27 0.0313 0.0398 24 0.0179 0.0212 19 

libre 0.0617 0.0669 NA 0.0415 0.0483 13 0.0307 0.0397 11 0.0189 0.0296 8 0.0155 0.0133 6 

 

 
 Figura 3.12  Valores RMSE (TRN) determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN con 

validación cruzada para el pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-
Glass con 

€ 

τ =100. 
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Figura 3.13  Valores RMSE (CHK) determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN con 

validación cruzada para el pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-
Glass con 

€ 

τ =100. 
 

3.3 Experimentos de HGA‐IT2FNN. 
 

Experimento 1. Identificación de una función no-lineal de una variable. 

En este experimento se aproxima una función no lineal 

€ 

f :ℜ→ℜ, utilizando para ello un 

modelo HGA-IT2FNN de una entrada y una salida, 50 muestras de entrenamiento con validación 

cruzada (10 fold cross-validation) con niveles de ruido uniforme; el mejor modelo resulto con 

7/16 igaussmtype2 para x1, 7/16 reglas, 0.04472 mutación, 0.7163 cruce, 3 subpoblaciones, 20 

individuos por subpoblación, 8 individuos por migración y 500 generaciones. 

Una vez identificados los modelos HGA-ANFIS y HGA-IT2FNN, se realizó una comparación 

considerando las medidas RMSE con validación cruzada (10 fold cross-validation). La Tabla 3.9 

y la Figura 3.14 muestran los valores RMSE obtenidos para los modelos HGA-ANFIS y HGA-

IT2FNN. Se observa que las arquitecturas del modelo HGA-IT2FNN identifican mejor la 

función no-lineal respecto a HGA-ANFIS. 
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Tabla 3.9 Valores RMSE de los modelos HGA-ANFIS y HGA-IT2FNN con validación 
cruzada para la identificación no-lineal del experimento 1. 

SNR(dB) HGA-ANFIS HGA-IT2FNN-0 IT2FNN-1 HGA-IT2FNN-2 HGA-IT2FNN-3 

0 0.6133 0.3412 0.2694 0.2167 0.1525 

10 0.2295 0.1133 0.0926 0.0683 0.0423 

20 0.0796 0.0401 0.0214 0.0127 0.0063 

30 0.0215 0.0101 0.0065 0.0045 0.00224 

libre 0.0013 0.0007 0.0003 0.0001 0.000083 

 

 
 Figura 3.14  Valores RMSE de los modelos HGA-ANFIS y HGA-IT2FNN evaluados con 

validación cruzada para la identificación no lineal del experimento 1. 
 

Experimento 2. Identificación de una función no-lineal de dos variables. 

Se utiliza el modelo HGA-IT2FNN con dos entradas y una salida para aproximar la función no 

lineal sinc : 

€ 

ℜ2 →ℜ . El conjunto de entrenamiento consiste en 121 muestras 

€ 

x × y ∈ [−10,10]× [−10,10] con validación cruzada (10 fold cross-validation); el mejor modelo 

resulto con 4/6 igaussmtype para x1, 5/6 igaussmtype2 para x2, 20/36 reglas, 0.05432 mutación, 

0.7893 cruce, 3 subpoblaciones, 30 individuos por subpoblación, 10 individuos por migración y 

500 generaciones. 
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La Tabla 3.10 y la Figura 3.15 muestran los valores RMSE obtenidos para los modelos HGA-

ANFIS y HGA-IT2FNN. Se observa que las arquitecturas del modelo HGA-IT2FNN identifican 

mejor la función no-lineal respecto a HGA-ANFIS. 

 

Tabla 3.10  Valores RMSE de los modelos HGA-ANFIS y HGA-IT2FNN con validación 
cruzada para la identificación no-lineal del experimento 2. 

SNR(dB) HGA-ANFIS HGA-IT2FNN-0 IT2FNN-1 HGA-IT2FNN-2 HGA-IT2FNN-3 

0 0.7196 0.5518 0.4246 0.2712 0.2185 

10 0.2034 0.1605 0.1321 0.0911 0.0685 

20 0.0712 0.0521 0.0433 0.0311 0.0247 

30 0.0253 0.0216 0.0168 0.0144 0.0123 

libre 0.0192 0.0165 0.0145 0.0137 0.0117 

 

 
 Figura 3.15  Valores RMSE de los modelos HGA-ANFIS y HGA-IT2FNN evaluados con 

validación cruzada para la identificación no lineal del experimento 2. 
 

 

Experimento 3. Identificación de una función no-lineal de tres variables. 

Se utiliza el modelo HGA-IT2FNN con tres entradas y una salida para aproximar la función no 

lineal de Sugeno 

€ 

f :ℜ3 →ℜ.  Se generan 216 muestras para entrenamiento con validación 

cruzada (10 fold cross-validation) y 125 para prueba; el mejor modelo resulto con 2 
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igaussmtype2 para x1, 3 igaussmtype2 para x2,  2 igaussmtype2 para x3, 12/64 reglas, 0.06321 

mutación, 0.7977 cruce, 5 subpoblaciones, 30 individuos por subpoblación, 12 individuos por 

migración y 500 generaciones. 

La Tabla 3.11 y la Figura 3.16 muestran los valores RMSE obtenidos para los modelos HGA-

ANFIS y HGA-IT2FNN. Se observa que las arquitecturas del modelo HGA-IT2FNN identifican 

mejor la función no-lineal respecto a HGA-ANFIS. 

 

Tabla 3.11  Valores RMSE de los modelos HGA-ANFIS y HGA-IT2FNN con validación 
cruzada para la identificación no-lineal del experimento 3. 

SNR(dB) HGA-ANFIS HGA-IT2FNN-0 HGA-IT2FNN-1 HGA-IT2FNN-2 HGA-IT2FNN-3 

0 0.9187 0.7145 0.6712 0.5232 0.5937 

10 0.2987 0.2737 0.2513 0.2333 0.2132 

20 0.1698 0.1579 0.1474 0.1418 0.1287 

30 0.1467 0.1436 0.1369 0.1288 0.1219 

libre 0.1427 0.1398 0.1267 0.1222 0.1161 

 

 
 Figura 3.16  Valores RMSE de los modelos HGA-ANFIS y HGA-IT2FNN evaluados con 

validación cruzada para la identificación no lineal del experimento 3. 
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3.4 Experimentos de PSO‐IT2FNN. 
 
Experimento 1. Identificación de una función no-lineal de una variable. 

En este experimento se aproxima una función no lineal 

€ 

f :ℜ→ℜ, utilizando para ello un 

modelo PSO-IT2FNN de una entrada y una salida, 50 muestras de entrenamiento con validación 

cruzada (10 fold cross-validation) con niveles de ruido uniforme, se usa el modelo de Clerc con 

€ 

χ = 0.729,ϕ = 4.1,ϕ1 = 2.8,ϕ2 =1.3, población de 30 partículas y 2000 épocas. 

Una vez identificados los modelos PSO-ANFIS y PSO-IT2FNN, se realizó una comparación 

considerando las medidas RMSE con validación cruzada (10 fold cross-validation). La Tabla 

3.12 y la Figura 3.17 muestran los valores RMSE obtenidos para los modelos PSO-ANFIS y 

PSO-IT2FNN. Se observa que las arquitecturas del modelo PSO-IT2FNN identifican mejor la 

función no-lineal respecto a PSO-ANFIS. 

Tabla 3.12  Valores RMSE de los modelos PSO-ANFIS y PSO-IT2FNN con validación cruzada 
para la identificación no-lineal del experimento 1. 

SNR(dB) PSO-ANFIS PSO-IT2FNN-0 PSO-IT2FNN-1 PSO-IT2FNN-2 PSO-IT2FNN-3 

0 0.6121 0.3407 0.2654 0.2147 0.1521 

10 0.2271 0.1129 0.0911 0.0671 0.0411 

20 0.0767 0.0387 0.0183 0.0116 0.0041 

30 0.0223 0.0169 0.0123 0.0037 0.00212 

libre 0.00095 0.00045 0.000201 0.000087 0.000053 

 

 
 Figura 3.17  Valores RMSE de los modelos PSO-ANFIS y PSO-IT2FNN evaluados con 

validación cruzada para la identificación no lineal del experimento 1. 
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Experimento 2. Identificación de una función no-lineal de dos variables. 

