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CAPITULO I 

INTRODUCCIÓN 

1.1 Descripción de la tesis 

Dentro del análisis de sistemas no lineales , un aspecto 
fundamental y clave, es el de poder contar con un modelo 
matemático de la planta, que describa su dinámica, con el 
propósito de poder realizar el diseño de controladores y 
observadores, realizar la detección de fallas , y así como 
poder llevar a cabo simulación de los esquemas diseñados . 
Lo anterior es principalmente por cuestiones de seguridad, 
debido a que antes de poder implementar un contTolaclor, 
éste debe ser probado, con el propósito de que el sistema 
físico no sufra daños. 

Para poder llevar a cabo la obtención del modelo 
matemático, existen varias formas , uno es por medio de la 
aplicación de leyes físicas , y dentTo de los cuales se 
encuentTan los métodos de redes, ecuaciones de Euler -
Lagrange, etc. Una segunda fonna de obtener el modelo 
matemático, es por medios estadísticos, los cuales a partir 
de la obtención de datos experimentales, se busca conocer 
el comportamiento dinámico del sistema a analizar. 

Sin embargo, y pese a que los métodos anteriores tienen ya 
muchos años de existencia y cuentan con una base 
matemática fuerte , no siempre es posible obtener el modelo 
deseado. Esta situación se presenta debido a diferentes 
causas, entre la cuales se encuentTan: 



• El desconocimiento de la estructura exacta del 
sistema, ya sea por su complejidad, o bien por la falta 
de información del mismo. 

• La existencia de fenómenos no lineales (fricción , 
zonas muertas, saturación, etc.). 

• El desconocimiento de los valores exactos de los 
parámetros que componen el modelo. 

Ante esta situación, se hace necesario recurrir a las 
alternativas con que se cuenta, como es la de hacer uso de 
modelos de aproximación universal (como pueden ser los 
modelos basados en Redes Neuronales, Sistemas de Lógica 
Difusa (SLD), series de Taylor, etc.), los parámetros de los 
aproximadores presentan la característica de que a pai1ir del 
conocimiento de datos experimentales de la planta, se 
pueden ser diseñados y sintonizados. Estos tienen la ventaja 
de convertir la incertidumbre, tanto paramétrica como no 
paramétrica en el sistema no lineal en solo incertidumbre 
paramétrica, mientras las funciones base del aproximador 
universal no cambien. A una función se le llama 
aproximador universal si ésta puede aproximar a una 
función dada dentro de un conjunto compacto con una 
precisión arbitrariamente alta [5], [7]. 

Dentro de este contexto se encuentra el trabajo realizado, y 
que tuvo como objetivo obtener un esquema por medio del 
cual se puedan encontrar los de un SLD que modele la 
dinámica de un sistema no lineal. Lo anterior se realiza a 
partir de datos experimentales (como son las medidas de las 
entradas y estados), se pueda obtener un modelo 
matemático, que permita identificar el comportamiento 
dinámico de la planta de interés. En especial , de aquellos 
sistemas no lineales que tengan la siguiente estructura: 
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1 x = ( (x) + g (x) u 1 
(l. 1) 

Donde x E R11 es el vector de estados, u E Rrn es el vector de 
entradas del sistema, con f(x) y g(x) funciones continuas de 
x. Suponemos además que el vector de estados, se 
encuentra disponible para su medición. Para llevar a cabo la 
identificación de los sistemas no lineales, hacemos uso de 
SLD's. 

Con base en lo anterior, desarrollamos un esquema para 
llevar a cabo la identificación de un sistema no lineal , por 
medio de un modelo basado en SLD. Los parámetros del 
SLD son obtenidos por medio del uso de dos métodos de 
búsqueda. El primero, el de Algoritmos Genéticos (AG's) , 
que pennite realizar una exploración global , y el segundo, 
el Método Gradiente (MG), con el cual se realiza una 
exploración local. 

1.2 Trabajos previos 

Desde hace varios años, se ha buscado incorporar nuevas 
técnicas al área de control automático con el propósito de 
facilitar el trabajo con sistemas complejos . Una de las áreas 
que más penetración han tenido, es la asociada a la 
inteligencia atiificial (como son la lógica difusa , los 
algoritmos genéticos o las redes neuronales). Estas técnicas 
se han incorporado al diseño de controladores, estimadores 
de estados, identificación de sistemas, detección de fallas , 
etc. Es así que en la actualidad podemos encontrar 
diferentes trabajos, como son los realizados por Takagi y 
Sugeno ( 1995), sobre el diseño de leyes control y el 
modelado e identificación de sistemas dinámicos por medio 
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de sistemas de lógica difusa, o los llevados a cabo por 
Wang ( 1994 ), quien presenta diferentes técnicas por medio 
de las cuales se pueden determinar los parámetros de un 
111odclo difuso tanto para realizar leyes de control como 
para el modelado de sistemas físicos , principalmente por 
medio de leyes es de adaptación. En el campo de la 
programación genética, se encuentran los trabajos de Gary, 
MmTia y Smith ( 1998), o los de Setnes y Roubos (2000), 
quienes presentan diferentes esquemas por medio de los 
cuales se busca modelar sistemas físicos, haciendo uso de 
algoritmos evolutivos. En el área de sistemas evolutivos se 
encuentran los trabajos llevados a cabo por Goldberg 
( 1989), quien hace una descripción de los algoritmos 
genéticos, sus bases y diferentes formas de aplicación de los 
1rnsmos. 

1.3 DesatTollo 

Como acabamos de mencionar, buscamos obtener un 
esquema por medio del cual podamos llevar a cabo el 
modelado del comportamiento dinámico de un sistema 
físico no lineal. El tipo de sistemas que buscamos modelar, 
es aquel en el cual existe una carencia de información sobre 
los elementos que lo componen, conviiiiéndose en una caja 
negra (figura 1. 1 ), de la cual lo único que se sabe es que al 
aplicar ciertas entradas, se presentan cie1ias salidas, además 
de lo anterior, se supone o se sabe que el modelo 
matemático real, presenta una estructura similar a la 
ecuación ( 1 ). En nuestro caso las salidas de la caja negra 
son los estados del sistema, los cuales se supone son pueden 
ser medidos . Debido a esta carencia de infonnación, es 
imposible poder llevar a cabo un modelado clásico, es por 
ello que para lleva a cabo el modelado del sistema, 
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recurrimos a medios alternativos, mas específicamente a 
Sistemas de Lógica Difusa (SLD). 

Entr ad~s .----------. Salidas 

__ ....., ¿Sistema.? 

Ca.ja. Negra 

Fig. 1.1 sistemas cuya estructura es desconocida 

Con base en lo anterior, convertimos un problema con 
incertidumbre paramétrica y no paramétrica, en uno con 
únicamente incertidumbre paramétrica. Lo anterior se debe 
a que ahora solo es necesario detenninar los parámetros que 
componen al SLD por medio del cual llevaremos a cabo la 
identificación del sistema dinámico. 

Para llevar a cabo la identificación de los parámetros del 
modelo matemático difuso, hacemos uso de dos métodos de 
búsqueda y optimización. El primer método con el cual 
comenzamos a realizar la búsqueda es el de Algoritmos 
Genéticos (AG's), el cual nos permite realizar una búsqueda 
global dentro del espacio de las diferentes soluciones, de tal 
fonna que al concluir la ejecución del AG, contemos con un 
SLD que brinde una aproximación inicial de la dinámica del 
sistema fisico a identificar. Una vez que el AG ha finaliza o 
su ejecución, aplicamos el segundo método, el cual esta 
basado en la información obtenida a partir del t,rradiente de 
una función a optimizar, por lo cual lo designamos como 
Método Gradiente (MG). El MG, nos permite llevar a cabo 
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la búsqueda de la solución óptima, que es el centro de una 
bola, dentro de la cual se llevara a cabo la búsqueda. 

El proceso anterior lo podemos resumir en la figura 1.2. En 
ella se presenta al conjunto A, como el conjunto de todos 
los SLD, de los cuales algunos pueden llevar a cabo la 
representación de la dinámica de un sistema físico F, en 
especial los que se encuentran dentro de la bola B, cuyo 
centro es el modelo Mo. Donde Mo es el SLD óptimo por 
medio del cual podemos modelar al sistema F. De esta 
fomia, ahora el problema es encontrar los parámetros de 
Mo. Para lograr obtener los parámetros de Mo, empleamos 
dos métodos. En primer lugar el de AG's, el cual a partir de 
un conjunto inicial C de SLD, va explorando a través de A. 
Una vez que el AG ha terminado su ejecución, definimos a 
pa11ir del e1Tor de identificación del SLD obtenido, el radio 
a, con el cual definiremos el conjunto B. Una vez definido 
B, por medio de la aplicación MG, buscaremos llegar a 
Mo, sintonizando los parámetros del SLD y obtener un 
modelo que represente de forma más precisa la dinámica 
del sistema F. 

Fig. 1.2 Rcprcscnlm;i{)n del proceso <le i<lcnlilícación 
<le un sistema flsico por medio <le lógica difusa 
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De esta forma, los que buscamos en primer lugar, mostrar 
como los AG ' s pueden ser utilizados para llevar a cabo el 
modelado de sistemas físicos no lineales . En segundo lugar 
es mostrar una forma en la cual los AG's y los métodos 
basados en el gradiente de una función a optimizar, pueden 
ser perfectamente combinados para llevar a cabo la 
identificación de parámetros, si se les ve como métodos 
complementarios. 

1.4 Organización 

En los siguientes capítulos, haremos una breve descripción 
de lo que son los SLD's (capítulo 2), los AG 's y MG, 
(capítulo 3). En el capítulo 4, describimos el sistema 
disefiado, de la forma que hacemos la identificación de los 
sistemas no-lineales por medio SLD's, y la descripción de 
los métodos de búsqueda usados . En el capitulo 5, 
mostramos los resultados obtenidos tras llevar a cabo la 
aplicación del esquema disefiado, en la identificación de un 
sistema hidráulico. En el capítulo 6, presentamos las 
conclusiones obtenidas a lo largo del trabajo realizado. Por 
último agregamos dos apéndices, en el primero, explicamos 
el programa realizado, así como la fonna de utilizarlo. En el 
segundo apéndice, explicamos la notación y las 
abreviaturas utilizadas. 
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CAPITULO II 

SISTEMAS DE LÓGICA DIFUSA 

Como se sabe, existen diferentes métodos para aproximar 
una función, como son las redes neuronales, polinomios y 
sistemas de lógica difusa. En ente trabajo se hace uso de los 
Sistemas de Lógica Difusa (SLD's) para poder llevara cabo 
esta tarea. Más específicamente, utilizamos los sistemas de 
tipo Sugeno. Es por ello que en este capítulo, se hace una 
descripción breve de los SLD's. 

2 .1 Conceptos básicos 

En las siguientes subsecciones, daremos una descripción de 
lo que es la lógica difusa y de los elementos que la 
componen . 

2.1.1 Sistemas de lógica difusa 

En contraste con la lógica convencional, que utiliza 
conceptos absolutos para referirse a la realidad, la Lógica 
Difusa (LO) se define en !:,Tl·ados de pertenencia entre O y 1, 
siguiendo patrones de razonamiento similares a los del 
pensamiento humano. Así por ejemplo, mjentras dentro del 
marco rígido de la lógica convencional un recinto está 
solamente "oscuro" (O) o "claro" ( 1 ), para la lógica difusa 
son posibles también todas las condiciones relativas 
intennedias percibidas por la experiencia humana como 
"muy claro", "algo oscuro", "ligeramente claro", 
"extremadamente oscuro", etc . La lógica difusa por lo tanto, 
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admite la pertenencia parcial de un elemento a un 
determinado conjunto y pennite las transiciones graduales 
entre ser plenamente miembro de un conjunto o no serlo en 
absoluto. Si un elemento es parcialmente miembro de un 
conjunto, al mismo tiempo, también es parcialmente no 
miembro del mismo conjunto. Dado que la lógica difusa 
permite la petienencia y la no pertenencia de un elemento a 
un conjunto (aunque no simultáneamente), puede 
considerarse como una generalización de la teoría clásica de 
los conjuntos . 

2. 1.2 Funciones membresía 

Análogo al proceso de razonamiento del ser humano, y para 
poder trabajar de una manera más sencilla con sistemas 
complejos, la LO utiliza variables lingüísticas . Una 
descripción de este tipo, requiere la utilización de ténninos 
imprecisos, tales como "rápido" o " lento". La variable 
lingüística "velocidad" podría tener valores como "muy 
lenta", "lenta'', "rápida", etc . Una función membresía 
representa a cada uno de los conjuntos de LO y actúa como 
elemento de conversión entre el mundo real , visto según la 
lógica convencional , y el visto según la LD. Por ejemplo : 

• MUY LENTA (110 km/h)= O 
• LENTA ( 1 1 O km/h)= O 
• SEMI-RAPIDA ( 11 O km/h)=0.3 
• RAPIDA ( 1 1 O km/h)=0.8 
• MUY RAPIDA (110 km/h)=0.4 

En ténninos generales , una Función Membresía (FM) 
(Membership Function) , es una función que detennina el 
grado de pertenencia de los elementos de un conjunto. Se 
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denota generalmente por µ y puede adoptar valores entre O 
y l . Las funciones membresía que se suelen utilizar son las 
que se muestran en la figura 2. l 

(iA lfS~~IAN A IDCPOlfüN CIA. L 

. . . 

... -.7.-.-.-.... J ... "';:';:".-.-.-.-.-.-.~.-.-.-.-.-.~-.. ---.--~-----.---.---.----·---~---7.-.-.......... _._._ ... ____________________ . .................. -..... -.-.-.-.---.----~----.-.-.---.---.-.-.L.-.-.-.-.--·.---.-.-~~--... -.-----.-... -.--~---· ... -.";."'.·.·-·-·-l-... -.·-·-·-·-·-· ..... . 

FIG . 2.1 Fum:ioncs mcmbrcsía más comunes 

Se puede observar que las FM's de la figura 2.1 se 
superponen, por lo que un individuo x podría tener distintos 
grados de pertenencia en dos conjuntos al mismo tiempo. 
Esto indica que posee cualidades asociadas con ambos 
conjuntos . 

