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PROCESAMIENTO Y CLASIFICACION DE SENALES
UTILIZANDO LOGICA DIFUSA

OBJETIVO

Disefio y realizacién de un circuito integrado basado en la metodologia de la légica difusa para el
procesamiento y clasificacién de sefales.

OBJETIVO ESPECIFICO

Disefio y realizacién de un circuito integrado, en tecnologia CMOS, que realice las funciones
correspondientes a las capas 1y 2 de la arquitectura denominada: Sistema de Inferencias Difusas
basado en Redes Adaptables (ANFIS), para el procesamiento y clasificacién de sefales.
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PREFACIO

En los ultimos afios (toda la década de los 90’s), tanto en la comunidad cientifica como
en el sector industrial, se ha acrecentado un enorme interés en la utilizacién de la combinacién
de los paradigmas de la Ldgica Difusa y las Redes Neuronales en lo que se denomina Sistemas
Neurodifusos. Asi, este tltimo concepto ha permitido aplicar las caracteristicas de representacién
lingtiistica y bases del conocimiento, propiedades de los sistemas difusos, conjuntamente con las
caracteristicas de aprendizaje, almacenamiento y generalizacién de las redes neuronales,
pudiéndose contar en la actualidad con sistemas poderosos de procesamiento de informacién
para la resolucién de problemas complejos de identificacién y adaptabilidad.

La aplicacién de técnicas neurodifusas a problemas de control en tiempo real, requiere
de circuitos que lleven a cabo funciones de procesamiento en forma eficiente, lo cual resulta
complicado de lograr con circuitos digitales. En la actualidad gran parte del procesamiento de
informacién se realiza digitalmente; sin embargo, cuando se interactua con el mundo real, se
deben manejar entes analdgicos, por lo cual normalmente se requieren interfaces A/D y D/A;
esto hace que surja un interés creciente por desarrollar circuitos integrados analégicos, capaces
de procesar en tiempo real dichas sefiales.

Dentro de este contexto, el objetivo principal de esta tesis es la construccion,
caracterizacién y prueba de un sistema que opere en base a la metodologia de los sistemas
neurodifusos, utilizando circuitos analégicos que se puedan integrar en una estructura CMOS. La
arquitectura que se propone para este fin se fundamenta en un sistema de inferencias difuso
basado en redes adaptables (ANFIS) [1], originalmente desarrollado para ser programado y
funcionar en una computadora (software); en otras palabras, se trata de un sistemas difuso que
emplea técnicas de optimizacién propias de las redes neuronales para el ajuste de sus
parametros. Esta es una arquitectura que consta de cinco capas, cada una de las cuales realiza
una funcién especifica.

La presente tesis es parte de un proyecto, el cual abarca el desarrollo de un sistema
funcional que incluye todas las capas de la arquitectura ANFIS para su aplicacién en el
procesamiento y clasificacién de sefiales. La parte del proyecto correspondiente a este trabajo,
contempla el disefio y construccién de los circuitos necesarios para conformar las dos primeras
capas de esta arquitectura (capas 1y 2), que corresponden a una etapa fusificadora y una de
evaluacion de reglas difusas.

Para el problema que se plantea en el titulo de la tesis (procesamiento y clasificacién de
sefiales), las redes neuronales se han utilizado ampliamente como una solucién, la cual se basa
en el aprendizaje a partir de ejemplos. Uno de los modelos mas conocidos de redes neuronales es
el de retropropagacion (back-propagation) [2]. Entre las principales desventajas de este modelo
se puede mencionar que él no asegura un aprendizaje exitoso ya que puede quedar atrapado en
un minimo local y, ademds, puede requerir de un gran tiempo de entrenamiento.

Otra metodologia que utiliza redes neuronales probabilisticas (PNN) [3] tiene varias
ventajas sobre la de retropropagacién, ya que utiliza un algoritmo que corrige la mayoria de los
problemas que presenta esa metodologia. Sin embargo, el modelo de las PNN puede presentar
algunos problemas cuando el conjunto de datos de entrenamiento es muy grande. Y, mds aun,
este modelo puede resultar inadecuado cuando hay incertidumbre en la informacién.

El sistema ANFIS constituye una propuesta de sistema neurodifuso que se basa en un
sistema difuso de tipo Sugeno de ler orden [4] (el cual tiene ventajas con respecto a otros
sistemas difusos), y cuyo algoritmo de aprendizaje resuelve de manera muy eficiente los



problemas que presentan las redes arriba mencionadas, puesto que este sistema es el resultado
de una comparacidn exhaustiva, realizada por el investigador que la desarrollé inicialmente [5],
de distintos métodos de optimizacion. La implantacién del modelo correspondiente a este
sistema fue desarrollada, en sus inicios, en forma algoritmica, alcanzando tal importancia que,
incluso, fue considerado para formar parte de las herramientas (too/boxes) del programa
comercial Matlab, el cual es ampliamente reconocido en el dmbito cientifico.

Ya que la tendencia generalizada es la de contar con sistemas de procesamiento en
tiempo real, se considerd, como una cuestién natural, el trasladar el sistema ANFIS a una versién
de circuito integrado. A la fecha del término de esta tesis, el desarrollo de una arquitectura
semejante ha sido realizado y publicado por otros grupos de investigacién [6], [7], aunque ellos
presentan una arquitectura empleando la aproximacién Takagi-Sugeno de orden cero y, en el
caso de [6], utilizan funciones de membresia triangulares y trapezoidales; en el caso de esta tesis,
se ha desarrollado una aproximacién Takagi-Sugeno de orden 1, la cual utiliza polinomios de
salida y funciones de membresia tipo campana, permitiendo caracteristicas de una mejor
aproximacién de funciones que las que permite un sistema de orden cero.

Dada la complejidad de realizar en hardware el sistema ANFIS y al mismo tiempo incluir
caracteristicas de adaptabilidad en linea, en este trabajo se procedié tnicamente a la
implantacién de la arquitectura, lo cual representd en si un reto considerable, realizando el
entrenamiento de la red fuera de linea. Sin embargo, como se menciona en las conclusiones, en
trabajos futuros, el incluir circuitos que permitan el aprendizaje en linea constituye también un
problema abierto de investigacién a mediano plazo.

El sistema ANFIS forma parte del 7oo/box de Légica Difusa del programa Matlab, el cual
se ejecuta desde una computadora personal estdandar (PC). Alli se efecttia el entrenamiento de
ANFIS para obtener los valores optimizados de todos sus parametros modificables, de acuerdo a
los datos de un problema especifico. Estos valores se toman como base para realizar los ajustes
pertinentes en las variables del circuito (en forma de voltajes y corrientes) que definen la
arquitectura. Las caracteristicas de ANFIS lo hacen adecuado para usarse en problemas de
prediccién de valores (regresién no lineal), identificacién de sistemas no lineales, clasificacién de
datos y procesamiento adaptable de sefales.

Como ejemplo de aplicacién del circuito disefiado, se propone su utilizacién para la
deteccién de arritmias cardiacas, a partir de la forma que presenta el registro
electrocardiografico (ECG) de pacientes tomados de la base de datos MIT-BIH.

La composicién de este escrito se divide en 7 capitulos, los cuales se explican brevemente
a continuacion:

El Capitulo 1 aborda los aspectos teéricos de légica difusa que fundamentan la
conformacién de la arquitectura ANFIS, asi como la descripcion de la regla de aprendizaje de
retropropagacién, utilizada en las redes adaptables, que es la base del algoritmo de aprendizaje
hibrido con el cual se realiza el entrenamiento de ANFIS. Debido a la gran extensién de la teoria
de la légica difusa, los tépicos aqui tratados se limitan a los conceptos y definiciones necesarios
para entender el funcionamiento de un sistema de inferencias difuso del tipo Sugeno de 1ler
orden, en el cual se basa el sistema ANFIS desarrollado en este trabajo. La eleccién del modelo
de Sugeno es debido a que ofrece un buen compromiso entre sencillez de los circuitos para
construirlo y eficiencia de control.

La arquitectura ANFIS se describe en el Capitulo 2, en donde se detallan las funciones
que se realizan en los nodos de cada capa de la arquitectura; se presenta una estructura de dos
entradas, tres funciones de membresia por entrada y nueve reglas difusas, que es la que se
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desarrolla en este trabajo, y que divide el espacio difuso en nueve regiones difusas; asimismo, se
considera el desarrollo de la regla de aprendizaje hibrida, con la que se lleva a cabo la
optimizacién de los pardmetros de la arquitectura al realizar el entrenamiento.

Considerando las funciones que se deben efectuar en cada capa de la arquitectura, en
particular las capas 1y 2 que se desarrollan en este trabajo, en el Capitulo 3 se hace el disefio de
los circuitos que llevan a cabo dichas funciones, todos ellos en tecnologia CMOS. Para verificar
su funcionamiento, tanto en forma individual como en conjunto, se realizan simulaciones
eléctricas con el programa PSpice.

El Capitulo 4 presenta los disefios geométricos (layout) de los circuitos propuestos. Estos
disefios se elaboran con ayuda del programa L-Edit, considerando las reglas de disefio de la
compafifa ORBIT para su tecnologia de 2um, pozo N, doble metal y doble polisilicio. La
estructura que contiene las dos capas de la arquitectura ANFIS propuesta, se construye en un
drea aproximada de silicio de 2mm X 2mm, en un encapsulado DIP de 40 terminales.

Una aplicacién de los circuitos integrados fabricados se describe en el Capitulo 5. Esto se
hace en conjunto con los circuitos construidos para la parte del proyecto que contempla las
capas 3, 4 y 5 de ANFIS, y se propone su uso para clasificar arritmias cardiacas. Puesto que el
universo de arritmias que pueden presentarse es muy amplio, el ejemplo se limita a identificar
entre la condicién normal y latidos ectépicos, producidos por una contraccién ventricular
prematura (PVC). Se emplea un método que consiste en obtener dos coeficientes de predicciéon
lineal (LPC) y el valor cuadritico medio de cada complejo QRS de la sefial ECG, y tomarlos
como datos de entrenamiento y prueba para el sistema ANFIS.

En el capitulo 6 se describen las pruebas y mediciones hechas a los circuitos integrados
fabricados, para verificar sus limites de operacién en condiciones reales de funcionamiento. Se
muestran comparaciones entre resultados medidos y simulados, para valorar el desempefio del
sistema propuesto. Esto incluye simulaciones tanto a nivel eléctrico (hechas con Pspice) como a
nivel funcional (hechas en Matlab).

Finalmente, en el Capitulo 7 se presentan las conclusiones de la tesis.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION A LOS SISTEMAS NEURODIFUSOS

«

. Tan sdlo los objetos de la naturaleza estin
subordinados al tiempo, en tanto que son finitos; lo
verdadero, la idea, el espiritu, es, por el contrario,
eterno.”

(G. W. F. Hegel)

“No tiene término el Universo en parte alguna...
Ni bordes tiene, ni limite, ni fin.

Y no importa en qué parte del mundo te halles:
Estés donde estés, desde el sitio que ocupas,
infinito siempre serd en todas sus direcciones.”
(Tito Lucrecio Caro, Sobre la Naturaleza de las
Cosas)
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1.1. INTRODUCCION

En la actualidad, una de las diferencias basicas que existen entre computadoras y seres
humanos tiene que ver con la utilidad préctica del material memorizado. Esta diferencia consiste
en que, mientras una computadora almacena informacién que unicamente puede ser llamada de
manera explicita por un programa, el ser humano “aprende”. En el hombre, la adquisicién de
nueva informacién modifica su comportamiento (o su forma de pensar), en la medida que le
aporta nuevos criterios para la toma de decisiones, tanto a escala consciente, como inconsciente.
El hombre debe su gran capacidad de adaptacién, también llamada plasticidad, a su habilidad
para aprender.

Para poder construir mdaquinas que tengan ciertas caracteristicas de inteligencia es
necesario el disefio de arquitecturas radical y conceptualmente diferentes a las que utilizan
métodos de cdlculo tradicionales. Esta es la filosofia presupuesta en el estudio de las llamadas
redes neuronales artificiales, los sistemas difusos y, mas recientemente, los denominados sistemas
neurodifusos. Estas metodologias constituyen un concepto totalmente nuevo y diferente de la
computacidn, el cual se basa en un modelo simplificado de la manera en que las neuronas se
organizan en redes dentro del cerebro, asi como la forma de razonamiento y toma de decisiones
de los seres humanos.

Las redes neuronales artificiales se encuentran atin en sus primeras fases de desarrollo,
sin embargo, se ha encontrado que tienen capacidades auténomas de aprendizaje, y que la
informacién que almacenan es recuperable con base en su contenido. También se ha observado
que estos sistemas pueden “reconocer” un patrén dado a partir de informacién incompleta o con
mucho ruido. Todas éstas son caracteristicas analogas a las de la mente humana.

Por otra parte, mucho del razonamiento humano involucra el uso de variables cuyos
valores son conjuntos difusos. Esta observacién es la base para el concepto de variable
lingtiistica, esto es, una variable cuyos valores son definidos por palabras, en vez de ntimeros. El
uso de estas variables representa un cambio significativo en el andlisis de sistemas. Tanto las
redes neuronales como los sistemas difusos, rompen con la tradicién histérica del pensamiento
que establece que el mundo puede ser caracterizado en forma rigurosa y sin ambigiiedades,
dividirlo en categorias y, entonces, manipular estas descripciones de acuerdo a reglas formales y
precisas.

Recientemente ha habido un gran auge de la investigacién en estas dreas y como
consecuencia se han logrado grandes avances de caracter fundamental. Estos avances comienzan
a verse reflejados en el plano tecnoldgico, ya que se empiezan a desarrollar computadoras que
funcionan con base en estos principios. En estos momentos ya existen en el mercado algunos
programas que operan en computadoras convencionales y que funcionan “imitando” estas nuevas
arquitecturas. Estos programas son ejemplos modestos de lo que se tendra en los afios por venir.

1.2. SISTEMAS DIFUSOS
1.2.1. Conceptos bdsicos.
Uno de los primeros conceptos que se debe conocer para entender la légica difusa es el

de conjunto difuso. Béasicamente, un conjunto difuso es un conjunto que no tiene limites
claramente definidos o precisos. A diferencia de los conjuntos clasicos, en los conjuntos difusos la



Introduccién a los sistemas neurodifusos  Cap. 1

transicion de la pertenencia o no-pertenencia de un elemento a un cierto conjunto, es gradual, y
esta transicion estd caracterizada por funciones de membresia, las cuales les dan a los conjuntos
difusos flexibilidad para modelar expresiones lingiiisticas empleadas cotidianamente.

Sea X una coleccién de objetos denotados genéricamente por x entonces, un conjunto
difuso A en X se define como el siguiente conjunto de pares ordenados:

A={x () | x € X (1)

donde 1,(x) se conoce como la funcién de membresia (abreviado FM) de A. La FM transforma
cada elemento de X hacia un grado de membresia (o valor de membresia) entre 0 y 1.

Generalmente, X es llamado el universo de discurso o, simplemente, el universo, el cual
puede consistir de objetos discretos (ordenados o no ordenados) o ser un espacio continuo.

Por ejemplo, el universo ordenado discreto definido por el nimero de hijos que una
pareja puede desear tener, se expresa como: X = {0, 1, 2,3 ,4 ,5, 6}. De esta forma, el conjunto A
= “ntimero ideal de hijos en una familia” se puede describir como:
A={(0, 01), (1, 0.3), (2, 0.7), (3, 1), (4, 0.6), (5, 0.2), (6, 0.1)}

donde los grados de membresia asignados, son medidas subjetivas.

Un ejemplo de universo continuo es el de los numeros reales, el cual se expresa como: X

= R. El conjunto difuso B = “ntimeros cercanos a 5” se puede expresar de la siguiente manera:

B={(x 10 | x € X,

donde 14,(x) se puede definir como:

9= —
Hi\x) = ————5
1+(x-5)
En la figura 1.1 se muestran las FM correspondientes a los conjuntos difusos A y B arriba
descritos.
1 *
08
£ ool * g
= =
2 0al g
5 5
+
021 +*
* *
0

0 1 2 2 . 5 s
Numero de hijos Numeros cercanos a 5

(a) (b)
Fig. 1.1 Funciones de membresia para un universo discreto (a), y para un

universo continuo (b).
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En la practica, cuando el universo de discurso X es un espacio continuo, generalmente se
divide en varios conjuntos difusos cuyas FM cubren a X de una manera mds o menos uniforme.
Estos conjuntos se denominan valores lingiifsticos o etiquetas lingiiisticas y, normalmente, se les
asignan nombres de adjetivos utilizados en el lenguaje comun, tales como “grande”, “frio”, “alto”,
etc.

Una variable lingiiistica se define mediante el quinteto de elementos siguiente: (x, 7(x),
X, G, M), donde x es el nombre de la variable; 7(x), el conjunto de términos de x esto es, el
conjunto de sus valores lingiiisticos o términos lingiiisticos; X es el universo de discurso; G, una
regla sintdctica que genera los términos en 7{(x); y, M, una regla semantica, la cual le asocia a
cada valor lingiiistico A un valor correspondiente M(A), que denota un conjunto difuso en X.

Por ejemplo, si temperatura se interpreta como una variable lingiiistica, entonces su
conjunto de términos 7{temperatura) podria ser:

T(temperatura) = | frio, no frio, muy frio, no muy frio, ...,
tibio, medio tibio, algo tibio, ...,
caliente, no caliente, muy caliente, no muy caliente, ... }

donde cada término en 7{temperatura) se caracteriza por un conjunto difuso de un universo de
discurso que puede ser: X=[0, 100]. Normalmente se dice “la temperatura es fria” para denotar la
asignacién del valor lingiiistico “frio” a la variable lingtiistica temperatura. Por otro lado, cuando
la variable temperatura se interpreta como una variable numérica, se emplea la expresién
“temperatura=30°C” para asignarle el valor numérico “30” a la variable numérica temperatura. La
regla sintdctica se refiere a la forma en que se generan los valores lingiiisticos en el conjunto de
términos 7(temperatura). La regla semdntica define la funcién de membresia de cada valor
lingtiistico del conjunto de términos.

La figura 1.2 muestra una distribucién de algunas de las funciones de membresia
propuestas para la variable temperatura.

Frio Tibio Caliente

0.8 |Muy

Muy caliente
frio i

0.6 e

04t 4

Grados de membresia

02+t Bl

0 20 40 60 80 100
Temperatura

Fig. 1.2 Funciones de membresia tipicas para el conjunto de términos
T(temperatura).
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Del ejemplo previo se observa que el conjunto de términos se compone de varios
términos primarios (frio, tibio, caliente), modificados por la negacion (“no”) ylo algunos
modificadores (muy, algo, un poco, demasiado, etc.), que se pueden enlazar con conectivas tales
como y, o, ni .. ni ... Las conectivas, los modificadores y la negacién se consideran como
operadores que cambian el significado de sus operandos en una forma especifica, independiente
del contexto.

Otros conceptos que comtnmente se emplean al hablar de conjuntos difusos se dan a

continuacion:

Soporte: El soporte de un conjunto difuso A es el conjunto de todos los puntos x en X, tal que

1,(x)>0, esto es:
soporte(A)-{A11, (-0} (12

Ntcleo: El nucleo de un conjunto difuso A es el conjunto de todos los puntos x en X, tal que
Hy(x)=1:
mécleo(A)-{41L, ()1 (1.3

Normalidad: Un conjunto difuso A es normal si su nitcleo no estd vacio, esto es, si se puede

encontrar un punto x€ X, tal que 1,(x)=1.

Puntos de cruce: El punto de cruce de un conjunto A es un punto x€ X, en el cual 1,(x)=0.5

eruce(A)-{11,(x)-0.5] (14)

Impulso difuso: Se refiere a un conjunto difuso cuyo soporte es un unico punto en X con

Hy(x)=1.

Corte O.: El corte O o conjunto de nivel & de un conjunto difuso A, es un conjunto certero,

definido por:
At (9> 05)

De igual forma, un corte & fuerte o conjunto de nivel & fuerte de un conjunto difuso A,
es un conjunto certero, definido por:

A (i, (%>01 (16)

Usando esta notacién, el soporte y el nucleo de un conjunto difuso se pueden expresar
como: soporte(A)=A’, y nucleo(A)=A, respectivamente.

Convexidad: Un conjunto difuso A es convexo si y sélo si para cualquier x, x, € X'y cualquier
A e[0,], se cumple que:

(A +(l—7n)x2) 2 mi"{:uA("'u)r :uA(Xz)} (1.7)

Asimismo, el conjunto A es convexo si todos sus cortes Ol son convexos.



Introduccién a los sistemas neurodifusos  Cap. 1

Nimeros difusos: Un ntimero difuso A es un conjunto difuso que satisface las condiciones de
normalidad y convexidad. Estos son los tipos mas bésicos de conjuntos difusos.

Ancho de banda: Para un conjunto normal y convexo, el ancho de banda o su anchura, se define
como la distancia entre sus dos tnicos puntos de cruce:
anchura(A)=x, — x| (1.8)

donde 14,(x)=14,(x,)=0.5

Simetria: Un conjunto difuso A es simétrico si su FM es simétrica alrededor de un cierto punto
x=c, de tal forma que:

(¢ — x)=,(c+x) para toda xe X (1.9)

Abierto por la derecha, abierto por la izquierda, cerrado: Un conjunto difuso A es abierto por
la derecha si lim _, o 1,(x)=1 y lim _, » 1,(x)=0; abierto por la izquierda, si lim _, » £4,(x)=0 y

lim _, » t,(x)=1; y, cerrado, si lim 15 ££,(x)=0.

Contenido o subconjunto: Un conjunto difuso A estd contenido en un conjunto difuso B (o,
equivalentemente, A es un subconjunto de B o A es menor o igual que B) si y sdlo si
H(X)S1t(x) para toda x. Simbdlicamente:

aAcB e 1, (X) < 1z (X) (1.10)

Con los conjuntos difusos se pueden efectuar operaciones similares a las que se realizan
con conjuntos cldsicos. Las tres operaciones bdsicas son la wnidn, la interseccion y el
complemento.

Unién (disyuncidn): La unién de dos conjuntos difusos A y Bes un conjunto difuso C (escrito
como C=AU Bo como C=A o B), cuya FM se relaciona con las de Ay B por:

Hmax(14,(3), 14,9)= 1LYV 1) (1)

Interseccién (conjuncién): La interseccién de dos conjuntos difusos A y Bes un conjunto difuso
C (escrito como C=AM B o como C=Ay B), cuya FM se relaciona con las de Ay B por:

H=min(12,(3), £4,0)= 424(3) A p1,3) (112)

Complemento: El complemento de un conjunto difuso A, denotado por A (A, No A), se define
como sigue:

H A= = 1% (113)

En la figura 1.3, se muestran graficamente algunas de las definiciones anteriores.
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Puntos :
de cruce | |

Nucleo y il
Soporte

Grados de Membresia

b\

Fig. 1.3 a) Nucleo, soporte y puntos de cruce de un conjunto difuso y de un
impulso difuso en x=8; b) Dos conjuntos difusos

Ay B c) Los conjuntos difusos A ,AUBy ANB.

1.2.2. Funciones de membresia.

Un conjunto difuso se caracteriza completamente por su FM. Una forma concisa y
conveniente de definir una FM es expresandola como una férmula matematica. A continuacién se
describirdn algunas clases de funciones parametrizadas empleadas comunmente para definir FM
en una dimensién, esto es, que tienen un sola entrada. Para FM de un orden mayor se puede

usar un razonamiento andlogo.
Funcidn de membresia triangular.

Una FM triangular se especifica mediante tres pardmetros {a, b, c}, de la siguiente forma:

0, Xx<a
XZ8  a<x<b
tridngulo(x;a,b,c) = 2:3 (114)
——, b<x<c
c-b
0, c<X
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Utilizando operadores min y max, la expresién anterior se puede expresar como sigue:

triangulo(x;a,b,c) = max(min(x;a : C_—on) (115)
b-a c—

Los pardmetros {a ,b, ¢} (con a<b<c) determinan las coordenadas en x de los tres vértices
de la FM triangular en cuestién.

Funcién de membresia trapezoidal.

Una FM trapezoidal se determina con cuatro parametros {a, b, ¢, d}, como sigue:

0, X<a
X788 a<x<b
_ b-a
trapecio(x;a,b,c,d) =< 1, b<x<c (116)
u, c<x<d
d-c
0, d<x

También se puede definir esta FM en una forma mas concisa, empleando los operadores
min y max, como sigue:

. . (x—a, d-x
trapecio(x;a,b,c,d) = max mln(— ,1,—),0 (1.17)
b-a d-c
Los parametros {a ,b, ¢, d} (con a<b< c<d) determinan las coordenadas en x de los
cuatro vértices de la FM trapezoidal definida.

Debido a la sencillez de sus férmulas, asi como a su eficiencia computacional, las FM
triangulares y trapezoidales han sido ampliamente utilizadas, especialmente en aplicaciones de
tiempo real. Sin embargo, puesto que ambas funciones se componen de segmentos de lineas
rectas, no son suaves en los puntos de los vértices especificados por los pardmetros. Por ello,
también se emplean FM definidas por funciones suaves y no lineales.

Funcidn de membresia gausiana.

Una FM gausiana se especifica con dos pardmetros {c, G}, como se muestra a
continuacion:

gauss(x;c,o) = e_E(%j (118)
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Una FM gausiana se determina completamente con ¢y O; c representa el centro de la

FM y o determina su anchura.
Funcidn de membresia tipo campana generalizada.

Una FM del tipo campana generalizada (o FM tipo campana) se caracteriza mediante
tres parametros {a ,b, ¢}, como sigue:

campana(x;a,b,c) = ;Zb (119)

donde cy a definen el centro y el ancho de la FM, respectivamente, mientras que el pardmetro b
controla las pendientes en los puntos de cruce. Este pardmetro b normalmente es positivo; b
negativo generaria una FM con forma de campana invertida. Esta FM es una generalizacién
directa de la funcién de distribucién de Cauchy definida en la teoria de probabilidad, por ello
también es referida como FM de Cauchy.

Debido a su suavidad y notacién concisa, las FM gausiana y tipo campana, han llegado a
ser cada vez mas empleadas para especificar conjuntos difusos. Las funciones gausianas son bien
conocidas en probabilidad y estadistica, y tienen propiedades ttiles como aquella en la que no
cambia su forma al multiplicarse por otra (el producto de dos gausianas es una gausiana con un
factor de escalamiento) ni con una transformada de Fourier (la transformada de Fourier de una
gausiana es una gausiana). La FM tipo campana tiene un parametro mas que la gausiana, por lo
cual tiene un grado mas de libertad para ajustar sus pendientes en los puntos de cruce.

Aunque las FM gausiana y de tipo campana logran una mayor suavidad, no permiten
especificar FM asimétricas, las cuales se emplean en ciertas aplicaciones. Una FM sigmoidal
puede ser abierta por la izquierda o por la derecha, y el producto o la diferencia absoluta de dos
de ellas permite definir FM asimétricas. Una FM sigmoidal se define por:

o 1
sig(x;a,c) = T+ opLax—0)] (1.20)

donde a controla la pendiente en el punto de cruce c
Otras FM se pueden crear para aplicaciones especificas, si ello se requiere. En general,

cualquier tipo de funcién de distribucién de probabilidad estadistica puede emplearse como FM.
Por ejemplo, si se si se requiere una FM con pendientes distintas en ambos de sus lados, se

FI(C_—XJ, x<c
a

X—C
F,| — |, Xx=>¢
D[ b j

donde F, (x) y F,(x) son funciones mondtonas decrecientes, definidas en [0, 0), tal que
F(O)=Fo0)1y i, s F,(3)-lim, s Fy (3)-0.

puede construir como sigue:

f(x;a,b,c) = (1.21)
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En la figura 1.4 se muestran las formas de las FM triangular, trapezoidal, gausiana y de
Cauchy. Las FM que se muestran en la figura corresponden a las definidas por los siguientes
valores: triangulo(x; 6, 7, 9), trapecio(x; 5, 6, 8, 10), gauss(x; 0.7, 3) y campana(1.5, 5, 3).

