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Resumen

Se presenta la arquitectura basica de una red neuronal feedfordward con la capacidad de propagar nimeros difu-
S0s. Se exponen brevemente las principales tendencias en el entrenamiento de este tipo de sistemas y con base en
ellas se proponen nuevas estrategias. La primera de ellas se basa en la retropropagacion del error cuadratico medio
en todos los -cortes para pesos crisp. La segunda hace uso de un algoritmo genético con codificacion real para redes
con pesos crisp. La tercera consiste en la retropropagacion del error en el valor promedio y la ambigiiedad en todos
los -cortes para pesos difusos, y por Ultimo se tiene una basada en la retropropagacion de una medida difusa del error
para redes con pesos difusos. Luego se describen algunos experimentos realizados permitiendo identificar para qué
conjuntos de datos particulares resulta Util cada una de las estrategias.
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Abstract

A novel architecture of a feedfordward neural network for fuzzy numbers is presented. We shortly analyze the main
trends in the training of this kind of systems and from that point, we propose new strategies. The first of them is based
on the backpropagation of the mean square error in all the [Fcuts for crisp weights. The second strategy uses a real
codification genetic algorithm for crisp weights networks. The third is based in the backpropagation of the mean error
value and the ambiguity of all the [-cuts for fuzzy weights, and the last one uses the backpropagation of a fuzzy error
measure for a fuzzy weighted network. A comparison analysis is then presented and some conclusions are given.
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Introduccion

la mayor parfe de los sistemas para el manejo y tratamiento de la informacién que existen en la actualidad se
basan en una arquitectura de procesamiento digital, esquema que, aunque ha demostrado ser de gran utilidad, se
encuentra limitado por su incapacidad de representar de manera eficaz la informacién procedente del mundo real
en una forma legible para las maquinas, informacién que, por lo general, se encuentra confaminada con impreci-
siones y distorsiones.
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la logica difusa y, en general, la teoria de los conjuntos difusos (Zadeh, 1975) es un drea de la inteligencia
arfificial que se ha enfocado en desarrollar herramientas que permitan representar y realizar operaciones con can-
fidades inexactas e imprecisas.

Uno de los principales conceptos manejados dentro de esta teoria es el nimero difuso que facilita la tarea de
modelar la imprecision del mundo real, lo que permite a los sistemas operar a partir de mediciones y percepciones
no muy exactas del medio. Con el objetivo de aprovechar esta cualidad y combinarla con las ventajas de ofros
fipos de sistemas de informacion, se han desarrollado maltiples técnicas hibridas, y entre ésfas se destacan las redes
neuronales difuscs.

Una red neuronal difusa de este fipo puede verse como la generalizacién de una red neuronal feedforward
convencional, en la que, tanfo las cantidades manipuladas (entradas, salidas y pesos de las conexiones), como
las operaciones necesarias para realizar la propagacion (adicion, multiplicacion, funcion sigmoide) son extendidas
al dominio de los nomeros difusos mediante el principio de extension formulado en (Zadeh, 1975), el cual ha sido
reformulado de disfintas formas (Klimke, 2006), entre ofras, resulta sencillo llevar estas operaciones a los nimeros
difusos. Sin embargo, dicha extensién no puede realizarse a los métodos de enfrenamiento.

Diversos grupos de investigadores han venido desarrollando estrategias de entrenamiento para estas redes, las
cuales, en su mayoria, se simplifican las formas de las funciones de pertenencia de los numeros difusos propagados
por la red, o se desarrollan algoritmos aplicables tnicamente a ciertas topologias.

En este frabajo, se presentan nuevas estrategias de entrenamiento mas generales con respecto a la geometria de
los pesos difusos y la arquitectura de la red. Se utiliza la notacion barra A para denotar un nomero difuso. Ademas,
se define un a-corte de un numero difuso A como el conjunto de fodos los x que pertenecen al conjunto difuso A
con, al menos, un grado de pertenencia a

K[cx] = {X | us(x) 2 oc}
Conclusiones

El uso de pesos crisp es una alternativa que debe ser tenida en cuenta a la hora de modelar la relacion presente
en un conjunfo de datos difusos. El desempefio de esta estrategia se destacsd en el problema del sistema de eva-
luacion difusa del impacto ambiental en vertederos.

la totalidad de las estrategias de entrenamiento planteadas en este proyecto son vélidas para redes con cual-
quier numero de capas oculfas.

El enfrenamiento de una ABCWN con pesos crisp mediante algoritmos genéticos con codificacién real, puede
arrojar resultados similares a los encontrados con BCrisp, en cuanto a la calidad de la aproximacion. Sin embargo,
el elevado tiempo de célculo, debido a la gran cantidad de parémetros a ajustar, limita lo aplicacion de esta
esfrategia a problemas relativamente pequefos. Este hecho hace dudar de la viabilidad del empleo de alguna
técnica similar que considere pesos difusos, puesfo que se tendria una cantidad atn mayor de parémetros a ajustar.

Ninguna de las dos estrategias para pesos difusos formuladas (BaFuzzy, BEFuzzy) presentan limitaciones en
cuanto a la geometria de los pesos difusos (siempre que sean nimeros difusos).

A pesar de que la estrategia BaFuzzy no maneja una funcién de error global, sino multiples funciones de error

independientes, mostré tener un comportamiento aceptable en los experimentos realizados, con excepcion del
problema EDIAV.

la estrategia fundamentada en la refropropagacion de un error difuso (BEFuzzy) se obtuvo al extender algunos
conceptos del célculo crisp al dominio de los numeros difusos.
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los redes con pesos difusos mostraron ser el mecanismo més adecuado para representar la incertidumbre propia
de un sistema. Los resulfados de este enfoque se destacaron en especial a la hora de aproximar conjunfos de dafos
con enfradas crisp vy salidas difusas.

las estrategias para redes con pesos crisp mostraron los mejores desempefios a la hora de aproximar conjuntos
de dafos provenientes de funciones extendidas a los nimeros difusos.
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