En el presente trabajo, optamos por únicamente utilizar 
funciones membresía de tipo triangular, como la que se 
muestra en la figura 2.2, en donde podemos ver los tres 
parámetros que componen las FM's, de tal fonna que se 
tiene tres puntos ([Xi, l ], [Xc, l ], [Xd, l ]), a partir de los 
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cuales se definen las dos rectas que confonnan la función 
triangular, cuyas ecuaciones están definidas por la ecuación 
(2.1 ). Debido a esta composición de dos rectas de las FM's, 
es que las elegimos, debido a que al no tener que ser 
simétricas como sucede en otros casos, permite un mayor 
manejo del espacio de discusión de las variables de entrada 
sin necesidad de utilizar un gran número de funciones. 

1 

FIG. 2.2 Representación gráfica de la FM utilizadas 

2 .1.3 Conjuntos difusos 

Un conjunto difuso es aquel que puede contener elementos 
con grados de pertenencia parciales, a diferencia de los 
conjuntos clásicos, en los cuales los elementos pueden 
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solamente "Pertenecer" ó "No pertenecer" a dichos 
conjuntos. 

Por ejemplo, sea el conjunto B, definido como: 

B = {conjunto de edades de la gente joven} . 

Un intento para construir este conjunto de forma clásica es 
definir un intervalo en afios de la siguiente manera: 

B = { (x,µ B(x))} 

Si O~x~20 

Si x> 20 

Lo anterior implicaría que una persona sería joven hasta el 
día de su cumpleafios número 20, pero al siguiente día ya 
no lo sería. Ahora, si cambiamos el límite superior del 
intervalo, el problema persistiría. Una forma más natural de 
construir el conjunto B, es eliminando esa estTicta 
separación entre ser joven y no serlo, admitiendo grados de 
pertenencia intermedios entre O y 1. Por lo tanto, el 
conjunto B será un conjunto difuso. 

La función de pertenencia que podría describir el conjunto 
B, sería la que se muestra en la figura 2.3 y cuya ecuación 
es la (2.2) . 
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O.S 

o 20 25 30 50 X (Edad) 

FIG. 2.3 representación difusa para la detenninación de si una persona es joven 

µB(x)=l O::;x::; 20 

B == (x,µB(x)), µB(x)==-0.lx+3 20<x<30 

µB(x)=O x;::30 

(2.2) 

De esta manera una persona de 25 años es todavía joven 
pero con un !:,Tfado del 50%. El grado de pertenencia de x en 
8, se representa por µ 13(x). De tal forma que haciendo uso 
de FM y notación matemática, un conjunto difuso B lo 
podemos definir como: 

B = {(x, µB(x)) 1 X E X} 
µB: X~ (0,1) 

El conjunto difuso B es la unión de los grados de 
pertenencia para todos los puntos en el universo de 
discusión X. 

Podemos definir un conjunto difuso, como aquel cuyo 
universo de discusión, se encuentra divido en subconjuntos, 
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a los cuales se les asocia una FM, mediante la cual se 
determina el grado de pertenencia de cada uno de los 
elementos del universo. 

2.1.4 Reglas If- Then 

La estructura más utilizada para los SLD's, está constituida 
básicamente por dos bloques. El primero, es el de conjuntos 
difusos, en donde se rea li za la transformación de los 
va lores numéricos en valores lingüísticos. El segundo 
bloque lo compone un conjunto de reglas IF-THEN, y que 
podemos interpretar corno, si (/F) las condiciones e se 
cumplen, entonces (THEN) la salida es Y. Las reglas a su 
vez están divididas en dos partes, una denominada 
antecedente y otra consecuente. La parte antecedente, 
obtiene el grado de pertenencia de las variables de entrada, 
a un determinado conjunto di l'uso. Mientras que la parte 
consecuente (que puede estar constituida de dos formas, una 
es por medio del uso de conjuntos difusos, y la segunda por 
el uso de polinomios), determina el valor que tendrá la 
sa l ida, si las variables de entrada pertenecen a la parte 
antecedente correspondiente. Un ejemplo de esta estructura 
es el que mostramos a continuación: 

A11tecede11te 
IF servic io /,)' Lxcelentc ANIJ comida 
IS l·'. xcc lentc 

( 'oll SL'C llelllc 
/'11 /~N prop111a es 
buena -- ---- - ---------- ·-----------------

¡¡;servicio IS L.\celcntc i /NIJ comida l'llLN propina es 
IS Buena regular 
IF servicio IS Bueno AND comida IS TI/EN propma es 
l ·:.\cclcntc _____ _!_egu~_· __________ _ 
IF servicio IS Bueno AN/J comida JS 'f'l//<,N propina es mala 
buena 
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En el ejemplo anterior, la parte consecuente está constituida 
por conjuntos difusos. Si utilizamos polinomios, en primer 
lugar, es necesario que las variables de entrada sean 
numéricas, como podrían ser la temperatura, la velocidad o 
la presión, para así poderlas evaluar en el polinomio. Por 
ejemplo, en la siguiente tabla, presentamos un caso, en 
donde las variables de entrada, son la temperatura (T) y la 
humedad (H) de una habitación y como salida la velocidad 
de giro de las aspas de un ventilador con el cual se controla 
la temperatura. 

Antecedente Consecuente 
IF Temperatura IS Alta AND THEN V = 5 + 6T + 7H 
Humedad IS Alta 
IF Temperatura IS Alta AND THEN V = 3 + 5T + 5H 
Humedad IS Baja 
IF Temperatura IS Baja AND THENV= 2 +4T+4H 
Humedad IS Alta 
IF Temperatura IS Baja AND THENV= l +2T+ lH 
Humedad IS Baja 

2.2 SLD como un método de aproximación 
universal de funciones 

Como ya se mencionó, los SLD son considerados 
aproximadores universales, debido a que pueden aproximar 
una función dada, en un conjunto compacto (cerrado y 
acotado) con una precisión arbitrariamente alta. En la 
actualidad existen dos tipos de SLD, los tipo Mamdani y 
tipo Sugeno. En nuestro caso, optamos por utilizar 
únicamente modelos del tipo Sugeno, debido a que 
consideramos que es un método más representativo para 
llevar a cabo la aproximación, puesto que intervienen de 
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fonna directa las variables de de entrada del SLD en la 
salida <lel mismo. /\unque en ambos casos la estructura 
general es la misma, siendo la diferencia entre uno y otro, la 
fonna en la cual manejan la paiie consecuente. Los modelos 
tipo Sugeno se caracterizan por aproximar los sistemas 
haciendo uso de valores constantes (conocidos como 
singletons), o bien por polinomios de primer grado. Así la 
forma que tendrá cada una de las partes consecuentes de las 
reglas difusas es: 

IF X¡ is A1 aJ1() ... and x11 is A11 

Then XPir = bO¡r + b 1 ir * X 1 + ... + bni r * Xn 

O bien 

f F X¡ is A1 and ... and x11 is A11 

Then XPr = boir 

Donde Xi es la i- esima variables de entrada, Ai es el 
conjunto difuso asociado a la i- esima variable de entrada, 
XPir es la i-esima salida de la regla número r, y bOir, b 1 ir, , 
bn¡ r son constantes reales. 

La parte antecedente de la regla (IF x 1 is A 1 and . . . and x11 is 
A11 ), utiliza los conjuntos difusos definidos para cada una 
de las variables de entrada, y lo que hace es obtener el 
grado de pertenencia (denotado por w) de las variables de 
entrada a una región del espacio de discusión, definido por 
éstas y por las diferentes FM. Una vez que se tiene el grado 
de pertenencia de cada una de las variables de entrada, se 
requiere detenninar el nivel de activación de la regla, para 
ello se puede hacer uso de la norma T o co-norma T [8](Las 
norma y co-nomia T son formas de la intersección unión y 
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negación de conjuntos difusos. En nuestTo caso y debido a 
la estructura de las reglas difusas utilizadas, es necesario 
recurrir a la norma T producto, en donde el nivel de 
activación que tendrá la regla, es el producto de todos los 
hrrados de pertenencia de cada una de las variables de 
entrada). 

Un ejemplo de lo anterior se "x" (comprendido entre x111 ¡11 _ y 
Xrnáx.), se dividió en dos regiones A1 y A1, por lo cual se 
tendrán solo dos reglas 

!Fx1 is A1 Then xp1 = b01+bl1 * x1 
IF X¡ is A1 Then xp2 = b02 + b Ji *X¡ 

Para el valor x0 se producirán dos niveles de activación (w), 
para A 1 se tiene w 1 = 0.25 y para A1 w2 = 0.8. 

1 
0.8 

0.25 
o X ruin Xa X m;ix 

X 

Fig. 2. 4 Funciones memhresía Je la variable X. 

En la figura 2.4 , se puede observar también que los 
conjuntos difusos se traslapan . El efecto de lo anterior es el 
de que al pasar x de una a otra región, la salida no sea 
discontinua como podemos ver en figura 2.5-b, sino que 
este cambio se dé de manera suave (figura 2.5-a). 
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X X 

~ ~ 
o t o t 

a) b) 

Fig. 2.5 Ditl:n::ncia en la salida cu:mdo los conjuntos difusos 
tienen zonas que se interceptan (a) y cu:mdo están disjuntas (b) 

En el caso que se tengan dos variables de entrada x 1 y x2, 

cada una tendrá una división de sus espacios, similar a lo 
mostrado en el ejemplo anterior, pero ahora los conjuntos 
difusos fonnarán un plano dividido en regiones (ver figura 
2.6), de tal manera que la parte antecedente de cada regla, 
verifica si las variables pertenecen o no a cada uno de los 
subespacios y de acuerdo a esto obtener un grado de 
pertenencia diferente. 

De esta misma forma, cuando tenemos n variables de 
entrada, cada una de las reglas tendrá a su vez n niveles de 
activación. De tal manera que será necesario determinar el 
nivel a utilizar en cada regla para lo cual existen varios 
métodos, como son tomar valor el mínimo o bien el 
productos de todo ellos . En nuestro caso, optamos porque el 
nivel de activación fuera el producto de todos los niveles 
que se tienen en cada regla, con el propósito de tomar en 
cuenta el f,1rado de pertenencia de cada variable de entrada a 
una región respectiva. 
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X1 

R1 R2 R3 

R4 R5 R6 

R7 RS R9 

X2 

Fi g. 2.6 División en subrcgioncs el plano X1 y X2 

Una vez que se tiene el nivel de activación de la regla , el 
paso siguiente es evaluar la parte consecuente. A este 
proceso se denomina defusificación y su función es la de 
convertir los valores difusos de las reglas en valores físicos. 
Los métodos de defusificación mas frecuentemente usados 
son: 

1. Calculo del centro de gravedad de un área compuesta 
2. Suma de los centros de gravedad de las áreas que 

componen la salida 
3. Cociente entre las sumas de las salidas y los niveles 

de activación de cada una de las reglas del SLD. 
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4. Máximo o mínimo valor de la salida del conjunto de 
reglas 

5. Valor medio entre el máximo y mínimo valor que se 
tiene a la salida de cada una de las reglas del SLD. 

Los dos primeros métodos se ajustan más a los SLD de tipo 
Mamdani . De acuerdo a la estructura de los SLD tipo 
Sugeno, los métodos de defusificación 3 a 5 son los más 
apropiados, por lo cual optamos por elegir el método 3 por 
considerar que es el método más representativo al tomar en 
cuenta la salida propuesta de todas las reglas. De esta fonna 
lo único que se hace es sustituir los valores de x¡ en el 
polinomio coITespondiente (Then xpr = b1r ó Then xpr = bor 
+ b1r * X1 + ... + bn r * Xn), lo cual dará un valor XPr por cada 
regla. Con lo que si se tiene r reglas, se tendrán r valores de 
xp. De esta forma la salida del sistema difuso estará dada 
por la ecuación (2 .3) 

(2.3) 

Donde res el número de reglas que tienen el sistema difuso, 
w es el t,1rado de pertenencia obtenido en cada una de las 
reglas. 

2.3 Ejemplo 

Los SLD realizan la aproximación de funciones, dividiendo 
en primer lugar el espacio de discusión de la variable de 
salida en subconjuntos, y es cada subconjunto busca realizar 
una aproximación por medio de rectas, planos o hiperplanos 
en el caso de sistemas multidimencionales. Por en el caso 
de sistemas de una entrada una salida, buscaremos 
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aproximar la salida por medio de diferentes rectas, 
dependiendo de la región en la cual se encuentre la variable 
de entrada. Un ejemplo de lo anterior es el que se muestra 
en la figura 2.7, donde la función f(x) es aproximada por 
cuatro rectas, dependiendo del valor que tenga la entrada y 
por lo tanto de la región en la que se encuentre. 

f(x) 

AL2 

:Y:' 
1 1 

Fig. 2.7 Aproximación <le una función por medio de rectas 

A continuación presentaremos un ejemplo, de la forma en la 
cual se evalúa cada una de las bases de reglas difusas que se 
tienen . Para ello haremos uso de los siguientes conjuntos 
difusos: para x 1 el que se muestra en la figura 2.8, en donde 
como se muestra los niveles de activación para x 1 = 35, son 
A11 (x1)= O.O y A12 (x1)= 0.6. 

1 

0.6 

o....,,·º:r----+---'~---+---- X 
Ü 5 X= 35 50 

Fig 2 .8 Conjunto <lifüso parad estado 1 
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Para el segundo estado, se tiene el conjunto mostrado en la 
figura 2.9, en donde tenemos que los niveles de activación 
para x2 = 1.03 son A11(x2)=0 .93 y A12 (x2)= 0.45. 