Campana Trapecio

Tiangulo

L L i L
) 2 4 6 8 10

Fig. 1.4 Ejemplos de cuatro tipos de FM parametrizadas.

1.2.3. Sistemas de inferencias difusos.

Un sistema de inferencias difuso es una entidad de cémputo, basada en los conceptos de
la teorfa de conjuntos difusos, reglas difusas del tipo si..entonces y el razonamiento difuso [2].
Para entender esta idea, se definirdn inicialmente algunos conceptos.

Operador norma-T.

Un operador norma-T es una funcién que se aplica a una pareja de valores, de la forma
T(*, *), y satisface las siguientes condiciones:

T(0,0) =0, T(a, 1) = T(1, a) = a (limites)

T(a,b) <T(c,d)sia<cyb<d (monotonicidad)
T(a,b) = T(b, a) (conmutatividad) (1.22)
T(a, T(b, ¢)) = T(T(a, b), ¢) (asociatividad)

La primera condicién establece la generalizacién para los conjuntos certeros; la segunda,
implica que un decremento en los valores de membresia de A o B no producird un incremento
en el valor de membresia de A M B La tercera condicién indica que el orden es indiferente al
orden de los conjuntos difusos a ser combinados; la cuarta, permite tomar la interseccién de
cualquier cantidad de conjuntos, en cualquier orden, agrupandolos por parejas. Algunos de los
operadores norma-T mds comunes son:
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Minimum (MIN): T, (a,b)=min(a,b)=anab
Producto Algebraico : T, (a,b)=ab

Producto Limitado: T,(a,b)=0v(a+b-1) (1.23)
a, si b=1

Producto Dréstico: Ts(@b)=1b, si a=1
0, si ab<l

Operador conorma-T (norma-S).

Un operador conorma-T (o norma-S) es una funcién que se aplica a un par de valores,
de la forma S(*, *), y satisface lo siguiente:

S(1,1) =1,S(a, 0) =S(0, a) =a (limites)

S(a,b)<S(c,d)sia<cyb<d (monotonicidad)
S(a, b) = S(b, a) (conmutatividad) (1.24)
S(a, S(b, ¢)) =S(S(a, b), ¢) (asociatividad)

La justificaciéon de estos requerimientos es similar a la de los correspondientes para los

operadores norma-T. En forma similar, se presentan a continuacién cuatro operadores norma-S
comunes:

Maximum (MAX): S, (a,b)=max(a,b)=avb
Suma Algebraica : S (a,b)=a+b-ab

Suma Limitada : Sy(a,b)=1A(a+Db) (1.25)
a, si b=0

Suma Dréstica: S,(@ab)=<b, si a=0
1, si ab>0

Reglas difusas si ... entonces.

Una regla difusa del tipo si .. entonces (también llamada simplemente regla difusa,
implicacién difusa o declaracién condicional difusa) asume la siguiente forma:

si x es A entonces yes B (1.26)

donde Ay B son valores lingiiisticos, definidos por conjuntos difusos en los universos de discurso

X'y Y, respectivamente. Frecuentemente a “x es A” se le llama el antecedente o premisa,

mientras que a “y es B’ se le llama el consecuente o conclusién. En el lenguaje comun se tienen

muchos ejemplos de reglas difusas de este tipo: Si la presion es alta, entonces el volumen es

pequefio, si la velocidad es alta, entonces se aplican los frenos ligeramente, si la manzana es roja,
entonces esta madura, etc.

La expresion 1.26 se puede abreviar como A — B Esencialmente, esta expresion describe
una relacién entre dos variables (x, y), lo cual sugiere que una regla difusa de este tipo se puede

10
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definir como una relacién binaria difusa R en el espacio difuso X x Y. La expresién A — B puede
interpretarse basicamente de dos formas: A estd acoplada con B o A implica B
En el primer caso (A estd acoplada con B) la relacién se define como:

R=A—>B=AxB= [ p1,()*us (/%) (127)

donde * es un operador norma-T y A —> B representa la relacién difusa R. En el segundo caso

(A implica B), se tienen los siguientes casos:

Implicacién material: R=A—> B=-AUB (1.28)
Célculo propositivo: R=A—> B=-AU (AN B) (1.29)
Célculo propositivo

extendido: R=A—> B=(-AN-B)UB (1.30)

Modus ponens

generalizado: (% ») = sup{d (¥ * e < py(y) y0 < ¢ <1} (1.31)

donde R=A — B y * es un operador norma-T.

Aunque todas estas férmulas son diferentes en apariencia, todas ellas se reducen a la
identidad R = A - B=-A U Bcuando Ay B son proposiciones en el sentido de 16gica bipolar

(de dos valores). La figura 1.5 siguiente ilustra las dos interpretaciones de una regla difusa A —

B.

A, A,
@ (b)

Fig. 1.5 Dos interpretaciones de la regla difusa A — B: a)A acoplada con B
b) A implica B

Se pueden formular diferentes métodos calificados para calcular la relacién difusa R = A
—> B basdndose en las dos interpretaciones y considerando diferentes operadores norma-T y
conorma-T. La relacién R puede verse como un conjunto difuso con una FM bidimensional: £4,(x,

y) = Ru(x), py)) = Ra b), con a = w,(x) y b = py); la funcién £ realiza la labor de

transformar los grados de membresia de xen Ay de y en Bhacia los de (x, y) en A = B
Razonamiento difuso.
El razonamiento difuso es un procedimiento de inferencia que deriva conclusiones a

partir de un conjunto de reglas difusas s7 ... entonces y hechos conocidos [8]. La regla basica de
inferencia en légica tradicional es el modus ponens, de acuerdo con el cual es posible inferir la

n
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veracidad de una proposicion B a partir de la veracidad de A y la implicaciéon A — B. Por
ejemplo, si A se identifica con el hecho “la manzana es roja”, y B con “la manzana estd madura”,
entonces, si el hecho “la manzana es roja” es cierto, entonces el hecho “la manzana esta madura”
también sera cierto.

Sean A, A’y B conjuntos difusos de X, X'y ¥, respectivamente. Si se asume que la
implicacion difusa A — B se expresa como la relacién difusa R en X X V, entonces el conjunto
difuso Binducido por “x es A” y la regla difusa “si x es A, entonces y es B’ queda definido por:

Hy(y) = max, min[£,(x), t(x ))] (1:32)

=V, [1dX) N (% y)]
O, equivalentemente: B’=A’c R=A’0c (A— B)

De esta forma, se puede utilizar el procedimiento de inferencia o razonamiento difuso

para derivar conclusiones si la implicacién difusa A — B se define como una relacién binaria
difusa apropiada.

Sisterna de inferencias difuso.

En la literatura, estos sistemas han recibido diferentes nombres: Sistema basado en
reglas difusas, sistema experto difuso, modelo difuso, memoria asociativa difusa, controlador
légico difuso o, simplemente, sistema difuso [9], [10].

Su estructura basica consiste de tres componentes: Una base de reglas, la cual contiene
una seleccién de reglas difusas; una base de datos (o diccionario), el cual define las funciones de
membresia empleadas con las reglas difusas; y, un mecanismo de razonamiento, el cual realiza el
procedimiento de inferencia sobre las reglas y los hechos proporcionados, para producir una
salida razonable o conclusién.

El sistema de inferencias difuso basico puede tener tanto entradas difusas como certeras
(las cuales son vistas como impulsos difusos), pero las salidas que produce son casi siempre
conjuntos difusos. En algunas situaciones se necesita una salida certera, por ejemplo, cuando el
sistema se emplea como un controlador. Entonces, surge la necesidad de un método de
defusificacién para extraer el valor certero que represente mejor a un conjunto difuso.

Un sistema difuso con entradas y salidas certeras efecttia una transformacién no lineal
de su espacio de entrada hacia su espacio de salida. Esta transformacién se lleva a cabo mediante
un nimero de reglas difusas si ... entonces, cada una de las cuales describe el comportamiento
local de la transformacién. En particular, el antecedente de una regla define una regién difusa en
el espacio de entrada, mientras que el consecuente especifica la salida en la regién difusa.

Existen diferentes tipos de sistemas de inferencia difusos, los cuales se han utilizado en
diversas aplicaciones. Las diferencias bésicas pueden estar en los consecuentes de sus reglas
difusas, asi como en los métodos de defusificaciéon que emplean. Los nombres que se les han
dado normalmente se toman de las personas que primero los propusieron; asi, por ejemplo, se
tiene el sistema de inferencias difuso tipo Mamdani [11], el de tipo Takagi-Sugeno-Kang (TSK)
[4], 12] o el de tipo Tsukamoto [13].

El caso particular del que se ocupa el presente trabajo, se basa en un sistema de
inferencias difuso tipo TSK (también llamado simplemente de tipo Sugeno). Por ello, a
continuacién se describe brevemente en qué consiste este sistema difuso, que sera retomado
nuevamente en el capitulo siguiente, al hacer la descripcion de la arquitectura ANFIS.

12
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1.2.4. Modelo difuso tipo Sugeno.

Este modelo fue propuesto inicialmente por Takagi, Sugeno y Kang [4], [12], en un
esfuerzo por desarrollar un método sistemdtico para generar reglas difusas a partir de un
conjunto dado de datos de entrada/salida. Una regla difusa tipica en un modelo difuso tipo
Sugeno tiene la forma: Si xes Ay yes B entonces z = f(x, y), donde Ay B son conjuntos difusos
en la parte de antecedentes y z = f(x, ) es una funcién certera en la parte de consecuentes.
Normalmente fx, y) es un polinomio dependiente de las variables de entrada x y y, pero, en
general, puede ser cualquier funcién que pueda describir apropiadamente la salida del modelo
dentro de la region difusa especificada por el antecedente de la regla. Cuando Ax ) es un
polinomio de primer orden, el sistema de inferencias difuso resultante es llamado un modelo
difuso de Sugeno de primer orden; si fes una constante, entonces se tiene un modelo difuso de
Sugeno de orden cero. Cabe mencionar que, aunque también se ha desarrollado un modelo
difuso de Sugeno de segundo orden, esto es, fx, y) es un polinomio de segundo grado, el
presente trabajo se basa en un sistema que emplea el modelo de ler orden, aprovechando la
facilidad de aplicar métodos de optimizacién a funciones lineales.

La salida de un modelo de Sugeno de orden cero es una funcién suave de sus variables
de entrada, a condicién de que las vecindades de sus FM en el antecedente tengan suficiente
traslape. En otras palabras, el traslape de las FM en el antecedente determina la suavidad del
comportamiento de entrada/salida resultante. El traslape de las FM en el consecuente no tiene
un efecto decisivo en la suavidad.

En la figura 1.6 se muestra el procedimiento de razonamiento difuso para un modelo
difuso de Sugeno de ler orden.

norma-T
n A i
\ W mepxray e
> > ¢ oWz W2,
HA n W, + W,
W, Zy=p X + QoY + T,
e E i & e
X Y

™

Fig. 16 El modelo difuso de Sugeno.

Puesto que cada regla tiene una salida certera, la salida global se obtiene mediante un
promedio ponderado. En la practica, la operacién de promedio ponderado se sustituye con una
suma ponderada (esto es, = wz + w,z, en la figura anterior), a fin de reducir los célculos,
especialmente durante el entrenamiento de un sistema de inferencias difuso. Sin embargo, esta
simplificacién puede llevar a la pérdida de significado lingtiistico de las FM, a menos que la suma
de las intensidades de disparo (esto es, 2., w/) sea cercana a la unidad.

Un ejemplo de un modelo difuso de Sugeno con dos entradas, una salida y cuatro reglas
se expresa como:

Si X es pequefio y Y es pequefio, entonces z=—x + y +1

Si X es pequefio y Y es grande, entonces z= —y + 3

13
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Si Xes grande y Y es pequefio, entonces z= —x — 3
Si Xes grande y Yes grande, entonces z=x + y + 2

En un sistema de inferencias difuso, el antecedente de una regla define una regién difusa
local, mientras que el consecuente describe el comportamiento dentro de esa regién mediante
varios componentes. En el caso de un modelo de Sugeno, tales componentes pueden ser una
constante (modelo de orden cero) o una ecuacién lineal (modelo de 1er orden). El espacio difuso
de entrada se puede particionar con diferentes métodos para formar los antecedentes de las
reglas difusas. Los tres métodos bésicos son: Particién de rejilla, particion de arbol y particién
dispersa.

La particién de rejilla sélo requiere un pequefio numero de FM para cada entrada; sin
embargo, tiene algunos problemas cuando se tiene un ntmero moderadamente grande de
entradas. Por ejemplo, un modelo difuso con 10 entradas y 2 FM por cada una de ellas, podria
resultar en 2" = 1024 reglas difusas, lo cual es prohibitivamente grande.

En la particién de drbol cada regién se puede especificar en forma tinica a través de un
arbol de decisiones correspondiente. Esta particion resuelve el problema de un incremento
exponencial del numero de reglas, pero se requieren mas FM en cada entrada para definir tales
regiones difusas, y esas FM generalmente no tienen un significado lingiiistico claro tal como
“pequeno”, “grande”, etc.

Con la particién dispersa se puede limitar el nimero de reglas a una cantidad razonable;
sin embargo, esta particiéon normalmente se define por los pares de datos de entrada/salida
deseados, debido a lo cual no se mantiene ortogonalidad en X, Y 0o en X X Y. Esto hace dificil
estimar la funcién de transformacién global directamente de los consecuentes de cada salida de
las reglas.

©) (b) ()

Fig. 1.7 Diferentes métodos de particionar el espacio de entrada: a) Particién
de rejilla; b) particién de arbol; c) particién dispersa.

Con todos los elementos hasta aqui establecidos, se puede definir el proceso mediante el
cual se construye un sistema de inferencias difuso para una aplicacién especifica. A este proceso
normalmente se le llama modelado difuso y, conceptualmente, puede dividirse en dos etapas que
no son totalmente independientes. La primera etapa es la identificacion de la estructura de /a
superficie, 1a cual incluye las siguientes tareas:

% Seleccionar las variables de entrada y salida relevantes.

< Elegir un tipo especifico de sistema de inferencias difuso.

< Determinar el nimero de términos lingiiisticos asociados con cada variable de entrada y
salida. (En un modelo de Sugeno, se debe determinar el orden de las ecuaciones del
consecuente).



Introduccién a los sistemas neurodifusos  Cap. 1

< Definir un conjunto de reglas difusas del tipo s7 ... entonces.

Con la primera etapa del modelado difuso, se obtiene una base de reglas que, por medio
de términos lingiiisticos, describe en forma aproximada el comportamiento del sistema que se
quiere reproducir. El significado de estos términos lingiiisticos se determina en la segunda etapa,
identificacion de estructura lingiifstica, la cual determina las FM de cada término lingiiistico (y
los coeficientes de cada polinomio de salida de regla si el modelo difuso empleado es tipo
Sugeno). Esta etapa incluye las siguientes tareas:

< Elegir una familia adecuada de FM parametrizadas.

< Consultar humanos expertos del sistema que se desea reproducir, para determinar los
parametros de las FM usadas en la base de reglas.

< Refinar los pardmetros de las FM usando regresién y técnicas de optimizacién.

Esta ultima tarea asume la disponibilidad de un conjunto de datos de entrada/salida
deseado, mientras que las dos primeras parten de la disponibilidad de un humano experto. Las
técnicas de optimizacién y adaptacién expanden las aplicaciones de los sistemas de inferencia
difusos a campos tales como el control adaptable, procesamiento de sefal adaptable, regresiéon
no lineal y el reconocimiento de patrones.

1.3. REDES ADAPTABLES
1.3.1. Arquitectura.

Como su nombre lo indica, una red adaptable es una estructura cuyo comportamiento
global de entrada/salida queda determinado por una coleccién de pardmetros modificables.
Especificamente, la configuracién de una red adaptable se compone de un conjunto de nodos
conectados por enlaces direccionados, donde cada nodo realiza un tipo de funcidn de nodo
estdtica (por ejemplo, una funcién sigmoide) en las sefiales que entran a él, para generar una
sola salida de nodo, y cada enlace especifica la direccién del flujo de sefiales de un nodo a otro.
Generalmente, una funcién de nodo es una funcién parametrizada con parametros modificables;
cambiando dichos parametros, se modifica la funcién de nodo y, en consecuencia, el
comportamiento global de la red adaptable. La regla de aprendizaje especifica la forma en que
estos parametros deben ajustarse para minimizar una medida de error dada, la cual es una
expresién matemdtica que mide la desviacién entre la salida real de la red y una salida deseada.

Aqui se debe mencionar que si la regla de aprendizaje se aplica empleando pares de
datos de entrada/salida, esto es, que para cada dato de entrada se le especifica a la red la
respuesta que debe tener en su salida, se habla de una regla de aprendizaje supervisado, y se le
denomina una red de aprendizaje supervisado (o, simplemente, red supervisada); por otro lado,
si unicamente se utilizan vectores de entrada, se tendrd un método de aprendizaje sin
supervisién, y se hablara de una red de aprendizaje no supervisado, la cual “evoluciona” para
extraer caracteristicas de regularidades en los patrones que se le presentan, sin que se le
especifique qué salidas o clases asociadas con los patrones de entrada se desean, esto es, el
sistema detecta o asigna categorias a caracteristicas persistentes sin ninguna retroalimentacién
del medio. Puesto que el sistema empleado en esta tesis utiliza aprendizaje supervisado, el
enfoque serd en esa direccién.
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La regla bésica de aprendizaje de una red adaptable es el método descendiente abrupto
(steepest descent method), en el cual el vector gradiente se deriva mediante invocaciones
sucesivas de la regla de la cadena en el cilculo de derivadas de una funcién continua. Este es el
método que se usé originalmente para hallar el gradiente en una red neuronal multicapa, bajo el
nombre de regla de aprendizaje de retropropagacion (backpropagation learning rule), nombre
que actualmente resulta muy conocido en los tépicos de redes neuronales.

Los pardmetros de una red adaptable se distribuyen hacia sus nodos, de tal forma que
cada nodo tiene un conjunto local de pardmetros. La unién de estos conjuntos locales de
parametros genera el conjunto global de pardmetros de la red. Si el conjunto de pardmetros de
un nodo tiene elementos ajustables, entonces su funcién de nodo depende de los valores de los
parametros; en este trabajo se usard un cuadrado para representar este tipo de nodo adaptable.
Por otra parte, si un nodo tiene un conjunto de pardmetros sin elementos ajustables, entonces su
funcién es fija y se representa con un circulo (nodo fjjo). Los enlaces de una red adaptable se
utilizan meramente para sefalar la direccion de propagacién de las salidas de los nodos;
generalmente no hay pesos o pardmetros asociados con ellos. La figura 1.8 ilustra lo dicho arriba
para una arquitectura de dos entradas, tres nodos en una capa oculta y dos nodos en la capa de
salida (abreviadamente: 2-3-2).

Capa 0 Capal Capa 2
(capa de entrada) (capa oculta) (capa de salida)

I I

N0
XK

7 |— X

5

Fig. 1.8 Ejemplo de red adaptable 2-3-2.

Las redes adaptables generalmente se clasifican en dos categorias de acuerdo al tipo de
enlaces que tienen: Redes de avance (feedforward) y redes recurrentes (recurrent). La figura 1.8
es un ejemplo de red de avance, puesto que la salida de cada nodo se propaga del lado de
entrada (izquierda) hacia el lado de salida (derecha). Si existe algiin enlace de retroalimentacién
que forme una trayectoria circular en una red, entonces la red es recurrente.

Conceptualmente, una red adaptable de avance realiza una transformacién estética entre
sus espacios de entrada y de salida. Esta transformacién puede ser una relacién lineal simple o
una altamente no lineal, dependiendo de la estructura de la red y la funcién de cada nodo. El
objetivo es lograr construir una red para realizar una transformacién no lineal que esté regulada
por un conjunto de datos de pares deseados de entrada/salida de un sistema que se quiera
modelar. A este conjunto de datos normalmente se le llama el conjunto de datos de
entrenamiento, y a los procedimientos que se siguen para ajustar los parametros para optimizar
el desempefio de la red, normalmente se les llama reglas de aprendizaje o algoritmos de
adaptacién. El desempefio de una red se determina midiendo el error entre la salida deseada y la
salida de la red bajo las mismas condiciones de entrada. A esta variable se le llama la medida del
error y puede tomar diferentes formas para diferentes aplicaciones. En general, una regla de



Introduccién a los sistemas neurodifusos  Cap. 1

aprendizaje se deriva al aplicar una técnica de optimizacién especifica a una medida de error

dada.
1.3.2. Regla de aprendizaje de retropropagacién.

En los apéndices A y B se explican en detalle dos métodos de optimizacién comunes para
redes adaptables, los cuales forman la base de la regla de aprendizaje hibrida, que es el método
de optimizacidén utilizado para ajustar los pardmetros de la arquitectura ANFIS (Adaptive
Network-based Fuzzy Inference System: Sistema de inferencias difuso basado en redes
adaptables) [1], la cual es la parte central de este trabajo de tesis. Dichos métodos son el
descendiente abrupto y el estimador de minimos cuadrados (Least Squares Estimator o LSE)
[14]. A continuacién se dard una breve semblanza del uso de la regla de aprendizaje
descendiente abrupto en redes adaptables.

La parte central de esta regla de aprendizaje consiste en la obtencién recursiva de un
vector gradiente en el cual cada elemento se define como la derivada de una medida de error
con respecto a un parametro. Esto se hace por medio de la regla de la cadena, una férmula
bésica para derivar funciones compuestas. El procedimiento para encontrar un vector gradiente
en una estructura de red, generalmente se conoce como retropropagacién (backpropagation),
puesto que el vector gradiente se calcula en direccién opuesta al flujo de la salida de cada nodo.
Una vez que se obtiene el vector gradiente, se utilizan técnicas de optimizacién y regresion
basadas en derivadas para ajustar los parametros.

Si se considera una red adaptable de avance que tiene L capas y la capal (=0, 1, .., L;
=0 representa la capa de entrada) tiene N(I) nodos, entonces la salida y la funcién de nodo i (i=1,
. N(I)) en la capa | se pueden representar como x,y #,, respectivamente, como se muestra en la
figura 1.9. Sin perder generalidad, se asume que no hay saltos de enlaces (esto es, enlaces que
conecten capas no consecutivas). Puesto que la salida de un nodo depende de las sefiales que
entran a él, y de su conjunto de pardmetros, se tiene la siguiente expresién general para la
funcién de nodo #;

3= 60 Koy o B Y, ) (133)

donde @, [3, v, etc. son los pardmetros de este nodo.

Capa 0 Capa1 Capa 2 Capa 3
X
X ) £ X
Xu
f
X f f X

f

X
Fig. 1.9 Red de avance mostrando sus funciones de nodo.
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Asumiendo que el conjunto de datos de entrenamiento dado tiene P entradas, se puede
definir una medida del error para la p-ésima (1 < p < P) entrada de los datos de entrenamiento,

como la suma de los errores cuadraticos:
N(L)

Ep = Z(dk _XL,k)2 (1.34)

donde d, es el k-ésimo componente del p-ésimo vector de salida deseado y x, es el k-ésimo
componente del vector de salida real, producido al presentar el p-ésimo vector de entrada a la
red. Obviamente, cuando E, =0, la red es capaz de reproducir exactamente el vector de salida
deseado en el p-ésimo par de datos de entrenamiento. Asi, la tarea es minimizar una medida de

P
error global, la cual se define como E = Zp—lEp . En situaciones o aplicaciones especificas, es

posible utilizar otras definiciones de £,

Si se desea emplear el método descendiente abrupto en la minimizacién de la medida del
error, primero debe hallarse el vector gradiente. Para entender esto, se observa la siguiente
relacién causal:

Cambio en el Cambio en las salidas de Cambio en las Cambio en la
= los nodos que contienen a = | salidas de la red medida del

parametro O

(04 error

donde la flecha =, indica una relacién causal. En otras palabras, un cambio pequefio en un
parametro O afectara la salida del nodo que contiene al propio O; a su vez, éste afectara la salida
de la capa final y, por consiguiente, a la medida del error. Por lo tanto, el concepto basico al
calcular el vector gradiente es propagar un tipo de informacién derivada, iniciando desde la capa
de salida y retrocediendo capa por capa, hasta alcanzar la capa de entrada.

Si se define la serial de error €, como la derivada de la medida del error E, con respecto
a la salida del nodo 7 en la capa / tomando en consideracién tanto las trayectorias directas como
las indirectas, se puede expresar como sigue:

0'E
€= £

= ox,, (1-35)

La expresién anterior se conoce como la derivada ordenada [15]. La diferencia de ésta con una
derivada parcial ordinaria recae en la forma en que se considera la funcién a ser diferenciada.
Para un nodo de salida interno x;, (donde | # L), la derivada parcial OE /Ox;, es igual a cero, ya
que E, no depende directamente de x, Sin embargo, es evidente que E, si depende de x,
(indirectamente), puesto que un cambio en x,, se propagard, a través de alguna trayectoria
indirecta hacia la capa de salida produciendo un cambio correspondiente en el valor de £, Por lo
tanto, se puede ver a €, como la razén de esos dos cambios, cuando ambos se hacen
infinitesimales.
Como ejemplo para demostrar la diferencia entre una derivada ordinaria y una ordenada,

se considerard la red mostrada en la figura 110, en donde z es una funcién de xy y, a su vez, y
es una funcién de x:

z=g(xy)

y =1
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Para la derivada parcial ordinaria 0z /| Ox, se asume que todas las demas variables de
entrada son constantes (en este caso, y):
oz _ag(x,y)
OX OX
Esto significa que las entradas x y y a la funcién g se consideran independientes, sin
considerar que, de hecho, y es una funcién de x

. (¢) .

Fig. 110 Red para comparar las derivadas ordenadas y las derivadas
parciales.

