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Resumen

En este articulo se presenta el agrupamiento en En este trabajo usamos SVM para el calculo
linea y la modificacion del kernel de los Support de la funcion de estlmquon. Para encontrar los
Vector Machines (SVM's), por un kernel difuso para Vectores de soporte en el j de grupo, se usarakos d
el modelado _d,e una planta no lineal. La estructura de entrada /salida [y (k), x (k)]kljl:llj Jé’] para

de identificacion se realiza por el agrupamiento en ] By ] ]

linea y los Support Vector Machines difusos aProximar una funciéon no lineal. Considere la
(FSVM's). Cuando el proceso es lento, las reglas regresién en un conjunto de funciones no lineales
difusas se pueden obtener automaticamente. Se usan fX)=wg(X+b (1)

los pardmetros de identificacion de las redes _ T

neuronales difusas. El rango de aprendizaje vagant 90nde K(X, %) =¢(X) #(x%).

en el tiempo asegura la estabilidad del modelado de

error.

Palabras clave:Agrupamiento en linea, SVM's,
kernel, funcion de membrecia, reglas difusas.

Reglas
difusas

Estructura de en linea entrada/salida
identificacion
1. Introduccion dito > Suppartvector
El proposito de FSVMs (fuzzy support :
vector machines Figural) es tratar los datos
entrenados con diferente importancia en el E?ﬁﬂ?iﬁzn“
proceso de entrenamiento. La falta del término
de la funcién de costo se minimiza, Funcion de
reformulando la construccion del problema de L — = -
optimizacién, y la construccién del La- Figura 1. Agrupamlentcé?n linea FSVM's y modelado
grangiano asi que las soluciones para el fHuso
hiperplano 6ptimo en larimera forma pueden
ser encontradas en la forma dual.

2. Agrupamiento en linea

El SVM puede separar los datos en dos clases con u Se quiere el modelo del siguiente sistema no
ﬂneal suave de espacio de estados discretos en el

hiperplano de margen méximo [2]. Si el femno
entrenamiento es separable para el hiperplano, la P
funcion es escogida conf@x)=(wex)+b. EI margen

es definido como la distancia minima de una muestraX(K+1)= f[X(K, UK], Y B= h&k K (2
para la superficie de la solucién. El margen endur

que podemos medir para la longitud del vector w, dedondeu(k)e%#™ es el vector de entradak)es* es el
forma que los puntos cercanos al hiperplano satisfa vector de estado, Wk)e#" es el vector de saliday
[(Wex)+b|=1

Asociacion Mexicana de Mecatrénica A.C. 119 Instituto Tecnol6gico Superior de Puerto ek



10° Congreso Nacional de Mecatrénica
Noviembre 3y 4, 2011. Puerto Vallarta, Jalisco.

h son funciones suaves no lineales. (1) se puede
escribir como

Entrada X(k)

y(k)=HXR] = K,

y(k+D) = f{ xR, uR]]= ELxk 8 © PRe s logod A
y(k+n-)= E[ XK, AR Uk n2) B

Tiempo(k)

Denotanday(k)=[y (k),y(k+1),++* y(k+n-1)]",
U(K)=[u(k) ,u(k + 1), s u(k + n-2)]", y(k)=
F[x(k),U(K)], F = [Fy+ssF]". Desde (2) es un
sistema no lineal suave, (3) se puede expresar como
x(k+1) = g[Y(K+1), U(k+1)]. Esto conduce a un
modelo multivariable NARMA

Tiempo(k)

Figura 2. Particionamiento del espacio de
entrada/salida

La distancia Euclidiana al tiempgose define

y(k)=HX R =¥ X K @)  como
donde _, Y2
|| % (k)= %

dex=| 2| =
X(=[%k-1), Y k-2);- Uk J, ¢k &;-T (5 C ] Kma™ Xmin
W() es una funcién no lineal desconocida | | y(k) -y (7)
representando las dinamicas de la plantk) y y(k) kx Vo -y
son entradas y salidas escalares medilless un mee ome
retardo en el tiempo. d =ad,, +pd,,