1 
0.93 

0.45 -

o 0.5 
X 

x=1 .03 1.5 

h g. 2 'J Conj1111to dili1so parad est ad o 2 

Si definimos la siguiente base de reglas difusas 

1) !Fx 1 is A11 andx2 is A11 
Then xp11 = 0.25 + 0.03 * x1+0.65*x 2+ 0.9*u, 

2) !Fx1 is A11 and x2 is A12 

Then xp12 = 0.32 + 0 .01 * x, + 0.36 * x 2 + 0.4 *u1 
3) IF xi is A12 and x2 is A11 

Then xpu = 0.53 + 0.91 * x1 + 0.1 * x 2 + 0 .68 *u1 
4) 1F x1 is A 12 and x2 is A 22 

Then xp14 = 0 .7 + 0.08 * x1 + 0.82 * x2 + 0.53 *u1 

y tenemos que u= 3 .7, el resultado de la evaluación es: 

Regla A(x 1) A(X 2) Tv Consecuente xp 
1 O.O 0.93 O.O 5.2995 O.O 
2 O.O 0.45 O.O 2.5948 O.O 
3 0.6 0 .93 0.558 35 .0299 19.5466 
4 0 .6 0.45 0.27 6.3156 1.7052 

Suma 0 .828 Suma 21.2518 
---------- -------- - --
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La salida del sistema, dada por la ecuación 2.3 , es 

xp1 = 21.2518 / 0.828 
xp¡ = 25.6664 
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CAPITULO III 

ALGORITMOS DE BUSQUEDA Y 
OPTIMIZACIÓN 

En este capítulo , haremos una descripción de los métodos 
utilizados para realizar la búsqueda de los parámetros del 
SLD, con el cual se busca realizar la identificación de la 
dinámica de un sistema no lineal. Estos métodos son el de 
Algoritmos Genéticos (AG's) [6] y el Método Gradiente 
(MG) [5]. 

3. 1 Algoritmos genéticos 

Los AG's son métodos de optimización, que surgen como 
una herramienta para la solución de problemas complejos 
en los cuales se involucran búsqueda y optimización . Están 
inspirados en el principio Darwiniano de selección natural y 
reproducción genética. Los principios de la naturaleza en 
los cuales están inspirados los AG 's son muy simples. De 
acuerdo con la teoría de Darwin, el principio de selección, 
privilegia a los individuos más aptos, y los dota con una 
mayor longevidad, y con una mayor probabilidad de 
reproducción. Los individuos con más descendientes tienen 
una mayor oportunidad de transmitir su información 
genética a las próximas generaciones. Tal información 
genética constituye la identidad de cada individuo y están 
representados en los cromosomas. Estos principios son 
imitados en la construcción de algoritmos computacionales , 
que buscan la mejor solución para un determinado 
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problema, por medio de la evolución de una población de 
soluciones, codificadas a través de cromosomas artificiales. 
En los AG 's, cada cromosoma es una estructura de datos 
que representa un elemento del espacio de soluciones del 
problema. Los Cromosomas son sometidos a un proceso de 
evolución que involucra evaluación, selección, 
recombinación (cruza) y mutación. Después de varios ciclos 
de evolución la población deberá contener individuos más 
aptos. 

La analogía entre los AG's y los sistemas naturales se 
muestra a través de la siguiente tabla: 

Naturaleza Algoritmos Genéticos 
Cromosoma Palabra binaria, vector, etc. 
Gen Característica del problema 
Genotipo Estructura 
Fenotipo Estructura sometida al 

problema 
Individuo Solución 
Generación Ciclo 

Podemos caracterizar los AG's a través de los siguientes 
componentes: 

1. Problema de optimización 
2. Representación de soluciones del problema 
3. Decodificación del Cromosoma 
4. Inicialización de la Población 
5. Función objetivo 
6. Estructura del AG 

a. Evaluación 
b. Criterio de selección 
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c. Operadores genéticos 
7. Criterio de paro 

A continuación describimos cada uno de los componentes 
anteriormente expuestos, incluyéndose ejemplos en algunos 
casos. 

3. l . l Problema de optimización 

Los AG's son pa1iiculannente aplicados en problemas 
complejos de optimización: problemas con diversos 
parámetros o características que precisan ser combinadas en 
busca de la mejor solución; problemas con muchas 
restricciones o condiciones que no pueden ser representadas 
matemáticamente y problemas con grandes espacios de 
búsqueda. Los AG's han sido aplicados en diversos 
problemas de optimización, tales como: 

Optimización de Funciones Matemáticas, 
Optimización Combinatoria, 
Optimización de Planeamiento, 
Problema de Optimización de Rutas de Vehículos, 
Optimización de Layout de Circuitos, 
Optimización de Distribución, 
Optimización en Negocios, 
Síntesis de Circuitos Electrónicos, Etc. 

En nuestro caso, lo que buscamos es identificar el 
comportamiento dinámico de un sistema físico no lineal, 
por medio del uso de SLD's. 
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3.1.2 Representación 

Definir una representación apropiada, es parte del arte de 
usar AG's. Se debe usar una representación mínima, que 
sea completamente expresiva, de tal fonna que sea capaz de 
representar cualquier solución al problema, que no admita 
soluciones no factibles. En caso de que el diseño de los 
cromosomas pennita representar soluciones no factibles , 
entonces corresponde diseñar la función objetivo, de tal 
fonna que ésta solo dé crédito parcial a las mismas. La 
representación no debe contener información innecesaria 
para dar la solución al problema. Aunque, puede haber 
mérito usando una representación que contiene material 
genético extra. Esto tiende a aumentar el tamaño del 
espacio de la búsqueda y a disminuir así la eficiencia del 
AG durante la exploración. El número de posibles 
representaciones es intenninable. La representación de las 
posibles soluciones, dentro del espacio de búsqueda de un 
problema, define la estructura del cromosoma que va a ser 
manipulado por el algoritmo. Por ser más simple y fácil de 
manipular a través de los operadores genéticos, la 
representación binaria es la más empleada. Por ejemplo, sea 
el problema de encontrar el valor máximo de la función f(x) 
= x2

, siendo x entero [0,63]. Se pueden representar las 
soluciones del problema a través de un cromosoma de 6 
bits. 

C l : Ü Ü l Ü Ü l representa X = 9 
C2: O O O l O O representa x = 4 

En casos más complejos, podríamos incluso utilizar una 
representación real o compleja. Por ejemplo, si ahora lo que 
buscáramos es obtener la pareja de números (x, y) , que 
minimicen la función f(x) = y2 + 5x, se podría no solo 

27 



utilizar una representación binaria, sino una representación 
real, en donde la solución del problema sería un cromosoma 
definido por parejas de números reales: 

Cl: (1.8, 0.07) 
C2: (3 .6, 1.7) 

3.1.3 Decodificación del cromosoma 

La decodificación del cromosoma, consiste básicamente en 
la construcción de la solución real del problema a partir de 
un cromosoma. El proceso de decodificación, construye la 
solución para que ésta sea evaluada por el problema. Es por 
ello que se debe utilizar la estructura de datos más 
apropiada para el problema en cuestión. El problema puede 
depender de una secuencia de sucesos. En cuyo caso una 
representación basada en el orden (lista o serie) podría ser 
apropiada. En muchos casos, se deben escoger a operadores 
que mantengan la integridad de la secuencia; los 
cruzamientos podrían generar reordenamientos de la 
secuencia, teniendo en cuenta que no haya elementos 
repetidos. En otros problemas, se podría desear representar 
las soluciones explícitamente, como árboles y aplicar 
directamente sobre estos los operadores. Alternativamente, 
muchas personas organizan árboles sobre arreglos o 
cadenas parciales y aplican los operadores a estas cadenas 
en lugar de a los árboles [6]. 

Algunos problemas incluyen una mezcla de elementos 
continuos y discretos, caso en que se puede necesitar crear 
una nueva estructura, para representar la mezcla de 
información. En estos casos, se deben definir operadores 
genéticos que respeten la estructura de la solución. Por 
ejemplo, en la búsqueda de una solución en la que 
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intervengan reales y enteros podrían usarse operadores de 
cruzamiento, que crucen partes enteras con partes enteras y 
partes flotantes con partes flotantes , pero que nunca 
mezclen partes enteras con flotantes. 

3 .1.4 Inicialización de la población 

La inicialización de la población determina el proceso de 
creación de los individuos para el primer ciclo del 
algoritmo. Normalmente, la población inicial se forma a 
partir de individuos creados de forma aleatoria. 

Las poblaciones iniciales creadas de forma aleatoria pueden 
ser sembradas con cromosomas buenos para conseguir una 
evolución más rápida, si se conocen a priori, el valor de 
estas "semillas" buenas, en caso contrario todos los 
elementos son determinados de manera aleatoria. 

3.1.5 Estructura del AG 

Una vez que el AG comienza a trabajar, está básicamente 
compuesto por los siguientes elementos, método de 
evaluación o función objetivo, un criterio de selección de 
individuos y de los operadores genéticos, los cuales a 
continuación describimos 

Función objetivo 

La evaluación es la unión entre el AG y el mundo externo. 
La evaluación se realiza a través de una función objetivo, 
que representa de forma adecuada el problema y tiene como 
objetivo suministrar una medida de aptitud, de cada 
individuo en la población actual. La función objetivo juega 
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un papel importante en la clasificación potencial de las 
soluciones en términos de sus características; es el criterio 
de optimización y evaluación de la calidad de los 
individuos. Se desarrolla a partir de los valores del fenotipo 
(donde designamos como fenotipo al conjunto de genes o 
elementos que componen al cromosoma). Por ejemplo 
supongamos que tenemos los cromosomas v 1 y v2: 

V 1 ( 1000101110110101000111 ), 
v2(0000001110000000010000) 

Y que estos representan a los valores xl = 0.637179 y x2 = 
-0.958973 respectivamente. Si evaluamos a los cromosomas 
según determinada función f( v) y obtenemos como 
resultado: f(vl) = 1.586345 y f(v2) = 0.078878 entonces, si 
estamos maximizando, podemos concluir que el cromosoma 
v 1 es el mejor de los dos. 

Criterio de selección 

La selección, es un elemento que aporta mayor potencia y 
robustez a la técnica de búsqueda, este operador cumple la 
función de hacer una selección de los mejores individuos, 
de manera que estos sean considerados en el proceso de 
generación de la nueva población. Existen varios 
mecanismos para su ejecución, como por ejemplo el método 
de la ruleta, piscina de selección [6], etc. En este punto, 
también es necesario considerar el mecanismo de 
reemplazo. 

Los mecanismos de reemplazo por su parte, están muy 
relacionados con el tipo de AG que se implemente, siendo 
los más populares: 
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• Simple, descrito por Goldberg (1989), este algoritmo, 
no realiza reemplazo y tiene elitismo opcional. En 
cada generación el algoritmo crea una nueva 
población de individuos a partir de la cual se repite el 
proceso. La vieja población es desechada en cada 
generación. 

• Con poblaciones de tamaño fijo, la nueva población 
se forma a partir de la población vieja y sus 
descendientes. Para conformar la nueva población el 
usuario, debe especificar el porcentaje de individuos 
viejos a reemplazar en cada generación, por los 
nuevos individuos. 

• Incremental, en el que en cada generación solo uno o 
dos descendientes sobreviven. 

• Con migraciones, este algoritmo permite la evolución 
de varias poblaciones de forma paralela, donde cada 
una de ellas evoluciona siguiendo un modelo de AG 
con tamaño fijo. En cada generación, el algoritmo 
establece una política de emigración entre las 
diferentes poblaciones. 

Operadores genéticos 

Entre los operadores genéticos más utilizados en la 
resolución de problemas utilizando AG se señalan: 

El operador de cruza, permite el cambio de código genético 
entre los individuos, introduciendo así, instancias de 
nuevas combinaciones de genes. Éste facilita al AG una 
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búsqueda con eficiencia en espacios de varias dimensiones 
y su probabilidad de ocurrencia debe ser alta, para lograr 
una elevada introducción de nuevas soluciones del 
problema en cuestión. 

El operador de mutación, provoca la posible aparición de 
nuevas características en el individuo, al mutar uno de sus 
genes, posibilitando así, la búsqueda en áreas del espacio 
solución del problema. 

3.1.6 Criterios de paro 

Los criterios de paro del algoritmo genético, están muy 
relacionados con la naturaleza del problema en cuestión. No 
obstante, podemos citar algunos de los criterios de paro más 
generales: 

• Número de generaciones determinado. 

• El mejor individuo de una población alcance un valor 
predeterminado de la función objetivo. 

• Una determinada cantidad de individuos . 
población sobrepase un valor de 
predeterminado. 

de una 
umbral 

• La mayoría de los individuos de una población se 
encuentran en la vecindad de un punto. O sea que la 
mayoría de los individuos haya convergido a un 
mismo punto. 
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El criterio que optamos por utilizar para detener la 
ejecución del AG, fue el de producir un número máximo de 
generaciones. 

3.2 Método Gradiente 

Uno de los problemas que se presentan en el uso de AG's, 
es que en el momento en el que la solución se encuentra 
cercana a la ideal, la convergencia se vuelve lenta,· es por 
ello que se hace necesario utilizar un método que nos 
facilite la obtención de la solución óptima cuando nos 
encontramos en esta situación. El MG, es una técnica por 
medio de la cual se pueden optimizar lo parámetros de un 
SLD. Se basa en la información que se obtiene a partir del 
gradiente de una función de desempeño, la cual se busca 
optimizar, lo cual nos permite elegir los parámetros de un 
SLD, con una mayor velocidad de convergencia, cuando la 
solución ya se encuentra cerca de la ideal. 

Para poder explicar mejor la forma de trabajar del método 
gradiente, haremos uso de una explicación gráfica. 
Ubiquémonos en la figura 3.1, donde el plano P representa 
el espacio de parámetros del SLD que soluciona el 
problema de identificación, y donde F 0 representa el 
conjunto de parámetros óptimos y que nos brinda la mejor 
aproximación, con MF como el radio del círculo dentro del 
cual se encuentran los mejores parámetros del SLD y al 
cual pertenece el F AG que se obtiene como resultado del 
AG. Lo que hace el MG, es ajustar todos los parámetros de 
la parte consecuente de tal forma que conforme se va 
aplicando el algoritmo al SLD obtenido a partir del AG, 
converja de manera más rápida a la solución óptima. 
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El método consiste en la modificación de los parámetros de 
la parte consecuente de las reglas, de un SLD, de acuerdo al 
error que se va teniendo en cada una de las muestras. Para 
explicar el método, nos basaremos en reglas de la forma. 