Para la derivada ordenada, se toma en cuenta esa relacién causal, lo cual significa que se
considera tanto la trayectoria directa como las indirectas de dicha relacién, de tal forma que:

0z og(x f(x))
x  ox
_agy)| L aey)| A
2. P oy |y:f(x) Ox

La sefal de error para el i-ésimo nodo de salida (en la capa L) se puede calcular
directamente, considerando la ec. 1.35 para el caso de I=L:

6+Ep ok, (136)
CLi = 13
OX_;  OX;
Lo anterior es igual a €, = — 2(d, — x,)) si £, es como en la ec. 1.34. Para el nodo interno

en la i-ésima posicién de la capa / se puede derivar la sefial de error por la regla de la cadena:

6+Ep N (1+1) 6+Ep af N (I+1) af

1+1,m 1+1,m
S = €iiam — (1.37)
ax|,i m=1 aXH—l,I’ﬂ aX|,i m=1 aX|,i
) )
Sefal de Sefal de
error en la error en la
capa / capa M

donde 0 < /< L-1 Esto es, la sefial de error de un nodo interno en la capa /se puede expresar
como una combinacién lineal de la sefial de error presente en los nodos de la capa /+ 1. Por lo
tanto, para cualquier /e 7 (0 < /< L y 1< i< M), es posible encontrar €, = 0'E /Ox), aplicando
inicialmente la ec. 1.36 una vez para obtener las sefiales de error en la capa de salida y, entonces,
aplicando la ec. 1.37 iterativamente, hasta alcanzar la capa / deseada. Este proceso es el llamado
de retropropagacién, puesto que las sefiales de error se obtienen secuencialmente yendo de la
capa de salida hacia la de entrada.
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El vector gradiente se define como la derivada de la medida del error con respecto a
cada pardmetro, asi que se requiere aplicar nuevamente la regla de la cadena para encontrar al
vector gradiente. Si O es un parametro del i-ésimo nodo en la capa / se tiene que:

+ +
0'E, _5 E, of; of,;

= :ei ]38
da O, Oa " da .38)

Si diferentes nodos comparten el pardmetro @, la ec. 1.38 se debe cambiar a una forma
mas general:
0'E, Z 0'E, of” (139)
- - 139
oa OX oa

X"eS

donde S es el conjunto de nodos que contienen a O como un pardmetro; x y £ son,
respectivamente, la salida y la funcién de un nodo genérico en S. La derivada de la medida del
error global E con respecto a O es:
O'E & O'E,

=> (1.40)

da oo Oa

De acuerdo con lo anterior, la férmula de actualizacion del pardmetro general o para el
método descendiente abrupto simple es:

0'E
Ao =-n (1.41)
oa
donde 1 es la razén de aprendizaje, la cual se puede expresar como [10]:
K
N=——— (1.42)

z(%)

en donde K es el tamaiio del paso, esto es, la dimensién de cada transicién a lo largo de la
direccién del gradiente en el espacio de pardmetros. Generalmente el tamafio del paso se puede
cambiar para variar la velocidad de convergencia [1].

Existen dos paradigmas de aprendizaje para satisfacer las necesidades de diferentes
aplicaciones. Uno es el aprendizaje fuera de linea (o aprendizaje por lote), en el cual la férmula
de actualizacién de los parametros O se basa en la ec. 1.40, y la accién de actualizacién tiene
lugar solamente hasta que todo el conjunto de datos de entrenamiento se ha presentado a la red,
esto es, después de cada época o barrido. Por otro lado, en el aprendizaje en linea (o
aprendizaje patrén por patrén), inmediatamente después de que cada par de entrada/salida se
presenta a la red, se actualizan los pardmetros, y la férmula de actualizacién se basa en la ec.
1.38. En la préctica, es posible combinar estos dos modos de aprendizaje y actualizar los
parametros después de que se han presentado k datos de entrenamiento, donde el valor de &
estd entre 1y Py, algunas veces, es referido como el tamaiio de la época. Estos dos paradigmas
de aprendizaje forman parte de la regla de aprendizaje hibrido, que sera explicada en el siguiente
capitulo.
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1.4. SISTEMAS NEURODIFUSOS

Hasta este punto ya se han descrito todos los elementos necesarios para construir un
sistema neurodifuso propiamente dicho. En los sistemas puramente difusos, el problema de
encontrar las FM apropiadas asi como las reglas difusas para un problema especifico,
frecuentemente es un proceso tedioso de prueba y error. Por lo tanto, la idea de aplicar
algoritmos de aprendizaje a estos sistemas surgié inicialmente con los llamados controladores
difusos auto-organizativos. Sin embargo, otra posibilidad mds aceptada actualmente para el
ajuste de los pardmetros de los sistemas difusos surge de los métodos de aprendizaje empleados
en redes neuronales.

Los sistemas neurodifusos modernos normalmente se representan como una red
neuronal multicapa de avance. Esto se hace simplemente para facilitar el anélisis en el momento
de aplicar el proceso de optimizacién e ilustrar el flujo de datos dentro del sistema, asi como su
naturaleza en paralelo. Los nodos en estas redes difieren de los utilizados en las redes neuronales
en cuanto al tipo de funcién que realizan y la interpretacién que se les da.

Aunque existen muchos métodos diferentes, el término de sistemas neurodifusos se
puede restringir a aquellos sistemas que presentan las siguientes propiedades:

<+ Un sistema neurodifuso es un sistema difuso que se entrena por medio de un algoritmo de
aprendizaje (comtnmente) derivado de la teoria de las redes neuronales. El procedimiento
de aprendizaje opera en informacién local, y origina solo modificaciones locales en el sistema
difuso de base. El proceso de aprendizaje no se basa en conocimiento, sino en un conjunto

de datos dado.

<+ Un sistema neurodifuso puede verse como una red neuronal multicapa de avance. Las
unidades en sus nodos emplean operaciones norma-T o conorma-T en lugar de las funciones
de activacién que normalmente usan las redes neuronales. La primera capa representa las
variables de entrada; las FM y las reglas difusas se representan mediante enlaces y capas
ocultas; y, la ultima capa, representa las variables de salida. Sin embargo, esta representacién
en forma de red neuronal no es un requisito indispensable para aplicar un procedimiento de
aprendizaje, simplemente se hace por conveniencia.

< Un sistema neurodifuso siempre puede interpretarse como un sistema de reglas difusas, esto
es, antes, durante y después del entrenamiento. Es posible crear el sistema a partir de datos
de entrenamiento tUnicamente, o se pueden inicializar sus pardmetros mediante un
conocimiento previo en forma de reglas difusas.

< El procedimiento de entrenamiento de un sistema neurodifuso toma en consideracién las
propiedades semanticas del sistema difuso base. Esto resulta en restricciones en las posibles
modificaciones de los pardmetros del sistema.

<+ Un sistema neurodifuso aproxima una funcién de n dimensiones (desconocida) que se define

parcialmente mediante los datos de entrenamiento. Las reglas difusas codificadas dentro del
sistema representan muestras vagas, y se pueden interpretar como prototipos vagos de los
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datos de entrenamiento. Un sistema neurodifuso no debe entenderse como un tipo de
sistema (difuso) experto, y no se relaciona con la légica difusa en un sentido estrecho.

Por lo tanto, un sistema neurodifuso se considera como una técnica para ajustar a un
sistema difuso a partir de datos, o para enriquecerlo mediante aprendizaje, a partir de ejemplos.

En el capitulo siguiente se describird en detalle el sistema ANFIS, el cual se basa en un
sistema difuso de tipo Sugeno de ler orden, y utiliza una regla de aprendizaje hibrida para el
ajuste de sus pardmetros. Esta regla, como ya se mencioné se basa en el método descendiente
abrupto y el estimador de minimos cuadrados.

1.5. RESUMEN

El presente capitulo da una introduccién a las definiciones basicas, notaciones y
operaciones de los conjuntos difusos, las diferentes representaciones de sus funciones de
membresia, las operaciones basicas de la teoria de conjuntos (O, Y, NO) y algunos tipos de
operadores avanzados de conjuntos difusos (norma-T y conorma-T).

La interpretacién de las reglas difusas si .. entonces como relaciones difusas, deriva en
varios esquemas de razonamiento difuso, lo cual es la base de los sistemas de inferencia difusos.
Dentro de los sistemas de inferencia difusos, se describié el sistema de tipo Sugeno, el cual
emplea una funcién dependiente de sus variables de entrada en la parte de los consecuentes.
Asimismo, se explicaron diferentes formas de particionar el espacio difuso.

Finalmente, se describié la arquitectura y el proceso de aprendizaje de una red
adaptable, como base para realizar la optimizacion de pardmetros de un sistema difuso, a fin de
poder construir un sistema neurodifuso. Puesto que todo esto es un campo muy amplio de
estudio, el andlisis se centré en aquellos elementos que se requieren para entender el
funcionamiento de la arquitectura ANFIS.
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CAPITULO 2

LA ARQUITECTURA ANFIS

“Una inteligencia que conociese todas las fuerzas que en un momento dado animan a
la naturaleza, asi como la posicién relativa de todas sus partes integrantes, y si,
ademas, fuese lo suficientemente amplia para someter esos datos al andlisis, podria
abarcar en una férmula los movimientos de los cuerpos mas grandes del Universo y
los movimientos de los dtomos mas ligeros: Nada quedaria incierto para ella, y el
futuro, lo mismo que el pasado, se extenderia ante su vista. La perfeccién que la
mente humana ha sabido proporcionar a la astronomia nos da una débil idea de lo
que puede ser una inteligencia semejante.”

(P. S. Laplace, Ensayo Filosdfico sobre la Teoria de la Probabilidad)
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2.1. INTRODUCCION

Desde que Zadeh publicé en 1965 el primer articulo sobre una forma novedosa de
caracterizar incertidumbres no probabilisticas [16], mediante los llamados conjuntos difusos, la
légica difusa y la teoria de conjuntos difusos ha evolucionado hacia un drea que involucra varias
disciplinas, tales como calculo de reglas difusas si ... entonces, grafos difusos, interpolacién difusa,
topologia difusa, razonamiento difuso, sistemas de inferencias difusos y modelado difuso. Las
aplicaciones que, por naturaleza son multidisciplinarias, incluyen control automatico, electrénica
de consumo, procesamiento de sefales, prediccion de series de tiempo, recuperacién de
informacién, manejo de bases de datos, visién por computadora, clasificacién de datos, toma de
decisiones, etc.

Recientemente, el resurgimiento del interés en el campo de las redes neuronales
artificiales ha dado una nueva perspectiva encaminada hacia la literatura difusa. La regla de
aprendizaje de retropropagacién, la cual tuvo poca atencién hasta que se descubrié su aplicaciéon
en redes neuronales, es en realidad un paradigma universal de aprendizaje para cualquier
modelo parametrizado “suave”, incluyendo los sistemas de inferencia difusos. Como resultado, los
sistemas difusos no solo pueden tomar informacién lingtiistica (reglas lingiiisticas) de humanos
expertos, sino que también se pueden adaptar a si mismos, empleando datos numéricos (pares
de datos de entrada/salida) para lograr un mejor desempefio.

Los sistemas neurodifusos surgen debido a la falta de métodos estindar para
transformar el conocimiento humano o su experiencia hacia la base de reglas y datos de un
sistema de inferencias difuso. Para lograr tal objetivo, se requiere de métodos efectivos para
ajustar sus funciones de membresia, asi como minimizar la medida del error de salida o
maximizar su indice de desempefio.

Con esta idea en mente, surgid la arquitectura llamada ANFIS (Sistema de Inferencias
Difuso basado en Redes Adaptables), la cual sirve como base para construir un conjunto de
reglas difusas si .. entonces con funciones de membresia apropiadas para generar los pares de
datos de entrada/salida éptimos. Esto se logra usando una regla de aprendizaje hibrida, basada
en los métodos de optimizacién comunes en las redes adaptables (el descendiente abrupto y el
estimador de minimos cuadrados).

2.2. SISTEMA DE INFERENCIAS DIFUSO BASADO EN REDES ADAPTABLES: ANFIS
2.2.1. La arquitectura ANFIS.

La arquitectura que se propone para el desarrollo del presente trabajo, es un tipo de red
adaptable, la cual, funcionalmente, es equivalente a un sistema de inferencias difuso. Esta
arquitectura puede representar tanto modelos difusos de Sugeno [4] (de orden 1y 0) como de
Tsukamoto [13] y, bajo algunas restricciones, puede operar como una red de funcidn de base
radial (RBFN) [1]. Basicamente, ANFIS modela un sistema de inferencias difuso en el cual sus
pardametros se ajustan mediante un algoritmo de retropropagacién basdndose en un conjunto de
datos de entrada/salida (datos de entrenamiento), lo cual le permite al sistema aprender.

El enfoque de este trabajo es hacia ANFIS operando como un sistema de tipo Sugeno de
ler orden, por lo que la siguiente descripcién se centrara en ello, teniendo en cuenta que
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facilmente se puede hacer una generalizacién hacia los otros tipos de sistemas arriba
mencionados.

Para explicar el funcionamiento de la arquitectura, se considera un sistema de inferencias
con dos entradas (x, y) y una salida (f). Para un modelo difuso del tipo Sugeno de primer orden,
un conjunto de reglas con dos reglas difusas s7 ... entonces, se define como:

Regla1: Si xes A,y yes B, entonces z, = p, x+ q, y + T,
Regla 2: Si xes A,y yes B, entonces z, = p, x+ q, y + T,

La figura 2.1(a) ilustra el mecanismo de razonamiento para este modelo de Sugeno; la
arquitectura ANFIS correspondiente se muestra en la figura 2.1(b), en la cual, los nodos en una
misma capa realizan funciones similares. A continuacién se da una descripcién de la funcién que
realiza cada capa en la arquitectura mostrada (en donde la salida del i-ésimo nodo en la capa /
se denota como O;;).

Capal. Cada nodo 7 en esta capa es un nodo adaptable con una funcién de nodo definida
por:
0, - (9, para 1,2,
Ol,i = “’Bi—Z()/)’ para =3, 4, (2'])

donde x (0 y) es la entrada al nodo 7, y A, (o B,,) es una etiqueta lingiiistica (tal como
“pequefo” o “alto”) asociada con este nodo. En otras palabras, O, es el grado de
membresia de un conjunto difuso A (= A, A, o B= B, B,), el cual especifica el grado
en que una entrada (x o y) satisface al cuantificador A. La funcién de membresia de
A, debe ser una funcién parametrizada que sea continua y derivable a tramos, tal
como la funcién campana generalizada, cuya expresién matematica estd dada por:

1
Ha(x) = BN (2.2)

donde {a, b, ¢} es el conjunto de pardmetros que definen la posicién y forma de la
campana: a, especifica el ancho de la campana; b, el valor de las pendientes; y ¢, la
posicién en el eje x de su eje de simetria. Esto se ilustra en la figura 2.2 siguiente. Los
parametros en esta capa son referidos como pardmetros de premisa.

norma-T
n A
w, ZEpX + qQy + T
¢ oWz Wz,
np W, + W,
' =Wz, +W,z,
W, ZymP X+ QY + T,

x
A
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@
Capa 1 Capa 2 Capa 3 Capa 4 Capa 5
A
N w
w; Z
X A, N \11
f
B, —_
y I — W, Z
W : %
B,
(b)
Fig. 21 (a) Modelo difuso de Sugeno de primer orden, con dos entradas y
dos reglas difusas; (b) Arquitectura ANFIS equivalente.
M
Pendiente
10 (-b/2a)
ca c c+a
fe——i
2a
Fig. 2.2 Significado fisico de los parametros en la funcién de membresia
tipo campana.
Capa 2.  Los nodos de esta capa son nodos fijos, y se etiquetan con el simbolo II; la salida
aqui es la operacién norma-T de todas las sefales que entran a él:
0,; = w; = T(Uy(x), Mg()), 1.2, (2.3)

Cada salida de estos nodos representa la intensidad de disparo de una regla. En

general, se puede emplear cualquier operador norma-T como funcién de nodo en

esta capa.

Capa 3. Esta capa se compone de nodos fijos etiquetados con N. El i-ésimo nodo calcula la

relacién de la intensidad de disparo de la i-ésima regla con respecto a la suma de las

intensidades de disparo de todas las reglas:
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W
0, = W, =———, H1,2. (2.4)
W1 + W,

A cada salida de esta capa se le llama intensidad de disparo normalizada.

Capa 4. Cada nodo 7en esta capa es un nodo adaptable con una funcién definida por:
O, = Wz; =W, (P X+0;y+T1), (2.5)

donde W es una salida de intensidad normalizada de la capa 3, y {p, q;, 1} es el
conjunto de pardmetros que define a los polinomios z, en este nodo. Los parametros
en esta capa son referidos como pardmetros del consecuente.

Capa 5. El tnico nodo presente en esta capa, es un nodo fijo denotado por 2, el cual calcula
la salida global como la suma de todas las sefiales que entran a él:

Wz,
Salida global = O,; = f = Z:V_Vizi = Z'—

. W

De esta forma, lo que se obtiene es una red adaptable, la cual es, funcionalmente,

(2.6)

equivalente a un modelo difuso de Sugeno. La estructura mostrada no es tunica, ya que se
pueden hacer otras construcciones equivalentes, por ejemplo combinando las capas 3 y 4, con lo
que la red tendria sélo cuatro capas.

El sistema completo que se tomdé como base para este trabajo, es una arquitectura
ANFIS equivalente a un modelo difuso tipo Sugeno de ler orden con dos entradas y nueve reglas
difusas, donde a cada entrada se le asocian tres funciones de membresia del tipo campana
generalizada, como se muestra en la figura 2.3(a). La figura 2.3(b) ilustra la forma como se
particiona el espacio de entrada bidimensional en nueve regiones difusas traslapadas, cada una
de las cuales estd gobernada por una regla difusa si .. entonces; en otras palabras, la parte de la
premisa de una regla define una regién difusa, mientras que la parte del consecuente especifica
la salida dentro de esa regién.

Parametros de Premisa Parametros de Consecuente
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Y Y
A
5, 3 6 9
B, 2 5 8
B, 14 7
> X
1
A A A
X

(b)
Fig. 2.3 (a) ANFIS de dos entradas y nueve reglas difusas
(b) Subespacios difusos correspondientes.

2.2.2. Regla de aprendizaje hibrida.

Aunque en una red adaptable se puede aplicar la regla de retropropagacién o el
descendiente abrupto para identificar sus parametros, generalmente estos métodos son lentos
para converger y tienden a quedar atrapados en minimos locales. El método que aqui se emplea
para determinar los pardmetros de la red, es una regla de aprendizaje hibrida, la cual combina el
método descendiente abrupto con el estimador de minimos cuadrados (LSE), descritos en los
apéndices A y B. Esto parte del hecho de que la salida de una red adaptable es lineal en algunos
de sus pardametros, y estos se pueden identificar en forma rdpida con el método LSE lineal.

Por sencillez, se asume que la red bajo consideracién tiene sélo una salida:

o- i 9 (27)

donde i es el vector de variables de entrada, S es el conjunto de pardmetros y Fes la funcién
global que modela la red adaptable. Si existe una funcién H tal que la funcién composicién Ho F
sea lineal en algunos de los elementos de S, entonces esos elementos se pueden identificar con el
método de minimos cuadrados. En otras palabras, si el conjunto de parametros S se puede
descomponer en dos conjuntos:

S=5® S, (2.8)

(donde @ representa una suma directa), tal que H o Fes lineal en los elementos de S, entonces
al aplicar H a la ec. 2.7 se obtiene:

H(o) = Ho i, 9) (2.9)
que es lineal en los elementos de S,. Si se tienen los valores de los elementos de S, se pueden

insertar P datos de entrenamiento en (2.9) y obtener una ecuaciéon de matriz de la forma:

AD =y (210)
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donde O es un vector desconocido cuyos elementos son parametros en S,. Sea |S=M, entonces
y p 2 2|
las dimensiones de A, O son PxM, Mx1 y Pxl, respectivamente. Puesto que P (nimero de
y y P q
pares de datos de entrenamiento) es normalmente mayor que M (ntimero de pardmetros
lineales), se tiene un problema sobredeterminado y, generalmente, no hay una solucién exacta
P Y g Y
para (2.10). Entonces, la mejor solucién para 0, la cual minimiza el error cuadritico |A® — y[, es
.
el estimador de minimos cuadrados 0, definido por:

0=(A"A)'ATy (2.1)

donde A" es la transpuesta de A, y (A" A)" A" es la pseudo inversa de A siempre que A" A no
sea singular. La ec. 2.11 es concisa en notacién, pero requiere mucho calculo cuando trabaja con
la matriz inversa, y queda pobremente definida si A" A es singular. Por ello, se utilizan férmulas
recurrentes para calcular LSE de 0. Este método recurrente de LSE es mas eficiente,
especialmente cuando M es pequefio.

Sea a,' el i-ésimo vector fila de la matriz A definido en (2.10); y y,", el i-ésimo elemento

de y, entonces 0 se puede calcular iterativamente utilizando las férmulas siguientes:

9i+1 = 9i + Pi+1ai+1(y;r+1 - a‘-irﬁ-lﬂi)

Pa .a .P. . 2.12
p, - —SHEELL =01, P-1 (212)
1+a,,Pa,,

i+1

i+1 i

donde P, frecuentemente se llama la matriz de covarianza y el estimador de minimos cuadrados
0 es igual a 0,. Las condiciones iniciales necesarias para determinar la ec. 2.12 son 0, =0y P, =
Y1, donde Y es un nuimero positivo grande e 1 es la matriz identidad de dimensién MxM. Cuando
se trabaja con redes adaptables de multiples salidas (esto es, la salida o0 en la ec. 2.7 es un vector
columna), la ec. 2.12 se sigue aplicando, excepto que y,' es la i-ésima fila de la matriz y.

Ahora bien, se puede combinar el método del gradiente con el de LSE para actualizar los
parametros en una red adaptable. Para poder aplicar el aprendizaje hibrido en una forma
iterativa, cada época de este procedimiento de aprendizaje estd compuesta de un paso en avance
y un paso en retroceso. En el paso en avance, se proporcionan los datos de entrada y las sefiales
funcionales se propagan hacia adelante para calcular cada salida de nodo, capa por capa, hasta
obtener las matrices A y y de la ec. 2.10, y los pardmetros en S, se identifican mediante la ec. 2.1
o las férmulas secuenciales de la ec. 2.12. Después de ello, se calcula la medida del error para
cada par de datos de entrenamiento. En el paso en retroceso, las sefiales de error (la derivada de
la medida del error con respecto a cada salida de nodo. Ver las ecs. 1.36 y 1.37) se propagan
desde la salida global hacia la entrada de la red, y los pardmetros en S se actualizan mediante el
método descendiente abrupto de la ec. 1.41.

Para valores fijos dados de los pardmetros en S, se puede garantizar que los pardmetros
asi encontrados en S, estdn en el punto éptimo global en el espacio de pardmetros de S, debido
a la eleccién de la medida del error cuadratico. Esta regla de aprendizaje hibrido no sélo puede
disminuir la dimensién del espacio de busqueda en el método del gradiente, sino que, en general,
reducira substancialmente el tiempo de convergencia.

Si los pardmetros se actualizan después de cada presentacién de los datos, se tiene un
esquema de aprendizaje en linea o patrén por patron. Esta estrategia de aprendizaje es vital en
la identificaciéon de pardmetros en linea para sistemas con caracteristicas cambiantes. Para

30



La arquitectura ANFIS  Cap. 2

modificar el proceso de la regla de aprendizaje, a fin de obtener una versién en linea, el
descendiente abrupto debe basarse en E, (ec. 1.38) en lugar de E

Para que la férmula recursiva de minimos cuadrados considere las caracteristicas
variantes en el tiempo de los datos de entrada, los efectos de los pares de datos pasados deben
decaer, conforme nuevos pares de datos se hacen presentes. Un método simple para ello es
formular la medida del error cuadritico como una versién ponderada que asigne mayores
factores de peso a los pares de datos mas recientes. Esto equivale a agregar un factor de olvido

A a la férmula recursiva original, como se muestra a continuacién:

mﬂ=9i+Pmanﬂﬂﬁ_aT9J

i+1

. TP 213
1, Pa.aiP, (213)

_ _ i+ 41
i+1 i T
A A+a;,Pa,
donde los valores tipicos de A estdn entre 0.9 yl. Entre menor sea A, se tendrd un efecto mas

rapido de decaimiento de los datos pasados. Sin embargo, una A muy pequefia puede originar
inestabilidad numérica, por lo que debe evitarse.

2.2.3. ANFIS y la regla de aprendizaje hibrida.
De la arquitectura ANFIS mostrada en la figura 2.1(b) se observa que, si los valores de

los parametros de la premisa son fijos, la salida global puede expresarse como una combinacién
lineal de los parametros del consecuente. Esto es, la salida fen la figura se puede reescribir

como:
W, W, o
f= Z, + Z, =Wz, +W,2,
W, + W, W, +W,
:v_vl(plx+qu+rl)+v_v2(p2x+q2y+r2) (2.14)

= (V_le) P, + (V_Vly)ql + (Wl)rl + (V_sz) P, + (V_Vz y)qz + (V_Vz)rz

Como resultado de esto, se tiene lo siguiente, de la ec. 2.8:
S = Conjunto total de pardmetros

S, = Conjunto de pardmetros de la premisa (no lineales)

S, = Conjunto de pardmetros del consecuente (lineales)

H(:) y F(, -) son la funcién identidad y la funcién del sistema de inferencia difusa,
respectivamente. Por consiguiente, el algoritmo de aprendizaje hibrido descrito anteriormente se
puede aplicar directamente: En el paso en avance, las salidas de los nodos van hacia adelante
hasta la capa 4, y los pardmetros del consecuente se identifican por el método de minimos
cuadrados. En el paso en retroceso, las sefiales de error se propagan hacia atras y los parametros
de la premisa se actualizan mediante el descendiente del gradiente.

Sin embargo, debe notarse que la complejidad en el cdlculo del método LSE es mayor
que en el del descendiente del gradiente. De hecho, hay cuatro métodos para actualizar los
parametros, tal como se enumeran a continuacién de acuerdo con la complejidad de cémputo
asociada:
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1) Solamente el descendiente del gradiente: Todos los pardmetros se actualizan con el método
del gradiente descendiente (en el paso en avance y en el de retroceso).

2) Descendiente del gradiente y un paso de LSE: El método de LSE se aplica sélo una vez al
comienzo, para obtener los valores iniciales de los pardmetros del consecuente y, entonces, el
descendiente del gradiente se aplica para obtener todos los pardmetros.

3) Descendiente del gradiente y LSE: Esta es la regla de aprendizaje hibrida propuesta.

4) Solamente LSE secuencial (aproximado): ANFIS se hace lineal con respecto a los pardmetros
de la premisa y se utiliza el algoritmo de Kalman extendido para actualizar a todos los
parametros. Esto se ha propuesto en la literatura de redes neuronales [3].

Como ya se ha mencionado, los pardmetros del consecuente encontrados de esta forma
son 6ptimos, bajo la condicién de que los parametros de la premisa sean fijos. Asi, el método
hibrido converge mucho mas répido, puesto que reduce las dimensiones del espacio de busqueda
del método original de retropropagacién. La eleccién de alguno de los 4 métodos anteriores,
dependera de los recursos de cémputo disponibles y del nivel de desempefio requerido.

2.3. RESUMEN

En este capitulo se describieron todos los elementos que conforman la arquitectura
ANFIS, los cuales se integran en cinco capas, dos de las cuales se construyen con nodos que
tienen parametros adaptables y, las otras tres, tienen funciones de nodo fijas. El tipo de sistema
que se realiza con la arquitectura propuesta, es funcionalmente equivalente a un sistema de tipo
Sugeno de ler orden, ya que esto permite reconstruir una funcién altamente no lineal a partir de
un grupo de funciones lineales.

Se describe una regla de aprendizaje hibrida, mediante la cual se pueden ajustar los
pardmetros de ANFIS, a partir de pares de datos de entrada/salida. Esta regla de aprendizaje
combina dos métodos de optimizacién bien conocidos en la literatura de redes neuronales, los
cuales son el descendiente abrupto y el estimador de minimos cuadrados. Estos se emplean para
minimizar la medida del error de la red, y se plantea su utilizacién para el caso en que se tenga
aprendizaje en linea.

