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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo, se presentan antecedentes del conocimiento sobre este trabajo.
La motivacién y la meta de la investigacién son presentadas en la seccién 1.1, una
explicacién breve de los temas relativos en la literatura estd en la seccién 1.2 y 1.3, la

seccion 1.4 es el resumen de todo el trabajo de tesis.

1.1. Motivaciéon y objetivos

La teorfa de conjuntos difusos fue introducida por Zadeh en 1965, de allf viene la
derivacién del nombre l6gica difusa. Desde su primera aplicacién exitosa en la ingenierfa,
de control en 1974 [26], la 16gica difusa se ha expandido en todas las ramas de la
ingenieria.

Los sistemas basados en la l6gica difusa usan reglas lingiiisticas para describir sis-
temas, por lo tanto permiten representar y manipular informacién en forma similar
a los procesos de razonamiento y comunicacién humanos. Estos sistemas son conve-
nientes para manejar problemas complejos donde es muy dificil, o inclusive imposible,
describirlos con modelos matematicos convencionales.

En el diseno de sistemas difusos, una tarea importante es la generacién de las reglas
difusas. En muchas aplicaciones, las reglas difusas son generadas por expertos del area.

Sin embargo, con un ntimero creciente de variables, el niimero posible de reglas para el
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sistema aumenta exponencialmente, y es dificil definir un conjunto de reglas completo
con un buen desempefio. As{ un método automdtico de disefiar sistemas difusos es
necesario.

El disefio de un sistema difuso puede ser formulado como un problema de bisqueda
en un espacio de gran dimensién en donde cada punto representa un conjunto de reglas,
funciones de membresia y el comportamiento correspondiente del sistema. Lograr el
disefio de un sistema difuso éptimo es equivalente a buscar un punto éptimo en este
espacio para que el comportamiento sea el deseado.

Desde este punto de vista, los algoritmos genéticos, técnica inspirada por el proceso
natural de evolucién de las especies, puede ser un buen candidato para resolver este
problema, dada la capacidad de los algoritmos genéticos para buscar una solucién
éptima en un espacio de busqueda de alta dimensién y/o muy complejo.

El objetivo principal de esta tesis es, entonces, investigar una metodologia para el
disefio de sistemas adaptables basado en la légica difusa y algoritmos genéticos.

Con esta metodologia definida se pretende controlar el nivel de liquido en un sistema
de dos tanques, que es un problema importante en procesos industriales, el cual se
observa. ampliamente en sistemas de la industria quimica, petroquimica, de papel y de
tratamiento de agua. La metodologia para el disefio tiene como objetivo:

a) Obtener un disefio automatico del sistema difuso.

b) Optimizar el disefio con respecto a un criterio dado.

¢) Disminuir la intervencién del experto humano en la definicién de la estructura
del sistema.

d) Disminuir el tiempo de disefio del sistema de control.

1.2. Loégica Difusa y Algoritmos Genéticos

La logica difusa es una légica de razonamiento aproximado, la cual puede ser vista
como una generalizacién y extensién de la légica multivaluada. A diferencia de las

matematicas y ciencias convencionales, la teorfa difusa maneja los problemas en donde
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las variables son dificiles de cuantificar y las dependencias no estdn bien definidas.

La légica difusa ha cobrado una gran fama por la variedad de aplicaciones en las
que puede ser usada, éstas van desde el control de complejos procesos industriales,
hasta el disefio de dispositivos artificiales de deduccién automadtica, pasando por la
construccién de artefactos electrénicos de uso doméstico y de entretenimiento, asi como
también de sistemas de diagnéstico. De hecho, desde hace ya al menos década y media,
la expedicion de patentes industriales de mecanismos basados en la ldgica difusa ha
tenido un crecimiento muy rapido en todas las naciones industrializadas del orbe.

Los algoritmos genéticos(AGs) son algoritmos de bisqueda que simulan los pro-
cesos de seleccic’)h y genética naturales, vy tienen diversas aplicaciones en la fisica, la
computacién, las ciencias sociales y la ingenieria. Los AGs fueron introducidos por
John Holland en 1975. Los procesos de busqueda, basado en el principio de Darwin
“los mejores sobreviven”, permiten que las soluciones evolucionen a soluciones superi-
ores. En el libro de Holland “Adaptation in natural and artificial systems”se presentan

operadores genéticos, como los de seleccién, recombinacién y mutacién.

1.3. Sistemas Adaptables

Un sistema adaptable generalmente se refiere a un sistema que cambia su compor-
tamiento respondiendo al ambiente en donde se estd operando. El cambio que ocurre
es siempre relevante a una meta o un objetivo.