El objetivo de la identificacion de estructuras donde Xi ma=Max{xi}(K)}, Xi mir=min{x;(k)},

es la de particionar los datos de entrada y salida _ .
[y(k),x(K)] del sistema no lineal y extraer reglas YmaEmax{y (k) y"““_m'.n{y(k)}’ Xi(k) y 'y (k) son
difusas. Se usa el siguiente ejemplo para explicar 108 centros deg yy al tiempok, a y /8 son factores
importancia del agrupamiento en linea en el mismoPOSitivos,  normalmente  se  pueden  escoger
tiempo indexado. Se considera la funcién no lineal #=A=(1/2). Para el Grupoj, los centros son

como actualizados como sigue

_ _ 1
y(K) = f[X(K] OC %=—1 S

I -1]+1
) 2 1 1=/ (8)

Por la norma del método de agrupamiento en y
linea propuesto en [1] la entrada y la salida szipn :;Z v (1)
particionar en 4 grupos, como se puede ver en la I =1 +157 '
Figura 2. Estos grupos se pueden formar dentro de 4
reglas comd'lF x (k) is A THEN y (k) is B, | = dondel, es el primer nimero del Grugpl, es el

1...4 Obviamente, para la 3rd regldF x (k) is A (jtimo ntmero del Grup@ La longitud del Grupg
THEN y (k) is B , esta no satisface la relacion (6), esmi=IJ-1/+1. El intervalo de tiempo del Grugces
porque la precondicior(k) y la consecuencigk)no |1 i |1, El proceso de la estructura de identificacion

ocurre al mismo tiempo. se puede formar con los siguientes pasos

La idea basica del agrupamiento en linea €s{ pgra el primer datG;, k=1. y(1), x(1) son los
gue los espacios particionados entrada y salida son — —

acarreados fuera en el mismo tiempo indexado. Si lac€ntros del primer grupo,X;"=x(1), y'=y(1),
distancia desde el punto al centro es menor que ld/=I/=1. o

longitud requerida, el punto esta dentro de espagru 2. Si un nuevo datfy(k),x(k)] llega, '=I.'+1, se usa
Cuando un nuevo dato llega, el centro y el grupo (7) y (8) para calculad. Si ningin dato nuevo llega,
deberian ser cambiados de acuerdo al nuevo dato. Sie a 5.

da el siguiente algoritmo.
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3. Si dsL entonces[y(k),x(k)] estd todavia en el
grupoG;, ira 2

4. Si d>L entonces[y(k),x(k)] esta en un nuevo
grupoj=j+1, el centro deG; es X{=x(k), Y =y(k),
/=lJ=k, ira2

5. Checar la distancias entre todos los centxds
— L &[=p =P }p —a

y', Si ,_ZE[X' —x} Hy -ys q sldos grupo§,
y Gq estan combinados dentro de un grupo.

3. Kernel difuso

Existen muchas maneras de escoger el kernels

K(X,%), solo se requiere qu&(x,x) satisfaga la
condicion de Mercer [2]. Por ejemplo el kernel éihe
K(x,%)= X X, el kernel MPLK(x,%) = tanh(kx'x +

ko), kernel RBF K(x,x)=exp(-||x-¥||?/¢* . En este

trabajo, se usa el kernel difusq X, z) el cuél se
define como

M
u, Oy ( x xambos estan ejth ro
K(xx)=) [JUOH0) Xy fth g

0 de otra maner

)A(:[xl,xz,xg,...,m] erRM y
2:[21,22,23,...,2"}] eR"  son

muestras entrenadasui(X) es
membrecia dgth agrupamiento.

Donde

cualesquiera dos
la funcién de

Sea el conjunto entrenado
S:{(Xlayl)a(XZIyZ)a e ,(X{,yv)} con Varlab|eS
interpretativas X, y las clases etiquetadas

correspondientes;,ypara toda=1,2,...,vdondev es

obtencién matricial kernel K se puede reescribitade
siguiente forma:

K, 0 0
K= O K‘Z Dvav (10)
0 0 K

Como escoger la funcién de membregia;)
es otro problema. La funcién Gaussiana y la funcion
triangulo son las funciones mas populares para la
funcion de membrecia de sistemas difusos. Cuando
(x;) es una funcién Gaussiana, la funcién kernel es

K (% %) =8 (x)8(x)

- ox XkXJ (11)
20°

Se supone que el conjunto difuso entrenado es
obtenido ya, el siguiente paso es formular el FSVM.
Se comienza con la construccion de una funcién de
costo, el FSVM también quiere maximizar el margen
de separacion y minimizar el error de clasificadiin
gue una buena capacidad de generalizacion puede ser
ejecutada.