Finalmente, se mencionan cuatro métodos que se pueden emplear en el ajuste de
pardmetros, los cuales se originan como combinaciones distintas de los dos métodos que forman
la regla hibrida, y cuya aplicacién depende de los recursos con que se disponga y del nivel de
desempefio que se desee obtener.
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CAPITULO 3

DISENO ELECTRICO DE CELDAS CMOS PARA LA
ARQUITECTURA ANFIS

“Lo conocido es finito, lo desconocido infinito;
intelectualmente estamos en una isleta en medio de un
ilimitado océano de lo inexplicable. Nuestra labor en cada
generacién consiste en reclamar un poco mas de tierra.”

(T. H. Huxley)

“Si descubrimos una teoria completa, sus principios generales deben
ser comprensibles, con el tiempo, para todo mundo, no sélo para
unos cuantos cientificos. Entonces todos, filésofos, cientificos y gente
comun podremos participar en el andlisis de por qué existimos
nosotros y el universo. Si hallamos la respuesta, seria el maximo
triunfo de la razén humana, y conoceriamos la mente de Dios.”
(Stephen Hawking, Breve Historia del Tiempo)



Disefio eléctrico de celdas CMOS para la arquitectura ANFIS  Cap. 3

3.1. INTRODUCCION

La arquitectura ANFIS es el resultado directo de una metodologia de cémputo que
surgié en la década de los 90s denominada “Soft Computing”, la cual integra las habilidades de
la mente humana para razonar y aprender, en un ambiente de incertidumbre e imprecision. Esta
metodologia consiste de varios paradigmas computacionales que incluyen las redes neuronales,
teoria de conjuntos difusos, razonamiento aproximado y métodos de optimizacién libres de
derivadas, tales como los algoritmos genéticos y el recocido simulado (“simulated annealing”). Sin
embargo, en su idea original, esta metodologia depende de un sistema de cémputo, lo cual en
ciertas circunstancias puede llegar a ser un inconveniente. Es por ello que surge la necesidad de
construir esta arquitectura empleando dispositivos electrénicos, disefiados especificamente para
realizar las funciones de cada una de sus capas y contenidos en uno o dos circuitos integrados,
con lo cual se puede obtener un mejor desempefio, ya que de esta forma realmente se efectua
un procesamiento en paralelo (a diferencia de una computadora “clasica”, que realiza el
procesamiento en forma secuencial) lo cual es una de las caracteristicas que hacen poderosas a
estos tipos de arquitecturas; y, al tener pocos componentes, se obtiene un mayor ahorro de
energia y espacio, lo cual es indispensable si se quiere hablar de un sistema portatil.

Para construir el sistema ANFIS global, éste ha sido dividido en dos partes: Una que
abarca las dos capas iniciales de la arquitectura (capas 1y 2), y otra que incluye las otras tres
(capas 3, 4 y 5), correspondiendo al presente trabajo de tesis el desarrollo de los circuitos
necesarios para la primera parte.

La metodologia que se siguié fue: Inicialmente disefar, simular y enviar a fabricar celdas
bésicas que aproximen las operaciones requeridas en las dos primeras capas de la arquitectura
para, posteriormente, poder construir la estructura completa que incluye las capas 1 y 2,
interconectadas como se mostré en la figura 2.3(a), utilizando dichas celda basicas.

3.2. DISENO DE CELDAS BASICAS

El proyecto dentro del cual se desarrolla el presente trabajo, plantea algunas
caracteristicas que deben cumplir los circuitos aqui disefiados: Se deben emplear circuitos CMOS
con voltaje de alimentacién de 5V; las salidas del circuito deben ser corrientes, ya que el circuito
defusificador con el cual se acoplard este disefio, utiliza corrientes en sus entradas; las variables
de entrada deben ser voltajes, para mayor flexibilidad de interfaz con los posibles circuitos que
conformen la etapa de entrada del disefio; las funciones de membresia deben ser ajustables, para
modificarlas de acuerdo al entrenamiento realizado en Matlab; y, el espacio difuso debe quedar
dividido en nueve regiones difusas, de acuerdo con la arquitectura que se plantea reproducir
(figura 2.3). Sin embargo, no hay restricciones en cuanto al funcionamiento y caracteristicas
propias de los circuitos que se desarrollen.

3.2.1. Circuito Generador de Campanas.

Para construir la primera capa de la arquitectura ANFIS, se requiere de un circuito capaz
de generar funciones del tipo campana, que es el tipo de funcién de membresia empleada en
este trabajo. La expresién matemdtica de una campana generalizada es la ec. 2.2 mostrada
anteriormente. Para aproximar esta funcién, se aprovecha la caracteristica de transferencia de un
amplificador diferencial, de tal forma que se obtiene una corriente controlada por voltaje.
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La figura 3.1(a) muestra el circuito de un amplificador diferencial CMOS que usa
transistores de canal N (Ml y M2) en el par diferencial, asi como su curva caracteristica
normalizada (figura 3.1(b)). La caracteristica de gran serial se puede obtener considerando que
M1y M2 siempre estan en saturacion. Esta condicién es razonable en la mayoria de los casos, e
ilustra el comportamiento del circuito aun cuando tal consideracién no sea valida.

Vip T

M, M,

in :H)_1 :|: iy isa/ly
| (.
sl

l.—o

fo
Voo [ E—

1 2

@) (b)

Fig. 31 a) Amplificador diferencial CMOS con transistores de entrada de
canal N; b) Caracteristica de transferencia.

Inicialmente, se parte de la relacién que describe el comportamiento de gran sefal,

definida por:

. 1/2 . 1/2
2ip, B 2ip,

VID = VGSl - VGSZ = ; 3

(31)

y la siguiente ecuacién:
=iy + Ip, (3.2)
KW . , - o
donde ff=——, siendo K un pardmetro tecnolégico y W y L son las dimensiones del
transistor, para lo cual se asume que M, y M, son iguales.
Al sustituir la ec. 3.2 en la 3.1, y realizando una manipulacién algebraica, se llega a las
siguientes soluciones para las corrientes 7y, e 7y, :

1/2
) I I ﬁ\/Z ﬂ2V4
|D1=_’u+_’u _ID_—ZID (33)
2 2|1, 4
I I 2 ﬂ2V4 12
i = nf PV P Vi 3.4
o221, A (34)

las cuales son validas dentro del siguiente limite, fuera del cual, el valor de la corriente se
considera que es constante:
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1/2

Vol < (3.5)
Si se asume que las corrientes en el espejo de corriente (transistores canal P) son
idénticas, entonces i_, se encuentra restando iy, de i,, con lo cual se obtiene la siguiente
expresion:
1/2

. . . NE BN
lsat =1p1 —Ip2 = I,u I—D_Tle (3:6)
"

Con este andlisis se obtiene una corriente de salida en términos del voltaje diferencial de
entrada V. La funcién de transferencia resultante es como la que se muestra en la figura 3.1(b)
anterior, donde se observa que la corriente maxima (correspondiente al 1 16gico) se determina
por el valor de 1. La pendiente de esta curva, la cual resulta en la ecuacién de transconductancia
del amplificador diferencial, se obtiene derivando la ec. 3.6 con respecto a V,;, de tal forma que:

) 1/2 , 1/2
g, = % = & = M (3.7)
N 4 4L

Para obtener la forma completa de la funcién de membresia, se utiliza una configuracién
como la mostrada en la figura 3.2(a), basada en [17] y [18], y que bésicamente consiste en dos
amplificadores diferenciales entrelazados, lo cual permite obtener una funcién de transferencia
como la que se observa en la figura 3.2(b).

La corriente de salida del circuito (i5) es la suma de las corrientes de ambos
amplificadores diferenciales (i, e iy,) las cuales, al estar en sentidos contrarios, forman la funcién
de transferencia deseada. Entonces, se tiene que:

ig = gy + gy (3.8)

Los voltajes para cada amplificador se determinan por:
Vip =V, — E, (39)
Vi, =E, =V, (3.]0)
Tomando la ec. 3.6, y sustituyéndola en 3.8, para cada corriente, y considerando los
voltajes de las ec. 3.9 y 3.10, se obtiene la siguiente expresién:

12 12
2 2/ 4 2 2/ 4
—1 ﬂvIDl_ﬁVIDl 1 ﬂvIDZ_ﬂVIDZ
s =
U 412 o 4|5

u u u

(3.m)

gl D o
o l - l o ig l

—[ FT% J—s
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(@) (b)

Fig. 3.2 a) Configuracién para aproximar la funcién de una campana
generalizada; b) caracteristica de transferencia.

La ecuacién 3.1 es la de una funcién que aproxima la forma de una campana
generalizada, permitiendo controlar su posicién y su ancho de banda a través de sus puntos de
cruce, los cuales se determinan directamente con los voltajes E, y E,. Sin embargo, para poder
modificar las pendientes, se debe modificar la transconductancia de los transistores del par
diferencial (ec. 3.7), lo cual se puede lograr de varias formas. La que aqui se considera, utiliza un
arreglo de dos transistores que comparten sus drenadores y sus fuentes, y una bateria que une
sus compuertas, como se muestra en la ﬁgura 3.3 siguiente.

1IQ - |2 _MBZ
I @ B+ B,

| |
para |2 <B< -2
23, 2,
donde | :I—u
2

(B, +B,)

Q

Fig. 3.3 Configuracién para modificar la transconductancia de un transistor
MOS.

Como se observa en la ecuacién mostrada en la figura 3.3, puesto que las dimensiones
de ambos transistores son fijas, al modificar el valor de la bateria B se modifica la
transconductancia global del arreglo de transistores. De esta forma, si se sustituye cada
transistor del par diferencial por un arreglo como el de la figura 3.3, se logra el ajuste de las
pendientes en funcién de un voltaje independiente (B).

3.2.2. Circuito para realizar la operacién MIN.

En la segunda capa de ANFIS se requiere un circuito que realice una operacién norma-
T; en este trabajo se utiliza la operacién mas comun que es la MIN, la cual es sencilla de generar
con circuitos. Esta operacién se logra efectuar tomando como punto de partida un circuito de
competencia del tipo e/ Ganador Toma Todo propuesto inicialmente por Lazzaro [19], el cual
lleva a cabo una operacién MAX, con la cual se efectta la operacién MIN a partir del teorema de

D’ Morgan, como sigue: W, = min(Sil,Siz,...,SiM ): max(S_il,S_iz,...,g), donde las S; son
corrientes y su complemento se obtiene usando la ley de Kirchoff de corrientes: S_u =1, =S,

donde 1, es la corriente asociada con el valor 14gico 1. En la figura 3.4(a) se muestra el circuito
u g g
que realiza esta funcién, donde w; es una corriente que corresponde a la corriente S; mas
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pequena (o bien, a la corriente Sij mas grande). A las entradas se les inyecta una corriente
adicional 1, para evitar que el transistor por el cual circula la corriente Sij mayor, entre en

inversion débil. La configuracién de la figura 3.4(b) permite ajustar V , de tal forma que iguale

ref

al voltaje drenador-fuente de M, con el del transistor de entrada que conduce la corriente
maxima. En otras palabras, el voltaje V,; se modifica de acuerdo a las variaciones de la corriente

maxima.
Voo
—_ — — lu+1g
S, + 1 Sy + g S, + 1
V, V,
DDI DD1 DD1 3
l l " ’
A o—| —
M, My M,, l Wi+ lg
V,
| | | p |
& M
| | | | ©
Mu Mlk Mln

Fig. 3.4 (a) Circuito CMOS en modo de corriente para realizar la funcién
MIN; (b) Circuito de polarizacién de (a).

Para analizar el funcionamiento del circuito de competencia, se considera una
configuraciéon con dos entradas, como en la figura 3.5, pudiéndose generalizar ficilmente el
desarrollo para el caso de multiples entradas. Por sencillez de anilisis, se asumen caracteristicas
ideales de los componentes. Inicialmente se plantea la condicién 1, = 1, = 1. Si todos los
transistores tienen las mismas dimensiones, se tiene que B3, = B, = B,, = B,, = PB. Los transistores
M, y M, tienen voltajes de compuerta y fuente idénticos, y ambos conducen una corriente 1 ;
asi, los voltajes V, y V, deben ser iguales. Los transistores M, y M,, tienen sus voltajes de
drenador, compuerta y fuente iguales, por lo que deben conducir la misma corriente, de tal
forma que 1, = 1, = 1,/2. Considerando que los transistores operan en la regién de saturacién, la
corriente que circula en M, y M,, se define por:

De igual forma, la corriente de M,, y M,, estd definida por:

o _ A

?D = E(Vm Vs —V; )2’ si 0<(V,, = Vg = Vi) <(Vop — Vo) (313)

Despejando V, en 3.12, sustituyendo en 3.13 y despejando para V,_, se obtiene la siguiente
expresion:
1/2 1/2
V. = o + 2l +2V. (314)
m | 5 T .
B B
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De tal forma que, para corrientes de entrada iguales, el circuito produce voltajes de
salida iguales, lo cual es un comportamiento deseado en un circuito de competencia.

]' VDDI ]2 VDDv

Fig. 3.5 Configuracién para un circuito de competencia de dos entradas.

Ahora, se considera la condicién 1, =1 + Ai e 1, = 1 para ilustrar la accién inhibitoria del

circuito. Bajo esta condicién, M, debe drenar una corriente Ai mas que en el caso previo; como
resultado, el voltaje de compuerta de M, se incrementa. Al tener M, el mismo voltaje de
compuerta, también deberia drenar una corriente 1 + Ai, pero sélo 1 estd presente en su
drenador. Esto origina que su voltaje de drenador (V,) disminuya, con lo cual se sale de
saturacién hasta llevar a V, aproximadamente a OV. Para valores grandes de Ai, se tiene que 1,

= 0 el = 1,,. En esta situacién, las ecuaciones de corriente de M, y M,; serdn, respectivamente,
las dos siguientes:

I, +Ai= g(vG -V, ) (315)
14
Iy = E(V1 Vg —Vy )2 (3.16)
Al despejar V; en la ec. 3.15, sustituyéndolo en 3.16 y despejando V,, se obtiene que:
21, 20, +4i)]"
V,=|—2| +—2—2| +2V; (317)

B B

Esta ecuacién predice la respuesta ganadora del circuito, ya que el voltaje mayor entre V,
y V,, estard determinado por la rama en la cual circule la méxima corriente. Esto se hace mas
evidente si se despeja V en la ec. 3.16, con lo que se observa que las variaciones del voltaje de
salida estan determinadas por el voltaje presente en la rama ganadora:

1/2
21,

VG :Vl — 7 _VT (3]8)

La topologia simétrica del circuito, asegura un comportamiento similar si se tiene un
incremento de 1, con respecto a 1.

3.3. SIMULACION DE CELDAS

3.3.1. Celdas bésicas.

40



Disefio eléctrico de celdas CMOS para la arquitectura ANFIS  Cap. 3

Inicialmente, la simulacién eléctrica de celdas individuales se llevé a cabo para el circuito
que aproxima la funcién campana generalizada. Para ello se empled el circuito mostrado en la
figura 3.2, con la configuraciéon indicada en la figura 3.3, obteniéndose el circuito de la figura
3.6.

El simulador eléctrico utilizado fue el programa PSpice. Todas la simulaciones se hicieron
para una tecnologia de 2um, pozo N, considerando el conjunto de pardmetros de simulacién
proporcionados por la organizacién académica MOSIS, a la cual se enviaron los disefios para su
fabricacién; este conjunto de parametros se describe en el apéndice C. Se emplearon los
pardametros de Spice tipicos de esta organizacién, y las simulaciones se hicieron utilizando el
modelo BSIM de nivel 4 para transistores MOS. Con respecto a esto tltimo, cabe mencionar que
las ecuaciones del transistor MOS para el nivel 4, resultan complicadas de manejar para hacer
disefio y, por ello, la metodologia utilizada consistié en emplear inicialmente las ecuaciones
simplificadas que se desarrollaron en los puntos anteriores. Con estas ecuaciones se obtuvo una
primera aproximacién de las dimensiones de los transistores y posteriormente, con ayuda del
simulador, se hicieron ajustes hasta obtener una respuesta satisfactoria. De esta forma se llegé a
los circuitos que se mencionan a continuacién:

Las caracteristicas a destacar en el circuito de la figura 3.6 son las siguientes:
Dimensiones de los transistores (W/L), en donde el cociente indicado expresa dos cantidades en
micras: M, = M, = M, = M, = 10/2, M, = My = M, = M = 50/2, M, = My, = M, = M, = 3/12; I =
4UA; Vo, = 5V; 2V SV, < 5V; 0 < B < 0.6V (ver fig. 3.3), 2V < (E, = E,) < 5V. Los voltajes
correspondientes a la bateria B, mostrada en la figura 3.3, se suministran mediante voltajes
independientes (E,,, E,, y E,,), de tal forma que en todo momento se cumpla la condicién B = E,,
—E,=E,, — E, = E, — V, condicién necesaria para generar campanas simétricas.

VDD

21,

o Jp—d o Tl

3z
=z

: &—%[Mhﬂﬁamr%[M]Wﬁﬁ«]k—oﬂ

M ;

Fig. 3.6 Circuito para aproximar una funcién deztipo campana generalizada

con pendientes ajustables.

La fig. 3.7 muestra la simulacién hecha con PSpice del circuito generador de campanas
para diferentes valores de la bateria B. El intervalo de variacién de las fuentes de voltaje,

necesario para observar los cambios en las pendientes, es el definido anteriormente (0 < B <
0.6V). En este caso, la posicién de la campana se define por E, = 2.5V y E, = 4.0V. El
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complemento mediante una corriente de 5UA en la figura, es tan solo para observarla sin
inversion.

En la figura 3.8 se observan los resultados de la simulacién de un circuito que realiza la
operacién MIN, basado en la configuracién de la fig. 3.4. La figura muestra el resultado de la
operacién MIN entre dos funciones de membresia. Los voltajes que definen las posiciones de las
campanas son los siguientes:

Campana 1: E, =25V E, = 3.5V
Campana 2:  E =3.5V E, = 4.5V

Los datos del circuito de la figura 3.4 son los siguientes: Dimensiones de los transistores
(W/L) M, = M,, = 30/30, M = Mg, = 25/22, My, = Mg, = Mg = M, = M, = 3/2, M, = M, =10/2, 1, =
5UA, 1, = 10UA, 1,=2P1A, 0 £ S, < 4UA.
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ﬂﬂ T oo [ninininiinibii r-=—-"="-T—T==7—77% | r-——=="="=7=7"7=7777
ou 1.0V
o0 Su-1D(M4)

Fig. 3.7 Simulacién del cambio de pendiente de la funcién de membresia.
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Fig. 3.8 Simulacién del circuito que realiza la funcién MIN con dos
funciones de membresia.

Una caracteristicas importante de este tipo de circuitos es su capacidad de
discriminacién, que se define como la habilidad del circuito para distinguir entre dos valores de
entrada cercanos, esto es, la magnitud minima de corriente en la cual una de las entradas debe
ser mayor que las demds para ser reconocida como la mayor de todas ellas (la entrada
ganadora). Esto puede expresarse como un porcentaje con respecto la maxima amplitud de
corriente que se aplica en sus entradas, siendo deseable obtener el menor valor posible. De
acuerdo a los valores obtenidos en simulacién, el minimo incremento de corriente que puede
detectar el circuito es de 15nA, lo cual corresponde a un incremento de 0.38% de una de las

corrientes de entrada con respecto a la otra (considerando una amplitud maxima de 4uA).
3.3.2. Variacién de temperatura.

Esta prueba se hace con el fin de garantizar el buen funcionamiento del circuito para
distintas condiciones ambientales. El intervalo de temperatura considerado es el comercial, el

cual se ha establecido para asegurar que los circuitos integrados operardn dentro de una
variacién de temperatura estandarizada, la cual va de 0 a 70°C.
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Funcion Hax
Date/Time run: 06/07/100 15:46:47 Temperature: 0.0, 27.0, 70.0

10un
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(1.5000,5.2280u)

{1,5000,4.6680u)
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o o A 10u-1D(H29)

Operacion MIN

(3.5000,9.4236u)
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ov
o o a ID(81) Vit

Fig. 3.9 Variacién de la funcién de membresia y la funcién MIN para
valores de temperatura de 0, 27 y 70°C, que cubren
el intervalo comercial.

En la figura 3.9 se presentan las variaciones que se obtienen en las funciones de
membresia y en la corriente correspondiente a la operacién MIN, para los valores de
temperatura considerados en el intervalo comercial. Considerando 27°C como el valor de
referencia (temperatura nominal), las variaciones obtenidas en la simulacién para las funciones
de membresia son: 4.12%, para 0°C y 7.03% para 70°C; en el caso de la operacién MIN los
cambios obtenidos son: 2.03% para 0°C y 3.43% para 70°C. Como se observa en la figura, el
mayor cambio de la funcién de membresia se tiene en la base de la campana, mientras que para
la operacién MIN, esta en la parte superior. Si todas las campanas varian en igual proporcién, el
error maximo en la amplitud se debe casi exclusivamente al error del circuito MIN, esto es,
3.43%. Como se observa, las posiciones de las campanas no se ven afectadas por la temperatura:
La variacién es menor a 0.1% con respecto a la temperatura nominal.

3.3.3. Capas 1y 2 de ANFIS.

El circuito total del que se ocupa esta tesis incluye las celdas necesarias para construir
las capas 1y 2 de una arquitectura ANFIS como la que se mostré en la figura 2.3(a), la cual
produce una particién del espacio difuso como la de la figura 2.3(b). Esto implica que el circuito
integrado a fabricarse debe contener 6 celdas de funciones de membresia, como la mostrada en
la figura 3.6, y 9 celdas como la que se observa en la figura 3.4(a) y (b), con n = 2. Cada funcién
de membresia requiere 5 voltajes para controlar su posicién y sus pendientes.

Debido a la limitacidn en el nimero de terminales del encapsulado del circuito integrado
(40 terminales), los voltajes para ajustar los pardmetros de las campanas se introducen en forma
serial. Para ello, se utilizan registros de corrimiento que controlan compuertas de transmision,
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las cuales permiten o no el almacenamiento de los voltajes adecuados en capacitores hechos con
polisilicio. Este método requiere que continuamente se refresquen dichos voltajes. La figura 3.10
muestra el diagrama del circuito que realiza esta funcién, el cual proporciona los cinco voltajes
que requiere una campana. La sefial V_,, es una sefal periddica, que se determina por los
diferentes niveles de voltaje que definen a la campana. Para poder generar esta sefial, se emplean
divisores de voltaje construidos con potenciémetros variables multivuelta, en los cuales se fijan
los niveles de voltaje adecuados y, para reunirlos en una tnica sefal, se utiliza un circuito
multiplexor analdgico comercial.

Considerando el valor de la capacidad por unidad de area entre las capas Polyl y Poly2
(correspondientes a los dos niveles de polisilicio disponibles en esta tecnologia), C,p,
478aF/um’ y las dimensiones de los capacitores: 60Ltm x 78um, se obtiene un valor de 2.2pF
para cada capacitor. Las compuertas légicas Ug y U, de la figura 3.10 introducen un retardo para
asegurar que el voltaje deseado en la compuerta de transmisién correspondiente, se habra
estabilizado al momento de habilitar la compuerta para cargar al capacitor. Las compuertas U, a
U, son para que el voltaje de entrada se transmita tnicamente cuando el reloj esté en estado
alto.

e
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Fig. 310 Registros en serie para obtener los voltajes de los parametros de
las campanas, empleando carga de capacitores.

En la figura 3.11 se observan los resultados de simulacién de dos funciones de membresia,
utilizando este tipo de registro de corrimiento, para determinar si su posicién y pendientes o el
MIN entre ellas se ven afectados. El ruido presente en las funciones de membresia, se debe a que
se hace un andlisis transitorio que combina sefales de alta frecuencia (la sefial del reloj y el
voltaje dindmico que se introduce a los capacitores) con una de baja frecuencia (el barrido para
generar la propia funcién de membresia). Asi, la resolucién de las sefales de alta frecuencia se
mantiene baja, para mantener los tiempos de simulacién en un nivel aceptable; sin embargo, se
observa que el ruido no afecta la salida del circuito MIN (corriente 1D(ML5)). El voltaje de
entrada hace un barrido de 0 a 5V en un tiempo de 10 a 200s. Las posiciones de las funciones
de membresia mostradas en la simulacién, estdn dadas por los siguientes voltajes:

Campana 1: E =2.0V E, = 3.5V
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Campana 2:  E =2.5V E, = 4.0V

En este caso, ambas campanas tienen pendientes diferentes, el reloj opera con una
frecuencia de IMHz, mientras que el voltaje de barrido para las funciones de membresia varia de
0 a 5V en un tiempo de 10 a 200S. La sefial de inicializacion (Reset) para los registros tiene
una duracién de 2US. El periodo maximo de refrescamiento para conservar una variacién
maxima de 2% en los voltajes de los capacitores, es de 200s, ya que una variacién mayor afecta
en forma indeseable las posiciones y pendientes de las campanas.

© CANPANAS Y 9 FUNCIONES NIN
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Fig. 31 Simulacién de 6 funciones de membresia y 9 MIN, empleando
registros en serie.

Puesto que en total son 6 funciones de membresia las que se utilizan en el circuito
completo, se requeririan asimismo 6 configuraciones como la de la figura 3.10. Lo que se hizo en
este caso fue construir tres arreglos, cada uno con 10 registros en serie (equivalente a dos
configuraciones de la fig. 3.10), de tal forma que cada arreglo proporcionara los voltajes de dos
campanas.

3.4. RESUMEN

Este capitulo describe los circuitos disefiados para generar las funciones requeridas para
construir las capas 1y 2 de la arquitectura ANFIS. Para ello se utilizan circuitos CMOS. En la
primera capa de la arquitectura, es necesario un circuito que aproxime una funcién del tipo
campana generalizada, lo cual se logra aprovechando la caracteristica de transferencia de un
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amplificador diferencial. Usando una combinacién de dos de estos amplificadores, se obtiene un
circuito que realiza la funcién deseada.

Para realizar la operacién MIN, requerida en la capa 2, se emplea un circuito de
competencia del tipo “el ganador toma todo”. Este circuito en realidad lleva a cabo una
operacién MAX, por lo que, empleando las leyes de De Morgan, se obtiene la funcién MIN que se
necesita. Esto resulta sencillo de hacer al trabajar con circuitos que operan en modo de
corriente, ya que el complemento de una corriente se obtiene mediante una simple resta de
corrientes.

Se realizaron simulaciones de estos circuitos para verificar su correcto funcionamiento y
establecer sus limites de operacién. Asimismo, considerando la limitacién en el ntimero de
terminales del circuito integrado, determinado por el fabricante del circuito, se propone el uso
de registros de corrimiento para introducir todos los voltajes necesarios para los ajustes de las
funciones de membresia, en forma serial.
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CAPITULO 4

DISENO GEOMETRICO DE LOS CIRCUITOS CMOS

“Como puede suceder con cualquier persona, un cientifico puede estar entregado
durante afios a un trabajo que, en tanto util, también es predecible y comun. Sin
embargo, como casi no sucede con nadie mds, un cientifico puede encontrarse en
cualquier momento con lo inesperado y descubrirse a si mismo(a) como un
agente de transformacién en la sociedad, o del punto de vista humano respecto al
universo.”