Particularmente, un sistema adaptable basado en la légica difusa, es un sistema
equipado con un algoritmo de entrenamiento donde el sistema es construido por una
coleccién de reglas difusas Si-entonces. Se podrian llevar a cabo en 3 niveles de adaptacién
[48]. En primer término estd la adaptacién de estructura, donde French y sus colabo-
radores [9] mencionaron que al seleccionar los conjuntos de variables manipuladas, la
estructura de entrada y el tipo de sistema es modificado. Entonces el cambio adecuado
de estos conjuntos puede ser considerado como un caso especial para incrementar el

desempefio del sistema. Los otros dos niveles son la adaptacién del algoritmo de apren-
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dizaje y la adaptacién de pardmetros tales como los de funciones de membresia [29].
Con estas adaptaciones se logrars el cambio que se conduce el comportamiento del
sistema sea més adecuado. Esta tesis, se concentrard en la adaptacién de pardmetros

del sistema por ser una técnica efectiva y no tan compleja.

1.4. Organizacién de la tesis

En este trabajo se implantaré un sistema adaptable a través de un sistema de logica
difusa. El sistema adaptable recibe senales del ambiente en donde estd sumergido,
mediante algoritmos de adaptacion y de acuerdo con ciertos criterios de desempeno
adapta su comportamiento para que el desemperio del sistema global sea el deseado.
Por lo tanto, en la tesis primero se revisard los trabajos relevantes en la literatura,
luego se investigard desde el punto de vista de sistemas adaptables el sistema difuso,
as{ como los algoritmos de adaptacién, para después desarrollar un nuevo disefio de
sistemas adaptables basado en la légica difusa y algoritmos genéticos. La aplicacion de
este disenio al control de nivel de liquido serd presentada con detalle para ilustrar la
metodologia.

En esta tesis se hard una breve descripcién de sistemas difusos, se desarrollara el
sistema adaptable basado en los sistemas de 16gica difusa y se llevara a cabo el disefio
de un controlador basado en la légica difusa utilizando el algoritmo genético propuesto
para controlar el nivel de liquido.

En el capitulo 2 se presentan las ideas y conceptos basicos sobre sistemas de léogica
difusa (SLDs), as{ como una breve descripcién de la teoria difusa, estructura de SLDs
y disefio de un SLD.

Las descripciones de sistemas adaptables basados en légica difusa, de los algorit-
mos de adaptacién (los cuales incluyen los algoritmos de retropropagacién, minimos
cuadrados ortogonal y los algoritmos genéticos propuestos), y un disefio automatico de
sistemas adaptables se detallan en el capitulo 3.

En el capitulo 4 se muestra la aplicacién de la metodologia propuesta al problema
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de control del nivel de liquido en un sistema de dos tanques. Se presenta el disefio del
controlador difuso adaptable y se incluyen los resultados de simulacién.

Finalmente las conclusiones y observaciones de este trabajo se presentan en el

capitulo 5.
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Capitulo 2

Sistemas de Légica Difusa (SLDs)

Un SLD es un marco de computacién basado en los conceptos de la teoria de
conjuntos difusos, reglas difusas de la forma Si-entonces y razonamiento difuso. En

este capitulo se presentaran primero los conceptos bésicos acerca de la logica difusa.

2.1. Légica difusa

En la vida real existen hechos inciertos o conceptos que albergan valores de verdad

3

que se encuentran entre la pertenencia y la no-pertenencia. Por ejemplo: “; Es Juan
alto? o “; Es Maria inteligente? Para estos casos, la 16gica matematica convencional no
responde con eficacia. Eso da lugar a un nuevo tipo de logica, llamada légica difusa, la
cual puede determinar ese tipo de valores intermedios, y estd basada en el concepto de

conjuntos difusos creado por Zadeh.

2.1.1. Conjuntos difusos

En 1965, un catedratico en la Universidad de California en Berkeley, Lofti A. Zadeh
publicé un articulo * Fuzzy sets”[24]. De entonces a la fecha, el término difuso se
relaciona con cualquier sistema matematico o computacional que tenga que ver con

los conjuntos difusos. A partir del desarrollo de productos (tren o metro) en Japén
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que utilizan estas herramientas o teoria, se le ha prestado més atencién en el drea de
procesos e ingenieria de control.

Un conjunto difuso es un conjunto donde la pertenencia no tiene un limite pre-
ciso claramente definido. Supongamos que U es el universo de discurso, el cual con-
tiene todos los posibles elementos en cualquier contexto particular. Un conjunto clasico

(preciso) A se puede presentar usando el método de regla como:
A={zeU| z satisface algunas condiciones}

También podemos usar el método de membresia a definir el conjunto A, la funcién de

membresia (-1 para A estd denotada por pa(z), tal como

1, siiz € A,
0, sitz g A

pa(r) =

En este caso, el grado de membresia del conjunto preciso A es 1 o 0. Si el grado
puede ser cualquier punto (gradualmente) en el intervalo [0, 1], se denomina a 4 un
conjunto difuso. Conjuntos difusos extienden el significado de un conjunto dando lugar
a diferentes grados de pertenencia, también se llaman valores de membresia. Estos
valores son definidos por una funcidn de membresia que es una funcién continua que
determina, para cada elemento del conjunto difuso, un valor de membresia y, entre 0
y 1.