IF x1 is A1 and ... and Xn is An 
Then XPir = aÜ¡r + al¡r *X¡+ ... + an¡ r * Xn 

p 

8 
2 

FIG. 3.1 Representación gráfica del método gradiente 

A partir de esta estructura de reglas y considerando los 
coeficientes de los polinomios de la parte consecuente de 
las reglas, se define el siguiente vector de parámetros para 
un SLD con n entradas: 

a011 al 11 ... an11 a012 al 12 ... an12 ... aOtr al lr· .. an1; 
a021 al21 · .. an21 a022 al22· .. an22· .. a02r al2r· .. an2r 

0 =: : 
• • 

(3.1) 
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De igual forma y considerando el nivel de activación de 
cada regla Wr. definimos también el vector~ como: 

I~ = [w1 W1• X1 ••• W1 *xn··· Wr wr" X1 •.• Wr *xnF 1 (3.2) 

Si el error de estimación e, es definido como: 

le= x-xel (3.3) 

Donde x, es el valor real y Xe=8~, es el valor estimado. 

Con el propósito de simplificar la explicación del modo de 
trabajar de los SLD, podemos Agrupar la parte consecuente 
de cada regla como 

(3.4) 

Y haciendo xp¡ = f ¡(x 18), tendremos que la salida del SLD 
estará dada por · 

2:j:1. 9j (X, k) 1.Lj (X, k) 
~(xlk)=--~~~~~~-1 

LJ=iPj (x, k) (3.5) 

Con µj(X, k) es el nivel de activación de la j-esima regla, 
está definida como 

JJ;(X, k) = min [A1(x1) ... An(xn)] 
(3 .6) 

de tal forma que f¡(xlk) es la suma ponderada de los valores 
de salida de cada regla difusa. 
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Donde X es el universo de búsqueda, A¡ es el conjunto 
difuso del i-esimo estado (cabe mencionar que las entradas 
al SLD son los estados del sistema fisico a identificar). 

La ley de adaptación de los parámetros 9¡j estará definida de 
acuerdo al valor que tenga la norma 2 de la matriz 9. Se 
eligió emplear la norma dos, al considerar que el espacio de 
parámetros con un conjunto multidimencional. 

Si 11 9 lli <= Mr, donde Mr es una constante positiva, 
entonces 

a ei 
O:i.j (k + 1) = O:i.j (k) - .l. --

1' O:i.j 

Cuando A > O y donde 

(3.7) 

e¡= f¡(x 19)- X1 (3.8) 

Por cual, a partir de 3.8 podemos definir el error cuadrático 
como: 

e2¡ = 0.5*(f ¡(x 19) - X¡) 2 (3.9) 

De tal forma que 

i> ef i0 f i (X 1 O (k)) Og¡ (X, k) 
--•e:i. 
O Oi,j Og1 {X, k) i0 Oi_j (3.10) 

y 
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cHi (X 1 6 (k)) 

Ogi (X 1 k) 

Ogi (X 1 6 (k)) 
1-----·l 

Oilio (k) 

Ogi (X 1 6 (k)) 
·-----=X; 

Oeli; (k) 

(3 .11) 

(3.12) 

(3.13) 

El caso en el cual 118 112 > Mr, se representa en la figura 3.2, 
en donde como podemos ver los parámetros del vector 8, 
están fuera del espacio óptimo, debido a esto, es necesario 
obtener la proyección del vector 8, por lo que la ley de 
adaptación estará dada por la ecuación: 

Con 

eiOr t (x) 
p (e, O, t> = ---

( l lflc llh 

(3.14) 

(3.15) 

El desarrollo de la ley de adaptación para SLD con una sola 
salida y múltiples entradas se encuentra en [ 5]. 
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p 

Fig. 3.2 Caso en el cual es necesario realiza la proyección del 
vector e, debido a que se encuentra fuera del espacio óptimo 

Los AG's y el MG son combinados con la intención de 
obtener un SLD por medio del cual se identifique la 
identificación de la dinámica de un sistema no lineal. Lo 
anterior se facilita por la manara en que ambos métodos se 
aplican, ya que mientras con los AG's podemos discriminar 
las diferentes posibles soluciones a nuestro problema dentro 
de un conjunto amplio, en tanto que el MG nos brinda la 
posibilidad de hacer una búsqueda local, al solo buscar 
dentro de un conjunto reducido, encerrado dentro de una 
bola de radio a, dentro del cual se encuentra la solución 
optima, ahora en caso de que el MG no pueda mejorar la 
aproximación, el esquema entregara como resultado al 
sistema que se obtiene del AG. 

Ahora, uno de los problemas que se tienen dentro de los 
AG's es el problema de la convergencia, lo anterior se debe 
a que no es posible asegura que existe, a menos que esta sea 
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como en nuestro caso por construcción. Lo anterior lo 
logramos debido a que a la siguiente generación y de 
acuerdo a la función objetivo que tenemos aseguramos que 
el error de estimación se mantenga o bien disminuya. 
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CAPITULO IV 

MODELADO DE SISTEMAS NO 
LINEALES POR SLD's 

4.1 Clase de sistemas no lineales 

El objetivo que se persigue es el poder diseñar un sistema 
de lógica difusa (SLD), que sea capaz de reproducir la 
dinámica de un sistema fisico no lineal. Los sistemas que 
buscamos identificar se caracteriZan por tener disponible el 
vector de estados para su medición y al igual que de las 
diferentes entradas aplicadas, además suponemos que tienen 
la siguiente estructura: 

1 X= f (X) + q (X) u 1 
. . (4.1-a) 

Donde x E R 0 es el vector de estados, u E R m es el vector de 
entradas del sistema, con f(x) E Rnxl y g(x) E Rºxm funciones 
continuas de x. De tal forma que la ecuación en variables de 
estado tiene la forma: 

• r1 (x) gll gl2 ••• glm X¡ 

[t] • 
f2 (x) g21 g22 ••• g2m x2 

+ • = • • • • .. . . . .. 
•• • • • • 
'{n Ín (") gul gll2 • • · gllln 

(4.1-b) 

Para poder diseñar el modelo difuso que cumpla con el 
objetivo planteado, se hizo uso del método de Algoritmos 
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Genéticos (AG's) y Método Gradiente (MG). Los AG's se 
utilizan para realizar una búsqueda global y definir la 
estructura del SLD (los conjuntos difusos y la base de 
reglas). El MG lo aplicamos únicamente para ajustar los 
coeficientes de la parte consecuente de la base de reglas. 

Un ejemplo representativo del tipo de sistemas que 
buscamos identificar, es el sistema hidráulico de dos 
tanques que mostramos en la figura 4.1, es un ejemplo del 
tipo de sistemas que deseamos identificar. 

FLUJO DE ENTRADA 1 

TANQUE1 TANQUE2 

Fig. 4.1 sistema no lineal de dos tanques 

El modelo matemático de este sistema es sencillo de 
obtener por medio de leyes fisicas. Si elegimos como 
estados del sistema, el nivel de agua en cada uno de los 
tanques. De tal forma que el volumen del líquido en el 
tanque es 

IV (h)= A hl (4.2) 
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Donde A es el área transversal del tanque y es constante y 
h es el nivel de agua dentro. Ahora si definimos la variación 
del volumen de líquido dentro del tanque como: 

(4.3) 

La variación de los estados, estará dada por la diferencia 
entre el agua que entra menos la que sale, como se muestra 
en la siguiente ecuación: 

(4.4) 

De la ecuación de Bemoulli, el flujo de salida los definimos 
de la siguiente forma: 

(4 .5) 

Donde s es una constante que depende de los parámetros 
del sistema. Por lo que el modelo matemático del sistema, 
estará defmido por la ecuación ( 4.6), que tiene la estructura 
presentada por las ecuaciones ( 4.1-a) y ( 4.1-b ). 

• 

!]u h1 - . -i Jlh1 -11¿1' 
• + h2 iJlh1·11¿¡'-i~ 

(4.6) 
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4.2 Aproximación de las dinámicas no lineales por 
SLD's 

Considérese el sistema no lineal, con n estados y m 
entradas, cuya estructura se muestra en la ecuación ( 4.1 ). 

1 X = f (X) + g (X) u 1 
(4.7) 

la ecuación ( 4. 7) la podemos escribir en términos de un 
SLD como: 

lt (x) =a; e (x) + Af (x>I ( 4.8) 

y 

Donde es el vector de parámetros de los polinomios de la 
parte consecuente de las reglas y que se define de la misma 
forma que en (3.1), ~f(x) y ~g(x) son los errores de 
aproximación de las funciones y E(x) es un vector que tiene 
como renglones los niveles de activación de cada una de las 
reglas del SLD, y que es definido de igual forma que en la 
ecuación (3.2). 

Así que un aproximación de las dinámicas dadas en (4.7) es 

I~= -ae + f (x) +g (x) ul (4.10) 

Donde 
(4.11) 
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Con a> O, y 

lt (x) • Be t: (x)I 

lv <x> • ~'l 1: <x>I 
(4.12) 

(4.13) 

Donde 9r, y 98, están definidas por la ecuación 3 .1, mientras 
que E, se define como 

(4.14) 

De esta forma la dinámica del error de estimación estará 
definida como 

1~ • -ae + [ f (x) - f (x)] + [ CJ (x) - g (x) ]u 1 (4.15) 

Sustituyendo las ecuaciones (4.8), (4.9), (4 .12) y (4.13) en 
(4.15), tenemos 

... ... f\ 
e • -ae + Oc - Oc t: (x) + (4.16) 

Si agrupamos los siguientes términos 

lfl> = Af. (X) + ÑJ (X) ul (4.17) 

(4.18) 

(4.19) 
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Tendremos que 

le = -ae + Be e (><) + Bg e (x) u+ fl>I ( 4.20) 

Para demostrar corno se pueden utilizar los SLD corno 
medio de estimación, haremos uso de la teoría Lyapunov, 
utilizando la siguiente función cuadrática de Lyapunov. 

1 T 1 ( - -T) 1 (- -T) V = - ee + - Tr f}r Be + - Tr Bg eg 
2 2y 2y 

Derivando V tendremos que 

Sustituyendo e en ( 4.15) y ( 4.20) 

( 4 .23) 

De la ecuación anterior se tiene que 

( 4.21) 

( 4 .22) 

.. T 1 - (!'[. T) 1 - (![. T) V = -ae e + y Tr [Be Be +ye (x) e ) + y Tr [ Bg eq +-re (x) Ue ) +ero 

(4.24) 

El tennino ae de la ecuación ( 4.20) se agrego restando ya 
que corno se puede apreciar en (4.24) se tendrá siempre un 
término negativo en la derivada de la función positiva 
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1 ¡ 
' j ¡ 

definida 4.22, lo cual y de acuerdo con la teoría de Lyapnov 
ayudara a la estabilidad del sistemas. 

Si elegimos 

( 4.25) 

Entonces 

( 4.26) 

De esta forma si consideramos la nonna 2 y la equivalencia 
de nonnas, tendremos que 

1 V~ - u 11 e 11
2 + 11 e 1111 w 11 I 

Definiendo coo como 

~ = sup 11 w(t) 11 

t -> 00 

El cual asumimos es finito, por lo cual 

1 V ~ - u 11 e 11 + Woll e 11 I 

De esta fonna para 

(4.27) 

( 4.28) 

( 4.29) 

(4.30) 
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Tendremos que 

(4.31) 

Mientras la condición ( 4.30) se cumpla, la señal de enor 
"e" disminuye, por lo que el enor e(t) tiende a partir de 
cualquier condición inicial, a un círculo de radio r, donde 

( 4.32) 

Por lo cual , podemos también concluir que la salida 
estimada es acotada. 

Lo antes expuesto no sirve para demostrar por medio de la 
teoría de estabilidad de Lyapunov, como un sistema puede 
ser aproximado por medio de una SLD dentro de un 
conjunto compacto con una precisión arbitrariamente 
pequeña, las cual estará en función del valor que tenga a . 

La teoría de Lyapunov, también puede ser utilizada en la 
elección de los parámetros de las reglas y en la ubicación de 
las funciones membresía, con el propósito de establecer 
como resultado un SLD estable. 

Para poder detenninar los parámetros de los SLD's, 
utilizamos en primer lugar el método de AG's, con el 
propósito de realizar una búsqueda global, y posterionnente 
el MG, para realizar una búsqueda local. 
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4.3 Búsqueda de SLD's por medio de AG's 

Como ya mencionamos, el tipo de sistemas que deseamos 
identificar son aquellos cuya estructura tiene la forma dada 
por la ecuación ( 4.1 ). De tal forma que lo que buscamos, es 
la identificación del sistema por medio de modelos basados 
en lógica difusa, para lo cual se propone la estructura 
mostrada en la ecuación ( 4 .33). 

I~= ~ae + f (x) +q (x) ul ( 4.33) 

Donde x E R" es el vector de estados, u E R111 es el vector de 
entradas del sistema, y con f(x) y g(x) son SLD's . En los 
cuales la parte antecedente es la misma para todos, 
cambiando solo la patte consecuente . Para propósitos de 
nuestro tTabajo, se optó porque la parte consecuente de f, 
fuera representada por polinomios de primer grado (f(x) 1r = 

aÜ1r + al Ir * X1 + .. . + an1r * x11), mientras que para las 
l'uncioncs g, solo utilizamos singletons (g¡¡ = bO¡¡) . Es así 
que para r se tendrán n funciones, mientras que para g habrá 
m * n , de tal forma que la r - esima regla tendrán la 
siguiente estructura: 

IF x1 is A1 and ... and x 11 is A11 

'/j¡('ll XP1r = aÜ1r + al 1r * X1 + .. . + an1r *X" 

!l 11d XPnr = aÜnr + al 111 * X 1 + ... + annr * X11 

And g1 Ir = b011r 

And g1111 r = bOnmr 
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Tomando en cuenta lo anterior, el n- esimo estado, estará 
dado por: 

11' - - -

Xn= -a:en+ fn{X) + 9nl{X) *U]_+ ••• + 9nn{X) * Um 

(4.34) 

O bien: 

L,~=1§u._. *Wr 
------Um 

¿~_ 1 Wr 
( 4.35) 

La ecuación ( 4.35) la podemos agrupar de tal fonna que 
solo se tenga una sumatoria, como muestra la ecuación 
(4 . ~ü). 