(Isaac Asimov, La receta del Tiranosaurio)
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4.1. INTRODUCCION

El patrén a implantarse en un circuito integrado al momento de su fabricacién, parte de
un disefio geométrico (/ayout) del circuito eléctrico que se desea integrar, en el cual se
representan todos los dispositivos, considerando sus interconexiones y dimensiones fisicas. Para
esta tesis, los disefios geométricos de las celdas construidas se realizan basandose en las reglas de
disefio especificadas por la organizacién académica MOSIS, para una tecnologia de 2um, dos
niveles de polisilicio, dos niveles de metal y pozo N, ajustindose a un tipo de encapsulado
llamado 7iny-Chip, que consta de 40 terminales y un drea de silicio contenida en un rectdngulo
de 2220pum x 2250um. Para la elaboracion del disefio geométrico se utiliza el programa de
edicién grafica llamado L-Edit, creado por la compariia Tanner Research, Inc.

Las reglas de disefio se refieren al conjunto de geometrias permitidas que puede usar el
disefiador para asegurar que los elementos de su circuito tienen las dimensiones adecuadas para
su correcto funcionamiento. Ellas establecen restricciones en los valores minimos permisibles
para ciertos anchos, separaciones, extensionesy traslapes de los objetos geométricos definidos en
el sistema.

MOSIS, nombre que corresponde a MOS Implementation System, es una institucién que
proporciona el servicio de fabricacién de circuitos integrados a sus abonados, mediante su envio
a fabricas de silicio ubicadas en Estados Unidos. En una corrida de multiproyecto, ellos entregan
4 circuitos integrados prototipo.

El disefio que se envia a MOSIS es un archivo en un formato conocido como CIF
(Caltech Intermediate Form). Este formato sirve como estandar para describir un disefio, sin
importar el método de descripcién original empleado para crearlo, tal como un lenguaje de
descripcién simbdlica de geometrias, o un programa de disefio interactivo. El propio programa L-
Edit genera el archivo en este formato.

Dentro del ambiente grafico de L-Edit, los diferentes materiales que forman los
elementos de los circuitos, se representan con distintos colores, como se detallan a continuacidn:

Difusidn (Activa) B Contacto
N Poly 1 L] via
B Metal 1 Pozo N
Metal 2 N Select

Poly 2 L] P Select

Algunas observaciones de los materiales utilizados son: 1) Hay tres tipos de contactos que
se representan con color negro: Contactos entre Metal 1y Poly 1, contactos entre Metal 1y Poly
2, y contactos entre Metal 1 y Activo, los cuales son claramente diferenciables dentro del
programa; 2) La Via, que es un contacto entre Metal 1 y Metal 2, es puramente blanca (sin
ningun contorno); 3) El Pozo N, N Select y P Select se representan tnicamente por contornos de
los colores indicados; 4) Las capas N Select y P Select indican las zonas donde serdn colocados

los transistores canal N y canal P, respectivamente.

4.2. DISENO GEOMETRICO
Tomando como base las celdas y arreglos propuestos en el capitulo 3, el nimero de

transistores MOS empleados en el circuito completo, se resume en la tabla 4.1. En el conteo de
transistores por celda, se incluyen los transistores correspondientes a las fuentes de corriente
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mostradas en forma simbdlica en los diagramas del capitulo 3, asi como las fuentes de corriente
correspondientes a | e 1, y algunos espejos de corriente.

El programa L-Edit incluye bibliotecas de celdas pre-disefiadas de circuitos comunes,
tanto analdgicos como digitales, los cuales se pueden utilizar en un disefio en particular para
lograr un ahorro en el tiempo de captura dentro del ambiente gréfico del programa. Otro tipo
de celdas que se incluyen en las bibliotecas, son las correspondientes a las terminales (Pads) que
permiten conectar el dado de silicio con las terminales del encapsulado mediante alambres de
oro. En el circuito disefado se emplearon cuatro de estas celdas: BarelOPad, CornerPad, VDDPad
y GNDPad. La primera de ellas es una celda de entrada/salida que cuenta con diodos de
proteccién contra descargas electrostdticas para las compuertas de los transistores MOS; la
segunda se emplea en las esquinas del circuito como entrada/salida y no tiene diodos de
proteccién. Las dos tltimas son las que permiten introducir los voltajes de alimentacién a todo el

circuito.
Tipo de celda No. de No. de celdas Total de
transistores transistores
Generador de funciones de membresia 28 6 168
Circuito que realiza la operacién MIN 16 9 144
Circuitos Auxiliares (I, 1, espejos de corriente) 126 1 126
Compuerta de transmision 2 30 60
Compuerta NAND 4 6 24
Compuerta NAND c/complemento 6 30 180
Flip Flop D c/Preset 28 3 84
Flip Flop D ¢/Clear 29 27 783
1569

Tabla 4.1 Transistores utilizados en el circuito completo que integra las
capas 1y 2 de ANFIS.

En el circuito también se emplearon algunas de las celdas digitales de las bibliotecas de
L-Edit. Las celdas utilizadas fueron: Inversor légico, compuerta NAND de dos entradas con salida
complementada, compuerta de transmisién (Transmission Gate), Flip Flop tipo D con Preset y
Flip Flop tipo D con Clear. Todas ellas se usaron en la circuiterfa auxiliar para introducir los
voltajes de ajuste de las campanas.

4.21. Celdas basicas.

Funcion de membresia.

La celda del circuito que genera la funcién de membresia tiene un &rea igual a
25200Um” (140pm x 180pm). El disefio geométrico de esta celda se muestra en la figura 4.1. Los
nombres de las terminales mostradas, corresponden a los del circuito de la figura 3.6 del
capitulo anterior.
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Fig. 41 Disefio geométrico del circuito generador de funciones de

membresia.

Es necesario disponer de tres copias de la corriente I, pues ella se requiere en cada una
de las tres reglas difusas en las que participa cada funciéon de membresia, acorde con la
construccién indicada en la figura 2.3(a). La terminal mostrada como R, se conecta hacia un
resistor exterior, con el cual se establece el valor de la fuente de corriente 1, asi como las copias
de ella que se requieren en esta celda.

Funcion MIN

El disefio geométrico de la siguiente celda basica es el correspondiente al circuito que
realiza la operacién MIN, basado en el circuito de competencia del tipo “el ganador toma todo”,
definido por los circuitos de la figura 3.4(a) y (b), para el caso de n = 2. Las dimensiones de esta
celda son 220um x 100um y su disefio es el que se observa en la figura 4.2.

Los nodos IN, e IN, son las dos entradas donde se aplican las corrientes 15 producidas por
las funciones de membresia, asi como las corrientes de desplazamiento 1;, mencionadas en el
capitulo previo. El nodo R, se conecta a un resistor externo que define el valor de la corriente 1.
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C

Fig. 4.2 Circuito que realiza la operacién MIN.

En una corrida inicial se envié a fabricar un circuito integrado que contenia un circuito
MIN de tres entradas y tres funciones de membresia. En este primer circuito integrado, las
funciones de membresia tenian conectados todos sus nodos de control y su salida (a través de
un espejo de corriente) a terminales exteriores, para poder realizar diferentes pruebas de su
operacidn. Posteriormente, se envié a fabricar un segundo circuito integrado con las seis
funciones de membresia y los nueve circuitos MIN de la arquitectura propuesta.

4.2.2. Construccién de la arquitectura (capas 1y 2).

Las celdas bdasicas anteriores fueron hechas con un disefio geométrico que permite una
sencilla interconexién entre ellas (entre celdas del mismo tipo), tomando en consideracién que la
alimentacién (V,, y GND) debe llegar a todas las etapas del circuito. El arreglo de celdas que
incluye las seis funciones de membresia y los nueve circuitos MIN de ANFIS, se muestra en la
figura 4.3 siguiente. En la parte inferior de la imagen se observan los circuitos de las funciones
de membresia (A); sobre ellos estan los circuitos MIN (B); la celda del lado derecho contiene las
fuentes de corriente correspondientes a 1, e 1; (C). Todo este disefio abarca un drea aproximada
de silicio definida por 980um X 500pm, lo cual toma en consideracién el area que ocupan las
interconexiones de metal entre celdas.

Las salidas de los circuitos MIN, que representan las salidas de todo el conjunto, se
pasan a través de espejos de corriente. Esto se hace debido a que el circuito defusificador (capas
3, 4y 5) al cual se deben conectar, requiere como entradas tanto las salidas MIN individuales,
como una salida equivalente a la suma de todos los MIN. Estos espejos son los que se observan
en la figura 4.4 que se muestra a continuacién. La suma de los MIN se obtiene facilmente
mediante una suma de corrientes, conectando las salidas de los espejos a un nodo comun (lg,,,
en la figura).
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Fig. 4.4 Espejos de corriente de salida.

4.2.3. Estructuras auxiliares.

Como ya se ha mencionado, las funciones de membresia requieren de 5 voltajes para
modificar los pardmetros que controlan su posicién, ancho y pendientes. La limitacién del
nimero de terminales del encapsulado en el que se fabrica el disefio, hace necesario que esos
voltajes se introduzcan en forma serial. Ello se logra mediante un arreglo de registros de
corrimiento como se explicé en el capitulo anterior, empleando capacitores y compuertas de
transmisién (ver figura 3.10). Los registros se hicieron con 10 elementos de memoria cada uno
(Flip Flops), para controlar dos campanas. Las celdas empleadas para construir este arreglo se
tomaron de la biblioteca digital de L-Edit y son las siguientes: Inversor légico (figura 4.5(a);
dimensiones: 32um X 76um), compuerta NAND de dos entradas con salida complementada
(figura 4.5(b); dimensiones: 40um X 76um), compuerta de transmisién (figura 4.5(c);
dimensiones: 38um x 76um), Flip Flop tipo D con Clear (figura 4.6; dimensiones: 126pum X
76um) y Flip Flop tipo D con Preset (figura 4.7; dimensiones: 122um x 76um)). El inversor
l6gico se modificé para tener dos inversores en la misma celda, a fin de economizar drea de
silicio.
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El otro componente importante de este arreglo son los capacitores hechos con los niveles
Poly 1y Poly 2. La celda individual tiene dimensiones de 72pum x 82pm y el drea de traslape

tiene dimensiones de 60um x 78m.

(@) (b) (c)

Fig. 45 Celdas de la biblioteca digital de L-Edit: a) Inversor légico (doble);
b) Compuerta NAND con salida complementada;
c) Compuerta de transmisién.

Fig. 4.6 Flip Flop tipo D con Clear.
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Fig. 4.7 Flip Flop tipo D con Preset.

El registro de corrimiento completo (10 elementos de memoria) tiene dimensiones

aproximadas de 1078um X 322um, tomando en cuenta sus interconexiones internas. El disefio
geométrico de este arreglo se muestra en la figura 4.8, donde los capacitores son los que se

observan en la linea central (C, a C,).

Fig. 4.8 Arreglo de registros de corrimiento para proporcionar los voltajes
de ajuste de las funciones de membresia.

4.2.4. Circuito integrado completo.

Todos los circuitos anteriores, se conjuntan para formar el disefio geométrico completo
del circuito integrado, que es resultado del disefio de la presente tesis. Este incluye las dos
primeras capas de la arquitectura ANFIS, para 6 funciones de membresia y 9 funciones MIN. El
disefio geométrico creado en L-Edit se muestra en la figura 4.9. La figura 4.10 muestra la
fotografia al microscopio del circuito integrado que entregé MOSIS.
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Fig. 410 Microfotografia del circuito integrado fabricado.
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4.3. RESUMEN

En este capitulo se presenta el disefio geométrico de los diferentes circuitos utilizados
para reproducir las funciones de las capas 1y 2 de la arquitectura ANFIS, basado en el disefio del
capitulo anterior. El numero total de transistores en el circuito integrado es de 1569.

El programa utilizado para el dibujo de todas las celdas es L-Edit de Tanner Research
Inc., con el cual se generé el archivo en formato CIF, necesario para la fabricacién del circuito
integrado. Esta se llevd a cabo mediante la organizacién académica MOSIS, para la tecnologia de

2um, pozo N, doble polisilicio y doble metal.
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CAPITULOS

APLICACION PROPUESTA

“Educar no es dar ‘carrera’ para vivir, sino templar el alma para
las dificultades de la vida.”
(J. Krishnamurti)

“Estudiar mds, no para saber mas, sino para saber
mejor.”
(Lucio Anneo Séneca)

“El hombre que hace que las cosas dificiles parezcan
faciles es el educador.”
(R. U. Emerson)



Aplicacién propuesta  Cap. 5

5.1. INTRODUCCION

La clasificacién de informacién en la forma de datos es un drea de gran aplicacién en la
actualidad, en la cual se han utilizado diferentes metodologias, entre las que se cuentan: Métodos
estadisticos, arboles de decision, redes neuronales y algoritmos de agrupamiento (clustering).
También es posible emplear un sistema difuso para la clasificacién de datos, basado en reglas
difusas del tipo s ... entonces.

Un clasificador difuso no es un reemplazo de los métodos arriba mencionados, sino una
forma alternativa de lograr el mismo objetivo; sin embargo, un clasificador difuso presenta
algunas ventajas adicionales: Puede manejar conocimiento vago; la clasificacién se puede hacer
manejando valores lingtiisticos, lo cual da una mayor facilidad de interpretacion de los
resultados; desde el punto de vista de aplicacién, el clasificador difuso es facil de construir, de
usar y entender.

Dentro de este esquema, en este trabajo se propuso el empleo del sistema ANFIS para la
clasificacién de sefales electrocardiograficas (ECG), como un ejemplo de aplicacién de dicho
sistema. El problema que aqui se aborda es el de clasificacién de arritmias cardiacas; sin
embargo, debido a la amplia variedad de arritmias que se pueden presentar en una sefal ECG,
se determiné enfocar la deteccién hacia un tipo especifico de arritmia, el cual, bajo ciertas
condiciones, es signo de que en el paciente se puede desencadenar un problema serio del
corazon.

El tipo de arritmia considerado es el que se genera debido a una contraccién ventricular
prematura (PVC), originada en un foco ectdpico del sistema ventricular, la cual es identificable
en el ECG. Estos latidos ectdpicos, se detectan mediante un método llamado prediccion lineal,
con el cual se extraen rasgos caracteristicos de la sefal ECG. Los rasgos asi extraidos forman el
conjunto de datos que se utiliza para realizar el entrenamiento de ANFIS. La clasificacién que
realiza el sistema, permite reconocer entre tres condiciones de la sefial ECG: Latidos con
condicién normal, latidos que presentan PVC y latidos no clasificados. Las sefiales ECG
utilizadas, son tomadas de la base de datos de arritmias MIT-BIH [20], del Instituto Tecnolégico
de Massachusetts, la cual se ha considerado como una referencia para evaluar el desempefio del
sistema desarrollado.

5.2. PRINCIPIOS DE ELECTROCARDIOGRAFIA
5.2.1. Antecedentes.

El corazén es una bomba muscular dividida en cuatro cdmaras: Dos auriculas localizadas
en la parte superior y dos ventriculos en la parte inferior. El corazén tiene la propiedad de
contraerse automadtica y ritmicamente, asi como la capacidad para iniciar y conducir los impulsos
que provocan la contraccién muscular. Estas propiedades se encuentran principalmente
desarrolladas en un tejido neuromuscular especializado, el cual recibe el nombre de sistema de
conduccidon de impulsos del corazén. A este sistema lo componen (Fig. 5.1): 1) El nodo
sinoauricular; 2) el nodo auriculo-ventricular; 3) el haz de His; 4) las ramas derecha e izquierda
del haz de His; y 5) el sistema de Purkinje. En un individuo normal, cada latido se inicia en la
auricula derecha, donde el grupo de células especializadas que componen el nodo sinoauricular,
0 marcapasos natural, envia una sefal eléctrica que se propaga a través de las auriculas hacia el
area entre las auriculas llamada el nodo auriculoventricular (AV). Este nodo conecta un grupo de
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trayectorias especiales que conducen la sefial debajo hacia los ventriculos. Conforme la sefal
viaja a través del corazén, éste se contrae: Primero se contraen las auriculas, bombeando sangre
hacia los ventriculos y, una fraccién de segundo después, los ventriculos se contraen, bombeando
sangre hacia todo el cuerpo. Los potenciales eléctricos desarrollados durante este proceso, se
indican en la gréfica del lado derecho de la figura 5.1. La suma de todos ellos genera la sefal
ECG que se puede detectar con un electrocardidgrafo, colocando electrodos en diferentes lugares
de la superficie del cuerpo. Normalmente la sefial ECG se registra en papel milimétrico, en el
cual 5mm en el eje horizontal representan 0.2seg y Icm en el eje vertical representa ImV de
amplitud.
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Fig. 5.1 Anatomia del sistema de conduccién del corazén.

El ECG es de ayuda para el diagndstico en los siguientes casos: a) Hipertrofia ventricular
y auricular; b) isquemia e infarto del miocardio; c) pericarditis; d) padecimientos generalizados
que afectan al corazén; e) evaluacién del efecto de farmacos cardiacos; f) trastornos electroliticos,
en especial del potasio; y g) valorar la funcién de marcapasos cardiacos. Ademas es un auxiliar
para la evaluacién del retardo de la conduccién de impulsos eléctricos ventriculares y auriculares,
y para determinar el origen y comportamiento de las arritmias.
5.2.2. Derivaciones.

Las derivaciones estandar bipolares (1, 11 y 111) son las derivaciones elegidas originalmente
por Einthoven para registrar los potenciales eléctricos en el plano frontal del cuerpo [21]. Para
ello se colocan electrodos en el brazo izquierdo (LA), brazo derecho (RA) y pierna izquierda
(LL). La pierna derecha funciona como tierra y no realiza ninguna funcién en la produccién del
trazo electrocardiografico. Las derivaciones bipolares muestran diferencias de potencial entre dos
electrodos seleccionados: 1) Derivacidn 1 es la diferencia de potencial entre el brazo izquierdo y el
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brazo derecho (LA-RA); 2) Derivacién 11, es la diferencia de potencial entre la pierna izquierda y
el brazo derecho (LL-RA); y 3) Derivacién I, es la diferencia de potencial entre la pierna
izquierda y el brazo izquierdo. Estas derivaciones se muestran en la figura 5.2.

Derivacion La

Derivacian R

Derivacion LL

Fig. 5.2 Derivaciones estandar 1, 11 y 1. La relacién entre ellas se expresa
algebraicamente por la ecuacién de Einthoven:
derivacioén 11 = derivacién 1 + derivacién 111

Las derivaciones unipolares (VR, VL y VF), las precordiales (V) y las esofdgicas (E)
fueron introducidas por Wilson en 1932; las unipolares intracardiacas lo fueron en 1942. Las
derivaciones unipolares guardan una relacién matemadtica bien definida con las bipolares
estandar. Mediante una técnica automadtica incorporada en los aparatos electrocardiograficos
modernos, se puede aumentar la amplitud de las sefiales VR, VL y VF en aproximadamente 50%.
Estas son llamadas derivaciones unipolares aumentadas, y se designan como aVR, aVL y aVF. Las

derivaciones precordiales se obtienen monitoreando varios sitios del precordio, como se muestra
en la figura 5.3.
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Fig. 5.3 Localizacién de las derivaciones precordiales unipolares.
5.2.3. El electrocardiograma normal.

Para entender en qué consisten las anomalias en el funcionamiento del corazén, primero
se debe conocer cémo es el funcionamiento normal del mismo.

La generacion del ECG depende de cuatro fendmenos electrofisioldgicos: 1) Formacién
del impulso en el marcapaso principal del corazén, que normalmente es el nodo sinoauricular; 2)
transmisién del impulso a través de fibras especializadas en la conduccién; 3) activaciéon
(despolarizacién) del miocardio; y 4) recuperacién (repolarizacién) del miocardio. El ritmo
normal del corazén es entre 60 y 100 contracciones por minuto; cada contraccién representa un
latido.

La sefial ECG se compone de complejos, intervalos, uniones, segmentos y ondas (figura
5.4). La forma y el periodo de ellos permiten interpretar el ECG para su diagndstico. El
segmento horizontal que precede a la primera deflexidén se conoce como linea de base, basal o de
isopotencial.
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Fig. 5.4 Esquema de los complejos, intervalos y segmentos de la sefial ECG.

Cada onda del ECG estd relacionada con una accién especifica del sistema cardiaco que
genera diferentes potenciales, como se mostré en la grafica de la figura 5.1 anterior:

Activacion auricular.

La onda P es la deflexion producida por la despolarizacién auricular. La onda T,
(localizada entre las ondas P y Q) es la deflexién producida por la repolarizacién auricular. Esta
deflexién no suele observarse en el ECG de 12 derivaciones.

Activacion ventricular.

La onda Q (q) es la deflexién inicial negativa producida por la despolarizaciéon
ventricular. La onda R (r) es la primera deflexién positiva producida por la despolarizaciéon
ventricular. La onda S (s) es la primera deflexién negativa de despolarizacién ventricular que
sigue a la primera onda positiva (R). Una onda QS es una deflexién negativa que no sobrepasa la
linea basal.

Repolarizacion ventricular.

La onda T es la deflexién producida por la repolarizacién ventricular. La onda U es la
deflexién (casi siempre positiva) que sigue a la onda T y precede a la siguiente onda P; su causa
exacta no se conoce, pero se cree que resulta de la repolarizacion lenta del sistema de
conduccién intraventricular (Purkinje).

Intervalos normales.

El intervalo RR tiene lugar entre dos ondas R consecutivas. Con ritmo ventricular
regular, al dividir 60 (seg) entre el intervalo entre dos ondas R consecutivas, medido en
segundos, se obtiene la frecuencia cardiaca por minuto. Si el ritmo ventricular es irregular, se
debe contar el numero de ondas R en un determinado periodo de tiempo y la cuenta convertirla
en numero de ondas R por minuto. Los intervalos RR se miden al inicio de los complejos QRS y
no en los vértices de las ondas R.

Al intervalo PP lo definen dos ondas P consecutivas. Con ritmo sinusal regular, el
intervalo PP es igual al intervalo RR. Sin embargo, con ritmo ventricular irregular, o cuando las

63



Aplicacién propuesta  Cap. 5

frecuencias auricular y ventricular son regulares pero diferentes entre si, el intervalo PP debe
medirse desde el mismo punto en dos ondas P sucesivas y calcular la frecuencia auricular por
minuto, en la misma forma que se calcula la frecuencia ventricular por minuto.

El intervalo PR estd comprendido entre el comienzo de la onda P y el inicio del complejo
QRS. Mide el tiempo de conduccién auriculoventricular (AV) e incluye el tiempo necesario para
la despolarizacién auricular, el retardo normal de la conduccién en el nodo AV (cerca de
0.07seg) y el paso del impulso a través del haz de His y sus dos ramas, hasta el comienzo de la
despolarizacién ventricular. Normalmente varia entre 0.12 y 0.2seg.

El intervalo QRS representa el tiempo de despolarizacion ventricular. Se mide desde el
comienzo de la onda Q (o de la onda R si no existe la Q) hasta el final de la onda S. El limite
normal superior es de 0.1seg en las derivaciones del plano frontal y de 0.11seg en las precordiales.

El tiempo de activacién ventricular (TAV) es el tiempo necesario para que un impulso
atraviese el miocardio, desde el endocardio hasta el epicardio. Corresponde al intervalo medido
desde el comienzo de la onda Q al vértice de la onda R.

El intervalo QT se mide desde el comienzo de la onda Q hasta el final de la onda T;
indica la duracién de la sistole eléctrica. Varia con la frecuencia cardiaca y por efecto del sistema
nervioso auténomo. A veces el final de la onda T no estd bien definido, o puede haber una onda
U superpuesta a la T. En estos casos no es posible medir el intervalo QT correctamente.

Segmentos normales.

El segmento PR es la porcién del ECG comprendida entre el final de la onda P y el
comienzo del complejo QRS; normalmente es isoeléctrico.

El Punto ] (unién RST), es el punto donde termina el complejo QRS y comienza el
segmento ST.

El segmento ST es la parte del ECG que estd entre el punto ] y el comienzo de la onda
T. Este segmento suele ser isoeléctrico, pero en las derivaciones precordiales puede variar un
poco. Se define como elevado o deprimido al relacionarlo con la porcién de la linea basal entre el
final de la onda T y el comienzo de la onda P (segmento TP), o al relacionarlo con el segmento
PR. Si ninguno de los dos segmentos es isoeléctrico, entonces se puede usar el comienzo del
complejo QRS.

El segmento TP es la parte del ECG entre el final de la onda T y el comienzo de la
siguiente onda P. Con frecuencia cardiaca normal, el segmento suele ser isoeléctrico; con
frecuencias rapidas, la onda P se superpone a la onda T, con lo cual desaparece el segmento TP
isoeléctrico.

5.2.4. Variaciones del electrocardiograma normal.

Las mediciones del ECG consideradas normales se determinan estudiando a muchos
individuos clinicamente normales. Los limites arbitrarios de “normalidad” se encuentran entre el
95 y 98%, de tal forma que, para cualquier medicién electrocardiografica, de 2 a 5% de personas
normales presentard un ECG anormal. Entre las causas conocidas que hacen que un ECG
cambie, estan: Edad, sexo, peso corporal, posicién del corazén en el interior de la caja tordcica,
configuracién del tdérax, raza, temperatura ambiental, consumo de alimentos, ejercicio,
tabaquismo, hiperventilacién y colocacién de los electrodos precordiales.

El término “variante normal” de un ECG indica una sefial obtenida en una persona
normal con algunas variaciones en la morfologia P-QRST. Un ECG anormal registrado en un
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individuo sano y asintomdtico no se considera necesariamente como cardiépata. Puesto que

algunos patrones anormales de ECG que se presentan en individuos normales pueden simular

varias formas de cardiopatia, para hacer una interpretacién correcta del ECG, se debe realizar

una correlacién clinica precisa.

Tipos de arritmias.

Una arritmia es el cambio en el ritmo normal del corazén. Las arritmias se identifican

por el lugar del corazén donde se originan (auriculas o ventriculos) y por lo que le sucede al

ritmo del corazén cuando ellas ocurren. Algunos de los tipos de arritmias se describen

brevemente a continuacidn.

1) Originadas en las auriculas.

<&

Arritmia sinusal: Cambios ciclicos en el ritmo sinusal (normal) del corazén durante la
respiracién, con aumento y disminucién alternantes en la frecuencia de los latidos. Es comtn
en nifos y frecuente en adultos.

Taquicardia sinusal: Genera estimulos en el seno auricular con una frecuencia mayor a 100
por minuto. Esta es una reaccién fisiolégica normal al esfuerzo, la emocién, la digestién,
algunos estimulantes del tipo de la adrenalina, la cafeina y algunos téxicos. En el ECG
simplemente se aprecia el aumento en la frecuencia cardiaca y P, QRS y T pueden ser
normales, dependiendo de la causa que provoca la taquicardia.

Bradicardia sinusal: Resulta de la iniciacién de estimulos por el seno a una frecuencia menor
a 60 por minuto. Puede tratarse de una reaccién fisiolégica al reposo, debido a la accién de
ciertas drogas o al aumento de la presién intracraneana. El ECG muestra complejos P, QRS
y T esencialmente normales y la disminucién en la frecuencia antes mencionada.

Sindrome del seno enfermo: El nodo del seno no dispara su sefial adecuadamente, de tal
forma que el ritmo del corazén disminuye. A veces el ritmo cambia arriba y abajo, entre un
ritmo rapido (taquicardia) y uno lento (bradicardia).