Generalmente se usan las funciones triangular, trapezoidal, gaussiana, sigmoides,
etc. como funciones de membresia [34]. A continuacion se muestran las funciones usadas
frecuentemente y su representacién grafica en la figura 2.1.

Funcién de membresia triangular

0, six < Iy,
T — Iy . Ty + T
21—, sim<e< o,
_ Ty — T
ftriangular (T) = $22 . :El T, + o (21]
2 , sl <z < 2y,
Ty — I 2
0, 81 > Za.

Funcion de membresia triangular-izquierda
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1]

0.
0 1
X1 X2
Funcién triangular
y
0.5
0 1
X1 X2
Funcion triangular-derecha
1
0.5
0 1

X1 X2
Funcién sigmoide

X1 X2
Funcién triangular-izquierda

0.5
0 1
X1 X2
Funcion gaussiana
1
0.5
0 1
X1 X2

Funcion sigmoide-reversa

Figura 2.1: Algunas funciones de membresia.

ftriangular—izquie'rda (.T)

0, six < x4,
o — X N
=¢ ———, 81z L2 < 2y
o — Xy
1, sl x> Zo.

Funcién de membresia triangular-derecha

ftriangula'r—derecha (l) -

1, stz < x4,
r— I .
—, sixz)] < x <@y,
To — T

0, six > zs.

9

(2.3)
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Funcidén de membresia gaussiana

Foaussiana(z) = e V12 y= w —mn, m,n son constantes. (2.4)
Funcion de membresia sigmoide
Foigmoide () = - +le—y’ y = Tf;(:——;?) m es constante. (2.5)
Funcion membresia sigmoide-reversa
fsigmode—reversa(%) = 1 — fsigmode (Z). (2.6)

Asi como en las conjuntos cldsicos existen los operadores Interseccién, Unidn y
Complemento [43], as{ mismo sucede con los conjuntos difusos.
Dados A y B dos conjuntos difusos en U,

La interseccidn AN B de A y B es un conjunto difuso en U con la funcién de

membresia definida para todo u € U por

prans(v) = min{pa(u), wp(u)}. (2.7)

Lo unién AU B de A y B es un conjunto difuso en U con la funcién de membresia

‘definida para todo u € U por

paup(u) = mix{pa(u), us(w)}- (2.8)

Normalmente los operadores de interseccién y unién son denotados por A y V,

respectivamente.

El complemento A de A es un conjunto difuso en U con la funcién de membresia

definida para todo v € U por

ua(u) = 1= pa(u). (2.9)
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2.1.2. Reglas difusas

Para conocer reglas difusas, se debe conocer primero un componente basico: la
variable lingiiistica.

Para cuantificar una variable, en matemadticas, digamos la velocidad X se asigne a
ésta un nimero 80 km/hr, o una constante a, etc. Sin embargo en 16gica difusa, una

variable puede tomar palabras como sus valores. Por ejemplo, “ la velocidad es muy

H

alta ", aqui “la velocidad”, es una variable lingiiistica.

En este caso, consideramos una definicién intuitiva: Si una variable puede tomar
palabras en lenguaje natural (por ejemplo, rdpido, bajo, etc.) como sus valores, esta
variable es definida como una variable lingiifstica. Fstas palabras frecuentemente tienen
que ver con conjuntos difusos. Una nota importante es que una variable lingiistica
puede tomar palabras o numeros como sus valores.

Tedricamente, cada variable difusa puede tener muchos conjuntos difusos mientras
cada conjunto difuso tiene sus propias funciones de membresia y generalmente se usan
tres, cinco, siete, o hasta nueve conjuntos difusos para cada variable difusa.

Teniendo en cuenta lo anterior para las reglas difusas Si-entonces (declaraciones

difusas condicionales) [37] se tiene:

Una regla difusa es una regla del tipo
Sixes A, entonces yes B.

en el cual A v B son etiquetas lingiifsticas definidas en sus respectivos universos U y
V. La parte Si z es A es el antecedente y y es B el consecuente. Por ejemplo: Si un
durazno esta rosa, entonces esta maduro.

Por su férmula concisa, las reglas difusas Si-entonces se emplean siempre para
capturar los modos imprecisos de razonamiento, los cuales juegan un rol importante
en la habilidad humana para tomar decisiones en un entorno de incertidumbre y de
imprecision.

Bésicamente se consideran dos tipos principales de reglas difusas: Mamdani [40] y

Takagi-Sugeno (TS) [39], dependiendo de la forma de consecuentes.
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El tipo Mamdani utilizan conjuntos difusos como los consecuentes de reglas, mien-
tras que el tipo TS emplea funciones (normalmente constantes o lineales) de las vari-

ables de entrada como consecuentes. Un ejemplo del tipo Mamdans es :
Si la presion es alta, entonces el volumen es pequerno.

Aqui la presién y el volumen son variables lingiiisticas, alta y pequefio son valores
linguisticos o etiquetas que son caracterizadas por funciones de membresia.
La forma de Si-entonces eu las reglas difusas propuesta por Takagi- Sugeno tiene

cbnjuntos difusos nada méds en la parte del antecedente. Por ejemplo:
Si la velocidad es alta, entonces la fuerza = k * (velocided)”.