( 4.36) 

Considerando la teoría estimación y por cuestiones de 
estabilidad del sistema, a la ecuación ( 4.36), es necesario 
agregarle un ténnino adicional, y con el cual tomaremos en 
cuenta el error de estimación que se tiene, denotado por la 
ecuación ( 4.37) como: 

( 4.37) 

Es así que el modelo de estimación que se tiene es: 
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1 1 
' l • 

k ~ ~ ~ 

~ , Lr=1 ( fir +gilr* u1 + • • • + gimr* u ml * Wr 
Xi = -Qe..-t -------------------

1 k Ir= 1 Wr 

( 4.38) 

Donde e es el error de estimación y a es una constante 
positiva . 

Considerando la ecuac1on ( 4.36) y con el propósito de 
simplificar la proI:,rramación, se optó porque cada una de las 
reglas tenga la siguiente estructura 

/Fx1 is A1 and ... andx 11 is A11 

'f'hen XPjr = aO.i,+al.ir*x1+ ... +an.ir*xn+ 
bÜjr*U1r+ ... + bmjr*Um 

De tal forma que si se tiene un sistema de dos estados, una 
entrada y 4 MF, la base de reglas es: 

Para el primer estado: 

I F x 1 is A 1 1 and X2 is A21 
'/11e11xp11 = aÜ11 + al11 * x1 + a211 * x2 + bO,, *u, 
IF x 1 is A, 1 and x2 is A21 
'f'hen xp11 = a012 +al 12 * x1 + a212 * x2 + b012*u1 
f F x.1 is A12 allll X2 is A21 
'/hen xp11 = aOn +al 13 * X1 + a213 * X2 + b013*u1 
/Fx1 is A12 andx2 is A12 
'/11e11xp11 = aÜ1 4 +al 14 * x1 + a214 * x2 + b014*u1 

Para el segundo: 
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IF X1 is A11 and x2 is A11 
'/J1e11 xp21 = a021 +al 21 * x1 + a221 * x2 + b021 *u1 
IF x1 is A11 and x2 is A12 

Then xp21 = a022+a122 * x1 + a222 * x2 + b022*u1 
Ir X1 is A12 and X2 is A11 

'f'hen xp21 = aÜ23 +al 23 * x 1 + a223 * x2 + b023 *u1 
IF x1 is !\12 allll X2 is A21 
'f'hen xp21 = aÜ24 + a)i4 * Xt + a224 * x2 + b024*u1 

A continuación haremos una descripción del AG y los 
Operadores Genéticos (OG) utilizados en el trabajo. 

4.3. l Algoritmo genético 

Como ya mencionamos, los AG's son un método de 
búsqueda y optimización, los cuales a partir una población 
inicial, de su evaluación, clasificación y a la aplicación de 
operadores genéticos (denominados cruza y mutación), se 
puede obtener un individuo capaz de llevar a cabo las 
funciones deseadas. De esta fonna, decidimos utilizar los 
AG 's para determinar la estructura de un SLD y sus 
parámetros, mediante el cual realicemos la identificación de 
un sistema no lineal. Para ello se propuso seguir el siguiente 
AG 

• Generar la población inicial 
• Mientras i < gen_max 

o Evaluar población 
o Clasificar la población 
o Elige padre( s) 
o Aplica operador genético 
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Cruza y/o mutación o agrega o quita 
reglas 

• Presentar resultados 

A continuación haremos una descripción detallada de cada 
uno de los puntos mencionados, aunque previamente 
explicaremos la estructura del cromosoma empleado. 

Cromosoma de un SLD: La representación del SLD por 
medio del cual buscamos la identificación de la dinámica de 
un sistema físico no lineal de n estado y m entradas, es por 
medio de dos matrices. La primer matriz, contiene los 
parámetros de las funciones membresía que componen cada 
uno de los conjuntos difusos que se tienen. La segunda 
matriz, contiene los coeficientes de los polinomios que 
componen la parte consecuente de cada una de las reglas 
del SLD. De esta fon11a, un sistema que tiene r reglas y s 
funciones membresía por cada conjunto difuso asociado a 
cada estado del sistema, donde el k-esimo conjunto difuso y 
la j-esima regla difusa tienen la estructura mostrada a 
continuación: 

Ak= { [ xik 1. XCk 1, xdk1], ... ,[ xiks, XCks, xdks]} 
11" X¡ is A1 and ... and x11 is A11 

'fhen xp1j = P1j(x)+ P1j( u) 

/111d XPni = Pnj(x)+ Pnj(u) 
P¡j(x)=aÜ¡j+a 1 ¡_¡*x ,+ ... +an¡j*x11 

P¡j(u)=b 1 ¡_¡*u, + ... + bm¡/um 

se tendrá el siguiente par de matrices 

k= l , ... ,n 

j= I , ... ,r 

i = 1, ... ,n 
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o011al11 .. anu bl JJ ... bmuiilln al !J . .. anu bl U ·· .bm11 .. o01r d! Ir · . dl'l!r bl Ir· .. bm1r] 
S = a021i1h1 .. 111111bl:¡¡ . . bm216Ü2J "'hl .. 11111) bl:iJ ... bmll .. aO:irah .. 1111:1r bl'.lr ... brn:ir 

alJ,,¡ aln1 . · lll1nl blnl · .. b1nu1 (l[hl o.ln) ... ill\11 bln:i ... bft!U ... aOu: alur · . ill\ir bl, .. ... bll\ir 

donde B es la matriz de parámetros de las funciones 

membresía de los conjuntos difusos y, e es la matriz de 
coeficientes de los polinomios de la parte consecuente de 
las reglas difusas. 

Generar la población inicial : Una vez que se tiene los 
campos de las estructura dinámicas, se generan de forma 
aleatoria lo valores reales o enteros correspondientes. 
Aunque cabe hacer una distinción entre la fonna de generar 
los parámetros de la parte consecuente de las reglas y los de 
las FM. Los coeficientes de los polinomios que componen 
la parte consecuente de las reglas, se eligen de manera 
aleatoria por medio de una distribución uniforme. Los 
parámetros de las FM's, se detenninan de tal fonna que 
éstas se encuentren dentro del rango en el cual el estado 
asociado se desenvuelve. Por ejemplo, si el rango de valores 
de una de las variables está comprendido entre Xmin. y Xmáx,, 

el centro de la función triangular pertenecerá a [X111¡11 , 

Xmúx.], mientras que para definir las cotas derecha e 
izquierda se abre el rango, al intervalo [Xmin. - 0.25R, Xmáx 

+ 0.25 R] , donde: 

R = lxmáx. - Xmin .I ( 4 .39) 
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¡ , . 

Un ejemplo de lo anterior se muestra en la figura 4.2. En 
donde el centro de todas la FM se encuentra dentro del 
intervalo [X 111¡11 ., Xmáx.J, mientras que las cotas izquierda y 
derecha de las FM 's A 1 y A~ respectivamente, están fuera 
de dicho rango. 

X X X 
li min 2i 

XX X X X X 
Id Ji 2c 2d m.ex Jd 

X 

Fig. 4 .2 Dishibución de la funciones membresía para un estado 

Evaluar población: En este punto se simula cada uno de los 
sistemas difusos de la población. Para ello se utilizan las 
mismas condiciones iniciales y las mismas entradas que se 
aplicaron al sistema real, una vez que el sistema es 
evaluado, se procede a obtener el error de estimación 
cuadrático, el cual a su vez sirve como criterio de 
clasificación, de manera que la ecuación de enor (4.40) se 
convierte en nuestra función objetivo, con la cual buscamos 
reducir el error de estimación. 

n k 

E = ¿:¿: (Xji - Xji)
2 

i:l.j =1 ( 4.40) 

Donde n es el numero de estados y k es la cantidad de 
muestras que se tienen. 

Clasificar la población: Una vez que cada uno de los 
sistemas difusos fue evaluado obteniendo su error de 
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estimación, se acomodan los elementos de la población, de 
menor a mayor de acuerdo a su en-or. Habiendo clasificado 
la población, el mejor elemento conserva todas sus 
características, mientras que los demás, serán utilizados 
para generar la nueva población y después son eliminados. 

l·:lecciún de padre(s): t\quí se determina uno o dos 
elementos Je la población anterior, de tal forma que por 
medio de la aplicación de operadores genéticos generamos 
uno o dos nuevos elementos. El método de selección usado 
es la ruleta, en el cual los mejores elementos tienen una 
mayor probabilidad de ser seleccionados. 

Operadores Genéticos (OG): Son 
sistemática que sufren los parámetros 
cromosomas, estos operadores son: 

a) Cruza 
b) Mutación 

una modificación 
de cada uno de los 

/\dcmús de la aplicación de los OG 's, se aplicaron también 
dos algoritmos adicionales, que tiene como propósito 
agregar o quitar reglas a cada SLD 

Criterio de paro : El criterio de paro que utilizamos , es el 
número de generaciones a producir, aunque el programa se 
diseño para que si el usuario desea finalizar el AG antes, lo 
pueda hacer y le presente los resultados obtenidos , o bien, si 
desea tener un mayor número de generaciones, también lo 
pueda llevar a cabo. 
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4.3 .2 Operadores genéticos 

A continuación explicamos cada uno de los operadores 
genéticos que utilizamos, para ello haremos uso de dos 
sistemas difusos como ejemplo. Estos sistemas tiene dos 
estados, una entrada, y 2 funciones membresía por estado, 
por lo que el número de reglas posible es 4. Las funciones 
membresía se denotarán por A¡j donde i representara el 
estado a la cual pertenece la FM y j el número de función. 
Los parámetros de las FM's se representarán como un 
vector de tres componentes, acomodados como sigue [ ei¡j, 
ec¡1, ed¡_¡] y [ Íl¡_¡, fe¡_¡, fd¡j], donde ei y fi representan la cota 
izquierda, ec y fe el centro y ed y fd la cota derecha de las 
FM's. Mientras que los coeficientes de la parte consecuente 
de las reglas serán representados por las letras ak¡r, bk¡r y 
ck¡r, dkir, donde k va de O a n (con n como el numero de 
variables de entrada del SLD), i el número de estado y r el 
número de regla. De esta fonna los sistemas son: 

Sistema 1 
A11 = [ei, 1, ec11, ed11l 
A1 2 = [ei12, ec12, ed12l 
A11 = [ei21 , ec21, ed21l 
A21 = [ ei22, ec22, ed22]. 

IF X1 is A, 1 and x2 is A11 
/'/-/h'Nxp11 = a011+al11*x1 + a211*x2 + b011*u 
IF xi is A11 and x2 is A21 
THHN xp11=a012+al12*x1 + a212*x2 + b012*u 
/Fx 1 is A12 and x2 is A11 
/Hh'Nxp11 =aOn+al13*x1 +a2n*x2+b013*u 
IF x1 is A12 and x2 is A12 

lHh'N xp, 1 = aÜ14 +al 14*X1 + a214*X2 + b014*U 
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Sistema 2 

A11 = [fi11, fc11, fd11]. 
A12 = [fi12, fc12, fd12]. 
A21 = [fi21, fc21, frh1]. 
A12 = [fi22, fc22, fd22]. 

//."X¡ is A, 1 and x2 is A11 
'f'/-/h'Nxp11 = c011 +cl11*x1 +c211*x2+d011*u 
IF x1 is A, 1 and x2 is A12 
'/HHNxp11 = c012+el12*x1 + c212*x2 + d012*u 
IF x, is A12 and x2 is A21 
THHN xp11 = cOD+e1 i>*X1 + c21~*x2 + dO, ~ *u 

/Fx, is A12 andx2 is A22 
THHN xp, 1= cÜ14+e l14*x1 + c214*x2 + d014*u 

Algoritmos de cruza 

Los algoritmos de cruza, son un medio por el cual podemos 
generar nuevos cromosomas, a partir de la combinación de 
los parámetros de dos individuos de la generación anterior. 
En este trabajo, se opta por incluir tres algoritmos de cruza, 
que son: 

• Cruza aritmética simple 
• Cruza aritmética entera 
• Cruza Heurística 

dichos algoritmos fueron utilizados en [ 1 ], [ 4] y [7], 
presentando buenos resultados, los cuales a continuación se 
aplica 
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1 1 

Cruza aritmética simple: En este caso lo único que se hace 
es intercambiar parámetros a partir de un punto de cruza. 
Este punto es determinado de manera aleatoria. En el caso 
de los conjuntos difusos, lo que hacemos es generar un 
número aleatorio dentro del rango [ 1, ~) (donde ~ es el 
numero ele FM's que tenemos), con lo cual aseguramos 
intercambiar al menos una FM y cuando mas ~-1. Para la 
parte consecuente de las reglas, hacemos lo mismo, 
generamos un número en el rango [ 1, 1) (donde 1' es el 
numero de reglas), con lo que aseguramos intercambiar al 
menos una regla y cuando mas 1' -1. Esto dos aspectos se 
pueden ver de fonna mas clara en el siguiente ejemplo. A 
partir de los sistemas 1 y 2 mostrados al principio de la 
sección, les aplicamos el algoritmo con los puntos de cruza 
1, para las FM 's y 4 para la base de reglas , con lo que 
tendremos los siguientes nuevos elementos (en donde las 
partes intercambiadas se muestran resaltadas) . 

Hijo 1 

A11 = [ci 11 , ec 11 , ed 11 ]. 
A12 = lfim fc12, fd12I· 
A~1 = [ei21, ec21 , ed21]. 
A21 = lfi22, fc22, fd22I· 

/Fx 1 is A11 andx2 is A21 
T/-/h'Nxp11 = a011 + al11*x1 + a211*x2 +b011*u 
/Fx1 is A11 andx2 is A12 
THh'N xp11 = a012 + al 12*x1 + a21 2*x2 + b012*u 
IF xi is A1 2 and x2 is A11 
lHJ;N xp, 1 = a01 3 +al 13*x1 + a213*x2 + b013*u 
/Fx1 isA12mulx2i\· A22 
T/IENxp11 = c014 + cl14*x1 + c214*x2 + d014*u 
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Hijo 2 

A11 = [fi11, fc11, fd11l 
A12 = lei12, ec12, ed12l· 
A:: 1 = [fi21, fc21, fd21]. 
A22 = 1 ch2, ec22, ed22 I. 