Se utiliza el modelo PSO-IT2FNN con dos entradas y una salida para aproximar la función no 

lineal sinc : 

€ 

ℜ2 →ℜ . El conjunto de entrenamiento consiste en 121 muestras 

€ 

x × y ∈ [−10,10]× [−10,10] con validación cruzada (10 fold cross-validation), se usa el modelo 

de Clerc con 

€ 

χ = 0.729,ϕ = 4.1,ϕ1 = 2.8,ϕ2 =1.3, población de 40 partículas y 2000 épocas. 

La Tabla 3.13 y la Figura 3.18 muestran los valores RMSE obtenidos para los modelos PSO-

ANFIS y PSO-IT2FNN. Se observa que las arquitecturas del modelo PSO-IT2FNN identifican 

mejor la función no-lineal respecto a PSO-ANFIS. 

 
Tabla 3.13  Valores RMSE de los modelos PSO-ANFIS y PSO-IT2FNN con validación cruzada 

para la identificación no-lineal del experimento 2. 

SNR(dB) PSO-ANFIS PSO-IT2FNN-0 PSO-IT2FNN-1 PSO-IT2FNN-2 PSO-IT2FNN-3 

0 0.7167 0.5510 0.4147 0.3211 0.2148 

10 0.2054 0.1698 0.1322 0.0980 0.0747 

20 0.0787 0.0603 0.0425 0.0305 0.0278 

30 0.0422 0.0321 0.0233 0.0186 0.0172 

libre 0.0303 0.0244 0.0191 0.0178 0.0168 

 

 
 Figura 3.18  Valores RMSE de los modelos PSO-ANFIS y PSO-IT2FNN evaluados con 

validación cruzada para la identificación no lineal del experimento 2. 
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Experimento 3. Identificación de una función no-lineal de tres variables. 

Se utiliza el modelo PSO-IT2FNN con tres entradas y una salida para aproximar la función no 

lineal de Sugeno 

€ 

f :ℜ3 →ℜ.  Se generan 216 muestras para entrenamiento con validación 

cruzada (10 fold cross-validation) y 125 para prueba; se usa el modelo de Clerc con 

€ 

χ = 0.729,ϕ = 4.1,ϕ1 = 2.8,ϕ2 =1.3, población de 45 partículas y 2000 épocas. 

La Tabla 3.14 y la Figura 3.19 muestran los valores RMSE obtenidos para los modelos PSO-

ANFIS y PSO-IT2FNN. Se observa que las arquitecturas del modelo PSO-IT2FNN identifican 

mejor la función no-lineal respecto a PSO-ANFIS. 

Tabla 3.14  Valores RMSE de los modelos PSO-ANFIS y PSO-IT2FNN con validación cruzada 
para la identificación no-lineal del experimento 3. 

SNR(dB) PSO-ANFIS PSO-IT2FNN-0 PSO-IT2FNN-1 PSO-IT2FNN-2 PSO-IT2FNN-3 

0 0.9177 0.7840 0.6674 0.5227 0.5927 

10 0.2969 0.2730 0.2489 0.2315 0.2105 

20 0.1673 0.1570 0.1416 0.1352 0.1229 

30 0.1463 0.1351 0.1283 0.1233 0.1137 

libre 0.1411 0.1325 0.1237 0.1113 0.1031 

 

 
 Figura 3.19  Valores RMSE de los modelos PSO-ANFIS y PSO-IT2FNN evaluados con 

validación cruzada para la identificación no lineal del experimento 3. 
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CAPÍTULO 4. DISCUSIÓN DE RESULTADOS 

En este capítulo se discuten los resultados de los experimentos propuestos en base a los 

valores estadísticos de la suma de cuadrados residuales (SSE) o la raíz cuadrada de la media de 

cuadrados residuales (RMSE) obtenidos con validación cruzada (CV), Criterio de Información 

de Akaike (AIC) y Prueba F [111, 112] usando el siguiente procedimiento para seleccionar la 

mejor arquitectura de los modelos IT2FNN, HGA-IT2FNN y PSO-IT2FNN: 

1. Identificar los diferentes modelos. 

2. Calcular los valores estadísticos 

€ 

SSE = (yp − ˆ y p )2

p=1

q

∑   y 

€ 

RMSE =
SSE
q

  

3. El modelo que produce una menor 

€ 

SSE  o 

€ 

RMSE  identifica mejor a los datos 

experimentales. Si los modelos en comparación tienen el mismo número de parámetros y 

por tanto los mismos grados de libertad, las 

€ 

SSE  y 

€ 

RMSE  pueden compararse 

directamente. 

4. Cuando los modelos en comparación difieren en el número de parámetros debe tenerse en 

cuenta que los modelos más complejos permiten en general obtener SSE menores. Si el 

modelo más sencillo permite obtener una SSE más pequeña es un indicativo claro de que el 

modelo de mayor complejidad no supone ninguna mejora. En aquellos casos en los que el 

modelo de más complejidad proporciona una suma de cuadrados más pequeña, se debe 

contrastar si ésta reducción en la suma de cuadrados tiene o no significación estadística. 

Para ello se dispone de dos pruebas adicionales que se describen a continuación: 
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a. Criterio de información de Akaike. 

El denominado valor AIC (Criterio de Información de Akaike) es un parámetro que se 

calcula a partir de la suma de cuadrados residuales 

€ 

SSE  mediante la siguiente expresión: 

€ 

AIC = qln(SSE) + 2p (4.1) 

donde 

€ 

SSE  es la suma de cuadrados residual, q el número de puntos experimentales 

utilizados y p el número de parámetros del modelo. El término 2p es el encargado de 

penalizar a los modelos de mayor complejidad puesto que se considera mejor modelo aquel 

que proporciona un valor de AIC más pequeño [112]. 

b. Prueba F. 

La prueba 

€ 

F , se utiliza para comparar varianzas (sumas de cuadrados divididas por sus 

grados de libertad). Para establecer si la mejora producida por el modelo mas complejo es 

estadísticamente significativa se calcula el estadístico 

€ 

F  mediante la siguiente ecuación: 

€ 

F =
SSEs − SSEc( ) vs − vc( )

SSEc vc
 (4.2) 

donde 

€ 

SSEs  y 

€ 

SSEc  corresponden a las sumas de cuadrados residuales del modelo sencillo 

y complejo respectivamente, 

€ 

vs son los grados de libertad del modelo sencillo y 

€ 

vc  los del 

modelo mas complejo. Para calcular los grados de libertad asociados a las sumas de 

cuadrados residuales se utiliza la relación: número de puntos (q)-número de parámetros (p). 

El valor de 

€ 

F  calculado se contrasta con el correspondiente valor tabulado 

€ 

F1−α (vs − vc,vc ) 

para el valor de probabilidad deseado (en general 

€ 

α = 0.05) y los grados de libertad del 

numerador 

€ 

vs − vc  y del denominador 

€ 

vc  . Si la 

€ 

F  calculada es menor que la 

€ 

F1−α  tabulada 

se considera que la mejora en la suma de cuadrados no presenta significación estadística. 
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Entonces, si la 

€ 

F  calculada es mayor que la 

€ 

F1−α  tabulada se concluye que la mejora es 

estadísticamente significativa [111]. 

4.1 Análisis de resultados obtenidos con IT2FNN. 
 

A continuación se hace un análisis para la validación del modelo IT2FNN en base a los 

resultados de los valores de AIC y la prueba estadística F, comparando los resultados de las 

arquitecturas del modelo IT2FNN con respecto al modelo ANFIS. 

Experimento 1. Identificación de una función no-lineal de una variable. 

 La Tabla 4.1 muestra en base a AIC que la arquitectura IT2FNN-3 identifico mejor la función 

no-lineal que ANFIS en este experimento. En la Tabla 4.2 las celdas sombreadas indican que no 

existe mejora significativa entre las arquitecturas IT2FNN-1 (SNR=0, 10, 30), IT2FNN-2 

(SNR=0) con ANFIS. 

Tabla 4.1  Valores del  Criterio de  Información de Akaike  (AIC) para 
los modelos ANFIS y IT2FNN del experimento 1. 