Aqui alta en la parte de antecedente es una etiqueta lingiiistica, caracterizada por una
funcién de membresia. Sin embargo la parte consecuente se describe por una ecuacion
no difusa de la variable de entrada, velocidad. Esta forma se llama n-ésimo orden TS;
si la parte del consecuente nada més es una constante se denomina de orden cero TS

[49]. Por ejemplo:
51 la velocidad es alta, entonces la fuerza = k=0.7.

Ambas clases de reglas difusas de Si-entonces se usan desde hace ya tiempo en
el modelado y control extensivamente. A través del uso de etiquetas lingiifsticas y
funciones de membresia, las reglas difusas Si-entonces pueden facilmente capturar el

espiritu del razonamiento del ser humano.

2.2. Estructura de un SLD

Bésicamente, un SLD consiste en cuatro bloques.(ver figura 2.2)
¢ Base de conocimientos. Este bloque contiene dos partes:

Base de reglas. Integrada por un cierto nimero de Si-entonces reglas difusas.



2.2 Estructura de un SLD 13

Base de conocimientos

» Difusificador Dedifusificador 5
XenU YenV
Conjunto Conjuntos
difusos en U difusos en V

e

Sistema de Inferencia Difusa

Figura 2.2: Estructura de un sistema de 1égica difusa.

Base de datos. Contiene las funciones de membresia de conjuntos difusos usados en

las reglas difusas.

e Unidad de toma de decisiones. Ejecuta las operaciones de inferencia en las

reglas.

e Interfase de difusificacion. Transforma entradas precisas a grados de corre-
spondencia con las reglas difusas.

e Interfase de dedifusificacién. Transforma los resultados difusos de la inferencia

en salidas precisas.

2.2.1. La base de conocimientos

La base de conocimientos contiene dos partes, una es una base de reglas difusas la

cual es una coleccién de reglas difusas Si-entonces :
R=[RW R _ RO (2.10)
con

RY . Si(x; es Fly ..y z, es F;); entonces (y, es Gy, ..., Yy €8 G’;). (2.11)

|
N
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En la cual 2 = (21,....2p)7 ¥ ¥y = (¥1,.,Yg)" son las entradas y salidas del
sistema difuso. £} y Gf,,- son etiquetas de conjuntos difusos en U; y V;, respectivamente,
1<p<m,1<qg<n,yl=1,2,.. M. Entonces el sistema difuso ejecuta un mapeo
de U; a Vj. Esta es una descripcién para un sistema difuso que tenga multi-entradas
y multi-salidas. Obviamente, B’ de la regla anterior puede ser descompuesto en una
coleccién de g reglas.

R'= (R}, R, ..., R)] (2.12)
Esta es una descripcién para los sistemas difusos que tienen multiple-entradas y una

salida, donde
Ré :Si(zies Fly...x,es Fé ) ; entonces ( y; es Gé) (2.13)

La parte de la premisa, cada regla difusa Si-entonces puede ser considerada como
una descripcién local del sistema.

La base de reglas difusas forma el nicleo del sistema de inferencia difusa. Cada regla
difusa de la presentacién (2.11) define una implicacién difusa en la l6gica multivaluada,
aunque hay muchas interpretaciones de reglas difusa propuestas en la literatura de
logica difusa. Aqui se presentaran inicamente cuatro interpretaciones de reglas difusas
que se usan frecuentemente [44]. Para simplificarlas, se denota F} x --- x Fl. = Ay
G' = B, entonces reglas A — B pueden interpretar asi:

1. Regla de Minima implicacién difusa:
pa—p(z,y) = minfpua(z), pe(y))- (2.14)
2. Regla de Producto de implicacién difusa:
pa-5(z,y) = palz)us(y). (2.19)
3. Regla Aritmética de implicacién difusa:
pamp(z,y) =min[l, 1 — pa(z) + psy)]. (2.16)
4. Regla de Médxima implicacién difusa:

pa—p(z,y) = max{min[ua(z), us(y)], 1 — palz)]. (2.17)
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donde el valor  es llamado fuerza o peso de la regla; pa(z) = ppiy..«p1(2) es definida
por:
PEbexE, (Z) = ppp(T1) % - % pg (Tn).- (2.18)

[

donde “x” denota la norma-T!.

La otra parte de la base de conocimientos es una base de datos la cual define las
funciones de membresia del conjunto difuso que se usardn en las reglas difusas.

Como se describe en la parte anterior, para definir las funciones de membresia,
primero se considera el tipo de funcién de membresia; y en segundo término son los
pardmetros para las funciones de membresia seleccionadas. Por ejemplo: para la funcién
de membresia friangular, se necesita definir su rango v su punto maximo. Desde esta
funcién de membresia se puede truncar una funcién de membresia trapezoidal, la cual
tiene una cima horizontal; estas funciones de membresia que se forman en lineas rectas
tiene la ventaja de simplicidad. Las funciones de membres{a gaussiana y campana (esta
ultima funcién tiene un parametro mds que la funcién de membresia gaussiana), son
métodos més populares para especificar conjuntos difusos, por su suavidad, notacién
concisa y rango infinito.