I F X1 is A11 and x2 is A11 
/HENxp11 =c011 +cl11*x1 +c211*x2+d011*u 
f F xi is A11 and x2 is A22 
THEN xp11 = c912+e112*x1 + c212*x2 + d012*u 
/Fx1 is A12 and x2 is A21 
1Hf.;,'N xp11 = c013 +el 13*x1 + c213*x2 + d013*u 
1Fx1 i.\· A 12 mu/ x2 is A22 
TllENxp11 = a014 + al14*x1 + a214*x2 + b014*u 

Cruza aritmética entera: En este operador, los parámetros de 
los nuevos individuos son obtenidos a partir de una 
combinación lineal. La fonna en el cual se lleva a cabo la 
generación de los parámetros de los nuevos individuos es la 
siguiente, sean p 1 y p2, parámetros de los padres l y 2 
respectivamente y v un número decimal aleatorio, de tal 
fonna que los parámetros del hijo 1 los obtenemos mediante 
la siguiente ecuación : 

h 1 = V * p 1 + ( 1-v) * p2 ( 4.41) 

mientras que los del hijo dos: 

h2 = V * p2 + ( 1-v )* p 1 (442) 

59 



Esta combinación lineal, se aplica tanto a los parámetros de 
los conjuntos difusos, como a los coeficientes de la parle 
consecuente de cada una de las reglas difusas. 

Cruza Heurística: El algoritmo del operador es similar al del 
anterior, solo que en este caso para obtener los genes de los 
hijos, utilizamos la diferencia de los parámetros de los 
padres, de tal forma que los parámetros del hijo 1 los 
obtenemos mediante la ecuación: 

h 1 = p l - V * (p2 -p l) ( 4.43) 

y los del hijo dos por: 

h2 = p2 - V *(p 1 - p2) ( 4.44) 

Donde v es un número decimal aleatorio y que de igual 
f'orma el operador se aplica a los parámetros de la parte 
consecuente de las reglas, y a los correspondientes a los 
conjuntos difusos. 

Algoritmos de mutación 

Los algoritmos de mutación, son un método a partir del cual 
se generan nuevos individuos, como resultado de 
modificaciones que sufren los parámetros de los 
cromosomas de la generación anterior. Lo algoritmos de 
mutación utilizados son: 

• Mutación uniforme 
• Mutación uniforme simple 

• Mutación escalar 

• Mutación total 
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En el primer algoritmo fue utilizado en [ 1] y [7] 
presentando buenos resultados, mientras que el segundo, 
esta baso en el primero, solo que aquí los datos se ven de 
una forma diferente, y el tercer algoritmo, se propuso con la 
intención de probar su funcionamiento. 

!\ continuación explicaremos los operadores de mutación 
realizados, donde la parte que fue mutada aparecerá 
resaltada en los ejemplos. 

Mutación uniforme: En este operador, cada función 
membresía de los conjuntos difusos se ve como un solo 
ente, de tal forma que si sufre una mutación, cambiaremos 
los tres parámetros que la componen y no solo uno. En el 
caso de la base de reglas difusas, sucede una situación 
similar, en donde cada regla se ve como un ente del 
conjunto, de tal manera que si se decide mutarla, 
modificaremos todos sus coeficientes. La probabilidad de 
que cada FM o regla sea mutada, varia entre 0.05 y 0.1. Lo 
anterior lo mostramos en el siguiente ejemplo, en donde 
como podemos ver la función membresía A21 fue mutada, y 
por lo tanto cambiaron sus tres parámetros, mientras que en 
la base de reglas se decidió mutar solo la número 2 (de 
acuerdo a los sistemas mostrados en las paginas 47 y 48). 

Hijo 

A11 = [ei11, ec11, ed11l 
A12 = [ei12, ec12, ed12l 
A11 = I Eii., Ec2., Ed21 I· 
A22 = [ ei22, ec22, ed22]. 
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1 1 
' j ¡ 

'f'Hh'N xp11 = a011 +al 11 *x1 + a211 *x2 + b011 *u 
I F x1 i.\' A11 mu/ x2 i\' A21 

THENxp11 = c012 + cl12*x1 + c212*x2 + d012*u 
/Fx1 is A12 and x2 is A2t 

THh'N xp11 = aÜ13 +al 13*x1 + a213*x2 + b013*u 
f F x, is A12 and x2 is A22 
THh'N xp11 = aÜ1 4 + al 14*x1 + a214*x2 + b014*u 

Mutación unifonne simple: Este operador es similar al 
anterior, solo que en este caso cada uno de los parámetros 
de los SLD son entes individuales, de tal manera que se va 
determinando uno a uno si será mutado. La probabilidad de 
que cada parámetro sea mutado varia entre 0.05 y O. l. Para 
ejemplificar lo anterior explicaremos el siguiente caso. En 
la parte de los conjuntos difusos solo se modifico el 
parámetro ec21 por Ec21 de la función A21, el nuevo 
elemento es detenninado de forma aleatoria, requiriendo 
únicamente que se encuentre dentro del rango de operación 
de la variable de entrada. La elección de los nuevos 
coeficientes de los polinomios de la parte consecuente de 
las reglas se eligen de manera aleatoria. En el caso de las 
reglas presentamos un mayor número de cambios, más 
precisamente en las reglas 1, 3 y 4 ( confonne a los ejemplos 
de las páginas 4 7 y 48). 

Sistema 1 

A 11 = [ ei 11, ec 1 1, ed 1 1]. 
A1 2 = [ei1 2, ec12, ed12l 
A2t = [ei21, Ec21, ed21]. 
A22 = [ ei22, ec22, ed22]. 
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IF x1 is A11 and x2 is A21 
'lHh'Nxp11 =A011 +al11*x1 +a211*x2 +b011*u 
/Fx1 is A11 andx2 is A22 
'/'flh'N xp11 = a012+al12*x1 + a212*x2 + b012*u 
/Fx1 is A12 and x2 is A21 
THHN xp11 = aOu +Al 13*x1 + a211*x2 + bOu*u 
/Fx1 is A12 andx2 is A22 
1Hf;,'Nxp11 = a014+al14*x1 + a214*x2 + B014*u 

Mutación escalar: Este operador, consiste en modificar los 
parámetros de la parte consecuente de las reglas y/o los de 
las FM's que componen el SLD. En el caso de las Fl'vt's, lo 
que hacemos es sumar o restar un factor de corrimiento a 
cada parámetro, el cual se genera de fonna aleatoria. En la 
pai1e consecuente de las reglas, lo que se hacemos es 
multiplicar todos los coeficientes de los polinomios por un 
mismo factor, que de igual forma es generado de manera 
aleatoria. Esto se muestra en el siguiente ejemplo, en donde 
como podemos ver, a todas las FM's se le hizo un 
corrimiento definido por "e¡", que puede ser un número 
positivo o negativo, mientras que en la parte consecuente, 
todos los coeficientes de las reglas fueron multiplicados por 
,, ,, 
p. 

Sistema 1 

A11 = [ei 11+q, ec11+q, ed11+q]. 
A12 = [ ei 12+q, ec12+q, ed12+q]. 
A11 = [ei21+q, ec21+q, ed21+q]. 
A12 = [ ei22+q, ec22+q, ed22+q]. 

/Fx1 is A11 andx2 is A21 
1HEN xp11 = p*a011+p*al11 *x1 + p*a211 *x2 + p*b011 *u 
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IF x, is A11 and x2 is A22 
THh'N xp11 = p*a012 + p*a l 12*x1 + p*a21 2*x2 + p*b012*u 
IF xi is A12 and x2 is A11 
'/f-//:,'N xp11 = p*a013 + p* al 13*x1 + p*a213*x2 + p*b013*u 
IF x, is A12 and X2 is A22 
'ff-lh'N xp, 1 = p*a014 + p*a l 14*x1 + p*a214*x2 + p*b014*u 

Mutación total: Éste, mas que un algoritmo, lo que se hace 
es generar un nuevo SLD cambiando todos los parámetros, 
tanto de las FM de los conjuntos difusos, como los 
coeficientes de la parte consecuente de las reglas . 

Aumento y disminución de reglas 

El propósito del trabajo como ya se menciono, es generar 
un SLD que identifique el comportamiento de un sistema no 
lineal , pero además, que sea con el menor número de reglas 
posible. Es por ello que a cada una de las reglas que se 
tiene, se le agrego un parámetro adicional denominado 
bandera, y cuyo valor es 1 o O. La forma de manejar este 
parúmetro es la siguiente : 

Si la bandera es 1, entonces 

Si la bandera es O, entonces 

De esta forma para agregar o disminuir reglas , lo único que 
se hace es cambiar la bandera de uno a cero y de cero a uno. 
Una vez que se hicieron los cambios se evalúa el sistema, si 
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el error disminuyó se mantienen los cambios, de lo 
contrario se deja el sistema como estaba antes de realizar 
las modificaciones, Este algoritmo se incluyo debido a que 
al generarse las reglas difusas, se toman en cuenta regiones 
o situaciones en la cuales el sistema fisico no se puede 
encontrar. 

Los algoritmos antes presentados (cruza y mutación), son 
aplicados dentro del esquema diseñado para llevar a cabo la 
identificación de sistemas no lineales por medio SLD. 
Presentando buenos resultados al realizar la combinación de 
ambos algoritmos. 

4.4 Búsqueda de parámetros óptimos por método 
gradiente 

Lo que buscamos hacer con el MG, es ajustar los 
parámetros de la parte consecuente de las reglas del SLD 
que se obtiene a partir del AG, con el propósito de mejorar 
su desempeño . Como entrada al MG tendremos un 
conjunto de reglas de la siguiente fonna. 

IF X1 is A1 and .. . and Xn is A11 

'/l!en XPir = aO¡,+ a 1 ¡/X1 + . .. +an¡,*xn+b 1 ¡,*u1 + ... +bm¡/Um 

Donde r representa el número de regla, i representa el 
estado al cual pertenece el SLD (recordemo que por cada 
estado, existe una parte consecuente independiente en la 
base de reglas) . 

A partir de las reglas, formamos el vector de parámetros 
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1 1 
' ¡ , 

[

a011di11 · .. onn bl 11 . . brnu oOn di 11 · . . onu bl l'.l · .. brnn ... o01r iil Jr ... on1r bl Jr ... brn1rj 
,8 ~ aDl l alll · . . anl1 blJ¡ . . bmwill;u alll · . . an;n bl;;i;;i . .. bm::il· . . .ill;;ir d!;a . .. llllJr bl;a ... bm:ir 

a!J,..¡ 11lnl · . . anru. blnl ·. b~1alhl dn::i . . ~ bln::i ... brt\\) ... dÜnr 11.lm . .. a11rir blm ... bfllrir 

( 4.45) 

y el vector E como 

¡W11 W11X1 ... W11X.. W11U1 .. . WulJm ... W1r W1rX1 ... W1rX.. W1rU1 ... WJrlJm l 
E = W~l W;;i¡X¡ ... V.)¡Xn W:;¡¡U¡ ... W:;¡¡\Ja .. . W'2J: W_aX¡ ... W_a~ W_aU¡ ... W_atlm. 

Wnl Wn1X1 ... ~l~ Wn¡U¡ ... Wrutlm. . .. Wm ~trX¡ . . -~trX.. ~1rU1 . . - ~tlm. 

( 4.46) 

Si definimos g r(x, k) como 

g r(X , k) = aori + alri * X1 + ... +a n ri * Xn + 
b1ri *u¡ + ... + bm ri *um 

La salida del SLD estará dada por 

Donde µ¡(x , k) esta definida como 

µj(x , k) = argmin [A1 (x1) ... A11 (x 11 )] 

(4.47) 

( 4.48) 

(4.49) 

De tal forma que la ley de adaptación de los parámetros 8¡¡ 
es la siguiente. 

Si \\ 8 \b <= Mr, donde Mr es una constante positiva, 
entonces 
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1 O;_j (k + 1) = O;_j (k) - .A ~ 1 

( 4.50) 

Cuando /... > O y 

c¡ = 0.5*(f¡(x 10) - X¡) 2 (4 .51) 

Donde xp ¡ = f ¡(x 10), de tal forma que de ( 4.48) tenemos 

() ei 11J ti (X: 1 0 (.k.)) iJg¡ (X, .k.) 
-- = ei----- ----
~ Oij t'gt ,x, J\} ot' ~j 

( 4.52) 

Donde 

e¡ = xp¡ - x 1 ( 4.53) 

y 

C)xpi Jl.i (x 1 k) 

i)~h (x 1 k) · =1. · (X 1 k) (4.54) 

C)gi (x 1 8 (k)) 
=1 

iJa.;n (k) ( 4.55) 

iJqi (x 1 a (k)) 
= Xj 

j)il1j (k) ( 4.56) 

iJgi (X 1 8 (k)) 
= uj 

C)bij (k) ( 4 .57) 
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Si 118 lb> Mr. es necesario obtener la proyección de los 
parúmctros, por lo que la ley <le adaptación estará <lada por 
la ecuación : 

Con 

i)e i)yi {X 1 0 {k}) 
lh (k + 1) = Oi {k) - .A -- + p {e, fJ, e) lh (k) 

i)6ij i)6j {k) 

( 4.58) 

ei 6r e {x) 
p {e, a, e)= ----1 

<116r 1 lh ( 4.59) 

En el siguiente capítulo, mostraremos los resultados 
obtenidos de la aplicación del esquema diseñado a la 
identificación de sistemas no lineales denotados por la 
ecuación 4.1-a y 4.1-b. La identificación se lleva a cabo por 
medio de un SLD, al ser estos una herramienta mediante la 
cual se puede llevar a cabo la aproximación de las 
dinitmicas de sistemas físicos, como se demostró en el 
punto 4.2. Para llevar a cabo el diseño del SLD, se 
aplicaron en primero AG's (utilizando diferente algoritmos 
de cruza y mutación), con el propósito de establecer la 
estTuctura y los parámetros iniciales del SLD a emplear 
para realizar la identificación. Posteriormente, al SLD 
obtenido a partir del AG, es empleado el MG h'Tadiente con 
el propósito de sintonizar de una manera más precisa los 
coeficientes de la parte consecuente de las reglas del SLD. 
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RESULTADOS 

El esquema de identificación por medio de SLD 
tksarrollado, fue aplicado al sistema de dos tanques 
mostrado en la figura 5.1. El sistema a identificar consta de 
dos tanques conectados por una válvula, al primer tanque se 
encuentra conectada una bomba, por medio de la cual se le 
suministra agua al sistema, mientras que el segundo tiene 
una segunda válvula que permite la salida de agua. En este 
caso los estados son los niveles de agua de cada uno de los 
tanques. 