SNR(dB) ANFIS IT2FNN-0 IT2FNN-1 IT2FNN-2 IT2FNN-3 

0 199.04 156.37 155.36 131.94 95.37 

10 101.89 42.18 50.22 12.77 -29.11 

20 -8.34 -57.25 -96.49 -158.82 -197.41 

30 -138.49 -201.26 -207.25 -264.65 -313.05 

libre -414.71 -452.81 -511.53 -582.23 -652.93 

 

Tabla 4.2  Valores estadísticos F para los modelos ANFIS/IT2FNN del experimento 1. 

SNR(dB) 
ANFIS/IT2FNN-0 

€ 

F0.95 (7,20) = 2.5140  

ANFIS/IT2FNN-1 

€ 

F0.95 (19,8) = 3.1613  

ANFIS/IT2FNN-2 

€ 

F0.95 (19,8) = 3.1613 

ANFIS/IT2FNN-3 

€ 

F0.95 (19,8) = 3.1613  

0 5.8222 1.6676 2.8847 6.3509 

10 9.2656 2.0219 4.6702 11.1525 

20 6.9518 4.5744 16.5379 35.7173 

30 10.0160 2.9944 10.1053 26.7675 

libre 5.0794 5.5000 23.2632 94.3158 
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Experimento 2. Identificación de una función no-lineal de dos variables. 

 En la Tabla 4.3 las celdas sombreadas muestran en base a AIC que las arquitecturas IT2FNN-

0 (SNR=10) y IT2FNN-3(SNR=0, 20, 30 y libre de ruido) identifican mejor la función no-lineal 

que ANFIS en este experimento. En la Tabla 4.4 se observa que existe una mejora significativa 

de la arquitectura IT2FNN-0 en relación a ANFIS. La prueba F para el contraste de las 

arquitecturas ANFIS/IT2FNN-1, ANFIS/IT2FNN-2 y ANFIS/IT2FNN-3 no se evaluaron por no 

cumplir con el criterio de tamaño de muestra (q-p>2). 

 

Tabla 4.3  Valores del  Criterio de  Información de Akaike  (AIC) para 
los modelos ANFIS y IT2FNN del experimento 2. 

SNR(dB) ANFIS IT2FNN-0 IT2FNN-1 IT2FNN-2 IT2FNN-3 

0 639.06 582.62 622.84 598.85 522.47 

10 348.17 299.32 379.11 353.14 328.00 

20 134.28 59.93 76.09 28.35 -42.13 

30 17.57 -57.57 -71.39 -138.11 -202.24 

libre  16.30 -65.73 -40.41 -181.46 -212.47 

 

 

Tabla 4.4 Valores estadísticos F para los modelos 
ANFIS/IT2FNN del experimento 2. 

SNR(dB) 

ANFIS/IT2FNN-0 

€ 

F0.95 (9,48) = 2.0817  

0 4.5331 

10 3.9335 

20 6.1082 

30 6.1819 

libre  6.8574 
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Experimento 3. Identificación de una función no-lineal de tres variables. 

 La Tabla 4.5 muestra en base a AIC que la arquitectura IT2FNN-3 identifico mejor la función 

no-lineal que ANFIS en este experimento. En la Tabla 4.6 las celdas sombreadas indican que no 

existe mejora significativa entre las arquitecturas IT2FNN-0 (SNR=30 y libre de ruido) y 

IT2FNN-1 (SNR=20) con ANFIS. 

Tabla 4.5  Valores del  Criterio de  Información de Akaike  (AIC) para 
los modelos ANFIS y IT2FNN del experimento 3. 

SNR(dB) ANFIS IT2FNN-0 IT2FNN-1 IT2FNN-2 IT2FNN-3 

0 2105.52 2034.03 2076.96 2044.80 2024.88 

10 1277.04 1222.02 1231.49 1199.33 1165.28 

20 869.40 856.44 901.43 844.73 789.99 

30 794.56 795.93 798.01 775.20 769.51 

libre  784.20 796.84 775.20 765.34 750.53 

 

Tabla 4.6  Valores estadísticos F para los modelos ANFIS/IT2FNN del experimento 3. 

SNR(dB) 
ANFIS/IT2FNN-0 

€ 

F0.95 (7,290) = 2.0412  

ANFIS/IT2FNN-1 

€ 

F0.95 (39,258) = 1.4465 

ANFIS/IT2FNN-2 

€ 

F0.95 (39,258) = 1.4465 

ANFIS/IT2FNN-3 

€ 

F0.95 (39,258) = 1.4465 

0 11.8039 2.4267 3.3210 3.9186 

10 9.2946 2.8887 3.8288 4.9256 

20 3.4079 0.9547 2.3240 3.8808 

30 1.5632 1.6164 2.1859 2.3341 

libre  0.1659 1.9226 2.1732 2.5631 
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Experimento 4. Pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-Glass. 

En la Tabla 4.7 las celdas sombreadas muestran en base a AIC que las arquitecturas IT2FNN-

0 (TRN/CHK) libre de ruido y IT2FNN-3 (SNR = 0, 10, 20, 30) pronostican mejor la serie 

caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =13 que ANFIS. En la Tabla 4.8 se observa que no existe una 

mejora significativa en las arquitecturas IT2FNN-1 (TRN) a SNR=0, IT2FNN-1 (TRN/CHK) a 

SNR=10, 30 con ANFIS. 

Tabla 4.7 Valores del Criterio de Información de Akaike (AIC) de TRN/CHK y  determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN con 
validación cruzada para el pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =13. 

SNR(dB) ANFIS IT2FNN-0 IT2FNN-1 IT2FNN-2 IT2FNN-3 

€ 

τ =13 TRN CHK 

€ 

ς   TRN CHK  

€ 

ς  TRN CHK 

€ 

ς   TRN CHK 

€ 

ς   TRN CHK 

€ 

ς   

0 1789.26 1920.58 NA 1713.85 1771.31 25 1854.78 1920.46 23 1652.19 1783.94 22 1520.43 1605.20 19 

10 665.43 753.37 NA 590.07 690.37 18 709.50 825.16 17 528.46 616.10 16 314.34 455.23 14 

20 -422.10 -335.09 NA -541.18 -424.98 13 -449.83 -395.50 12 -556.89 -470.35 12 -813.06 -603.14 9 

30 -1492.20 -1411.23 NA -1575.55 -1498.59 9 -1470.36 -1389.23 9 -1622.16 -1543.38 10 -2149.52 -1707.68 7 

libre -5217.89 -5217.89 NA -5893.04 -5893.04 5 -5733.04 -5733.04 4 -5733.04 -5733.04 2 -5733.04 -5733.04 2 

 

Tabla 4.8 Valores estadísticos F (TRN/CHK) y  determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN con validación cruzada 
para el pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =13. 

SNR(dB) 

ANFIS/IT2FNN­0 

€ 

F0.95 (9,395) = 1.9036  

ANFIS/IT2FNN­1 

€ 

F0.95 (89,315) = 1.3070  

ANFIS/IT2FNN­2 

€ 

F0.95 (89,315) = 1.3070  

ANFIS/IT2FNN­3 

€ 

F0.95 (89,315) = 1.3070  

τ=13 TRN  CHK 

€ 

ς    TRN  CHK 

€ 

ς    TRN  CHK 

€ 

ς    TRN  CHK   

€ 

ς  

0  9.0153  17.4370  25  0.8929  1.5147  23  3.1070  3.1014  22  5.1109  5.9550  19 

10  9.0102  7.7183  18  1.0871  0.8377  17  3.1059  3.1097  16  6.6581  5.6333  14 

20  13.8436  10.5696  13  1.8016  2.1623  12  3.0768  3.0830  12  7.5043  5.0975  9 

30  9.8623  10.2949  9  1.2975  1.2960  9  3.0133  3.0421  10  15.2743  5.6024  7 

libre  131.6667  131.6667  5  10.6180  10.6180  4  10.6180  10.6180  2  10.6180  10.6180  2 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En la Tabla 4.9 las celdas sombreadas muestran en base a AIC que la arquitectura IT2FNN-3 

(TRN/CHK) pronostica mejor la serie caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =17 que ANFIS. En la 

Tabla 4.10 se observa que no existe una mejora significativa en las arquitecturas IT2FNN-1 

(CHK) a SNR=10, 20 y libre de ruido con ANFIS. 