Aunque las funciones de membresia gaussiana y las de campana son suaves, ellas no
pueden especificar funciones de membresia asimétricas, que son importantes en ciertas
aplicaciones. Sin embargo se cuenta con las funciones de membresia sigmoides, que
estan abiertas a derecha o izquierda, se pueden sintetizar las funciones de mermnbresia
asimétricas y cerradas.

Para realizar diferentes tareas se pueden crear otras funciones de membresia definidas

de forma distinta a las presentadas, aunque normalmente con los cuatro tipos de fun-

'Una norma-T, denotado por *, es una funcién R? desde [0, 1] x [0, 1] a [0, 1], la cual incluye la

interseccién difusa, el producto algebraico y el producto limitado,ete. definida como:

min{xz, y} interseccién difusa
zy producto algebraico (2.19)
x*y = mix{0,z +y—1} producto limitado
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ciones de membresia presentadas se pueden realizar con la mayoria de las tareas [37].

2.2.2. Inferencia difusa

La parte de “la unidad de toma de decisiones”se que presenta como el sistema de
inferencia difusa en la figura 2.2 ejecuta las operaciones de inferencia basada en las
reglas difusas Si-entonces. Estas reglas forman la base de conocimientos. El proceso de
inferencia difusa incluye todas las piezas que hemos visto anteriormente: las funciones
de membresia, operadores de légica difusa y reglas Si-enfonces.

Los pasos del razonamiento difuso son [37]:

1) Comparar las variables de entrada con las funciones de membresia en la parte de
premisa para obtener los valores de pertenencia de cada entrada con respecto a cada
conjunto difuso. Este paso se denomina difusificacién.

2) Combinar (a través de un operador norma-T especifica, normalmente multipli-
cacién o min.) los valores de funciones de membresia en la parte de premisa para
obtener el peso de cada regla.

3) Generar la parte consecuente (difuso o preciso) de cada regla dependiendo del
peso.

4) Agregar el consecuente ponderado para producir una salida precisa. Este paso

se denomina dedifusificacion.

2.2.3. Difusiﬁcador

Un difusificador mapea un punto preciso z = (..., 2,)? € U a un conjunto difuso
A, en U. Intuitivamente, es un mapeo de nimeros a palabras descriptivas. Por ejemplo,
se podria usar un conjunto difuso de pesos con valores lingiifsticos (muy-ligero, ligero,
medio, pesado, muy-pesado) que nos permita escribir reglas en etiquetas de palabras
descriptivas, con el objetivo de que sea més facil de entender, no en las etiquetas de
valores numéricos.

Ahora necesitamos una manera de transformar los valores de su grado de pertenen-
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cia en un conjunto difuso de palabras descriptivas. Este proceso se llama difusificacién
y se hace por medio de una funcién de membresia: se comparan las variables con las
funciones de membresia en la parte de premisa y se obtienen los valores de membresia

como se puede ver en la figura 2.3.

1.0 ahto (p=1.0)
grade
de
membresis
0.4 10 alto (jp=0.0)

Figura 2.3: Un ejemplo de funciones de membresia que ilustra cémo obtener el valor.

Hay dos tipos de difusificador [45]:

1) Difusificador de singleton:

A, es un singleton difuso con el soporte X, es decir, pa, (X') =1para X' =Xy
pa, (X") = 0 para cualquier otro 2’ € U con X' # X.

2) Difusificador de nonsingleton:

pa, (X) =1y pa, (X') disminuye desde 1 cuando X' se mueve desde X. Por ejemplo,
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pa, (X') = exp[— (Lf——g‘%ul], donde o2 es un pardmetro que caracteriza la forma de
pa, (X0).

En la literatura, se usa mas el difusificador de singleton, pero cuando las entradas
estdn corrompidas por ruidos, se considera que el difusificador de nonsingleton seria

il [43].

2.2.4. Dedifusificador

Un dedifusificador consiste en convertir un valor lingliistico en numérico. Es decir
mapea un conjunto difuso en V' a un punto preciso en V. Este proceso se llama dedi-
fusificacion y es el proceso opuesto al de difusificacién. Se tiene un conjunto difuso de
palabras descriptivas, y se espera convertir estos a valores reales para que los usuarios
puedan recibir una salida de numeros. En este caso, se podria decir que la dedifusifi-
cacién y la difusificacién son reversibles. El dedifusificador es necesario porque para
muchas aplicaciones, a un sistema difuso es neéesario darle una salida precisa, no im-
porta si se usa como un controlador, un identificador, etc., porque la salida de inferencia
difusa es un conjunto difuso A o R en V| el dedifusificador cambia A o R a un punto
preciso y € V.

Normalmente tenemos al menos tres selecciones para este mapeo.