Contraccién supraventricular o contraccién auricular prematura (PAC): Un latido ocurre
anticipadamente en la auricula, originando que el corazén se contraiga antes del siguiente
latido regular.

Taquicardia supraventricular (SVT), taquicardia auricular parasistélica (PAT): Una serie de
latidos anticipados en la auricula aceleran el ritmo del corazén. En la PAT, periodos
repetidos de latidos muy rdpidos inician y terminan repentinamente.

Aleteo auricular. Sefales disparadas rdpidamente hacen que los musculos en la auricula se
contraigan velozmente, llevando a un ritmo cardiaco muy répido y estable.

Fibrilacién auricular: En las auriculas se disparan sefales eléctricas en forma muy rdpida y
descontrolada. A los ventriculos les llegan sefales eléctricas de un modo completamente
irregular, de tal forma que los latidos del corazén son completamente irregulares.

Sindrome de Wolff-Parkinson-White: Trayectorias anormales entre las auriculas y los
ventriculos hacen que lleguen sefales eléctricas a los ventriculos en forma adelantada y
entonces se transmiten de nuevo hacia las auriculas. Como consecuencia, se pueden
desarrollar ritmos cardiacos muy rapidos durante los rebotes entre las auriculas y los
ventriculos.
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2) Originadas en los ventriculos.

<+ Complejos ventriculares prematuros (PVC): Una sefial eléctrica de los ventriculos origina un
latido anticipado. El corazén, entonces, parece tener una pausa hasta que ocurre el siguiente
latido del ventriculo en forma normal.

< Taquicardia ventricular: El corazén late rdpido debido a sefales eléctricas que llegan de los
ventriculos (en vez de llegar de las auriculas).

< Fibrilacién ventricular: En los ventriculos se disparan sefiales eléctricas de una forma muy
rapida y descontrolada, haciendo que el corazén se estremezca en vez de latir y bombear

sangre.

La aplicacién propuesta para el sistema ANFIS, se enfoca hacia la deteccién del tipo de
arritmia PVC, por lo que a continuacién se hard una breve semblanza de las caracteristicas que
distinguen esta cardiopatia.

Arritmias ventriculares.

Los complejos ventriculares prematuros (PVC) pueden surgir de un foco ectépico
situado en cualquier parte del miocardio ventricular o por reentrada de un impulso (ventricular
o supraventricular) a una zona de tejido ventricular. La caracteristica principal que se manifiesta
en el ECG es la presencia de un complejo QRS que difiere notablemente de los otros QRS del
registro por su forma y su tamafio. Los complejos ventriculares son anchos y de aspecto
anormal, con una duracién superior a 0.12seg (figura 5.5). El segmento ST y la onda T suelen
estar desplazados en sentido opuesto al de la deflexién principal de QRS. A veces, un complejo
PVC se produce entre dos impulsos sinusales sin modificar el ritmo sinusal, lo que se conoce
como complejo PVC interpolado (figura 5.6).

Los PVC pueden tener morfologias similares o diferentes en una misma derivacién del
ECG. Los PVC uniformes (monomorfos o unimorfos) se pueden originar en un mismo foco o
debido a un mecanismo de reentrada (figura 5.7); los de diferente morfologia (multiformes,
multimorfos o polimorfos) pueden surgir de varios focos (multifocales) o, mds comun, de un
solo foco, pero conducidos por diferentes caminos al despolarizar el miocardio ventricular,
originando diferentes morfologias de QRS (figura 5.8).
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MLII P

¥h

Fig. 5.5 Complejos ventriculares prematuros. Los complejos son anchos,
alargados y anormales; les siguen ondas P invertidas.

MLII

N v N N N

Fig. 5.6 Complejo PVC interpolado. Después del primer complejo QRS de
origen sinusal, hay un PVC, ancho y
anormal, que no modifica el ritmo sinusal.

MLII

N Ly N N LY N N

Fig. 5.7 Complejos PVC uniformes. Existe un intervalo de acoplamiento fijo
entre los latidos sinusales y los PVC.
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MLII
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Fig. 5.8 Complejos PVC multiformes: Los complejos 2, 3 y 10 se dirigen
hacia atras (ondas S profundas en MLII), lo que sugiere un foco de origen en
el ventriculo derecho. Los complejos 5 y 9 se dirigen hacia adelante (ondas R

altas en MLII), lo que sugiere un foco de origen en el ventriculo izquierdo.

Puesto que el intervalo QT es aproximadamente igual al periodo refractario del tejido
ventricular, los complejos PVC suelen inscribirse después de la onda T del latido precedente. Sin
embargo, a veces el PVC se puede presentar en el vértice de la onda T o en su descenso (figura
5.9). Los PVC con R en T pueden ocurrir en el periodo vulnerable del tejido ventricular, lo cual
desencadena latidos ventriculares repetidos (taquicardia o fibrilacién); por ello, estos latidos se
consideran potencialmente peligrosos (figura 5.10).

Por lo antes mencionado, resulta importante la temprana deteccién de los PVC, ya que,
por ejemplo, una fibrilacién ventricular puede resultar fatal; el tinico tratamiento eficaz para ésta
es la desfibrilacién eléctrica, aunque hay casos contados en que la fibrilacién desaparece
espontaneamente.

MLII

N ¥ N N N ¥

Fig. 5.9 Complejos PVC con R en T. Los PVC se producen cerca del
vértice de la onda T, cuando los ventriculos podrian ser mas vulnerables a
una taquicardia o fibrilacién.
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MLII

T

Fig. 510 Complejo PVC con R en T que ocurre en el vértice de la onda T
del latido sinusal precedente. El PVC cae durante el periodo vulnerable del
miocardio ventricular y desencadena

una taquicardia ventricular polimorfa.

Debido a la importancia que tienen los complejos PVC dentro de las arritmias cardiacas,
se pretende utilizar el sistema ANFIS para la identificaciéon de tales complejos. El método
empleado para ello, se describe en el siguiente apartado.

5.3. OBTENCION DE LOS DATOS DE ENTRENAMIENTO PARA EL SISTEMA ANFIS

El conjunto de datos que se utiliza para entrenar al sistema ANFIS, debe ser de tal forma
que esté contenido dentro del espacio difuso bidimensional establecido como universo de
discurso para las dos variables de entrada del sistema (X y Y). En este ejemplo de aplicacién, los
datos de entrenamiento se generan a partir rasgos caracteristicos obtenidos de sefales de la base
de datos de arritmias MIT-BIH, para los casos que presentan PVC.

5.3.1. Preprocesamiento de la sefial ECG.

El preprocesamiento de la sefial se realiza con el objetivo de reducir interferencia debida
al ruido, y extraer el minimo conjunto de pardmetros que representen adecuadamente a cada
segmento QRS, sin sacrificar el desempefio del clasificador neurodifuso.

El paso inicial es el filtrado de la sefial ECG. Para ello se utiliza un filtro pasa altas con
una frecuencia de corte de 1Hz, seguido por un filtro pasa bajas con una frecuencia de corte de
20Hz y rechazo de banda en 60Hz, con lo cual se obtiene un pasa banda con ranura en 60Hz.
Este primer paso permite reducir el ruido de la sefial, que puede originarse por la linea de
energia eléctrica (60Hz), la respiracién del paciente (~0.2Hz), contracciones musculares (desde
C.D. hasta 10KHz), contacto con los electrodos del electrocardiégrafo, etc.

El filtro pasa altas se realizé empleando el Toolbox de Procesamiento de Sefales de
MATLAB. Se construyé un filtro tipo Chebyshev de orden 2 con una frecuencia de corte de 1Hz,
basado en una frecuencia de muestreo f; = 360Hz, correspondiente a la frecuencia a la cual estdn
digitalizadas las sefales de la base MIT-BIH. Los coeficientes obtenidos para este filtro tienen los
siguientes valores:

a, ,= 10000, -1.9761, 0.9764
b, ,= 09881, -1.9762, 0.988I
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El filtro pasa bajas se basé en un filtro de coeficientes enteros, también disefiado para
una frecuencia f; =360Hz . La funcién de transferencia esta dada por la siguiente expresion:

1-2z°%4+271%

L(z)==_2 T2
(2) 1-2z%+27

(5)

Utilizando ambos filtros en cascada, se construye el filtro pasa banda completo, cuya
respuesta en magnitud y fase se muestra en la figura 5.11 siguiente. El filtro tiene una ganancia
de 32dB en la banda de interés, lo cual se debe compensar dividiendo la sefal, una vez que ella
se ha filtrado, por una constante de valor adecuado. Las frecuencias donde la ganancia maxima
decae 3dB, se localizan aproximadamente en 1 y 20Hz, correspondientes a las frecuencias de
corte del circuito.

Con la sefal ECG ya filtrada, lo que sigue es la localizacién de los complejos QRS. En la
base de datos MIT-BIH, las sefales incluyen archivos de anotaciones en los cuales se ha
registrado, latido por latido, el tipo de afeccidn que presenta cada paciente, asi como cambios en
su ritmo cardiaco. Cuando se emplea esta base, se pueden usar estos archivos de anotaciones
para localizar con precisién los complejos QRS; en el caso de utilizar cualquier otra sefial que no
tenga anotaciones (por ejemplo, la sefial proveniente de un electrocardiégrafo), se requiere de un
algoritmo de deteccién de complejos QRS (por ejemplo, el propuesto en [22]).

Una vez que se conoce la ubicaciéon de los complejos, para cada segmento que contiene
un complejo QRS, se generan dos coeficientes de prediccién lineal (LPC) y se calcula su valor

L. . 2 2 .
cuadratico medio, esto es: X = E(X ), donde E es la esperanza matemadtica y x son los valores

de las muestras en cada segmento. Ambos coeficientes junto con el valor cuadratico medio
formarén el conjunto de datos de entrenamiento de ANFIS.

=l T T T T
[in) : i : : : : : :
E D L L | e, j ER N e S R —_—
= : : : : : : : :
= 1 1 1 1 1 1 1 1
E : : : : : : : :
S A A
A A B B NS SR SN SR
0 20 40 B0 a0 100 120 140 160 180

Fase (grados)

a 20 40 B0 a0 100 120 140 160 180
Fracuencia (Hz)

Fig. 5.1 Respuesta en magnitud y fase del filtro pasabanda.

Para generar los segmentos de los cuales se van a extraer los coeficientes LPC, se toma
un cierto numero de muestras antes y después del centro de cada complejo QRS, de tal forma
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que se asegure que en tal segmento esté contenido un complejo completo. La duracién normal
de un complejo QRS tipico es de 0.1seg, mientras que un complejo PVC puede durar mas del
doble de este tiempo; asi, un valor inicial para la longitud de los segmentos es de 100 muestras,
con el pico de la onda R en la muestra 51, lo cual es aproximadamente 0.28seg. Después de
probar con varios valores de la longitud de los segmentos, los mejores resultados (en cuanto a la
distribucidon grifica de los coeficientes LPC, descrita mas adelante) se obtuvieron para una

longitud de 80 muestras.

Antes de que se calculen los coeficientes LPC, primero cada segmento QRS se debe
centrar en su media (esto es, se calcula la media para cada segmento y se resta de las muestras
del segmento) en el eje vertical. A continuacién, los valores de las muestras de cada segmento
son escalados para quedar entre el intervalo de +1 y —1, con el fin de reducir variaciones en la
amplitud de los complejos. El ultimo paso es aplicar una ventana de Hamming a cada segmento
para reducir discontinuidades y resaltar la sefal R. La figura 5.12 muestra el resultado de este

proceso para un segmento que contiene un complejo QRS.

Arnplitud Normalizada

Arnpliud ()

W . @ 40 & & 7w & YT w w @ wm w7 ®
Muestas Muestas
@ (b)
Fig. 5.2 a) Segmento que contiene un complejo QRS después del filtro pasa
banda; b) El mismo segmento después de aplicarle la ventana de Hamming.

5.3.2. Conjunto de datos de entrenamiento.

Una vez normalizados los segmentos de los complejos QRS, se calculan los coeficientes
LPC. La prediccién lineal modela cada muestra sucesiva de una sefial como una combinacién
lineal de muestras previas. Para obtener los coeficientes, se utiliza el método de maxima entropia
de Burg, del cual, una descripcién detallada se encuentra en [23]. La prediccién 6ptima de la

muestra presente, x, estd dada por:

P
%= 2 &%, (5:2)

1=1

donde x, es la serie en el tiempo de la entrada real, a, es el i-ésimo coeficiente de prediccién
lineal y p es el orden del denominador polinomial a(z) (también llamado predictor lineal), esto
es, a=[ 1, a(1), ..., a(p+1)]; el problema consiste en encontrar el valor de la matriz a. De acuerdo
con [24], cuando se realiza el analisis de prediccién lineal a una sefal ECG, es suficiente con un
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predictor de 2% orden, esto es, p=2 en la ec. 5.2 anterior; en ese trabajo se sefala que al
incrementar el orden del predictor no se reduce significativamente el error de prediccién, lo cual
significa que el orden no debe ser mayor que 2 para deteccidon de arritmias cardiacas.

Como se mencioné anteriormente, el valor cuadritico medio de cada complejo QRS esta
dado por X?=E(X’), lo cual se aplica para todas las muestras de cada segmento. Con los dos
coeficientes y el valor cuadratico de cada complejo, se obtiene el conjunto de datos que se
utilizardn posteriormente para entrenar y probar al sistema ANFIS. La figura 5.13(a) muestra la
grafica de ambos coeficientes, a, y a,, para varios complejos QRS de sefales que presentan latidos
PVC; la figura 513(b) muestra la gréfica de la media cuadratica contra el coeficiente LPC a,, para
los mismos complejos. Los valores de los coeficientes y del valor cuadritico medio se han
escalado en ambas gréficas, para ajustarlos a los valores del espacio difuso que se obtienen al
emplear los circuitos CMOS disefiados. Los intervalos originales obtenidos para los coeficientes
LPC y el valor cuadratico medio son: a, = [0.135, 0.18], a, = [0.75, 1], X?= [0.05, 0.3].

El conjunto de datos se generé a partir de sefales de la base de datos MIT-BIH. Se
tomaron siete pacientes que presentan latidos PVC, los cuales se identifican en la base con los
nameros: 100, 114, 116, N9, 208, 221 y 233. El registro de cada paciente en la base tiene una
duracién aproximada de 30 minutos, con alrededor de 2000 complejos QRS por registro,
llegando a mas de 3000 complejos por registro en algunos casos. Por ello, y para mayor claridad,
en las figuras 5.13 tinicamente se tomaron algunos latidos que representen la distribucién que se
obtiene para los coeficientes LPC y el valor cuadratico medio en el espacio difuso. En este caso
se consideraron 100 latidos PVC y 500 latidos normales. Sin embargo, para hacer el
entrenamiento se consideréd un numero mayor de complejos.
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351 —
3r &l g
d)C)
25 1 1 1 1
2 25 3 345 4 4.5

LFC a1

@
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Fig. 513 Distribucién de los coeficientes LPC obtenidos para latidos
normales y PVC de diferentes sefiales ECG: (a) Gréfica de a, vs. a;; (b)
Gréfica del valor cuadratico medio vs. a,.

5.3.3. Entrenamiento de ANFIS con los datos obtenidos.

La metodologia a seguir para poder hacer el entrenamiento de ANFIS a partir del
conjunto de datos obtenido previamente, requiere de una funcién auxiliar para agrupar los datos
obtenidos de acuerdo a su condicién (normal, PVC o no clasificado). Para lograr este propésito,
existen diferentes técnicas de agrupamiento (clustering), algunas de las cuales emplean una
forma de medir la distancia entre un dato dado y los diferentes grupos (clusters)para asignarle
un grado de pertenencia a cada uno de ellos.

En este trabajo se hicieron pruebas usando el método denominado la Media C difusa
(Fuzzy C-Mean) y el método de Mixima Verosimilitud (Maximum Likelihood), siendo este ultimo
el que produjo los mejores resultados. La fig. 5.14 se obtuvo al aplicar el criterio de méaxima
verosimilitud a los datos de entrenamiento obtenidos anteriormente, mostrados en la fig. 513(b),
a fin de asignarles un grado de pertenencia tanto a los datos que representan una condicién
normal, como a los que representan la condicién PVC. Para ello, se tomaron aleatoriamente 1500
latidos de 7 pacientes de la base MIT-BIH (1000 para la condicién normal y 500 para la
condicién PVC); de estos latidos, la mitad se utilizé para entrenamiento del sistema, y la otra
mitad fue para probar su respuesta. En la figura 5.14 se observa un valle, el cual corresponde al
grado de pertenencia de los datos que representan la condicién PVC, mientras que la cima
mostrada en la misma figura, corresponde al grado de pertenencia de los datos que representan
latidos normales; la parte plana (central) correspondera a latidos no clasificados. La eleccién de
la distribucién de la figura 5.3(b) sobre la 5.3(a) se debe a que aquélla presenta una
distribucién de los datos mas adecuada para la técnica de agrupamiento que se utilizd.

El ajuste de las funciones de membresia se realizé en 50 épocas de entrenamiento. Se
observé que un aumento en el nimero de épocas no modificaba significativamente el error del
sistema. Como ya se mencioné en otro capitulo, el entrenamiento genera los valores éptimos de
los parametros de las funciones de membresia, asi como los coeficientes de los polinomios en la
capa 4 de ANFIS. Puesto que a este trabajo unicamente corresponden las dos primeras capas de
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la arquitectura, tan sélo se presentan las funciones de membresia obtenidas después de entrenar
al sistema. Ellas se muestran en las figuras 5.15(a), para la variable de entrada X, y 5.15(b), para
la variable de entrada Y, siendo éstas las dos entradas del sistema.

Los pardmetros de las campanas dibujadas en la figura 5.15 (a) y (b) son los siguientes:
Variable X:

Campana 1: a = 0.375, b = 3.567, ¢ = 2.117

Campana 2: a = 0.450, b = 4.450, c = 3.385

Campana 3: a = 0.630, b = 2.301, ¢ = 5.0

Variable Y:
Campana I: a = 0.295, b = 2.940, c = 2.348
Campana 2: a = 0.261, b = 1.631, ¢ = 3.251
Campana 3:a = 0.697, b = 2.523, ¢ = 5.0

Isal

09

257 Py 3 Vx

S 25

Fig. 514 Superficie obtenida mediante el criterio de Maxima Verosimilitud
aplicado al conjunto de datos de entrenamiento.
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Fig. 515 Funciones de Membresia obtenidas después de 50 épocas de
entrenamiento.

La fig. 5.16 muestra la superficie de control obtenida en Matlab con el sistema, una vez
realizado su entrenamiento. Tanto en este caso, como en el de la figura 5.4, los valores de
entrada fueron escalados para ajustarse a los niveles aceptados por el circuito correspondiente a
las capas 1y 2; el intervalo de entrada es de 2 a 5 volts para cada variable. Como se observa, la
aproximacién obtenida parece no ser muy buena aunque, debido a la limitacién en el numero de
conjuntos difusos que se tiene para cada variable (3 conjuntos por variable), se puede esperar
una mejor aproximacion si se aumenta dicho nimero de conjuntos. Sin embargo, observando la
distribucion de los datos de la figura 5.13(b), se puede anticipar que el error presente en la
superficie generada por el sistema, no tendrd gran impacto en los resultados de la clasificacion.
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Fig. 516 Superficie obtenida con ANFIS para aproximar a la generada
mediante el criterio de maxima verosimilitud.

En el capitulo siguiente se presentaran los resultados del sistema realizado con los
circuitos integrados fabricados, ajustado en base a los pardmetros obtenidos en este capitulo.

5.4. RESUMEN

En el presente capitulo se propuso una aplicacidon para el sistema ANFIS desarrollado. En
esta aplicacién se planteé emplear ANFIS para la clasificacién de arritmias cardiacas. Debido a la
amplia gama de arritmias existentes, el enfoque es hacia el tipo especifico que se denomina PVC,
el cual en ocasiones puede desencadenar situaciones de peligro para el paciente.

Se expusieron los principios bésicos de electrocardiografia, para explicar cémo se obtiene
un electrocardiograma, las derivaciones tipicas de interés para los médicos, asi como las ondas,
complejos, segmentos e intervalos que componen a la sefial ECG. Se explican las caracteristicas
de una sefial ECG normal, asi como de diferentes tipos de arritmia que se pueden presentar vy,
puesto que resultan de interés para este trabajo las arritmias ventriculares, se da mayor
informacién sobre este tema.

Finalmente, se describié el procedimiento seguido para obtener un conjunto de datos
que permitan entrenar al sistema ANFIS, a partir de rasgos caracteristicos extraidos de sefales
ECG de la base de datos MIT-BIH. Los datos se obtienen empleando una técnica conocida como
prediccién lineal, con la que se obtienen dos coeficientes para cada complejo QRS de la sefial. Se
empled un método de agrupamiento para generar una superficie que defina la pertenencia de los
datos a una condicién normal, PVC o no clasificada y, con esta superficie y el conjunto de datos,
se hizo el entrenamiento de ANFIS en Matlab para generar los pardmetros de ajuste de las
funciones de membresia que se utilizarédn en los circuitos con los que se construira el sistema.
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CAPITULO 6

RESULTADOS EXPERIMENTALES

“.. Y como el gedmetra que afanado en medir el circulo, no halla en su
pensamiento el principio que necesita, tal estaba yo con aquella nueva
representacién: Queria ver cémo se adaptaba al circulo la imagen y cémo se
identificaban sus naturalezas; pero no hubieran podido mis alas encumbrarse
tanto, a no haber iluminado mi mente un resplandor que dejé satisfecho mi
deseo.

Aqui perdi el sublime vigor de mi fantasia; mas ya daba impulso a mi anhelo y
mi voluntad, como a una rueda que gira por igual, el Amor que mueve el Sol y
las demas estrellas.”

(Dante Alighieri, La Divina Comedia)
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6.1. INTRODUCCION

Las mediciones y pruebas de los circuitos disefiados y fabricados, se realizaron
considerando basicamente tres etapas: Celdas individuales, sistema ANFIS completo y aplicacién
propuesta.

Para llevar a cabo esta labor, fue necesario elaborar algunos circuitos auxiliares que
permiten alimentar, aplicar estimulos y generar las diferentes polarizaciones que requieren los
circuitos integrados. La tarea principal consiste en disefiar los circuitos que permitan reproducir
los voltajes, corrientes y sefiales generadas en las simulaciones realizadas con PSpice.

Las pruebas de celdas individuales se realizaron en una primera tarjeta de circuito
impreso disefiada con OrCAD-PCB. Estas incluyeron la comprobacién de la forma de la funcién
de membresia, verificacién del control de posicién y ancho de la campana, y ajuste de las
pendientes de las mismas.

Las mediciones del sistema completo, asi como los resultados de la aplicacién propuesta,
se realizaron en otra tarjeta también disefada en OrCAD. Esta tarjeta incluyé el circuito
integrado desarrollado en este trabajo (capas 1y 2 de ANFIS) y otro circuito integrado que
forma parte de otro trabajo de tesis (capas 3, 4 y 5), asi como los circuitos para generar los
polinomios de primer orden que se utilizan en la etapa defusificadora, como se describié en el
capitulo 2. En este caso, se verificé que las zonas del espacio difuso, correspondientes a las nueve
reglas propuestas, funcionaran adecuadamente; se revisé nuevamente el control sobre los
parametros de las funciones de membresia, cuyo ajuste se realizé empleando los registros de
corrimiento y capacitores, descritos en el capitulo 3; se comprobé la correspondencia entre los
resultados de ANFIS obtenidos en Matlab y los de la tarjeta; y, finalmente, se hicieron las
mediciones del sistema para la clasificacién de arritmias de sefiales ECG, basadas en el conjunto
de pardmetros obtenidos a partir de rasgos caracteristicos de complejos QRS de sefiales de la
base de datos MIT-BIH.

6.2. PRUEBAS Y MEDICIONES DE CELDAS INDIVIDUALES

Con el fin de realizar pruebas a los circuitos disefiados y simulados en el capitulo 3,
inicialmente se mandé a fabricar un circuito integrado que contenfa un circuito de competencia
y tres funciones de membresia, las cuales se construyeron con la configuracién mostrada en la
figura 3.3, de tal forma que se tuvieran pendientes ajustables.

En este primer circuito se midieron los limites de operacién de las celdas, tomando en
consideracién los valores obtenidos previamente mediante simulacién. Basicamente se comprobé
el ajuste, mediante voltajes, de las posiciones de las funciones de membresia, lo cual estd
directamente vinculado con el control de su anchura. Se verificaron los ajustes que se pueden
lograr en las pendientes de las campanas obtenidas, lo cual también se hace mediante voltajes de
control. Se hicieron pruebas para comprobar el funcionamiento correcto del circuito de
competencia, con el cual se realiza la funcién MIN, y obtener su respuesta dinamica cuando se le
aplican los barridos de dos o mds funciones de membresia.

Finalmente, se determinaron los retardos de propagacién de las celdas en conjunto
(funciones de membresia y funcién MIN), para conocer la velocidad de procesamiento que puede
esperarse del circuito cuando esté en operacién en el sistema completo.

A continuacién se detallan algunos de los resultados mas representativos que se
obtuvieron de las mediciones hechas con este primer circuito integrado fabricado.
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Con base en las mediciones que se realizaron a las celdas, se observa que el ancho
minimo que puede tener una campana, sin que pierda altura, es de 0.5V; este valor se
incrementa si las pendientes de las campanas son muy suaves.

De acuerdo a la simulacién con PSpice, los valores extremos de los voltajes E, y E,
(descritos en la figura 3.2), para los cuales una campana no muestra deformacién, son 2.2V y
4.8V; de acuerdo con las mediciones, el intervalo puede ser atin mayor, aumentando en el limite
inferior, de tal forma que se tiene buena respuesta desde 2.0V. Sin embargo, si se ocupan
campanas con pendientes mds suaves, se requiere de un intervalo mas reducido de los valores de
E, y E, el cual va de 2.1V hasta 4.2V. Esta reduccidn no es necesaria si las funciones de
membresia utilizadas en los extremos del espacio difuso son abiertas por la izquierda y por la
derecha, respectivamente. Los valores obtenidos son suficientes para construir las capas 1y 2 de
una arquitectura ANFIS como la que se mostré en la figura 2.3(a).

La figura 6.1 muestra la variacién que se obtiene en las pendientes de las funciones de
membresia al ajustar los voltajes correspondientes. Las pendientes obtenidas varfan desde 0.96
hasta 5.68, que corresponde, respectivamente, a 43.8° y 80.0°, para variaciones de voltaje de
0.5V hasta 1V en los valores de las baterias descritas en el capitulo 3.

2.0 25 3.0 35 4.0 45 5.0
OE+00

-1E-06

-2E-06

—Ic_05
-3E-06 —1c3.06
—Ic3.07
—Ic3.08

Corriente

4E-06 —1C3.09

—Ic3 1.0

-5E-06

-6E-06

-7E-06

Vent

Fig. 61 Ajuste de las pendientes en las funciones de membresia.

La amplitud medida en las campanas, es mayor que la obtenida en simulacién debido al
tamafio de los transistores que se ocuparon como cargas (el circuito comercial CD4007); sin
embargo, esto no representa un mayor problema, puesto que ficilmente se puede cambiar el
valor de la corriente que se tomard como 1 légico, sin modificar los resultados.