 

Tabla 4.9 Valores del Criterio de Información de Akaike (AIC) de TRN/CHK y  determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN con 
validación cruzada para el pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =17. 

SNR(dB) ANFIS IT2FNN-0 IT2FNN-1 IT2FNN-2 IT2FNN-3 

€ 

τ =17 TRN CHK 

€ 

ς  TRN CHK 

€ 

ς  TRN CHK 

€ 

ς  TRN CHK  

€ 

ς  TRN CHK 

€ 

ς   

0 1968.63 2067.27 NA 1872.11 1960.96 28 1911.40 2022.30 25 1807.59 1841.01 24 1618.12 1664.53 20 

10 893.58 985.66 NA 761.12 836.79 23 777.22 1041.19 19 558.53 650.47 18 323.75 575.06 15 

20 -155.29 -67.49 NA -226.61 -103.08 17 -142.05 29.02 15 -491.29 -400.32 14 -835.20 -735.82 11 

30 -1210.56 -1140.35 NA -1415.70 -1220.21 13 -1707.68 -1376.33 11 -1543.38 -1470.36 10 -2019.46 -1971.84 8 

libre -2915.30 -2866.51 NA -3059.82 -2948.60 7 -2960.45 -2842.66 6 -3093.98 -3024.99 4 -3335.14 -3168.09 3 

 

 

Tabla 4.10  Valores  estadísticos  F  (TRN/CHK)  y  determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN con validación 
cruzada para el pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =17. 

SNR(dB) 
ANFIS/IT2FNN­0 

€ 

F0.95 (9,395) = 1.9036  

ANFIS/IT2FNN­1 

€ 

F0.95 (89,315) = 1.3070  

ANFIS/IT2FNN­2 

€ 

F0.95 (89,315) = 1.3070  

ANFIS/IT2FNN­3 

€ 

F0.95 (89,315) = 1.3070  

τ=17 TRN  CHK 

€ 

ς   TRN  CHK   

€ 

ς   TRN  CHK 

€ 

ς    TRN  CHK 

€ 

ς   

0  11.2972  12.3887  28  2.1262  1.9890  25  3.4336  4.4051  24  6.6461  7.7678  20 

10  15.4097  17.3879  23  2.8374  0.9823  19  6.3359  6.3387  18  12.2542  7.9467  15 

20  8.5838  4.9648  17  1.3814  0.6265  15  6.3547  6.2921  14  16.1434  15.6932  11 

30  24.6875  9.4877  13  10.1169  4.5609  11  6.2921  6.2368  10  21.9371  23.1138  8 

libre  16.8570  9.7261  7  1.9909  1.2781  6  3.6838  3.3978  4  8.1609  5.6964  3 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En la Tabla 4.11 las celdas sombreadas muestran en base a AIC que la arquitectura IT2FNN-3 

(TRN/CHK) pronostica mejor la serie caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =30 que ANFIS. En la 

Tabla 4.12 se observa que existe una mejora significativa en todas arquitecturas del modelo 

IT2FNN (TRN/CHK) para todos los valores SNR con respecto a ANFIS. 

 

Tabla 4.11  Valores del Criterio de  Información de Akaike  (AIC) de TRN/CHK y  determinados en los modelos ANFIS y 
IT2FNN con validación cruzada para el pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =30. 

SNR(dB)  ANFIS  IT2FNN­0  IT2FNN­1  IT2FNN­2  IT2FNN­3 

τ=30 TRN  CHK   

€ 

ς   TRN  CHK   

€ 

ς   TRN  CHK   

€ 

ς   TRN  CHK 

€ 

ς    TRN  CHK   

€ 

ς  

0  2225.19  2331.72  NA  1948.06  2016.09  36  1915.23  2132.15  33  1716.46  1763.06  30  1594.09  1710.04  27 

10  1455.41  1535.55  NA  1260.02  1340.42  29  1290.72  1359.54  27  966.46  1060.43  26  864.11  917.24  23 

20  864.33  938.03  NA  557.43  684.83  25  515.01  682.06  22  295.24  369.52  20  90.01  304.83  18 

30  542.59  599.22  NA  345.29  425.93  19  290.41  328.42  17  ‐25.93  29.02  16  ‐215.58  ‐22.61  8 

libre  460.58  517.07  NA  202.79  253.29  9  53.86  150.29  8  ‐39.30  ‐66.61  6  ‐376.45  ‐248.24  5 

 

 

Tabla 4.12  Valores  estadísticos  F  (TRN/CHK)  y  determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN con validación 
cruzada para el pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =30. 

SNR(dB) 
ANFIS/IT2FNN­0 

€ 

F0.95 (9,395) = 1.9036  

ANFIS/IT2FNN­1 

€ 

F0.95 (89,315) = 1.3070  

ANFIS/IT2FNN­2 

€ 

F0.95 (89,315) = 1.3070  

ANFIS/IT2FNN­3 

€ 

F0.95 (89,315) = 1.3070  

τ=30 TRN  CHK   

€ 

ς   TRN  CHK 

€ 

ς   TRN  CHK 

€ 

ς    TRN  CHK 

€ 

ς   

0  35.3061  41.6464  36  5.8527  3.9920  33  10.4374  12.2172  30  14.3131  13.9798  27 

10  23.3632  23.3277  29  3.4845  3.6454  27  9.8952  9.5288  26  12.9471  13.8620  23 

20  40.1645  31.6065  25  6.6219  4.8913  22  12.2307  12.2124  20  20.2343  14.3880  18 

30  23.6202  20.4550  19  4.8276  5.1452  17  12.2126  12.2661  16  19.4788  13.9852  8 

libre  32.3015  33.2196  9  7.8578  6.9830  8  10.1922  12.6977  6  23.4108  19.8096  5 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En la Tabla 4.13 las celdas sombreadas muestran en base a AIC que la arquitectura IT2FNN-3 

(TRN/CHK) pronostica mejor la serie caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =60 que ANFIS. En la 

Tabla 4.14 se observa que existe una mejora significativa en todas arquitecturas del modelo 

IT2FNN (TRN/CHK) para todos los valores SNR con respecto a ANFIS. 

 

Tabla 4.13  Valores del Criterio de  Información de Akaike  (AIC) de TRN/CHK y  determinados en los modelos ANFIS y 
IT2FNN con validación cruzada para el pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =60. 

SNR(dB)  ANFIS  IT2FNN­0  IT2FNN­1  IT2FNN­2  IT2FNN­3 

τ=60 TRN  CHK 

€ 

ς    TRN  CHK   

€ 

ς   TRN  CHK 

€ 

ς   TRN  CHK   

€ 

ς   TRN  CHK 

€ 

ς   

0  2221.38  2308.83  NA  1885.18  2003.14  37  1881.28  1933.19  35  1576.85  1603.90  34  1393.05  1542.14  31 

10  1431.10  1535.55  NA  1286.27  1390.41  33  1241.44  1287.15  30  957.81  1146.32  28  543.61  711.09  25 

20  923.07  1003.69  NA  669.41  767.54  28  605.56  653.84  26  316.70  451.11  24  101.77  139.08  21 

30  758.46  830.66  NA  372.26  473.43  19  285.56  415.43  18  0.30  72.10  16  ‐308.09  22.71  14 

libre  707.70  772.32  NA  132.83  274.48  10  38.40  133.43  9  ‐207.58  32.15  6  ‐362.40  ‐52.86  4 

 

   

Tabla 4.14  Valores  estadísticos  F  (TRN/CHK)  y  determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN con validación 
cruzada para el pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =60. 