La construccion del problema de
optimizacién del FSVM se formula como

min® (w,&,4) = % W wH+ Czn: U"é,
i=1

sujeto y( W ox+ &21—5, F1,2,..,r (12)
£20,i=12,.n

el nimero total de muestras entrenadas. Se aswuee qulondem influye defusifisidad de la falta del término

las muestras entrenadas estan particionadas akshtro
agrupamientos. Se puede ejecutar
permutacion de muestras entrenadas:

grupol ={(%, ¥).-..(X. ¥}

grupo 2 ={(X, ¥),....(X. ¥.)} (9)

grupo | ={(X, ¥),-.. (%, ¥)}

dondeky, g = 1,2,..., les el numero de puntos de
calidad para efht agrupamiento, asi que se tiene

|
Zg:lkg = V. Entonces el kernel difuso puede ser

defusificado en la funcién de costo. Ahora la fanci

la siguientede Lagrange es

1 n
y WP, :_V\}— C imi
Q(w,bé,a.B8.u) 5 W Zlﬂ ¢ 13
_iai

[y (Wx+0)-1+8 |- ¢
i=1 i=1
dondeo; y B; son multiplicadores de Lagrange no
negativos. Diferenciand® respecto aw, f y &, €
igualando los resultados a cero se obtienen |&s tre
condiciones de optimalidad siguientes

calculado usando el conjunto entrenado en (9), y la
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0Q(w b é&,a,8,u 3
( P )=w—§aiyi>$=0
0Q(w,bé,a,B.u) &
ab -Zl
0Q(w, bé,a,B,u)
¢

(14)

ay, =0

=Cu"-a -4 =0

Cada grupo tiene un modelo difuso. Usando la idea
del modelo Takagi-Sugeno [8], se pueden combinar
los modelos locales en cada grupo dentro de un
modelo global. Las reglas difusas tienen la sigeien
forma

R':IF X <x<x and.. x< X< x
THEN y(K = f[ X( K]

donde j=1--p, p es el nimero del grupo del

agrupamiento en linea. Las funciones de membreci

parax . El modelo difuso final es
$40x09] (1)
£ fles)

(15)

y=

Observacion 1 En general, un sistema difuso no
puede igualar cualquier sistema no lineal
exactamente. Los parametros del sistema difuso no
convergeran a sus valores o6ptimos. La idea de
identificacion en linea es forzar la salida detesisa
difuso a seguir la salida de la planta. Aunque los
pardmetros no pueden converger a sus valores
Optimos, (18) muestra que la normalizacién delrerro

de identificacion convergera a la bola de ra;]'o Si

el sistema difuso puede igualar la planta no lifjégl
exactamente Y(k)=0), i.e. se puede encontrar la

mejor funcion de membreciguAj y W tal que el
sistema no lineal se pueda escribir com(pzwqg[%]
Puesto qud|e(k)||>0, la misma ley de aprendizaje
(16) hara asintéticamente estable el error de
identificacién||e(k)||>0.

%bservacion 2Normalizando el rango de aprendizaje
en (16) que es variante en el tiempo en orden para
asegurar la estabilidad del error de identificacion
Estos rangos de aprendizaje son més facil de decidi
que en [8] (por ejemplo seleccionangel), sin
necesidad de cualquier informacién a priori. Los
rangos de aprendizaje variantes en el tiempo pueden
ser encontrados en un mismo esquema estandar
adaptivo [3]. Pero estos necesitan modificaciones
robustas para garantizar estabilidad de la

El siguiente teorema ofrece un algoritmo de identificacién. El algoritmo esta derivado del asiél

gradiente descendente estable para el modelado neurde estabilidad

difuso.