En las figuras 6.2 y 6.3 se presentan resultados obtenidos usando la funcién MIN para
funciones de membresia con diferentes pardmetros. En el primer caso (figura 6.2) se tienen
campanas con pendientes grandes y, en el segundo caso (figura 6.3), las pendientes fueron
modificadas, para obtener la operacién MIN entre dos campanas con pendientes suaves.
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Fig. 6.2 Corriente correspondiente a la operacién MIN entre dos campanas

de pendientes grandes.
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Fig. 6.3 Operaciéon MIN entre dos funciones de membresia con pendientes
suaves.

Una caracteristica importante que permite cuantificar el desempefio de un sistema
difuso, es el numero de inferencias que realiza por unidad de tiempo (FIPS). Una maquina de
inferencias opera con una serie de declaraciones conocida como evaluacion de reglas, la cual
conecta antecedentes con consecuentes, premisas con conclusiones o condiciones con acciones.
En el circuito, el valor correspondiente a la evaluacién de reglas se obtiene a la salida de la celda
que realiza la operacién MIN. El tiempo en que se lleva a cabo este proceso, es el tiempo que
tarda el circuito en generar una salida estable, contado desde el momento en que se presenta un
cambio en las variables de entrada.

Por ello, una de las pruebas que se le hicieron al circuito integrado, fue medir su retardo
de propagacién para conocer la maxima frecuencia de operacién del circuito. La figura 6.4
muestra la medicion de dicho retardo. Si se toma el peor caso de los mostrados en la figura
(708ns), se obtiene una frecuencia maxima de operacidon correspondiente a 1.4IMHz; en otras
palabras, el circuito realizara 1.4IMFIPS. El consumo total de potencia es de 4.38mW, con un

consumo maximo de corriente de 876A.
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Fig. 6.4 Retardo de propagacién medido para las capas 1y 2 del sistema

ANFIS.

Se puede esperar que las celdas tengan un mejor desempefio al integrar todo el sistema
ANFIS en un solo circuito integrado, pues al realizar las mediciones en estas condiciones, se
tienen algunos efectos indeseables debidos principalmente a las capacitancias de las terminales
internas (pads) de entrada y salida del circuito integrado, asi como la capacitancia del
instrumento de medicién, en este caso las puntas del osciloscopio digital utilizado.

6.3. PRUEBAS Y MEDICIONES DEL SISTEMA ANFIS COMPLETO

Como ya se ha mencionado, este trabajo forma parte de un proyecto para desarrollar
una arquitectura ANFIS funcional. Con este propésito, se construyd una tarjeta de desarrollo en
un circuito impreso, en la cual se incluyé la circuiteria necesaria para dar soporte a todas las
etapas de la arquitectura mencionada.

La tarjeta se disefid para cumplir con dos tareas bdsicas: La primera, hacer pruebas de
forma individual en cada uno de los dos circuitos integrados que se disefiaron (uno de los cuales,
el correspondiente a las capas 1y 2 de ANFIS, forma parte de este trabajo de tesis); la segunda,
desarrollar el sistema de inferencias difusas, propiamente dicho, para hacer pruebas y mediciones
a nivel funcional. Los principales componentes de esta tarjeta son fuentes de corriente
(construidas por medio de amplificadores operacionales), referencias de voltaje y algunos
circuitos digitales para generar sefiales de control.

Las sefales de alimentacién para la tarjeta son: +5V para el circuito integrado, y t9V
para el grupo de amplificadores operacionales; el circuito integrado correspondiente a las capas
3, 4y 5, utiliza una alimentacién de *5V.

Las dos variables de entrada a la tarjeta se dimensionan en voltajes. Para generar la
superficie de control en el circuito, en una de las entradas se emplea un barrido de voltaje, con
un generador y, en la otra, se aplica un voltaje que se varia con ajustes manuales, generandose
asi un conjunto de curvas, las cuales posteriormente se juntan en una sola grafica tridimensional.

Una vez que el sistema ha sido entrenado en Matlab, los pardmetros asi generados se
introducen a los circuitos en forma de ajustes a las fuentes de corriente y las referencias de
voltaje.
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La primera prueba consistié en verificar que funcionaran correctamente las nueve

regiones del espacio difuso, correspondientes a las nueve reglas difusas del sistema. Para ello, se

cred una superficie que mostrara una elevacion en cada regién (figura 6.5).

Fig. 6.5 Superficie de prueba de las regiones correspondientes a las 9 reglas

difusas del sistema.

En este caso no es necesario realizar ningun entrenamiento, pues las posiciones de las

funciones de membresia simplemente se distribuyen uniformemente en el espacio difuso; se

utilizan impulsos difusos en las funciones de salida, pues el objetivo tnicamente es comprobar el

correcto funcionamiento del circuito integrado.

Las figuras 6.6(a) y 6.6(b) muestran dos superficies generadas por medio del sistema

ANFIS. La primera se obtuvo empleando un sistema ANFIS construido en software, con ayuda de

Matlab y, la segunda, utilizando la tarjeta con los circuitos fabricados. El objetivo de generar

estas dos figuras es realizar una comparacién desde el punto de vista de las dos metodologias

(software y hardware), y poder comprobar qué tan buena reproduccién se tiene con el sistema

construido en la tarjeta de desarrollo.
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Fig. 6.6 Superficies de control generadas por el sistema ANFIS: (a)
Generada en MatLab; (b) Generada con la tarjeta de desarrollo.

El error mdximo que se presentd en esta prueba fue cercano a 9.5%. En este punto cabe
aclarar que el error no es uniforme, y es menor para los valores maximos de 15, donde se obtiene
un error con un valor menor al 1%. Para un sistema difuso, estas magnitudes de error se
consideran aceptables.

Otras pruebas consistieron en reproducir diferentes superficies de control, con las cuales
se determinaron los limites de operacién de los circuitos para producir los polinomios del
sistema. También se verific6 que los valores de voltajes y corrientes en la tarjeta,
correspondientes a los diferentes pardmetros entregados por Matlab para el correcto ajuste del
sistema, concordaran con los encontrados en las pruebas de celdas individuales.

La figura 6.7 es una fotografia de la tarjeta de desarrollo y del equipo de alimentacién y
medicién utilizados para las pruebas del sistema. Se observa un osciloscopio digital, dos fuentes
de alimentacién y dos generadores de sefales. La figura 6.8 muestra la tarjeta de desarrollo con
mayor detalle, donde el circuito integrado que se observa en la parte superior derecha, es el
correspondiente a las capas 1y 2 desarrolladas en este trabajo.
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Fig. 6.7 Sistema de pruebas completo que muestra las fuentes de
alimentacién, generadores de sefiales, osciloscopio digital y tarjeta de
desarrollo del sistema ANFIS.

Fig. 6.8 Detalle de la tarjeta de desarrollo del sistema ANFIS construido.
El tamafio de la tarjeta resulta algo grande debido a que fue disefada para poder
realizar ajustes individuales de todos los parametros (voltajes y corrientes) utilizados por los
circuitos integrados, lo cual se hizo con circuitos discretos comerciales, asi como incluir
circuiteria para realizar pruebas individuales de cada circuito integrado disefiado. Sin embargo,
para un sistema funcional que excluya los circuitos para hacer pruebas, y buscando una solucién
mas Optima en vez de emplear circuitos comerciales, se puede esperar una reduccién
considerable en el tamafio de la tarjeta.
En la seccién siguiente, se presenta la aplicacién del sistema construido para el caso de
clasificacién de sefiales ECG, lo cual, visto de una forma general, también entra en la parte

correspondiente a pruebas y mediciones del sistema.

6.4. MEDICIONES Y RESULTADOS DE LA APLICACION PROPUESTA

Como se describié en el capitulo anterior, la aplicacién propuesta para valorar el
desempefio del sistema ANFIS, fue la clasificacién del tipo de arritmia cardiaca denominada PVC,
para sefales ECG. En aquel capitulo se obtuvo el conjunto de datos para realizar el
entrenamiento de ANFIS a partir de una superficie de control, la cual se obtuvo mediante el
método de maxima verosimilitud aplicado a la grafica de un coeficiente de prediccién lineal (a,) y
el valor cuadratico medio de complejos QRS de sefiales de la base MIT-BIH.

El entrenamiento que se realizé en Matlab, produjo los valores de los pardmetros de
ajuste, que fueron utilizados en el sistema de desarrollo, para generar la superficie de control
propuesta.

En la figura 5.16 se mostré la superficie obtenida con ANFIS, construido en software y
empleando Matlab, para el ejemplo de aplicaciéon. La figura 6.9 muestra la superficie de control
que se obtuvo con el sistema desarrollado. Para generarla, se hicieron los ajustes de los
pardmetros de los circuitos (voltajes y corrientes), con base en los valores arrojados por el
entrenamiento en Matlab y, posteriormente, se procedié a capturar la informacién de la
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superficie propiamente dicha. Para ello, a la variable de entrada Vx se le aplicé una rampa de
voltaje con un generador de sefales, cubriendo el intervalo de 2 a 5V; a la variable Vy se le
aplicé una referencia de voltaje, ajustable manualmente, para hacer capturas de los barridos de
Vx en diferentes posiciones de Vy, también dentro del intervalo de 2 a 5V; estas capturas se
almacenaron en archivos de datos que el osciloscopio utilizado permite crear y que,
posteriormente, pueden ser leidas en Matlab para generar una grifica tridimensional de la
superficie. La superficie de la figura 6.9 se obtuvo haciendo 55 capturas en el eje Vy, las cuales
tienen una distribucién irregular, de tal forma que se tenga mejor resolucién en las partes donde
la superficie tenga una mayor variacién; en el eje Vx se tiene una resolucién de 1000 puntos
distribuidos uniformemente para todo el intervalo medido, correspondiente a la resolucién
propia del osciloscopio para almacenar una sefial en un archivo.

La salida total de la tarjeta de aplicaciéon es una corriente que se obtiene mediante la
suma de todas las salidas del circuito integrado que contiene las capas 3, 4 y 5 de la
arquitectura. Puesto que en el osciloscopio sélo se pueden medir voltajes, la corriente de salida
se pasa a través de una carga de valor conocido a fin de generar una caida de potencial que
pueda medirse y, posteriormente, obtener el valor de corriente equivalente.

La generacién de la superficie de control de la figura 6.9, es el paso inicial para poder
evaluar la clasificacién que realiza el sistema para la aplicacién propuesta. El siguiente paso
consiste en aplicarle al circuito, ya ajustado con los valores de entrenamiento, diferentes valores
de voltajes de entrada, que correspondan a los valores de los datos obtenidos para los siete
pacientes de la base MIT-BIH que se consideraron en el capitulo anterior (mostrados en la figura
5.13(b) como el valor cuadratico medio contra el coeficiente LPC a,).

Isal

BT Vx
2 "2
Fig. 6.9 Superficie de control obtenida con la tarjeta de desarrollo, para el

ejemplo de clasificacién de arritmias cardiacas.
Para esta evaluacién, se plantean tres escenarios: 1) Aplicar valores de entrada que

correspondan a datos con los que se hizo el entrenamiento del sistema en Matlab; 2) Aplicar
valores de entrada correspondientes a datos que se utilizaron como comprobacién en Matlab,
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una vez entrenado el sistema; 3) Aplicar otros datos, tomados de los siete pacientes, no
considerados en los dos casos anteriores.

Las mediciones de los tres escenarios se resumen en la tabla 6.1, en donde se muestran
los resultados obtenidos para cada tipo de latido (normal o PVC). La primera columna muestra
los tres casos considerados en la evaluacién y el nimero de latidos que se utilizé en cada uno de
ellos. La segunda columna indica la cantidad de latidos normales detectados correctamente por
el sistema, y latidos normales que se clasificaron como PVC (falsos positivos). La tercera columna
representa la cantidad de latidos PVC clasificados correctamente y latidos PVC identificados
como normales (falsos negativos). Finalmente, la cuarta columna representa latidos a los que no
se les pudo asignar una pertenencia bien definida a alguno de los dos grupos anteriores.

Casos de prucba Normal PVC No Clasificado
P ND / NV VD / N NNC / VNC
Escenario 1 485 /7 241/ 4 8/5
(N=500, V=250)
Escenario 2
8 6 240/ 6 10
(N=500, V=250) 484 / 40 / /4
Escenario 3
80 /8 289 /6 12
(N=500, V-300) 480 / 9/ /5

Tabla 6.1 Resultados de la clasificacién del sistema de desarrollo. (N=Latidos
normales, V=Latidos PVC, ND=Normales detectados, VD=PVC detectados,
NV=Falsos positivos, VN=Falsos negativos, NNC=Normales no clasificados,

VNC=PVC no clasificados).

Para determinar la pertenencia de los latidos a alguno de los grupos considerados, se
establecieron dos umbrales de asignacidn, esto es: Dadas las caracteristicas de la superficie de
control obtenida (figura 6.9), se fij6 un valor positivo de salida, arriba del cual, un latido se
considera como Normal; asimismo, se fijé otro umbral negativo de salida, por debajo del cual, un
latido se identifica como PVC; finalmente, los latidos situados entre ambos umbrales, conforman
los No Clasificados.

Si se considera la superficie de control obtenida inicialmente mediante el criterio de
maxima verosimilitud (figura 5.14), no es necesario establecer estos umbrales, ya que un valor
positivo de salida representa un latido normal; un valor negativo, un latido PVC; y, un valor igual
a cero es un latido no clasificado. Sin embargo, las pequenias fluctuaciones que tiene la superficie
medida en las zonas donde deberia tener un valor igual cero, hacen necesario el empleo de tales
umbrales. Los resultados de la tabla 6.1 se obtuvieron considerando un umbral positivo
aproximadamente equivalente al 4% del valor mdximo positivo de salida, mientras que el umbral
negativo se definié como 8.5% del valor minimo de salida.

Con el objetivo de valorar los resultados de la tabla 6.1, el siguiente paso es realizar el
cdlculo del error global del sistema, asi como algunas otras caracteristicas que cuantifican su
desempefio para este problema en particular. Las expresiones empleadas para ello son las
siguientes, considerando las mismas literales definidas en la tabla 6.1:
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— NV + VN +NNC + VNC *100 o)
(N+V)

Sensitividad (%):

%S = M*loo (6.2)
Deteccién de latidos normales (%):

%DN = N-NV- VN-NNC *100 6.3)

N

Deteccién de latidos PVC (%):

sopy - Y YN-NV-WNC, 45, (6.4)

Con los resultados de la tabla 6.1 y con ayuda de las expresiones anteriores, se elabora la

tabla 6.2 siguiente, en la cual se presentan las evaluaciones individuales para cada uno de los

tres escenarios mencionados,

la evaluacién considerando los tres escenarios

asi como
conjuntamente (resultado global).

Casos de prueba %ET %S %DN %DV
Escenario 1 3.2 96.4 96.2 93.6
Escenario 2 3.47 96.0 95.6 93.6
Escenario 3 3.88 96.33 94.8 93.67

Evaluacién global 3.52 96.25 95.53 93.63

Tabla 6.2 Desempefio del sistema de desarrollo para clasificacién de sefiales

Si los resultados de la tabla

ECG.

6.2 se comparan con los entregados por otras metodologias

desarrolladas en programacién (software) (por ejemplo [25]), tal vez no resulten muy

satisfactorios; sin embargo, se debe considerar que la construccién del sistema desarrollado ha

sido con circuitos (hardware), y el sistema ANFIS construido se ha limitado en cuanto al ndmero

de funciones de membresia y reglas difusas, debido al drea de silicio disponible para la

fabricacién de los circuitos integrados disefiados y la tecnologia de 2pum utilizada. En este

sentido, se puede esperar un mejor desempefio si, posteriormente, al disponer de una tecnologia

de tamafio caracteristico menor, se realice una arquitectura con un mayor nimero de funciones

de membresia por variable de entrada, y con un mayor numero de reglas difusas.
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6.5. RESUMEN

Los temas tratados en este capitulo resaltan las mediciones y pruebas eléctricas llevadas
a cabo para evaluar el funcionamiento de los circuitos desarrollados a lo largo de este trabajo.

Se mencionaron las pruebas hechas a las celdas basicas para verificar su correcto
funcionamiento, de acuerdo con las simulaciones hechas anteriormente, asi como para
determinar sus limites de operacién.

Posteriormente, se describieron los resultados obtenidos de las pruebas que se hicieron a
nivel funcional de las capas construidas de la arquitectura ANFIS; con el sistema completo,
construido en una tarjeta de desarrollo, se verificé el correcto funcionamiento de las zonas
correspondientes a las nueve reglas difusas del sistema, y la aproximacién lograda con respecto a
una superficie obtenida en Matlab.

Finalmente, con ayuda de la tarjeta de desarrollo, se efectuaron diferentes mediciones
para evaluar el problema de aplicacién propuesto, correspondiente a la identificacién del tipo de
arritmia denominado PVC, basado en una superficie de control generada a partir de datos
obtenidos de diferentes pacientes de la base de datos MIT-BIH.
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“564. Luego Corazén del Cielo, a estos cuatro primeros hombres, les
eché vaho en los ojos y se los empafié, asi como un espejo se emparia
cuando se sopla.

Y de esa manera ya sélo pudieron ver lo que estaba cerca, y comprender
sélo aquello que era evidente y claro.

565. Asi fue perdida la sabiduria y entendimiento de los cuatro primeros
hombres.”

(Popol Vuh)

“Canek dijo:

- En buena hora, nifio Guy, nos acompana el pajaro Pujuy. Hay que seguir adelante,
vencer el cansancio, el miedo y el deseo. La fatiga disfraza sus intenciones. La fatiga
es suefio, curiosidad y desgano en los caminantes. Abre bien los ojos, hijo, y sigue al
pajaro Pujuy. El no se equivoca. Su destino es como el nuestro: Caminar para que
otros no se pierdan.”

(Emilio Abreu Gémez, Canek)
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Conclusiones.

Tomando como base el desarrollo tedrico y practico realizado a lo largo del presente

trabajo de tesis, y considerando los resultados obtenidos, tanto de simulaciones a nivel funcional

como a nivel eléctrico de las diferentes etapas que lo integran, asi como de las pruebas y

mediciones hechas al sistema de desarrollo construido, se llega a los siguientes puntos

sobresalientes que se dan como las conclusiones mas importantes de la tesis:

<>

Los sistemas neurodifusos emplean las cualidades propias de los sistemas difusos para
incorporar el conocimiento de expertos en forma de reglas del tipo si..entonces, junto con la
propiedad de las redes neuronales, que los hace ser adaptables y, de esta forma, pueden
ajustar los valores de los pardmetros de sus premisas o de sus consecuentes basados en un
conjunto de pares de datos de entrada/salida. Estas caracteristicas los hacen muy adecuados
para tratar con el problema que se plantea en este trabajo, correspondiente a la clasificacién
de senales.

Entre los diferentes sistemas neurodifusos existentes, se consideré a la arquitectura ANFIS
como la parte fundamental de la metodologia en la cual se basaria el desarrollo de este
trabajo, debido, principalmente, al algoritmo de aprendizaje hibrido que emplea para el
ajuste de sus parametros adaptables. Este algoritmo es muy eficiente para minimizar la
medida del error de salida del sistema cuando se ajustan los pardmetros de sus funciones de
membresia.

Se hicieron los disefios de las celdas basicas, en tecnologia CMOS, que permiten aproximar
las funciones requeridas para construir las capas 1y 2 de ANFIS. La ventaja de construir el
sistema en circuitos CMOS, es que permite hacer efectivamente procesamiento en paralelo,
que es una caracteristica que hace poderosos a los sistemas neurodifusos. Este tipo de disefio
es novedoso y atin es tema abierto de investigacién.

Los resultados obtenidos con las celdas basicas, se tomaron como punto de partida para
construir las capas 1 y 2 de una arquitectura ANFIS de dos entradas, 3 funciones de
membresia por entrada, 9 reglas difusas y una salida. Asi, se construyé un sistema de
desarrollo para poder evaluar el funcionamiento de ANFIS operando con circuitos
(hardware). El sistema construido es un sistema difuso de tipo Sugeno de ler orden; en este
sentido, hay que resaltar que otros sistemas reportados en hardware [6], [7] son de orden
cero, esto es, no trabajan con polinomios de salida, sino tinicamente con impulsos difusos.

En el desarrollo de la tesis, la realizacién de la arquitectura ANFIS requirié de la utilizacién
de dos circuitos integrados, debido, por una parte, a las dimensiones de la tecnologia
utilizada (CMOS de 2um), y por otra parte, a la necesidad de contar con un determinado
numero de terminales para la caracterizacion de multiples celda que conforman el circuito.

Con los resultados obtenidos en este trabajo, es factible que, utilizando una tecnologia
CMOS de 1.2um, la cual permita un mayor numero de dispositivos, se puedan incluir en un
sélo circuito integrado las cinco capas de la arquitectura ANFIS asi como la instrumentacién
correspondiente al aprendizaje en linea. Asimismo, es factible pensar en introducir una
mayor cantidad de funciones de membresia y reglas difusas, aunque la migracién tecnolégica
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también incluya la utilizacién de un encapsulado que contenga un mayor ndmero de

terminales.

Como ejemplo de aplicacién, se hizo un estudio de sefiales electrocardiograficas (ECG) y se
utilizé el sistema construido para la clasificacién de sefiales que presentan contraccidn
ventricular prematura (PVC), las cuales se tomaron de la base de datos de arritmias MIT-
BIH. La metodologia utilizada para esta tarea arrojé buenos resultados, obteniéndose un
error considerado pequefio (~3.5%) y un indice de deteccién de arritmias mayor al 93%.
Desarrollando un sistema ANFIS con las caracteristicas mencionadas en el punto anterior, se
esperaria una deteccién mas precisa del tipo de cardiopatia seleccionada. Aqui cabe
mencionar, que la utilizacién de ANFIS para clasificacion de arritmias en sefales ECG, se ha
propuesto unicamente a nivel de programacién [26] (software), y no se ha reportado el
empleo de un sistema ANFIS en hardware para tal aplicacién.

La aplicacién que se propuso en este trabajo es en un problema del 4rea biomédica, pero la
generalidad de los circuitos construidos permite que facilmente puedan ocuparse en otros
campos de aplicacién diferentes.

Una posible comparacion entre el trabajo aqui desarrollado y otros realizados con
estructuras similares es dificil de llevar a cabo, ya que el proyecto del que esta tesis forma
parte contempla, en una primera etapa, la realizacién por separado de las distintas capas
que conforman ANFIS. Ademads, hay que recordar que en este trabajo se introdujeron otros
conceptos distintos a aquellos realizados por otros investigadores con los que podria
equipararse. En efecto, nuestro circuito presenta algunas caracteristicas como la ya
mencionada de que el sistema que se ha implantado es un sistema de tipo Sugeno de ler
orden, lo cual no es el caso de las redes publicadas a la fecha. Sin embargo, a manera de
comparacién de algunas caracteristicas relevantes, en la tabla 7.1 se muestran los resultados
obtenidos en este trabajo junto con los publicados por otros autores.

CMOS Manaresi [27] Guo [28] Rodriguez [7] Baturone [6] Desarrollado
Complejidad 9 reglas, 13 reglas, 16 reglas, 12 reglas, 9 reglas,
2 entradas, 3 entradas, 2 entradas, 2 entradas, 2 entradas,
2 salidas 1 salida 1 salida 1 salida 1 salida
Tecnologia 0.7um CMOS 2.4um CMOS 1um CMOS 2.4um CMOS 2pm
Consumo de 44mW@5V 550mW@I0V 8.6mW@5V 9.5mW@5V 4.38mW@5V
potencia
Retardo de 570ns 160ns 47Ins 450ns 708ns
propagacion
Precision ND ND 6.5% 2.5% 3.52%
(aplicacién
propuesta)
Interfaces Voltajes / Voltajes / Voltajes / Voltajes / Voltajes /




Conclusiones  Cap. 7
(entrada / Voltajes Voltajes Corrientes Corrientes Corrientes
salida)
Area de silicio 1.9mm?* 16.2mm” 1.6mm?* 0.98mm’ 4.995mm’>
Modelo difuso Mamdani Mamdani Sugeno de orden | Sugeno de orden Sugeno de ler
0 0 orden

Tabla 7.1 Cuadro comparativo de distintos trabajos publicados y el
desarrollado en esta tesis.

Comparando las caracteristicas de este trabajo con las de Guo [28], quiza el mayor
factor de desventaja sea en el retardo de propagacién, aunque el consumo de potencia es
evidentemente mejor en nuestro caso. En las otras aproximaciones [27] y [7], es dificil extrapolar
las caracteristicas a las de nuestro trabajo ya que, como se observa, ellos utilizan tecnologias de
0.7Um, 1llm, respectivamente y, ademas, hay que recordar que esta tesis corresponde Unicamente
a la integracién de las dos primeras capas de la arquitectura propuesta. En el caso de [6], puesto
que ellos utilizan funciones trapezoidales en sus conjuntos de entrada, se tiene una menor
precisién para aproximar funciones. La ventaja clara que presenta nuestra aproximacién es el
hecho de desarrollar un sistema de tipo Sugeno de ler orden, lo cual proporciona un grado de
flexibilidad mucho mayor que el alcanzado por las otras redes.

Trabajo futuro.

Los resultados obtenidos en el presente trabajo, pueden servir como motivacién para
realizar trabajos posteriores que busquen elaborar un sistema ANFIS que incluya algunas
caracteristicas adicionales a las aqui desarrolladas. Entre ellas se pueden mencionar las
siguientes:

<+ Hacer que el sistema sea adaptable en Hardware: En este momento, el entrenamiento de
ANFIS se hace empleando el programa Matlab en una computadora personal vy,
posteriormente, los valores de los pardmetros asi obtenidos, se ajustan manualmente en
forma de voltajes y corrientes; sin embargo, resulta de interés que el aprendizaje se pueda
realizar en la propia tarjeta de desarrollo, para lo cual se tendrian que incluir los circuitos
necesarios para realizar, en hardware, las operaciones del algoritmo de aprendizaje hibrido
descrito en el texto. En este contexto, también se puede pensar que el sistema sea adaptable
en linea.

<+ Cuando se tenga la posibilidad de elaborar los CI's con una tecnologia mds pequefia, se
podran incluir mas funciones de membresia y mas reglas difusas. Aqui, el trabajo consistira
en integrar todo el sistema de desarrollo que se construyé en este trabajo, en un sélo Cl, que
deberd incluir las 5 capas de ANFIS, los generadores de los polinomios requeridos por el
sistema de tipo Sugeno de ler orden y, tal vez, los circuitos propuestos en el punto previo.

< Las funciones de membresia que utiliza ANFIS (funciones tipo campana generalizada), se
realizaron en el circuito mediante una configuracién, que buscé ser sencilla, para aproximar
la forma de ellas. Esto origina un error al pasar de los resultados obtenidos en Matlab hacia
la tarjeta de desarrollo, puesto que la ecuacién matemdtica de una campana no se puede
aproximar exactamente con la configuracién utilizada. Para reducir este problema se tienen
dos propuestas, que pueden dar lugar a trabajos de investigacién: 1) Desarrollar alguna otra
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configuracién con transistores MOS (que no debe llegar a ser muy compleja), la cual
aproxime de una mejor manera la ecuacién matematica de una campana; de esta forma se
obtiene una mayor concordancia entre el sistema ANFIS desarrollado originalmente (en
software) y el que se pueda construir en hardaware, usando dichas configuraciones. 2)
Modificar el algoritmo de entrenamiento que emplea ANFIS para que, en lugar de usar
funciones de membresia del tipo campana generalizada, aplicara la Regla de Aprendizaje
Hibrida para optimizar funciones de membresia basadas en las ecuaciones del par diferencial
doble, descritas en el capitulo 3; esto es, se crearia un nuevo sistema ANFIS, cuyo
entrenamiento arrojaria resultados aplicables en forma directa al ajuste de los pardmetros de
circuitos MOS.
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“Nuestra tarea no es imaginar o suponer, sino
descubrir lo que la Naturaleza hace..”
Francis Bacon

“Se tienen diez pilas de monedas, cada una con diez monedas del mismo valor.
Toda una pila es de monedas falsas, pero no se sabe cudl es. Se conoce el peso
de una moneda auténtica, y se sabe que una moneda falsa pesa un gramo mas
de lo debido. Se cuenta con una bascula y el problema consiste en identificar
el grupo de las monedas falsas en una sola pesada. ;Cémo se hace?”