1)Dedifusificador méximo:

y = arg (;U'AIO(R(”,---,R(M))(yl)) (2.20)

Sup‘y"ER
donde A, o (R, .. -,R(M)) es el conjunto final definido por todas las M reglas en
la base de reglas difusas, el cual se obtiene al combinar 4 o) ... gy (y') usando la

disyuncién difusa:

,U'Amo(R(l),.,.,R(M))(yl) = Ha.0rMD (y)+ Tt —i_.u“AIoR(M) (y) (2-21)

2) Dedifusificador centroide: éste es el método més comiin en la literatura, dado

por

M -l =l
_ Dty §H(Baor0 ?)) (2.22)

V= le\il(lu‘AIoR(” (7))
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donde #' es un punto en R en el cual uei(y) alcanza su méximo valor, y pei(y) =
!
MA;;O(R(”,---!R(M))(:U )

3) Dedifusificador centroide modificado:

Y = 211§ (Bagerw (7)/0Y)
Y (agorm (#)/01)

es un pardmetro para caracterizar la forma de pq(y); para que la forma

(2.23)

donde ¢t

de pen(y) sea estrecha, o' debe ser pequefia. Por ejemplo, si ug(y) = exp[—(y%ly—l 2

entonces Uf,» es el pardmetro mencionado.

2.3. Diseno de SLDs

La logica difusa es un paradigma para una metodologia de disefio alternativo, la cual
puede ser aplicada para desarrollar tanto sisternas lineales como no lineales. Debido al
uso de la logica difusa, los disefiadores pueden realizar desarrollos a menor costo con
caracteristicas superiores y mejor deserpefio de los productos finales. Unos subclases

de sistemas difusos se ilustran en la figura 2.4.

2.3.1. Metodologia de diseno

Los sistemas difusos se pueden disefar por entrevista a un experto con el fin de
transformar su conocimiento implicito de procesos fundamentales a un conjunto de
variables lingiiisticas y reglas difusas. Particularmente para una tarea compleja de
control, obtener la base de conocimiento difuso a partir de un experto a veces es tedioso
y no es confiable, ya que se aplica la metodologia de prueba y error.

Clasicamente se consideran estos pasos para disenar un SLD:

Paso 1: Definicién de las sefiales de entrada/salida. Es decir, cuédles variables del
sistema dindmico se tomaran como sefiales de entrada y salida del sistema. Las variables
aqui se presentan como variables lingiifsticas, asi como también las variables de salidas.
Ademas la seleccién de variables linglifsticas propias para formular reglas difusas es un

factor muy importante en la ejecucion y el desemperio del sistema. El conocimiento
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El conjunto de todos sistermnas difusos

Sisternas difusos con Sistemas difusos con
dedifusificador difusificador
ceniroide singleton
Sistemas difusos Sistemas difusos
con inferencia con funcion de
minimo membresia gaussiana

Figura 2.4: Subclases de sistemas difusos.

empirico y la intuicién de ingenieria juegan un papel importante al seleccionar las
variables lingiiisticas y sus funciones de membresia correspondientes. Estas variables
transforman los valores numéricos de las entradas del sistema a su correspondiente
valor difuso. El nimero de estas variables lingiiisticas especifica el tipo del problema
que puede lograrse usando el sistema difuso. Si el nimero de variables lingiisticas in-
crementa, el tiempo computacional y la memoria necesaria se incrementan de forma
exponencial. Entonces debido al compromiso entre la complejidad del problema y el
tiempo computacional es necesario escoger un nimero adecuado de variables lingiiisti-
cas.

Paso 2: Definir los conjuntos difusos para cada variable lingtistica, vy sus fun-
ciones de membresia correspondientes.

Basicamente la sensibilidad de una variable del problema determina el nimero de
subconjuntos difusos. Por ejemplo si tenemos una variable lingiiistica estatura en el

problema que se mencioné en el principio del capitulo “;Es Juan alto?”, dos conjuntos
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difusos alto, bajo seran suficientes. La misma variable estaturae en el problema de inves-
tigar como los alimentos nutritivos afectan la estatura, deberia tomar mas conjuntos
difusos. Para esta variable podria ser muy alto, alto, medio, bajo, muy bajo.

Después de especificar los conjuntos difusos para cada variable lingiiistica de las
entradas y salidas, se necesitan definir las funciones de membresia. Se consideran dos
pasos: primero se necesita seleccionar el tipo de funciones de membresia. Por ejemplo:
triangular, gaussiana, sigmoide etc. y segundo definir los pardmetros que corresponden

a dichas funciones de membresia.

Determanar las funciones de membresia

Como ya se describi6 antes, un conjunto difuso es totalmente caracterizado por sus
funciones de membresia. Para la mayoria de las aplicaciones, los conjuntos definidos
tendran que ser faciles e identificables. Para otras aplicaciones tendran que ser deter-
minados por adquisicién de conocimiento de un experto o un grupo de expertos. Una
vez que los nombres de estos conjuntos difusos han sido establecidos, se tienen que
considerar sus funciones de membresia asociadas.