SNR(dB) 
ANFIS/IT2FNN­0 

€ 

F0.95 (9,395) = 1.9036  

ANFIS/IT2FNN­1 

€ 

F0.95 (89,315) = 1.3070  

ANFIS/IT2FNN­2 

€ 

F0.95 (89,315) = 1.3070  

ANFIS/IT2FNN­3 

€ 

F0.95 (89,315) = 1.3070  

τ=60 TRN  CHK 

€ 

ς    TRN  CHK   

€ 

ς   TRN  CHK 

€ 

ς   TRN  CHK 

€ 

ς  

0  45.2382  39.9611  37  6.4362  7.1711  35  14.7991  17.1536  34  22.9459  19.8744  31 

10  16.8940  16.9321  33  3.8441  4.7646  30  9.4810  7.4662  28  26.2727  22.7416  25 

20  31.6759  29.0756  28  5.9956  6.6327  26  13.4517  11.7186  24  22.5763  24.9395  21 

30  54.6110  49.0667  19  9.4710  8.0537  18  19.4781  19.4969  16  39.1109  21.8887  14 

libre  99.7651  79.2546  10  15.7303  14.5935  9  27.9771  18.6648  6  39.4150  22.7802  4 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En la Tabla 4.15 las celdas sombreadas muestran en base a AIC que la arquitectura IT2FNN-3 

(TRN/CHK) pronostica mejor la serie caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =100 que ANFIS. En la 

Tabla 4.16 se observa que existe una mejora significativa en todas arquitecturas del modelo 

IT2FNN (TRN/CHK) para todos los valores SNR con respecto a ANFIS. 

 

Tabla 4.15  Valores del Criterio de  Información de Akaike  (AIC) de TRN/CHK y  determinados en los modelos ANFIS y 
IT2FNN con validación cruzada para el pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =100. 

SNR(dB)  ANFIS  IT2FNN­0  IT2FNN­1  IT2FNN­2  IT2FNN­3 

τ=100 TRN  CHK 

€ 

ς   TRN  CHK 

€ 

ς   TRN  CHK 

€ 

ς   TRN  CHK   

€ 

ς   TRN  CHK 

€ 

ς   

0  2444.34  2539.38  NA  2118.98  2215.29  50  1989.20  2265.30  48  1734.91  1816.05  46  1445.51  1494.63  39 

10  1605.94  1707.21  NA  1382.83  1418.18  42  1299.59  1385.79  40  851.76  930.10  38  534.16  584.13  31 

20  1031.12  1201.29  NA  825.98  907.13  38  799.30  924.97  36  287.99  612.60  34  ‐180.08  6.76  28 

30  648.58  719.65  NA  440.24  630.53  29  273.32  426.06  27  13.17  253.42  24  ‐545.65  ‐376.45  19 

libre  513.83  594.75  NA  135.24  286.98  13  ‐6.19  250.90  11  ‐491.29  ‐42.68  8  ‐689.61  ‐842.69  6 

 

 

Tabla 4.16  Valores  estadísticos  F  (TRN/CHK)  y  determinados en los modelos ANFIS y IT2FNN con validación 
cruzada para el pronóstico de la serie de tiempo caótica de Mackey-Glass con 

€ 

τ =100. 

SNR(dB) 
ANFIS/IT2FNN­0 

€ 

F0.95 (9,395) = 1.9036  

ANFIS/IT2FNN­1 

€ 

F0.95 (89,315) = 1.3070  

ANFIS/IT2FNN­2 

€ 

F0.95 (89,315) = 1.3070  

ANFIS/IT2FNN­3 

€ 

F0.95 (89,315) = 1.3070  

τ=100 TRN  CHK 

€ 

ς    TRN  CHK 

€ 

ς    TRN  CHK   

€ 

ς   TRN  CHK 

€ 

ς   

0  43.3268  43.1053  50  9.0170  5.2022  48  17.3411  17.9294  46  33.7089  37.2914  39 

10  27.1968  37.2147  42  5.7851  6.0705  40  19.2960  20.3677  38  39.5592  44.2169  31 

20  24.6875  38.0502  38  4.4939  5.2415  36  18.7967  12.8613  34  53.4196  51.5527  28 

30  25.1267  10.4860  29  7.1630  5.5501  27  14.4677  9.2985  24  51.5191  41.7074  19 

libre  53.1238  40.3112  13  10.7567  6.5113  11  34.1803  14.5403  8  52.5432  86.0115  6 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4.2 Análisis de resultados obtenidos con HGA‐IT2FNN. 

A continuación se hace un análisis para la validación del modelo HGA:IT2FNN en base a los 

resultados de los valores de AIC y la prueba estadística F, comparando los resultados de las 

arquitecturas del modelo HGA-IT2FNN con respecto al modelo HGA-ANFIS. 

Experimento 1. Identificación de una función no-lineal de una variable. 

 La Tabla 4.17 muestra en base a AIC que la arquitectura HGA-IT2FNN-3 identifico mejor la 

función no-lineal que HGA-ANFIS en este experimento. En la Tabla 4.18 las celdas sombreadas 

indican que no existe mejora significativa entre las arquitecturas HGA-IT2FNN-1 (SNR=0, 10), 

HGA-IT2FNN-2 (SNR=0) respecto a HGA-ANFIS. 

Tabla 4.17  Valores  del  Criterio  de  Información  de  Akaike  (AIC)  para  los modelos  HGA­
ANFIS y HGA­IT2FNN del experimento 1. 

SNR(dB) HGA-ANFIS HGA-IT2FNN-0 HGA-IT2FNN-1 HGA-IT2FNN-2 HGA-IT2FNN-3 

0 198.66 152.84 152.74 130.54 94.70 

10 98.39 40.40 43.82 12.77 -36.10 

20 -9.61 -65.55 -105.60 -158.82 -230.33 

30 -143.13 -206.19 -227.14 -264.65 -335.81 

libre -429.31 -478.45 -540.87 -652.93 -671.94 

 

 

Tabla 4.18  Valores estadísticos F para los modelos HGA:ANFIS/IT2FNN del experimento 1. 

SNR(dB) 
HGA:ANFIS/IT2FNN-0 

€ 

F0.95 (7,20) = 2.5140  

HGA:ANFIS/IT2FNN-1 

€ 

F0.95 (19,8) = 3.1613  

HGA:ANFIS/IT2FNN-2 

€ 

F0.95 (19,8) = 3.1613  

HGA:ANFIS/IT2FNN-3 

€ 

F0.95 (19,8) = 3.1613  

0 6.3741 1.7611 2.9515 6.3889 

10 8.8658 2.1653 4.3330 11.9732 

20 8.4011 5.4045 16.1197 66.7963 

30 10.0898 4.1856 9.1904 38.3687 

libre 6.9971 7.4854 70.7368 102.8710 
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Experimento 2. Identificación de una función no-lineal de dos variables. 

 En la Tabla 4.19 las celdas sombreadas muestran en base a AIC que las arquitecturas HGA-

IT2FNN-0 (SNR=10) y HGA-IT2FNN-3 (SNR=0, 20, 30 y libre de ruido) identifican mejor la 

función no-lineal que HGA-ANFIS en este experimento. En la Tabla 4.20 se observa que existe 

una mejora significativa de la arquitectura HGA-IT2FNN-0 en relación a HGA-ANFIS. La 

prueba F para el contraste de las arquitecturas HGA:ANFIS/IT2FNN-1, HGA:ANFIS/IT2FNN-2 

y HGA:ANFIS/IT2FNN-3 no se evaluaron por no cumplir con el criterio de tamaño de muestra 

(q-p>2). 

Tabla 4.19  Valores  del  Criterio  de  Información  de  Akaike  (AIC)  para  los modelos  HGA­
ANFIS y HGA­IT2FNN del experimento 2. 

SNR(dB) HGA-ANFIS HGA-IT2FNN-0 HGA-IT2FNN-1 HGA-IT2FNN-2 HGA-IT2FNN-3 

0 628.66 582.40 614.99 582.47 454.22 

10 334.50 298.19 366.55 311.40 306.14 

20 128.77 53.77 62.51 -17.58 -73.34 

30 -1.21 -94.87 -82.32 -203.92 -242.06 

libre  -10.94 -88.47 -75.31 -215.98 -254.17 

 

 

Tabla 4.20  Valores  estadísticos  F  para  los 
modelos  HGA:ANFIS/IT2FNN­0 
del experimento 2. 

SNR(dB) 

HGA:ANFIS/IT2FNN-0 

€ 

F0.95 (9,48) = 2.0817  

0 3.7369 

10 3.0215 

20 6.1695 

30 8.0873 

libre  6.4129 
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Experimento 3. Identificación de una función no-lineal de tres variables. 

 La Tabla 4.21 muestra en base a AIC que la arquitectura HGA-IT2FNN-3 identifico mejor la 

función no-lineal que HGA-ANFIS en este experimento. En la Tabla 4.22 las celdas sombreadas 

indican que no existe mejora significativa entre las arquitecturas HGA-IT2FNN-0 (SNR=30 y 

libre de ruido) y HGA-IT2FNN-1 (SNR=0) con HGA-ANFIS. 