Teorema 1Si se usa el sistema difuso para identificar identificacion,

la planta no lineal (1) en el grugo el siguiente

(o funcién 1SS-Lyapunov), el
algoritmo de [5] fue obtenido de la minimizacién de
la funcién de costo. El enfoque a la cota del eder

[5] enfocado al andlisis de
convergencia. Es interesante ver que dos métodos

algoritmo de gradiente descendente con un rango deliferentes pueden obtener resultados similares.

aprendizaje variante en el tiempo puede identifetar
errore(k)acotado

W(k+1)=W( K -7 & o[ X K|

donde r7, =’7/1+||¢[X(k)]||2, 0<y<1. El error de
identificacion normalizado

_ e(k)

(16)

Ahora el caso de las funciones de membrecia
entrenadas de consecuencia Yy premisa. Las
condiciones iniciales sag(1) = X, Wi(1) = yi ,05 (1)
es aleatorio en (0; 1). Puesto que las funciones de
membrecia son funciones Gaussianas, la salida del
sistema difuso se puede expresar como

)

(19)

k) - 2 (17 §/=
1+ max, ("(DI:X (k)]" ) <l & (Xi -5 )2

. N . . . Z I_lex - 2
satisface la siguiente realizacion promedio i=| = 9
lim supli:”eN (k)||2 <u (18) . .

Tl & Teorema 2Para el modelo neuro difuso tipo TSK, se

- seleccionad; como funciones Gaussianas. La salida

donde 4 =maxd[ /ju/F]- del sistema l6gico difuso se puede expresar como
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o e
Y= | n X —C. 2
ZM()H

* *2 , .
donde C; y O son parametros desconocidos los

cuales minimizan la dindmica no modeladg X,
=1.

4. Simulaciones

Se considera la funcién no lineal la cual tidme
forma [7]

f(X1,%X2)=0.52+0.1%+0.28%,-0.6%X>

Los datos de entrenamiento son seleccionados
comoXxz(K)=-1+((2k)/T), x2(k)=1-((2k)/T), k=1,2,---T.
Se escoge=0.4, $=0.6. Se observa que los cambios
méaximos en la entrada y la salida son
aproximadamentel y 2, asi a/XmacXminft Nmax
Ymin/jf=16, L se podria escoger coni&1.2, en esta
aplicaciéon se selecciona=0.5. El particionamiento
entrada-salida se muestra en la Figura (3). Se
representa el centro cot@’ de cada grupo, ¥+" es
la frontera entre los grupos. Se puede ver que7hay
grupos. Por ejemplo, los intervalos de tiempo4iel
grupo sorl;*=94, 1,°=238.

Las funciones de membrecia entrenadas para
cada grupo, son 7 funciones de membrecia ypasa
muestran en la Figura (4). Entonces los parametros
fijados de las funciones de membrecia, se usas otro
300 datos para la prueba del modelo. El dato pmbad
esX;(K)=1-((2k)/T), xz(k)=-1+((2k)/T), k=1,2,---T. El
resultado final del modelado después de los modelos
locales p=7, Figura 5) se muestra en la Figura (6).

con
"Disefio de algoritmos y sistemas de control

Figura 3. Agrupamiento en linea.

A iux

X

»
»

X %

Figura 4. Funcién de membrecia de;.

Figura 5. Funciones de Membrecia para 7 reglas
usando kernel difuso.

Figura 6. Resultado final.
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6. Conclusion
(8]

En este trabajo se propone un eficiente
enfoque para modelado de sistemas no lineales
usando FSVM junto con la extraccién de reglas.
Algunas técnicas son utilizadas para este nuevo
enfoque. Primero se propone un agrupamiento en
linea la cual divide el espacio de datos de
entrad/salida en grupos en el mismo intervalo de
tiempo. Después se utiliza el enfoque de FSVM para
obtener los support vectors en cada grupo. Cars est
support vectors se construyen las reglas difuaes p
obtener el correspondiente sistema  difuso.
Posteriormente la estructura de identificacion,een
intervalo de tiempo variante es aplicada para @bten
los parametros de identificacion. Las contribucsone
de este trabajo son: 1) el método de agrupamamto
linea y el enfoque de FSVM son usados para la
extraccion de las reglas, 2) la cota superior delre
de modelado y la estabilidad son probados para el
modelado difuso.
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