El método adoptado para adquirir la forma de las funciones de membresia siempre
depende de la aplicacién. Para muchos problemas de control, la suposicién es que las
funciones de membresia son de forma triangular o gaussiana. Los pardmetros normal-
mente son obtenidos con base en la experiencia del ingeniero de control y son generados
automaticamente. Pero para otras aplicaciones, estas funciones de membresia quizas
no son adecuadas, entonces tendran que ser obtenidas por expertos, por un método es-
tadistico o por generacién automatica de las formas. La determinacién de una funcién
de membresia puede ser entonces calificada de forma manual o automatica. El intento
y el interés de este campo lleva a la consideracién de que las técnicas de Inteligencia

Artificial pueden ser usadas para asistir al desarrollo de sistemas de inferencia difusos.

Meétods manual para determinar las funciones de membresta: En la literatura estan
reportadas varias técnicas estadisticas para determinar funciones de membresia. Estas

técnicas caen en dos categorias generales [47]): Uso con frecuencia o por estimacion
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directa. El método de frecuencia obtiene una funcién de membresia para medir el
porcentaje de gente en un grupo (tipicamente expertos en un campo particular) que
responde que si a una pregunta, sobre si un objeto pertenece a un conjunto particular.
Los métodos de estimacién directa toman una manera diferente para preguntar a los

expertos cémo graduar un evento en una escena.

Meétodos automdticos para determinar las funciones de membresia: La generacion
automatica de funciones de membresia cubre una amplia variedad de métodos difer-
entes. Esencialmente, la diferencia entre la generacién automatica y los métodos man-
uales es que en el primero el experto es completamente eliminando por el proceso y en
el segundo las funciones de membresia se ajustan basdndose en una conjetura inicial
por el experto. Para que no se confundan con aplicaciones o métodos para clasificar,
aqui se describen dos técnicas usadas - redes neuronales y algoritmos genéticos (el

énfasis estd en el uso de técnicas de la computacién suave moderna).

Redes neuronales artificiales:

Redes neuronales artificiales (A NNs por su sigla en Inglés) [11] son técnicas basadas
en la manera en que el cerebro procesa informacién. Esta técnica permite la estimacion
de funciones no-lineales particularmente. Hay mucha literatura en la teoria y aplicacion
de ANNs. Aqui nos interesa el uso de redes neuronales para ayudar al ingeniero en el
desarrollo de los SLDs.

Takagi y Hayashi [38] sefialaron que el razonamiento difuso presenta los siguientes
problemas particulares:

1. La falta de un método definido para determinar las funciones de membresia.

2. La falta de una funcién de aprendizaje.

Para resolver estos problemas propusieron usar A NNs. El método consiste en inves-
tigar reglas Si-entonces usando ANNs para determinar las funciones de membresia del
antecedente, para después determinar los componentes del consecuente como la salida
para cada regla. Para emplear dicho método hay que obtener pares de datos (en el caso

de control), aplicar un algoritmo de clasificacién (clustering) para agrupar los datos y
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aplicar una ANN a estos datos agrupados para determinar una funcién de membresia

de un patrén en conjuntos difusos particulares.

Esta propuesta fue utilizada en dos problemas: En la estimacién de la densidad
demandada de oxigeno quimico % en Osaka Bay y en la estimacién de la superficie
de una cerdmica [49]. El método en ambos casos resulté ser muy adecuado, porque
esta combinacién de redes neuronales y razonamiento difuso no solamente permite la
generacién automatica de funciones de membresia en ciertas aplicaciones sino también
del uso de reglas difusas Si-entonces.

Como se describié antes, usar conocimiento de expertos es la manera mas comun
para determinar funciones de membresia. Otros métodos [46] construyen con la pericia
proporcionada por un experto y luego usan ANNs para ajustar adecuadamente la
funcién de membresfa. En otras palabras, la pareja (X,y) que describe la relacién
entre X y y son presentadas a la red neuronal la cual mete aproxima una funcién a
los puntos. Para proveer mejor interpolacién entre los puntos se usa el algoritmo de
retropropagacién.

Entre la l6gica difusa y las redes neuronales existe una sinergia atractiva (esto se
verd en el capitulo 3), y el uso de ANNs para determinar funciones de membresia es

solamente un area en donde esta técnica puede ayudar.

Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos(AGs) proporcionan una técnica de busqueda basada en
la genética natural. Este método adopta algunas ideas de la evolucién natural para
representar datos como cromosomas y genes, y ejecutar operaciones tales como cruza
y mutacién.

Meredith y sus colaboradores [27] han aplicado algoritmos genéticos para ajustar
funciones de membresia en un controlador difuso para un helicoptero. Inicialmente,
un ingeniero de control manejaba las funciones de membresia y luego usa un algo-

ritmo genético para ajustar los pardmetros y definirlos, usdndolos para minimizar el

2chemical oxygen demand density



24 Sistemas de Ldgica Difusa (SLDs)

movimiento del helicéptero en vuelo.