 

Tabla 4.21  Valores  del  Criterio  de  Información  de  Akaike  (AIC)  para  los modelos  HGA­
ANFIS y HGA­IT2FNN del experimento 3. 

SNR(dB) HGA-ANFIS HGA-IT2FNN-0 HGA-IT2FNN-1 HGA-IT2FNN-2 HGA-IT2FNN-3 

0 2018.84 2006.97 2060.64 2021.98 1997.10 

10 1252.60 1206.99 1212.76 1162.07 1100.62 

20 867.39 831.84 830.15 822.50 756.39 

30 767.66 767.10 769.51 756.92 719.37 

libre  748.81 748.81 745.71 721.04 686.12 

 

 

Tabla 4.22  Valores estadísticos F para los modelos HGA:ANFIS/IT2FNN del experimento 3. 

SNR(dB) 
HGA:ANFIS/IT2FNN-0 

€ 

F0.95 (7,290) = 2.0412  

HGA:ANFIS/IT2FNN-1 

€ 

F0.95 (39,258) = 1.4465 

HGA:ANFIS/IT2FNN-2 

€ 

F0.95 (39,258) = 1.4465 

HGA:ANFIS/IT2FNN-3 

€ 

F0.95 (39,258) = 1.4465 

0 3.2657 0.7410 1.6239 2.2478 

10 7.9139 2.7309 4.2288 6.3699 

20 6.4798 2.6600 2.8705 4.8999 

30 1.8080 1.6554 1.9665 2.9656 

libre  1.7366 1.7763 2.4057 3.3786 
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4.3 Análisis de resultados obtenidos con PSO‐IT2FNN. 

A continuación se hace un análisis para la validación del modelo PSO-IT2FNN en base a los 

resultados de los valores de AIC y la prueba estadística F, comparando los resultados de las 

arquitecturas del modelo PSO-IT2FNN con respecto al modelo PSO-ANFIS. 

Experimento 1. Identificación de una función no-lineal de una variable. 

 La Tabla 4.23 muestra en base a AIC que la arquitectura PSO-IT2FNN-3 identifico mejor la 

función no-lineal que PSO-ANFIS en este experimento. En la Tabla 4.24 las celdas sombreadas 

indican que no existe mejora significativa entre las arquitecturas PSO-IT2FNN-0 (SNR=30), 

PSO-IT2FNN-1 (SNR=0, 10, 30) y PSO-IT2FNN-2 (SNR=0) respecto a PSO-ANFIS. 

Tabla 4.23  Valores  del  Criterio  de  Información  de  Akaike  (AIC)  para  los modelos  PSO­
ANFIS y PSO­IT2FNN del experimento 1. 

SNR(dB) PSO-ANFIS PSO-IT2FNN-0 PSO-IT2FNN-1 PSO-IT2FNN-2 PSO-IT2FNN-3 

0 198.46 152.69 151.22 129.59 94.43 

10 97.32 40.04 42.15 10.96 -39.04 

20 -13.40 -69.17 -121.56 -168.07 -274.15 

30 -139.40 -153.68 -162.09 -284.62 -341.42 

libre -461.30 -523.52 -581.72 -667.14 -717.69 

 

 

Tabla 4.24  Valores estadísticos F para los modelos PSO:ANFIS/IT2FNN del experimento 1. 

SNR(dB) 
PSO:ANFIS/IT2FNN-0 

€ 

F0.95 (7,20) = 2.5140  

PSO:ANFIS/IT2FNN-1 

€ 

F0.95 (19,8) = 3.1613 

PSO:ANFIS/IT2FNN-2 

€ 

F0.95 (19,8) = 3.1613 

PSO:ANFIS/IT2FNN-3 

€ 

F0.95 (19,8) = 3.1613 

0 6.3650 1.8186 3.0012 6.3980 

10 8.7034 2.1955 4.4020 12.4344 

20 8.3656 6.9754 17.9871 146.9321 

30 2.1176 0.9629 14.8737 46.1670 

libre  9.8765 8.9847 49.7837 134.8584 
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Experimento 2. Identificación de una función no-lineal de dos variables. 

 En la Tabla 4.25 las celdas sombreadas muestran en base a AIC que las arquitecturas PSO-

IT2FNN-0 (SNR=10) y PSO-IT2FNN-3 (SNR=0, 20, 30 y libre de ruido) identifican mejor la 

función no-lineal que PSO-ANFIS en este experimento. En la Tabla 4.26 se observa que existe 

una mejora significativa de la arquitectura PSO-IT2FNN-0 en relación a PSO-ANFIS. La prueba 

F para el contraste de las arquitecturas PSO:ANFIS/IT2FNN-1, PSO:ANFIS/IT2FNN-2 y 

PSO:ANFIS/IT2FNN-3 no se evaluaron por no cumplir con el criterio de tamaño de muestra (q-

p>2). 

Tabla 4.25  Valores  del  Criterio  de  Información  de  Akaike  (AIC)  para  los modelos  PSO­
ANFIS y PSO­IT2FNN del experimento 2. 

SNR(dB) PSO-ANFIS PSO-IT2FNN-0 PSO-IT2FNN-1 PSO-IT2FNN-2 PSO-IT2FNN-3 

0 627.68 582.05 609.28 582.40 438.55 

10 325.25 297.19 366.71 311.20 298.26 

20 122.05 46.65 57.99 -22.30 -82.32 

30 -6.26 -105.92 -87.46 -217.75 -244.04 

libre  -15.23 -89.18 -83.34 -228.67 -273.54 

 

Tabla 4.26  Valores  estadísticos  F  para  los 
modelos  PSO:ANFIS/IT2FNN­0 
del experimento 2. 

SNR(dB) 

PSO:ANFIS/IT2FNN-0 

€ 

F0.95 (9,48) = 2.0817  

0 3.6901 

10 2.4708 

20 6.2068 

30 8.7703 

libre  6.0696 
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Experimento 3. Identificación de una función no-lineal de tres variables. 

 La Tabla 4.27 muestra en base a AIC que la arquitectura PSO-IT2FNN-3 identifico mejor la 

función no-lineal que PSO-ANFIS en este experimento. En la Tabla 4.28 las celdas sombreadas 

indican que no existe mejora significativa entre las arquitecturas PSO-IT2FNN-0 (SNR=30) y 

PSO-IT2FNN-1 (SNR=0) con PSO-ANFIS. 

Tabla 4.27  Valores  del  Criterio  de  Información  de  Akaike  (AIC)  para  los modelos  PSO­
ANFIS y PSO­IT2FNN del experimento 3. 

SNR(dB) PSO-ANFIS PSO-IT2FNN-0 PSO-IT2FNN-1 PSO-IT2FNN-2 PSO-IT2FNN-3 

0 2018.10 2006.58 2057.65 2021.57 1996.24 

10 1248.48 1205.24 1206.21 1156.79 1091.93 

20 857.28 827.94 821.53 789.99 724.94 

30 765.80 764.72 754.26 727.15 671.87 

libre  741.12 732.52 729.36 710.36 605.13 

 

Tabla 4.28  Valores estadísticos F para los modelos PSO:ANFIS/IT2FNN del experimento 3. 

SNR(dB) 
PSO:ANFIS/IT2FNN-0 

€ 

F0.95 (7,290) = 2.0412  

PSO:ANFIS/IT2FNN-1 

€ 

F0.95 (39,258) = 1.4465 

PSO:ANFIS/IT2FNN-2 

€ 

F0.95 (39,258) = 1.4465 

PSO:ANFIS/IT2FNN-3 

€ 

F0.95 (39,258) = 1.4465 

0 3.2189 0.7895 1.6160 2.2508 

10 7.5713 2.7976 4.2657 6.5451 

20 5.6142 2.6193 3.5142 5.6433 

30 1.8736 1.9864 2.6982 4.3374 

libre  2.8393 1.9920 2.4854 5.7752 
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CAPÍTULO 5. CONCLUSIONES 
 

En esta Tesis se ha abordado la modelación de arquitecturas híbridas inteligentes neuro-

genético-difusa tipo-2 por intervalos (HGA-IT2FNN), neuro-swarm-difuso tipo-2 por intervalos 

(PSO-IT2FNN) para la aplicación de identificación de funciones no-lineales y pronóstico de la 

serie de tiempo caótica de Mackey-Glass. La conjunción de redes neuronales, sistemas de lógica 

difusa tipo-2 por intervalos con algoritmos genéticos refuerza el aprendizaje, explicación, 

flexibilidad, descubrimiento y manejo de fuentes de incertidumbre, características deseables en 

el procesamiento inteligente de información imperfecta. Las experiencias obtenidas al trabajar 

con sistemas híbridos IT2FNN, HGA-IT2FNN y PSO-IT2FNN nos indican que éste enfoque es 

sumamente eficiente por su elevada capacidad de representación, poseen una estructura que las 

hacen altamente paralelizables en las plataformas actuales. 