Los resultados que presentamos son de dos tipos, en primer 
lugar, mostramos los correspondientes a datos obtenidos 
por medio de simulación, y posterionnente de datos 
experimentales. 

FLUJO DE ENTRAOA 1 

t\ 
TANQUE 1 

h1 

\ 

TANOUEJ 
. \ 

I < 

h2 

\ ' • I 

Fig. 5.1 Sistema de dos tanques, utilizados en el segundo experimento 
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5.1 Sistema de dos tanques (datos simulados) 

En este caso, los datos con los cuales se entrenó al SLD, 
con el cual se busca realizar la identificación, fueron 
obtenidos por medio de una simulación del sistema en 
MATLAB. La señal de entrada que se aplicó fue una Señal 
Binaria Pseudo Aleatoria (SBPA) mostrada en la figura 5.2. 

!>9 · ··· ···· ······ ················ ···· · ····· · ··· ··· ················· ······················ · · · ········: 

•A- - = -

C) 39 1->-----1-+--l--->- --<->-->-l->-- t- ++•- H 

111 
..!!! i 9 -<--•--t---~--·- ·-
E 
~· 11 

• - ,_ - ->--- - - 1---t-I- - ·- 1---1- 1-·H-f 

~=·~==· · ··· .. ···· ··"""""""" ......... i 
4000 !>000 8000 

(seg) 

Fig. 5.2 Señal <le entra<la aplica<la al segun<lo experimento 

En la figura 5 .3, se muestra el comportamiento de los 
estados x 1 y x2 tras ser aplicada la SBP A 

Comportamiento de los estados 

1000 2000 3000 4000 5000 6000 

·- -· .. --- ... ·--··¡ 
-Xl_real -X2_real [Seg) 

Fig. 5.3 Comport!ll11iento <le los estados del experimento 2, 
Después de aplicar una señal cuadrada 
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En la figura 5.4, presentamos el comportamiento del error 
de estimación durante la aplicación del AG. En esta gráfica, 
podemos ver como durante las primeras 500 generaciones, 
se da una velocidad de convergencia rápida, y en cambio en 
las restantes 4500 la velocidad es ya muy lenta. 

Error 

(cm] 

!!~~--;¡;;;;;;;;;;;;;·_·················--·;;;;;;;;;;;;;¡;·_·----............. ;;;;;;¡;;;;;;;; .. _ ....... ., .... . ... = ............ .., ... .,_ .. _.,.,., .. .., ...... =.······----·--····=······--·· 
1 267 w 799 106 133 159 ,. 212 2398 266 2927 319 34593725 399 42574523471)9 

Muestras 

Fig. 5.4 Enor de estimación a una señal de entrada cuadrada 

En la figura 5.5, presentamos la comparación entre los datos 
de entrenamiento y los obtenidos SLD resultado del AG. 
Como podemos ver la dinámica del sistema ya se sigue, 
presentándose únicamente un error en la magnitud de la 
estimación. 

1000 2000 3000 

· · · · · · · X1_real · · · · · · ·X2_real --X1_E9imado --X2_E9:imado 

Fig. 5.5 Salida del SLD obtenido del AG 
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En la figura 5.6, presentamos el comportamiento que tuvo 
la nonna del vector de parámetros del SLD obtenido del 
AG, confonne fue aplicado el MG. 

0 .00017494 ,.....___--~--------~------; 

1000 2000 3000 4000 5000 600 

-------~ Muestras - - - - - - ·Cot a --Norma 

Fig. 5.6 Comportamiento de la nomm 2 del vector de parámetros E> 

En la !:,Tfáfica de la figura 5. 7, mostramos la salida del SLD 
después de la aplicación del MG, sobre los parámetros de la 
parte consecuente de las reglas. 

29 . 

9 

-1 - .. ............ ..... .. .. ........................... ... ......... .. ............................ .................. : 
o 1 000 2000 3000 4000 5000 6000 

- · - · - - · X1_real - • - • • • ·X2_real ····· · ·· • ··•· •· X1_Estimado 

--X2_Estimado - - - -X1_Gradiente - - - -X2_Gradiente (seg) 

Fig. 5.7 Comparación entre las salida<> de los SLD obtenidos del AG y MG 
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A continuación presentamos Ja infonnación sobre Jos 
conjuntos difusos y ]as reglas que componen el SLD con el 
cual se lleva a cabo la identificación del sistema no lineal 
(ésta es Ja salida que se obtiene en e] archivo SLD.txt, 
generado por e] programa). En Ja fi!:,rura 5.8 y 5.9, 
mostramos de forma gráfica las FM 's que fonnan el 
conjunto difuso asociado a cada uno de los estados del 
sistema. 

1 .a base <le reglas que obtuvo como resultado es 

l'arn el estado 1 se tienen las siguientes funciones mcmbrcsía: 
¡\ 1.- Tipo: Triangular 
l'arámcl.ros 1-9.084384, 20 . 960299, 36.055237] 
i\2 .- Tipo: Tri :mgular 
l'ar:'imclnis l-0.832439, 11 .3 70654 , 21.770197 J 
i\3 .- Tipo: Trümgular 
l'arúmclrns 1-12.669076, 3 .348529, 29.6738721 

Para el estado 2 se tienen las siguientes funciones membresía: 
A 1 .- Tipo: Tri<mgular 
l'ar:'imclros 1-2.373866, 8.444750, 15.4527551 
i\2 .- Tipo : Tri :mgular 
Parámetros [-4.454601 , 0.459088, 7 .699459] 
i\3 .- Tipo: Triangular 
l'arúmclrns 19.493004, 11 .977927, 14 .2112501 

1.a base <le reglas p:u-a el F 1 es: 
ifXI is Al &X2isAI 
Then Y = 0 .006001 +-0.006893 *X 1+ -0.00 1331 * X2+ 0.005065 * U 1 
ir X 1 is /\3 &X2 is /\2 
Then Y =O 001486 +-0.000634 * X 1+0.004849 * X2+ 0 .000222 * U 1 

1 .a base. <le reglas p:u-a el F2 es: 
ir X 1 is i\ 1 &X2 is i\ 1 
Thcn Y = -0.004 179 +0.005444 * X 1+-0.005975 * X2+ -0.0002 1 1 * U 1 
ifXI isA2&X2is /\I 
Then Y = -0.008787 +-0.002233 *X 1 + -0.007515 * X2+ -0.000589 * lJ 1 
ir X 1 is i\ 1 &X2 is /\2 
Then Y= -0.002144 +0.008567 *X 1+0.004065 * X2+ 0.001325 * U 1 
ifX 1 is AJ &X2 is A2 
Then Y= 0 .001545+D.008478*X1+0.000103 * X2+ 0.000259*U1 
ifXI is Al &X2isA3 
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Thcn Y= 0.001416+-0.000398*X1 + -0.002411 * X2+ 0.000509*U1 
irXI is/\2&X2is/\3 
Then Y= -0.006546 +-0.002540 * X 1 + -0.006077 * X2+ -0.000014 * U 1 

~ 
... ....... ... .. : .. . ... ... } º . •••••• • · ~ ••••• • ••• •.• ••••• •• •• : ••• ••••••• •• • ••• • •• -~ ••• : : : . 
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l< . <A.l:¡J·..t: 

[i(:¿:j 

1 
.. ... .... · ..... ..... \. .. .. ... ... • .......... .. 

. :.·· : . : ::{- -~ ·:.. ~:· .:: · :.: :~ : . <: . ;):;. :: . 

;:, .... 

Fig. 5.8 Conjunto difuso del estado 1 

~ ,., .... ·.·: . .. ,., · ··· · · ·:,u'•'•'•' •···· ~ -. ... ; . - ~·· ··~-· ··: ,., •'• ' •'•''•' • ' ~ · 

:: 
:J ........... . 

Fig. 5.9 Conjunto difuso del estado 2 

5.2 Sistema de dos tanques (datos experimentales) 

Presentamos los resultados obtenidos tras la aplicación del 
esquema diseñado al sistema de dos tanques, en donde los 
datos de entrenamiento se obtuvieron ahora de forma 
experimental. El experimento consistió en la aplicación de 
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una SBPA, que mostramos en la figura 5.10. El 
comportamiento de los estados lo podemos ver en la figura 
5.11. 

120 , .. .......... .... .,_ · ···-········--·-·· 

100 -i--.-,---..--.-----..--.-----,------r~--r 

80 -1--H--l~---jl---~----t--l-l-

m 1 
.; 6Q -- 1- 1--t---t--l----·I- --¡ 
E 40 1- - -•~----t--11-----t--f-lr----t-<: 
.!!. 

20 --

o - --~~~--~-·-~~-.___,__.___. 

-20 1 .. . ., ... ..... ., .•. , ... .,40.9 .... ., ... . 409 

[seg) 

Fig. 5. JO Señal aplicada al sistema real. 

Comportamiento de los estados 

o 200 400 600 

-X1_real -X2_real 1 [seg) 

Fig. 5.11 Respuesta de los del sistema tras aplicar la señal de 
la fig. 5.1 O. 

Para llevar a cabo la captura de los datos, hicimos uso de 
una interfaz diseñada en LABVIEW, y además del sistema 
DTS200 desarrollado por AMIRA y que mostramos en la 
figura 5.12. 
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Sistema DTS200 desarrollado por AMIRA 

Los datos del experimento se utilizaron como entrada al 
sistema desarrollado, para entrenar un SLD por medio del 
cual reproducimos la dinámica del sistema real. En la figura 
5.13, vemos la comparación entre los datos del 
comportamiento de los estados del sistema fisico, y los del 
SLD obtenido a partir de la aplicación del AG. 

Comparacion entre salidas 

ªº r ................................. ., ........................... .,.-........ ,,, ............. ,. .. .,.. .................................... ,,,.--................. i 

I ~k?=;;:;::;4 
o 100 200 300 400 500 600 

--x1_ ... 1 --X2_rHI •••••• · X2_A_G •••••• · Xl_A_G 1 (seg) 

Fig. 5.13 Comparación entre los estados reales y 
los estados estimados, después de aplicar el AG. 
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En la Figura 5.14, mostramos el comportamiento del error 
de estimación del mejor , individuo de cada una de las 
generaciones del AG. 

Error 

-E 
~ 30r·············· ................................. ... .............. .... .. . 

~k 
o 500 1000 1500 2000 2500 

Muestras 

Fig. 5.14 Compot1iuniento del e1rnr de estimación durante 
la aplicación del AG. 

Al SLD resultado del AG, le aplicamos el MG con el 
, propósito de mejorar su desempeño, obteniendo el 

comportamiento mostrado en la figura 5 .15. 

1 J 

Comparaclon entre salidas 

o 100 200 300 400 500 600 

--X1_real --X2_real • • • • • • · X2_M_G • • • • • • · X1_M_G 1 [seg) 

Fig. 5.15 Salida del SLD después de aplicar el MG al sistema 
obtenido por el AG. 

En la figura 5 .16, apreciamos el comportamiento de la 
norma del vector de parámetros del SLD durante la 

77 



aplicación de la ley de adaptación del MG, en donde como 
podemos apreciar la adaptación fue constante. En los casos 
en los cuales la ma!,mitud de la nonna del vector de 
parámetros fue mayor a la de la cota establecida, por medio 
de la aplicación de la proyección regresamos de nueva 
cuenta los parámetros del SLD al espacio _óptimo. 

O OOOJ55J ··············· ·• ••• •••••·•• •• •••••••• ••••••••••••••••••••••• •• •• ••• •• •••••• •••• ••••••··¡ 

o 0003553 \;>;:;;~======:::::::;::;=;;;;;;;;;~=========: 

00003553 -~---~-~-~-~___, 

IODO 7000 JODO CODO 5000 eooo 7000 

-Cde-No<me Muestras 

Fig. 5.16 Aplicación de la ley de adaptación del MG al vector e 

A continuación, presentamos la salida de archivo que 
contiene infonnación de la base de reglas y las funciones 
membresía de los conjuntos difusos del SLD, por medio 
del cual se lleva a cabo la identificación de la planta. 

Para el estado 1 se tienen las siguientes funciones membresía: 
Al.-Tipo: 
Triangular Parámetros [-0.991253, 19.276857, 32.222168] 
A2.-Tipo: 
Triru1gular Parámetros [-1 1.504105, 25.428959, 54.356892] 
A3.- Tipo: 
Triangular Parámetros (15.318600, 56.412201, 81.359337] 

Para el estado 2 se tienen las siguientes funciones membresía: 
Al.-Tipo: 
Triangular Parámetros (-0.428058, 2.198618, 5.959681] 
A2.- Tipo: 
Triangular Parámetros (-3 .839014, 7.768995, 13.278111] 
A3.- Tipo: 
Triangular Parámetros (0.214215, 4.840921, 18.278776] 
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l ,a base Je reglas para el F 1 es: 
if X 1 is A 1 &X2 is A 1 
Then Y= 0.008715+o.000508*X1 + -0.000275 * X2+ 0.000343 *U 1 
ifX 1 is /\2 &X2is¡\1 
Then Y= 0.001326+o.000158 * X 1+0.000430 * X2+ 0.002193 * U 1 
ifXI is A3 &X2 is Al 
Then Y= 0.003203 +o.006248 * X 1+0.002705 * X2+ -0.004459 * U 1 
ifXI is A2 &X2 is A2 
Then Y= -0.000362 +o.000996 *XI+ -0.007147 * X2+ 0.008432 * UI 
ifX 1 is /\3 &X2 is A2 
Thcn Y= -0.000060 +-0.000050 *XI+ -0.000514 * X2+-0.001450 * Ul 
ifXI is Al &X2 isA3 
Then Y= 0.000323 +o.000062 *XI+ 0.000079 * X2+ 0.000320*U1 
ifXI is A2 &X2 is A3 
Then Y= -0.005598 +0.000010 *XI +-0.000005 * X2+ 0.000001 * U1 
ifXI is A3 &X2 is A3 
Then Y = -0.000064 +-0.006116 * X 1 + 0.000990 * X2+ 0.000187 * U1 

La base de reglas para el F2 es: 
ifXI is Al &X2 is Al 
Thcn Y= 0.006129 +o.000086 * Xl+0.000369 * X2+0.000887 * U1 
ifXI is /\2 &X2 is A2 
Then Y= 0.006271 +o.000093 * Xl+-0.000093 * X2+ 0.000001 * UI 
ifXI is A2 &X2 is A3 
Y= -0.006122 +o.000345 * X 1 + -0.000508 * X2+ 0.000116 * U 1 
ifX 1 is /\3 &X2 is A3 
Thc,11 Y= 0.003950 +-0.000024 * X 1 + -0.000002 * X2+ 0.000492 * U 1 

La representación f,YTáfica de la funciones membresía de 
cada uno de los conjuntos difusos asociados a cada estado, 
se muestran en las figuras 5 .17 y 5 .18. 