(M. Gardner, Acertijos Matemadticos)



Apéndices

Apéndice A: Método descendiente abrupto.

La finalidad de este método es minimizar una funcion real £ definida en un espacio de
entrada n-dimensional @ = [6, 0, ..., Qn]T. Para ello, la labor consiste en encontrar un punto
minimo @= & (posiblemente local), que minimice a E(6).

En general, la funcién objetivo E puede tener una forma no lineal con respecto a un
parametro ajustable 8. Debido a la complejidad de E frecuentemente se recurre a un algoritmo
iterativo para explorar eficientemente el espacio de entrada. En los métodos descendientes
iterativos, el punto siguiente @, estd determinado por un paso hacia abajo del punto actual 6

act

sobre un vector de direccion d:

o.-6

sig act + nd (A.])
donde 77 es un tamario de paso que rtegula a lo que se extiende en la direccién de d. En la
literatura neurodifusa, el término razén de aprendizaje se utiliza para definir el tamafio de paso

7). Por conveniencia, eventualmente se empleard la siguiente férmula:

6.=6+nd (k23 .) (A.2)

donde k denota el nimero actual de iteracién y 8,,, 6, , representan dos elementos consecutivos

actr Usig?
en una secuencia generada de candidatos a solucién {6,}. Se pretende que 6, converja a un
minimo (local) &".

Los métodos descendientes iterativos calculan el A-ésimo paso 7, d, mediante dos
procedimientos: Primero se determina la direccidn d, y entonces se calcula el tamario de paso 1.
El punto siguiente 8, debe satisfacer la siguiente desigualdad:

K8,,) = K0, + 1d) < H6,,) (A3)

La diferencia principal entre varios algoritmos descendientes, consiste en el primer
procedimiento para determinar las direcciones sucesivas. Una vez que se ha tomado la decisién,
todos los algoritmos se mueven hacia un punto minimo (local) sobre la linea determinada por el

punto actual @, y la direccién d. Esto es, para el segundo procedimiento, el tamafio éptimo de

act

paso se puede determinar mediante minimizacion en linea:

n* = arg rgjg "Y)) (A.4)
donde:
Hn) = KO, + nd) (A5)

La busqueda de 7* se efectia mediante métodos de busqueda en linea (o busqueda
unidimensional).

Meétodos basados en Gradiente.

Cuando la direccién d, que apunta directamente hacia abajo (el punto minimo), se
determina con base en el gradiente (g) de una funcién objetivo E, a tales métodos descendientes
se les llama métodos descendientes basados en gradiente.

El gradiente de una funcién diferenciable £ (tal que R — R en ), es el vector de la
primera derivada de E, denotado como g. Esto es:

E@) E®O) EWO)]

9(O)=VE@) =| = 7 T

(A.6)
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Por sencillez, se utiliza simplemente g, omitiendo el argumento @ en g(6).

En general, tomando como base un gradiente dado, la direccién hacia abajo cumple la
siguiente condicion para posibles direcciones descendientes (lo cual no garantiza convergencia de
los algoritmos):

« +17d)
dn

donde & es el dngulo entre g y d, y &(6,,) es el angulo entre g, y d en el punto actual 6

act®

g0 = ECut ) _gry g ld|cosc @) <0 (A7)

n=0

Empleando expansién en series de Taylor para E

B, + nd) = H6,,) + ng" d + O(17) (A-8)

El segundo término del lado derecho de la igualdad dominara sobre el tercero y otros
términos de orden mayor de 77 cuando 77 — 0. Con esos valores pequefios de 77, la desigualdad
A.3 claramente se mantiene cuando g' d < 0.

Un tipo de métodos basados en el descendiente del gradiente tienen la siguiente forma
fundamental, en la cual las posibles direcciones en descenso se pueden determinar desviando los
gradientes mediante una multiplicacién por G (llamados gradientes desviados).

esig = 0act - 77Gg (A'9)

para algtin tamario de paso positivo 77 y alguna matriz positiva y definida G. Claramente, cuando
d = — Gg, la condicién de direccién del gradiente (A.7) se mantiene, puesto que g' d = — g' dG <
0. Muchas otras variantes de métodos basados en gradiente (por ejemplo, el método de Newton
y el de Levenberg-Marquardt) tienen la forma arriba mencionada de ajustar la direccién negativa
del gradiente (— g) para una mejor eleccién.

ldealmente, se desea encontrar un valor de @, que satisfaga la siguiente relacion:

_E@)|
90s0) =5~ . =0 (A0)

sig

En la practica, sin embargo, resulta dificil resolver analiticamente la ecuacién A.10. Es por ello
que, a fin de minimizar la funcién objetivo, los procedimientos descendientes tipicamente se
repiten hasta que se satisface alguno de los siguientes criterios:

< El valor de la funcién objetivo es suficientemente pequefio.

< La longitud del vector gradiente g es menor que un valor especificado.

< Se ha excedido el tiempo de computo especificado.

El método descendiente abrupto.

También conocido como el método del gradiente, esta es una técnica antigua para
minimizar una funcién dada que estd definida en un espacio de entrada multidimensional. A
pesar de su lenta convergencia, esta es una técnica empleada frecuentemente en optimizacién no
lineal, debido a su simplicidad.

Cuando G = 7]l, para algun valor positivo de 77 y la matriz identidad 1, la ecuacién A.9
resulta ser la férmula del descendiente abrupto:

asig = aact - ng (A'")
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En las ecuaciones A.7 y A.8 se observa que, si cos¢ = -1 (esto es, d apunta en la misma
direccion de la direccién del gradiente negativo —g), la funcién objetivo se puede decrementar

localmente por la suma méaxima en el punto actual 6. Esto implica que la direccién del

act®
gradiente negativo (—g) apunta en la direccién localmente mas abrupta hacia abajo. Desde una
perspectiva global, dirigirse en la direccién del gradiente negativo, puede no ser lo mas éptimo
para alcanzar el punto minimo €.

Si el método descendiente abrupto utiliza minimizacién en linea (ec. A.4), esto es, si el

punto minimo 77* en una direccién d se obtiene para cada iteracién, se tiene lo siguiente:

s — dE(eaca+ 19 ac)
n

donde g,, es el vector gradiente en el punto siguiente. Esta ecuacién indica que el vector

=V’ E(@a + 79 0t)Yact = g:iggact =0 (A12)

gradiente siguiente g, siempre es ortogonal al vector gradiente actual g,

En la ec. A9, el tamarfio del paso 77 determina la eficiencia del proceso completo de

minimizacién. En la ec. Al se utiliza un tamafio de paso pequefio 77 que es fijo. Una versién
ligeramente diferente se puede obtener al normalizar el gradiente:

9
esig = eact - K5 (A.]S)
ol

donde K es el tamafio de paso real que indica la distancia euclidiana de la transicién de 8, a

act
0

sig:

K=

O, —0 (A14)

A la ec. Al se le llama e/ descendiente abrupto simple, y la ec. A13 es la versidn

sig ~ Yact
normalizada del descendiente abrupto simple.

La magnitud del paso 77g en A.ll, con 7 fijo, cambia automaticamente con cada iteracién,
debido a los diferentes gradientes de g. Si el punto minimo cae en una zona plana (meseta),
entonces g tiende a ser infinitesimalmente pequefio, y el descendiente abrupto tiene una
convergencia lenta. Por otro lado, la versién normalizada del descendiente abrupto, con x fija,
siempre tiene la misma longitud de paso, independientemente de lo abrupto de la pendiente.

El método hasta aqui descrito, se puede emplear, con sus diferentes variaciones, en el
aprendizaje neurodifuso de sistemas como el que se utilizé en este trabajo de tesis (ANFIS). La
principal diferencia entre los algoritmos basados en el descendiente del gradiente (Newton-
Raphson, Levenberg-Marquard, Gauss-Newton, etc.), reside en seleccionar direcciones
descendientes sucesivas. Una vez que se ha determinado la direccién hacia abajo, todos los
algoritmos requieren dar un paso hacia el valor minimo sobre la linea correspondiente.

Apéndice B: Método de minimos cuadrados.
Estimador de minimos cuadrados.

El problema general del método de minimos cuadrados toma como punto de partida la
salida de un modelo lineal y, definido por la siguiente expresién lineal parametrizada:

y=0flu) + O,£) + ... + 6, (u) (B)
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donde u = [u, ..., up]T es el vector de entrada del modelo, £ .., £, son funciones conocidas de u, y
6, .., 6, son parametros desconocidos a ser estimados. En estadistica, la labor de ajustar datos
empleando un modelo lineal se denomina regresidn lineal De esta forma, la ec. B.1 también se
conoce como la funcion de regresion, y los coeficientes O se llaman coeficientes de regresion.
Para identificar los parametros desconocidos @, normalmente se deben realizar
experimentos para obtener un conjunto de datos de entrenamiento, compuesto de pares de
datos {(u, y;), Fl,..m}; éstos representan los pares deseados de entrada/salida del sistema a ser
modelado. Al sustituir cada par de datos en la ec. B.I, se obtiene un conjunto de m ecuaciones
lineales:
f(u)o, + f,(u )0, +---+ (U)o, =y,
f,(u,)6; + fz(uz)az."'""" f.(u,)6, =Y, (B.2)

£ (U0, + F(U)0, +- 4 £, (U0, = Y

Usando notacién matricial, la ecuacién anterior se puede escribir en una forma concisa:

AlG-vy (B.3)

donde A es una matriz de m X n (algunas veces llamada la matriz de diserio), definida como:

fl(ul)"_‘ fn (ul)

A= : (B.4)
fi(uy)---f.(uy)
@ es un vector de n X 1, de parametros desconocidos:
0,
0=\ : (B.5)
0,
y es un vector de salida de m x I:
B
y=|: (B.6)
| Y

La i-ésima fila de la matriz de datos [A; y], denotada por [a,’; y,], se relaciona con el
iésimo par de datos de entrada/salida (u, y;) mediante la siguiente relacién:

a = [f{w), ... £(u)] (B.7)

Para encontrar una solucién tnica del vector desconocido 8, es necesario que m > n. Si

A es una matriz cuadrada y no singular, se puede resolver @ de la ec. B.3 como sigue:

O-A'y (B.8)

Sin embargo, m es normalmente mayor que n, indicando que se tienen mds pares de
datos que pardmetros ajustables. En este caso, una solucién exacta que satisfaga las m
ecuaciones no siempre es posible, debido a que los datos pueden tener ruido, o el modelo puede
no ser adecuado para describir al sistema objetivo. Asi, la ecuacién B.3 se debe modificar para
incorporar un vector de error e a fin de considerar el ruido aleatorio o el error de modelado, de
tal forma que:
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AO+e=y (B.9)

De esta forma, en lugar de encontrar la solucién exacta de la ec. B.3, se busca obtener
una @ =0 que minimice la suma del error cuadrado, definida por:
m
E@)=>.(yi-2a;6)" =e'e =(y-A)' (y-Ab) (B.10)
i-1
donde e =y — A@ es el vector de error producido para una eleccién en particular de 6. Debe

notarse que E(6) estd en forma cuadritica, y tiene un tnico minimo en 6 = 6. El siguiente
teorema establece una condicién necesaria que debe satisfacer el estimador de minimos

cuadrados é .

Teorema B.I: El estimador de minimos cuadrados.

El error cuadratico en la ec. B.10 se minimiza cuando @ =@, llamado el estimador de
minimos cuadrados (LSE), el cual satisface la ecuacion normal

ATAG=A"y (B.1)
Si A'A no es singular, 6 es tnico y estd dado por:
6=(ATA)*ATY (B.12)

En la literatura existen varias formas de probar esta ultima relacién, por lo que no se
detallard en este espacio.

Empleando algunas propiedades de las matrices y, considerando 0=0, la ec. BIO se
transforma en:

E@)=(y-A) (y-Af) =Yy -y A(ATA) " ATy (B13)

Si A'A es singular, entonces el LSE no es tnico y se debe utilizar el concepto de inverso
generalizado para encontrar 6. sin pérdida de generalidad, aqui se asumird que A'A no es
singular.

La expresion anterior (B.13) considera que cada elemento del vector de error e tiene el
mismo peso al evaluar el error cuadritico global. Una generalizacién de dicha expresién,
considera que cada término del error puede ponderarse de una manera diferente.
Especificamente, si se toma a W como la matriz de pesos deseados, la cual es simétrica y
positiva, entonces, el error cuadratico ponderado es:

EW(O)=@y-AO'W (y-A6H (B.14)

Al minimizar E,,(6) con respecto a 6, se obtiene el estimador de minimos cuadrados ponderado

~

6.
6,, = (ATWA)ATWY (B.15)

A

Obviamente, @ |, se reduce a @ cuando W se elige como una matriz identidad.
Estimador de minimos cuadrados recursivo.

La ecuacién B.12 se puede expresar como:
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6.=(ATA) ATy (B.16)
donde, por sencillez, no se utiliza el simbolo *. Se asume que el nimero de filas de A y y es &
este subindice se ha agregado para denotar el numero de pares de datos empleados para el
estimador @ También se puede interpretar al subindice & como una medida del tiempo si los

pares de datos estan disponibles en orden secuencial. Asi, por ejemplo, se tiene la tarea de
encontrar una forma de utilizar un par de datos (a'; y), introducido en el tiempo presente, para
actualizar el valor de 8, en forma adecuada para encontrar @,,,. Este problema se conoce como
identificacion recursiva de minimos cuadrados.

Empleando el par de datos presente, 8, se puede expresar como:

5 (S5 1 A

Para simplificar la notacién, se introducen dos matrices de dimensiones n x n (P, y Py.),
definidas por:
P = (A'A) (B.8)

ATIAT) AT )
P = { T} { T} = [ATa]LlT} =(ATA+aa")* (B

a a

Estas dos matrices se relacionan entre si como sigue:
P =P, —aa' (B.20)
Empleando las ecuaciones B.I8 y B.19 para definir 6,y 6,,, se obtiene lo siguiente:
6, -P A"y (B.21)
O =P (ATy + ay) (B.22)
6,., se puede expresar en términos de @ eliminando A" y en las ecuaciones B.21 y B.22.
Asi, se tiene lo siguiente:

A'y=P 6, (B.23)

Sustituyendo este resultado en la ec. B.22, y considerando B.20, se obtiene:
0K+l = PK+I (PK_] oK + a}’)
= Py, [(PKH_] - aaT) aK + a}’]
= 01( + Py, a(y ~-a' K) (B-24)

De tal forma que 6, queda expresada como funcién del valor anterior 6 y del nuevo
T . . . . ’ ’ .
par de datos (a'; y). El nuevo estimador 6, es igual al estimador anterior @ mas un término de
correccién basado en el nuevo dato (a'; y); este término de correccién es igual a un vector de
ganancia de adaptacion P, a multiplicado por el error de prediccién producido por el estimador
previo, esto es, (y — a' ).
Sin embargo, en la ec. B19, para el cdlculo de P, se debe obtener una matriz inversa de

n X n, lo cual tiene un alto costo computacional. Asi, de la ec. B.20, se tiene que:
P, = (P +aa")’ (B.25)
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Utilizando la férmula de inversién de una matriz, la cual establece que si A e (1 + CA'B)
son matrices cuadradas no singulares, entonces la siguiente igualdad es vélida: (A+BC)" = A" — A°
'B(1 + CA'B)'CA" y, considerando A = P, B = a y C = a', se obtiene la siguiente férmula
incremental para P, ;:

Pe1=Pc-Pca(l+a’Pa)*a’P,
P.aa'P, (B.26)
1+a'P,a

En resumen, el estimador de minimos cuadrados recursivo para el problema planteado

— 'K

por la expresién A@ =y (donde la késima (1 < k< m) fila de [A; y], denotada por [a.'; y,], se
obtiene en forma secuencial), se puede calcular como sigue:

.
_ PrayaaiaPy
T
1+ay,Prayy, (B.27)

T
9|<+1 = 9|< + PK+laK+1(yK+1 _aK+19K)

PK+1 =Pk

donde 0 £ k< m — 1y el estimador de minimos cuadrados global 6 es igual a @,, que es el
estimador que emplea todos los m pares de datos.
Para iniciar el algoritmo de la ec. B.27, se deben seleccionar los valores iniciales de 6, y
P,. Una forma de evitar el determinar estos valores iniciales es recolectar los primeros n puntos
de datos y resolver @, y P, directamente de:
P, = (AJA)’

6,-7, Ay, (B28)
donde [A,; y,] es la matriz de datos, compuesta de los primeros n pares de datos. Asi, se pueden
iniciar las iteraciones del algoritmo desde el (n+1)-ésimo par de datos. Sin embargo, algunas
veces es mas conveniente usar las férmulas recursivas de la ec. B.27 a través del proceso de
identificacién. Para ello, hay que notar que:

P.= (P, + AJA)" (B.29)
y el valor correspondiente de 6, es:

O =P (Acy +P.'6) (B.30)
donde [Ay; y,] es la matriz de datos, compuesta de k pares de datos. Si se selecciona P, = a1, se
tiene que:

I |
limP,” =lim=1=0 (B.31)

a—>0 a—0 oy

Por consiguiente, eligiendo un valor grande para @, se pueden forzar las ecuaciones B.29
y B.30 a ser arbitrariamente cercanas a la ec. B.27, independientemente del valor de 6,. En la

practica, por conveniencia, 6, es normalmente una matriz igual a cero.
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Apéndice C: Pardmetros tecnolégicos de Spice proporcionados por Mosis.

A continuacién se da la lista del conjunto de pardmetros para el modelo de transistores

MOS de 2pm llamado BSIM nivel 4, tal como la proporciona Mosis, para la simulacién eléctrica

de dispositivos con algoritmos Spice:

RUN: N89E

MOSIS PARAMETRIC TEST RESULTS

TECHNOLOGY: SCNA20

VENDOR: ORBIT
FEATURE SIZE: 2.0 microns

INTRODUCTION: This report contains the lot average results obtained by MOSIS
from measurements of MOSIS test structures on each wafer of
this fabrication lot. SPICE parameters obtained from similar
measurements on a selected wafer are also attached.

COMMENTS: Orbit Semiconductor 2.0 um n-well.

SPICE BSIM MODEL PARAMETERS (2 micron N-well CMOS process)

Name
1) LEVEL
2) TOX
3) VvDD
4) LD
5) WD
6) NSUB
7) VFB
8) PHI
9) K1
10) K2
11) ETA
12) MUz
13) uo
14) U1
15) X2E
16) X3E
17) XoMzZ
18) MUS
19) X2MS
20) X3MS
21) X2U0
22) X2U1
23) X3U1
24) LVFB
25) WVFB
26) LPHI
27) WPHI
28) LK1
29) WK1
30) LK2
31) WK2
32) LETA
33) WETA
34) LUO
35) wuo
36) LU1
37) WU1
38) LX2E
39) WX2E
40) LX3E
41) WX3E
42) LX2MZ
43) WX2MZ
44) LMUS

Units

meters
volts
meters
meters
1/cm3
volts
volts
volts”-.5 .

cm2/iv2s
Y

umiv

i

1
cm2/v2s
cm2/iv2s
cm2/v2s
cm2/v2s
12
um/iv2
umiv2
Vm

Vm

Vm

vm
mivA5
m/ivA.5

P-channel

4
25.00E-9
5.000
176.6E-9
612.1E-9
1.000E+16
-170.8E-3
689.6E-3
396.8E-3
-40.05E-3
-10.03E-3
187.9
134.5E-3
-5.564E-3
-760.7E-6
1.474E-3
9.123
195.5
8.685
316.3E-3
7.428E-3
-137.5E-6
375.4E-6
284.6E-9
1.011E-6
0.000
0.000
-81.21E-9
-8.732E-9
48.08E-9
-7.917E-9
37.73E-9
45.09E-9
105.9E-9
-132.4E-9
165.9E-9
1.043E-22
-695.3E-12
2.105E-9
-1.734E-9
-6.087E-9
-6.230E-6
4.086E-6
101.3E-6
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N-channel

4
25.00E-9
5.000
393.2E-9
321.2E-9
1.000E+16
-826.5E-3
778.4E-3
861.8E-3
1.947E-3
-3.604E-3
531.7
62.90E-3
-10.74E-3
-1.338E-3
903.7E-6
6.700
525.0
7.794
-1.045
616.4E-6
175.9E-6
-886.9E-6
34.95E-9
-789.6E-9
0.000
0.000
-41.57E-9
1.445E-6
24.81E-9
147.8E-9
7.169E-9
9.957E-9
113.4E-9
-30.11E-9
318.1E-9
6.887E-23
-1.588E-9
-22.21E-12
-1.132E-9
-4.089E-9
-22.46E-6
40.37E-6
171.2E-6
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45) WMUS m.cm2/v2s -48.37E-6 28.27E-6
46) LX2MS m.cm2/v2s -1.564E-6 -30.69E-6
47) WX2MS m.cm2/v2s 1.810E-6 17.63E-6
48) LX3MS m.cm2/v2s 7.101E-6 30.54E-6
49) WX3MS m.cm2/v2s -2.432E-6 416.3E-9
50) LX2uo miv2 -4.508E-9 -12.12E-9
51) WXx2uo0 miv2 2.429E-9 6.789E-9
52) LX2U1 m.umiv2 4.103E-9 -5.210E-9
53) WX2U1 m.umiv2 5.783E-25 1.397E-24
54) LX3U1 m.umiv2 -11.19E-9 26.25E-9
55) WX3U1 m.um/iv2 -4.630E-24 -1.668E-23
56) NO - 839.1E-3 1.643

57) NB - -69.83E-3 -15.44E-3
58) ND - 53.43E-3 427.8E-3
59) LNO m 81.23E-9 13.63E-9
60) WNO m 2.823E-6 570.2E-9
61) LNB m 94.84E-9 63.24E-9
62) WNB m 274.0E-9 556.8E-9
63) LND m 80.08E-9 -474.3E-9
64) WND m -580.6E-9 -2.156E-6
65) PB volts 800.0E-3 800.0E-3
66) MJ - 394.7E-3 372.4E-3
67) CJ F/m2 394.8E-6 395.3E-6
68) PBSW volts 850.0E-3 850.0E-3
69) MJsw - 330.0E-3 941.4E-3
70) CJsw F/m 450.0E-12 550.0E-12

BSIM MODEL PARAMETER DESCRIPTIONS

Name Units Description
) LEVEL - BSIM model level
2) TOX meters Oxide thickness
3) VDD volts Drain DC bias
4 LD meters Channel length shortening due to lateral diffusion
5) WD meters Channel width shortening
6) NSUB 1/cm3 Substrate doping concentration
7) VFB volts Flat-band voltage
8) PHI volts Surface inversion potential
9 Ki voltsA-5 Body-effect coefficient
10) K2 - Source and drain depletion charge sharing coefficient
1) ETA - Drain-induced barrier lowering coefficient
12) MUZ cm2/v2s Carrier mobility at Vds =0
13) Uo v Vertical field mobility degradation coefficient
14) Ul um/v Velocity saturation coefficient
15) X2E v ETA dependence coefficient to Vbs
16) X3E v ETA dependence coefficient to Vds
17) X2MZ cm2/v2s  Mobility dependence coefficient to Vbs (at Vds = 0)
18) MUS cm2/v2s  Carrier saturation mobility (at Vds = Vdd)
19) X2MS cm2/v2s  Saturation mobility dependence coefficient to Vbs
20) X3MS cm2/v2s  Saturation mobility dependence coefficient to Vds
2l) X200 V2 Dependence coefficient of U0 to Vbs
22). X2U1 um/v2 Dependence coefficient of Ul to Vbs
23) X3U1 um/v2 Dependence coefficient of Ul to (Vds - Vdd)
24) LVFB Vm Channel-length sensitivity of VFB
25) WVFB Vm Channel-width sensitivity of VFB
26) LPHI Vm Channel-length sensitivity of PHI
27) WPHI Vm Channel-width sensitivity of PHI
28) LK1 m/vA5 Channel-length sensitivity of K1
29) WK1 m/vAS Channel-width sensitivity of K1
30) LK2 m Channel-length sensitivity of K2
3) WK2 m Channel-width sensitivity of K2
32) LETA m Channel-length sensitivity of ETA
33) WETA m Channel-width sensitivity of ETA
34) LUO m/v Channel-length sensitivity of U0
35) wuUo m/v Channel-width sensitivity of U0
36) LUl mum/v Channel-length sensitivity of U1l
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37)
38)
39)

41)
42)
43)
44)
45)
46)
47)
48)
49)
50)
51
52)
53)
54)
55)
56)
57)
58)
59)
60)
6l)
62)
63)
64)
65)
66)
67)

68)
69)
70)

WUl
LX2E
WX2E
LX3E
WX3E
LX2MZ
WX2MZ
LMUS
WMUS
LX2MS
WX2MS
LX3MS
WX3MS
LX2U0
WX2U0
LX2U1
WX2U1
LX3U1
WX3U1

NB
ND
LNO
WNO
LNB

LND
WND
PB
MJ

PBSW
MISW
CISW

mum/v
m/v

m/v

m/v

m/v
m.cm2/v2s
m.cm2/v2s
m.cm2/v2s
m.cm2/v2s
m.cm2/v2
m.cm2/v2s
m.cm2/v2s
m.cm2/v2s
m/v2

m/v2
m.um/v2
m.um/v2
mum/v2
m.um/v2

Apéndices

Channel-width sensitivity of Ul
Channel-length sensitivity of X2E
Channel-width sensitivity of X2E
Channel-length sensitivity of X3E
Channel-width sensitivity of X3E
Channel-length sensitivity of X2MZ
Channel-width sensitivity of X2MZ
Channel-length sensitivity of MUS
Channel-width sensitivity of MUS
Channel-length sensitivity of M2MS
Channel-width sensitivity of M2MS
Channel-length sensitivity of X3MS
Channel-width sensitivity of X3MS
Channel-length sensitivity of X2U0
Channel-width sensitivity of X2UQ
Channel-length sensitivity of X2U1
Channel-width sensitivity of X2U1
Channel-length sensitivity of X3U1
Channel-width sensitivity of X3U1
Bias independent subthreshold slope coefficient

Vbs dependence of subthreshold slope coefficient
Vds dependence of subthreshold slope coefficient
Channel-length sensitivity of NO

Channel-width sensitivity of NO

Channel-length sensitivity of NB

Channel-width sensitivity of NB

Channel-length sensitivity of ND

Channel-width sensitivity of ND

Bulk junction potential

Bulk junction bottom grading coefficient

Zero-bias bulk junction bottom capacitance per square meter of

junction area
Bulk sidewall junction potential
Bulk junction sidewall grading coefficient

Zero-bias bulk junction sidewall capacitance per meter of

junction
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