Los resultados de la serie de tiempo caótica de Mackey-Glass analizada con validación 

cruzada, AIC y prueba F, muestra que las arquitecturas híbridas IT2FNN, HGA-IT2FNN y PSO-

IT2FNN pueden ser derivados como una generalización al caso no lineal de los modelos 

autorregresivos en el contexto de las series de tiempo. Esta derivación permite especificar de 

forma práctica una clase mas general de modelos para la identificación y pronóstico de series de 

tiempo, en la cual, los conjuntos de variables de entrada-salida conforman la base de 

conocimiento de la dinámica de la serie de tiempo. Esto posibilita la aplicación de esta 

metodología a series con diversas dinámicas, con un número relativamente bajo de variables 

causales para explicar su comportamiento bajo los efectos de fuentes de incertidumbre. 

El análisis del valor RMSE estimado para los experimentos de identificación de funciones no-

lineales con validación cruzada, Criterio de Información de Akaike (AIC) y prueba F para las 
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arquitecturas híbridas IT2FNN, HGA-IT2FNN y PSO-IT2FNN, demuestran ser aproximadores 

universales no-lineales para la eficiente identificación de funciones no-lineales. 

Estos resultados incentivan la investigación de esta metodología en el modelado de sistemas 

reales, pero aún esta lejos de ser completa, es necesario investigar en el contexto de inteligencia 

computacional modelos dinámicos tales como procesos de control, biomedicina, sistemas 

ambientales, dinámicas de aviones, macroeconomía, procesamiento de señales, etc. 

Las arquitecturas híbridas inteligentes IT2FNN, HGA-IT2FNN y PSO-IT2FNN, forman un 

versátil modelo para la solución de varios problemas de la ciencia y la ingeniería. La aportación 

de estos modelos ha sido evidenciado por los experimentos de las aplicaciones descritas en este 

trabajo. En el análisis de contraste estadístico de validación cruzada, AIC y prueba F; las 

arquitecturas de los modelos híbridos inteligentes IT2FNN, HGA-IT2FNN y PSO-IT2FNN; 

resultaron en todas las pruebas mejor (altas fuentes de incertidumbre) o igual (pequeñas fuentes 

de incertidumbre) que el modelo ANFIS, con la desventaja de este, de no poder evaluar el 

intervalo de incertidumbre de salida, 

€ 

˜ Y ∈ [ ˆ y l , ˆ y r]. 
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APÉNDICE 
 

A.1 Algoritmos de aprendizaje BP con heurísticas elementales de búsqueda. 

1. TRNGD: Gradient descent backpropagation. 

input θ (0),η , tol 
for k=0,1,…repeat 

E(θ (k ) ) = 1
2
⋅eT (θ (k ) ) ⋅e(θ (k ) )  

g(θ (k ) ) = JT (θ (k ) ) ⋅e(θ (k ) )  
Δθ (k ) = −η ⋅g(θ (k ) )  
θ (k+1) = θ (k ) + Δθ (k )  

end until E(θ (k+1) ) < tol  
 
2. TRNGDA: Gradient descent with adaptive learning backpropagation. 

input θ (0),η , λ = 1.04 , ηdec = 0.7 , ηinc = 1.05 , tol 

E(θ (0) ) = 1
2
⋅eT (θ (0) ) ⋅e(θ (0) )  

g(θ (0) ) = JT (θ (0) ) ⋅e(θ (0) ) 
for k=0,1,…repeat 

Δθ (k+1) = −η ⋅g(θ (k ) )  
θ (k+1) = θ (k ) + Δθ (k+1)  

E(θ (k+1) ) = 1
2
⋅eT (θ (k+1) ) ⋅e(θ (k+1) )  

if E(θ (k+1) ) / E(θ (k ) ) > λ  
  η = η ⋅ηdec  
else 
  if  E(θ (k+1) ) < E(θ (k ) )  
    η = η ⋅ηinc  

end 
θ (k ) = θ (k+1)  
E(θ (k ) ) = E(θ (k+1) )  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g(θ (k+1) ) = JT (θ (k+1) ) ⋅e(θ (k+1) )  
end 

end until E(θ (k+1) ) < tol  
 
3. TRNGDM: Gradient descent with momentum backpropagation. 

input θ (0),η , β , tol 

g(θ (0) ) = JT (θ (0) ) ⋅e(θ (0) )  
Δθ (0) = −η ⋅ g(θ (0) ) 
for k=0,1,…repeat 

E(θ (k ) ) = 1
2
⋅eT (θ (k ) ) ⋅e(θ (k ) )  

g(θ (k ) ) = JT (θ (k ) ) ⋅e(θ (k ) )  
Δθ (k+1) = β ⋅Δθ (k ) − (1− β) ⋅η ⋅g(θ (k ) )  
θ (k+1) = θ (k ) + Δθ (k+1)  

end until E(θ (k+1) ) < tol  
 
4. TRNGDX: Gradient descent w/momentum and adaptive learning backpropagation. 

input θ (0),η , β , λ = 1.04 , ηdec = 0.7 , ηinc = 1.05 , tol 

E(θ (0) ) = 1
2
⋅eT (θ (0) ) ⋅e(θ (0) )  

g(θ (0) ) = JT (θ (0) ) ⋅e(θ (0) )  
Δθ (0) = −η ⋅ g(θ (0) ) 
for k=0,1,…repeat 

Δθ (k+1) = β ⋅Δθ (k ) − (1− β) ⋅η ⋅g(θ (k ) )  
θ (k+1) = θ (k ) + Δθ (k+1)  

E(θ (k+1) ) = 1
2
⋅eT (θ (k+1) ) ⋅e(θ (k+1) )  

if E(θ (k+1) ) / E(θ (k ) ) > λ  
  η = η ⋅ηdec  

  Δθ (k ) = −η ⋅g(θ (k ) )  
else 
  if  E(θ (k+1) ) < E(θ (k ) )  
    η = η ⋅ηinc  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end 
θ (k ) = θ (k+1)  
E(θ (k ) ) = E(θ (k+1) )  
g(θ (k+1) ) = JT (θ (k+1) ) ⋅e(θ (k+1) )  

end 
end until E(θ (k+1) ) < tol  

 
5. TRNOSS: One step secant backpropagation. 

input θ (0) ,α = 0.001,β = 0.1 ,δ = 0.01 ,γ = 0.1 , tol 
a = 0  
for k=0,1,…repeat 
 if k=0 

  E(θ (k ) ) = 1
2
⋅eT (θ (k ) ) ⋅e(θ (k ) )  

  old E = E(θ (k ) )  

  ΔE = E(θ (k ) )  
  g(θ (k ) ) = JT (θ (k ) ) ⋅e(θ (k ) )  

old g = g(θ (k ) )  

υ = g(θ (k ) )  

Δθ (k ) = −g(θ (k ) )  

ΔE (k ) = g(θ (k ) )T ⋅ Δθ (k )  
else 

Δg(θ (k ) ) = g(θ (k ) )− old g  
old g = g(θ (k ) )  

υ = g(θ (k ) )  

ΔE(θ (k ) ) = E(θ (k ) )− oldE  
old E = E(θ (k ) )  

κ = χ ⋅Δg(θ (k ) )  
ρ = χ ⋅g(θ (k ) )  

if 
k
τ






=0 

 Δθ (k ) = −g(θ (k ) )  
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else 

 ϕ =
ρ
κ

 