· .............. ......... ........ : ... ...... ... ... : ...... . . . .. .... . ~ 
~ ~: :.:~: :{; :~ : ; 

Fig. 5.17 Funciones membresía del conjunto difuso del primer estado. 
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Fig. 5.17 Funciones membresía del conjunto difuso del segundo estado. 

Como podemos apreciar, en los dos casos el AG y MG 
presentan una buena aproximación al lograr reproducir la 
dinámica del sistema, presentado solo un error en la 
ma!,mitud de las señales. 

5.3 Discusión de resultados 

Las observaciones obtenidas a partir de los resultados 
presentados se pueden resumir los siguientes puntos: 

1. El primer punto a destacar, es la necesidad de contar 
con un número variado de operadores genéticos, lo 
anterior, debido a que esto le dará al proceso un 
mayor espacio de búsqueda y la velocidad de 
convergencia será mayor. 

2. Un aspecto importante en este caso, fue también el de 
que las tazas de cruza y mutación fueron diferentes a 
las usuales. En primer lugar se utilizó una taza de 
65/35% para determinar si el nuevo elemento que se 
generaría, sería resultado de cruza o mutación 
respectivamente. Estas tazas se dieron 
principalmente, una vez que se determinaba que el 
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nuevo elemento saldría que una mutación, se 
verificaba de nueva cuenta la probabilidad de que 
cada parámetro del SLD fuera mutado, dicha 
probabilidad está dentro del rango [0.05, 0.1]. 

3. Un factor que ayudó a incrementar la velocidad de 
convergencia del sistema, fue el no tener todas las 
posibles reglas del SLD activas, sino cuando mucho 
la mitad. En este caso, para la primera generación la 

; probabilid,ad de que una regla estuviera activa, fue de 
25%, mientras que durante la aplicación del AG, la 
posibilidad de que una regla se activara era de 4 %, 
mientras que la de que se desactivara una regla era de 
12.5%. 

4. En un m1c10, se decidió utilizar una parte 
consecuente para las funciones f(x) y otra para g(x) 
de fonna separada, lo que provocó que la mayoría de 
las reglas de la parte de g(x) estuvieran inactivas, y el 
AG intentara hacer la identificación únicamente con 
las funciones de f(x). Para solucionar esto, se optó 
porque las reglas tuvieran la siguiente estructura 

IF X¡ is A1 'and .. . and x11 is A11 

Then xp¡r= aO¡r+ al¡r *X¡+ ... + an¡r* Xn+ 
bl l 1r*U¡ + ... + blm1r*Um 

Y así evitar que el AG deseche las reglas 
a la parte de g(x). 

asociadas 

5. Los primeros SLD que se obtienen de la aplicación 
de los AG's, generan una aproximación por medio de 
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líneas segmentadas, las cuales siguen la forma de la 
señal, pero no las dinámicas rápidas (Lo anterior lo 
ilustramos en la figura 6.1, en donde la línea 
punteada es la salida del SLD. Como podemos ver en 
la hrráfica, la estimación sigue únicamente la forma 
general de señal original [línea continua], pero no las 
dinámicas rápidas). Mejorar la situación anterior 
requiere en un inicio de varias generaciones, para 
evitarlo dejamos que el AG ubicara libremente las 
funciones membresía dentro del rango de operación 
de las variables de entrada. 

6. Un aspecto que <lió buenos resultados, fue el utilizar 
tazas de mutación de parámetros variables, esto fue 
utilizar tazas que estuvieran en función del error de 
estimación. En este proyecto comenzamos por 
utilizar tazas de 0.2 y conforme el error disminuía, 
también lo hacia la probabilidad de mutación, hasta 
llegar a 0.05. 

59 
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o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 

1-x •. ., -- -· XEe11moc10 I 

Fig. 6. 1 Grafica de una de las primeras aproximaciones 
obtenidas por el AG 
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7. Durante el trabajo se utilizaron dos modelos de 
aproximación, el primero denotado por la ecuación 
6.1 

lx = t ex 16) + 9 ex 16)u 1 (6.1) 

El segundo modelo fue 

1 X= -ae + f (x 16) + g (x l O)u 1 (6.2) 

A final se optó por elegir el modelo denotado por la 
ecuación (6.2), debido a que además de proporcionar 
una mayor estabilidad (ver capitulo 4), también, permite 
una mayor velocidad de convergencia. 

83 



CAPITULO VI 

CONCLUSIONES 

Podemos concluir en primer lugar que para el caso en los 
cuales obtener un modelo matemático por los métodos 
tradicionales no es posible, el recurrir a SLD, es una buena 
opción, al poder reproducir las dinámicas del sistema de 
interés. 

En lo que se refiera a la combinación de los AG' s y los 
MG's, es una muy buena opción, sobre todo cuando no se 
tiene idea de los rangos en los cuales se encuentra los 
parámetros del SLD y además por que en el caso del 
método gradiente cuando la aproximación inicial no es 
buena, es necesario que los parámetros tengan una 
correlación entre si, para evitar una divergencia en la 
aproximación. 

En cuanto a los algoritmos propuestos dentro del AG, la 
forma en la cual podemos realizar su evaluación es por 
medio de si contribuyeron o no a mejorar la velocidad de 
convergencia del proceso de identificación. En el caso de 
los tres algoritmos propuestos (mutación aritmética, 
mutación escalar y el de agregar y disminuir reglas), 
mostraron un buen desempeño, sobre todo el algoritmo que 
agrega y disminuye reglas el cual incrementa la velocidad 
de convergencia de manera significativa, puesto que no 
tiene que evaluar situaciones irreales, además de simplificar 
los modelos obtenidos. Mientras que los algoritmos de 
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mutación, ambos presentan dos buenas alternativas para 
llevar a cabo la exploración de datos, debido a que el 
algoritmo de mutación aritmética permite modificar todo un 
elemento del SLD (regla o FM), y el de mutación escalar 
pe~nite hacer desplazamientos tanto de las funciones 
membresía, como de los hiperplanos con los cuales se lleva 
a cabo las aproxunac1ones, si necesidad de modificar su 
forma. ' 

Como
1 
continuación del trabajo realizado, existen tres temas 

principales que pueden desarrollarse de manera ,inmediata, 
estos temas son: ' 

• Incrementar del tipo de sistemas a identificar. 
• El uso de parámetros variables de los algoritmos 

de búsqueda 
, • El uso de estructuras diferentes en los SLD 

A continuación con mayor detalle cada uno de estos tres 
puntos. 

En lo referente a la identificación de sistemas no lineales, se 
puede extender ei' tipo de sistemas a identificar a una mayor 
variedad, como podrían· ser los modelos cuya estructura es 
la mostrada en la ecuación (6.3). 

(6.3) 

En la actualidad existen dos tipos principales de SLD 
definidos, que son los modelos de tipo Sugeno y tipo 
Mamdani, en donde como mencionamos en el capítulo 3, se 
diferencian por la forma en que manejan la parte 
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consecuente de la reglas IF-THEN. Uno de los puntos en los 
que se pueden llevar a cabo pruebas, es el de manejar 
estructuras diferentes, como podría ser el uso de funciones 
senoidales en lugar de polinomios o conjuntos difusos. 
Dentro de los AG's, un aspectos en el cual es necesario 
realizar un análisis, es el correspondiente al uso de 
parámetros variables, como pueden ser las tazas de cruza y 
mutación, el número de individuos que son eliminados en 
cada generación, etc. Lo anterior lo mencionamos debido a 
que durante el desarrollo del trabajo, el utilizar tazas de 
mutación en función del error presento buenos resultados, 
pennitiendo una mayor velocidad de convergencia. 
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Anexo A 

Manual del programa 

A continuación presentaremos una explicación de la forma 
en la cual programamos el sistema desarrollado. 
Comenzaremos por explicar la codificación, y 
posteriormente la forma de utilizar el programa. 

A. l Codificación 

Con el propósito de crear un programa capaz de identificar 
sistemas no lineales de cualquier orden y número de 
entradas, se optó por utilizar programación dinámica para 
definir cada uno de los elementos que componen el SLD. 
Para entender de una la fonna más clara como se hizo lo 
anterior, haremos uso de la figura A. l, en donde mostramos 
la estructura de datos correspondiente a un cromosoma. 
Para llevar a cabo la codificación se partió del uso de reglas 
cuya estructura es la siguiente: 

IF X1 is A1 and ... and Xn is A11 

Then xp¡r= aÜ¡r+ al¡r *X¡+ ... + an¡/ Xn+ 
bl¡/U¡ + ... + bm¡/Um 

Donde A¡ representa el conjunto difuso de la i-esima 
variable entrada, y ao¡ r , .. , an ¡ r, b 1 ir, ... , bm ri, son 
constantes reales asociadas a la r-esima regla. 
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* l"LSR 1 s l*LP f-.¡p l"LSP ~ ... ~ p ILSP 1 

FIG. A. I Estructura de datos cada uno de los sistemas difusos 

A continuación se presenta la descripción de las 
abreviaturas utilizadas. 

• E: Número entero que representa el estado al que 
pertenecen las funciones m~mbresía. 

• LSE: Liga al conjunto de funciones membresías del 
siguiente estado. 

• LFM: Liga al conjunto de funciones membresía por 
estado 

• T: Tipo de función membresía. 
• x 1, x2, x3: Cota mínima, centro y cota superior de una 

función membresía triangular. 
• LSFM: Liga a la siguiente función membresía. 
• LE: Liga a la base de reglas correspondiente al siguiente 

estado. 
• LBR: liga a la base de reglas del estado. 
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• LSR: liga a la siguiente regla. 
• S: singleton de f(X) 
• LP: liga al siguiente parámetro. 

, • P: singleton correspondiente a cada una de las entradas. 
• LSP: liga al siguiente parámetro. 

Para la definición de los conjuntos difusos correspondientes 
a cada estado, asignamos a cada FM un nodo de la lista 
ligada. Este nodo como se podrá ver en la figura A.1 tiene 
cuatro1 campos. El primero, indica el tipo de FM que se 
tiene, los siguientes tres campos contiene los parámetros 
necesarios para definir la función triangular, descrita por la 
ecuación (A. l) y que se muestra en la figura A.2. 

X-:XC 
XD-Xc 

µB (x) = Xn-X 
XD-ll'c 

o Cualquier otro pwdo 

X 

FIU. /\ .2 Rcprcscnlación grálica de la FM ulilizadas 

(A.1) 

En lo que se refiere a las reglas, lo único que guardamos en 
memoria son los parámetros de la parte consecuente, lo 
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anterior se debe a que las reglas se van revisando en orden, 
por lo cual se sabe que FM se debe evaluar en la parte 
antecedente. 

A.2 Uso del pro1:,1fama 

El uso del programa es sencillo, lo único que se necesita es 
entregar los datos que se piden al iniciar su ejecución, estos 
datos son: 

• El número de estados 
• El número de entradas 
• La dirección y nombre del archivo en la cual se 

encuentran los datos de entrenamiento 
• El número de datos de entrenamiento 
• El tiempo de muestreo 
• El número de funciones membresía que se desea 

utilizar 
• La cantidad de generaciones que desea correr 

En cuanto al archivo de entrada, éste debe ser un archivo 
tipo texto, en el cual los datos se encuentren en forma de 
columnas, donde las primeras columnas corresponden a la 
medidas de las entradas, y posteriormente las de los estados 
(los programas bloc de notas de Windows y edit de MS-DO 
pueden ser utilizados para realizar el archivo de entrada). 
En la figura A.3 mostramos del acomodo anterior, en donde 
vemos el archivo correspondiente a los datos de 
entrenamiento para el sistema de dos tanques que 
presentamos en el capítulo 5. En la figura A3, en la primera 
columna están los datos casociados a la entrada, y las dos 
siguientes columnas las medidas de los estados. 
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0.0000 
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0.0035 
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. 51.2897 0.8634 0.077q 30 

i:::R~~~::i~f ~~~~:i~l?il::~~~1ii¡iji::¡:¡;::::¡¡¡¡;::::ir,i¡i:i:~:~¡¡¡m:li 
Fig. A.3 Archivo con datos de entrenamiento 

Una vez que el programa ha terminado de correr, genera los 
siguientes archivos: 

• SLD.TXT: Contiene los datos del sistema de lógica 
difusa con el que realizamos la estimación 

• ALG GEN.TXT: Presenta una simulación del SLD 
después de aplicado el AG. 

• GRADIENTE.TXT: Presenta una simulación del 
SLD después de la aplicación del MG 
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• FITNESS.TXT: Contiene el comportamiento del 
error de estimación que se obtuvo por cada 
generación 

Estos archivos se presentan en formato texto para facilitar 
su manipulación y se encuentran en la carpeta. 

C:\sld 
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Anexo B 

Notación y abreviaciones 

A continuación, presentamos la principal notación utilizada 
'en el presente trabajo. 

n Número de estados 
m Número ·de entradas 
X¡ i-esimo estado 
Aij j-esima FM del i-esimo estado 

Xp ¡ Derivada del i-esimo estado 
r r-esima regla 
e Vector de parámetros del SLD 
W Nivel de activación de cada regla 

En el trabajo utilizamos vanas abreviaturas, las cuales 
explicamos a continuación. 

SLD Sistema de Lógica Difusa 
AG Algoritmo Genético 
MG Método Gradiente 
FM Función Membresía 
OG Operador Genético 

SBPA Señal Binaria Pseudo Aleatoria 
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