 λ = − 1+ Δg(θ
(k ) )T ⋅ Δg(θ (k ) )

κ







ϕ +

Δg(θ (k ) )T ⋅g(θ (k ) )
κ

 

 Δθ (k ) = −g(θ (k ) )+ λ ⋅ χ +ϕ ⋅Δg(θ (k ) )  
end 

 ΔE (k ) = g(θ (k ) )T ⋅ Δθ (k )  
 if ΔE(θ (k ) ) > 0  

  Δθ (k ) = −g(θ (k ) )  

  ΔE (k ) = g(θ (k ) )T ⋅ Δθ (k )  
 end 
 σ = Δ(θ (k ) )  

end 
a =

ηk
minE θ (k ) +ηk ⋅g(θ

(k ) )( )  

χ = a ⋅ Δθ (k )  
θ (k+1) = θ (k ) + χ  

end until E(θ (k+1) ) < tol  
 
6. TRAINLM: Levenberg-Marquardt backpropagation. 

€ 

function  [θ,  info, perf] =  trainlm(namefunobj, it2 fnn,  opts, varargin) 

% 

€ 

perf = [E,g,µ] 

% 

€ 

opts = [τ,ε1,ε2,ε3kmax ]  

begin 

€ 

τ =10−3; ε1 = ε2 = ε3 =10−15; kmax =100 

€ 

k = 0; v = 2; θ =  it2fnngetx(it2fnn) 

€ 

H = J(θ)T J(θ); g = J(θ)T e(θ)  

€ 

stop = g
∞
≤ ε1; µ = τ *max{hi,i} 

€ 

while (not stop) and (k < kmax )  

€ 

k = k +1; Solve (H + µI)Δθ = −g  

€ 

if Δθ ≤ ε2( θ + ε2)  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€ 

stop = true  

€ 

else 

€ 

θnew = θ + Δθ  

€ 

ρ =
E(θ) − E(θnew )
1
2Δθ

T µΔθ − g( )
 

€ 

if ρ > 0 

€ 

θ = θnew  

€ 

H = J(θ)T J(θ); g = J(θ)T e(θ)  

€ 

stop = ( g
∞
≤ ε1) or ( e

2
≤ ε3) 

€ 

µ = µ*max{13 ,1− (2ρ −1)
3}; v = 2  

€ 

else 

€ 

µ = µ*v; v = 2*v  

             

€ 

end  
         

€ 

end  

€ 

end  

€ 

end  
 
7. TRAINHYBRID: Levenberg-Marquardt backpropagation combined with a quasi-Newton 
method and BFGS updating of the approximate Hessian. 
 

€ 

function  [θ,  info, perf] =  trainhybrid(namefunobj, it2 fnn,  opts, varargin)  
begin 

€ 

τ =10−3; ε1 = ε2 = ε3 =10−15; Δ = 0; kmax =100  

€ 

k = 0; θ =  it2fnngetx(it2fnn); B = I  

€ 

H = J(θ)T J(θ); g = J(θ)T e(θ)  

€ 

stop = g
∞
≤ ε1; µ = τ *max{hi,i}; method = trainlm  

€ 

while (not stop) and (k < kmax )  

€ 

k = k +1 

€ 

case method of  

€ 

trainlm:  [θ,  stop, better,method,...] =  trainlmstep(namefunobj, it2 fnn,Δ,...)
 

€ 

trainqn :  [θ,  stop, better,method,...] =  trainqnstep(namefunobj, it2 fnn,Δ,B,...)
 

         

€ 

end  

         

€ 

h = θnew −θ;

y = JT (θnew )J(θnew )h + J(θnew ) − J(θ)[ ]T e(θnew )
 

€ 

if hT y > 0  

€ 

v = Bh  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€ 

B = B +
y
hT y
 

 
 

 

 
 yT −

v
hTv
 

 
 

 

 
 vT  

€ 

end  

€ 

if better  

€ 

θ = θnew  

€ 

end  
     

€ 

end  

€ 

end  
 

€ 

function [θ,  stop, better,method,...] =  trainlmstep(namefunobj, it2 fnn,Δ,...)  
begin 

€ 

k = 0; θ =  it2fnngetx(it2fnn); method = trainlm  

€ 

H = J(θ)T J(θ); g = J(θ)T e(θ)  

€ 

Solve (H + µI)Δθ = −g  

€ 

if Δθ ≤ ε2( θ + ε2)  

€ 

stop = true  

€ 

else  

€ 

θnew = θ + Δθ  

€ 

ρ =
E(θ) − E(θnew )

1
2Δθ

T µΔθ − g(θnew )( )
 

€ 

if ρ > 0  

€ 

better = true; stop = ( g(θnew ) ∞ ≤ ε1) 

€ 

if g(θnew ) ∞ < 0.2E(θnew )  

€ 

k = k +1 

€ 

if k == 3 

€ 

method = trainqn  

€ 

else  

€ 

k = 0        
                   

€ 

end  

€ 

else  

€ 

k = 0; better = false  

€ 

end  

€ 

end  

€ 

if method == trainlm  

       

€ 

Δ =max 1.5ε2 θ + ε2( ), Δθ5
 
 
 

 
 
  

€ 

end  

€ 

end  

€ 

end  
 

€ 

[θ,  stop, better,method,...] =  trainqnstep(namefunobj, it2 fnn,Δ,B,...)  
begin 

€ 

θ =  it2fnngetx(it2fnn); method = trainqn; better = false  

€ 

g = J(θ)T e(θ)  

€ 

Solve B Δθ = −g  

€ 

if Δθ ≤ ε2( θ + ε2)  

€ 

stop = true  

€ 

else  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€ 

if Δθ > Δ  

€ 

Δθ =
Δ
Δθ

 

 
 

 

 
 Δθ  

         

€ 

end  

€ 

θnew = θ + Δθ  

€ 

if ( g(θnew ) ∞
≤ ε1)  

 

€ 

stop = true  

€ 

else  

€ 

better = E(θnew ) < E(θ)( ) or E(θnew ) ≤ (1+ δ)E(θ)( ) and

g(θnew ) ∞ < g(θ)
∞( )

 

             

€ 

if g(θnew ) ∞ ≥ g(θ)
∞
     

               

€ 

method = trainlm  

€ 

end  

€ 

end  

€ 

end  

€ 

end  
 
 
A.2 Algoritmo de aprendizaje PSO 

1. TRAINPSOFNN. Pseudo code of generic particle swarm optimizer IT2FNN 
 
[optOUT,tr,te]=PSOFNN(functname,D,mv,VarRange,minmax,PSOparams,plotfcn,PSOseedValue) 
// Initialize the particle positions and their velocities  
for I = 1 to number of particles n do  

for J = 1 to number of dimensions m do  
X(I,J) = lower limit + (upper limit ‐ lower limit) * uniform random number  
V(I,J) = 0  

enddo  
 enddo  
// Initialize the global and local fitness to the worst possible  
fitness_gbest = inf;  
for I = 1 to number of particles n do  

fitness_lbest(I) = inf  
enddo  
// Loop until convergence, in this example a finite number of iterations chosen  
for k = 1 to number of iterations t do     

// evaluate the fitness of each particle  
fitness_X = evaluate_fitness(X)     
// Update the local bests and their fitness  

       for I = 1 to number of particles n do  
           if (fitness_X(I) < fitness_lbest(I))  
              fitness_lbest(I) = fitness_X(I)  
              for J = 1 to number of dimensions m do  
                 X_lbest(I,J) = X(I,J)  
              enddo  
         endif  

enddo  
// Update the global best and its fitness  
[min_fitness, min_fitness_index] = min(fitness_X)  

       if (min_fitness < fitness_gbest)  
            fitness_gbest = min_fitness  
            for J = 1 to number of dimensions m do  
               X_gbest(J) = X(min_fitness_index, J)  
            enddo  
       endif  
  // Update the particle velocity and position 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 for I = 1 to number of particles n do  
           for J = 1 to number of dimensions m do  
              R1 = uniform random number  
              R2 = uniform random number  
              V(I,J) = w*V(I,J) + C1*R1*(X_lbest(I,J) – X(I,J)) + C2*R2*(X_gbest(J) – X(I,J))  
             X(I,J) = X(I,J) + V(I,J)  
           enddo  
       enddo 
enddo 
 

 