Los AGs ofrecen una alternativa no convencional para obtener funciones de mem-

bresia. Los dos métodos se explicaran posteriormente a detalle.

Paso 3: Las reglas difusas Si-entonces.

Las reglas difusas definen la relacién entre las entradas y salidas del sistema. Como
las reglas son definidas por variables lingliisticas, entonces para definir el antecedente,
se considera necesario seleccionar entre los operadores logicos min, max y not, (min se
usa frecuentemente) segiin el problema que necesitamos resolver. Luego se considera
cuantas reglas son adecuadas. Una regla obviamente no es suficiente, pero tampoco se
puede decir si serd mejor un nimero de reglas es grande. La complejidad del problema
depende del niimero de conjuntos difusos que corresponden a cada variable.

Ahora se necesita buscar la regién difusa de las salidas para cada regla. Hay métodos
diferentes para buscar las salidas. Los métodos Mimimo-méximo y Méaximo-min como
se pueden ver en las figuras 2.5 y 2.6, son unos de los mds importantes.

Si las reglas difusas son conectadas usando el operador Y definido previamente,
entonces el operador Y busca el valor minimo entre dos funciones de membresia, por lo
que el operador Y se usa para obtener el valor minimo entre las funciones de membresia
de entrada. Luego se busca el minimo entre este resultado y las funciones de membresia
de salidas. Finalmente las funciones de membresia de salida de cada regla se calculan,
como se puede ver en la figura 2.5. En el caso de considerar el operador maxz para

calcular el valor de la funcién de membresia de salida, entonces obtiene el valor méximo.

Ver la figura 2.6.

Paso 4: Dedifusificacién.

Debido a que se necesita una sefial no-difusa para un sistema, se tendréd que determi-
nar un valor numérico. Se consideran muchas técnicas diferentes para la dedifusificacién
de las cualidades difusas, tal como se describié antes entre las cuales estan el método
del méximo, y el método del centroide.

En la figura 2.6 se representa el método centroide. En este método de dedifusifi-
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mu()
A1
C
Si(aes
mu(
A
C
Si(aesAp) y (besB2) entonces cesC2

mu()

Figura 2.5: La descripcién del método Min-Max

cacién, el promedio pesado de las funciones de membresia o el medio de gravedad de
area limitada por la curva de la funcién de membresia son calculados por el valor preciso

maés tipico de la calidad difusa.

_ Jyu(y)dy
Y= Tuly)dy (2.24)

2.3.2. Una comparacion entre diseno difuso y diseno conven-

cional

Para reconocer porqué una metodologia de disefio basado en el paradigma difuso es
muy atractivo en las aplicaciones, se presenta un ejemplo de una aplicacién de control
implantado en [50]. Ahora vamos a examinar un tipico disefio de flujo. En la figura

2.7 se ilustra la secuencia de los pasos necesarios de un diseno para desarrollar un
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Figura 2.6: La descripcién del método Max-Min y el método centroide

controlador usando un método convencional y un método difuso.

Usando el método convencional, nuestro primer paso es entender el sistema fisico y
sus requisitos de control. Basado en esta comprensién, el segundo paso es desarrollar
un modelo que incluya la planta, sensores y actuadores. El tercer paso es usar teoria
“lineal de control para determinar una versién simplificada del controlador, tal como el
controlador PID?. El cuarto paso es desarrollar un algoritmo para el controlador sim-

plificado. El tdltimo paso es simular el disefio incluyendo los efectos de no-linealidad,

3Proporcional, Integral y Derivativo
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Metodologia de Diserio convencional Metodologia de Disefio basado en Légica Difuso

Aprender del sisterna fisco y
de los requesitos de contrg

Aprender del sistema fisico
y de los requisitos de contrg

Desarrollar un modeld
lineal de planta, sensores
y actuador

Determinar un
conirolador simplificado
de teoria control

Disenar el
controlador usando
reglas difusas

Desarrollar un algoritmo
para el controlador

Simular, depurar y
implemantar
el disefo

Simular,
depurar y implementar
el disefio

Figura 2.7: Disefio convencional y disefio difuso.

ruido y parametro de variacién. Si el desempefio no es satisfactorio, necesitamos mod-
ificar el modelo de nuestro sistema, redisenar el controlador, reescribir el algoritmo y

reintentarlo.

Por otro lado, con légica difusa el primer paso es comprender y caracterizar el
comportamiento del sistema usando nuestro conocimiento y experiencia. El segundo
paso es disenar el algoritmo de control directamente usando reglas difusas, las cuales
describen los principios de las regulaciones del controlador en cuanto a las relaciones
- entre sus entradas y sus salidas. El tltimo paso es simular y ajustar el diseno; si el
desempeiio no es satisfactorio, nada més necesitamos modificar algunas reglas difusas

y reintentarlo.

Aunque las dos metodologias de disefio son similares, la metodologia basada en el



28 Sistemas de Ldgica Difusa (SLDs)

paradigma difuso simplifica el disefio sustancialmente. Esto resulta en muchos benefi-
cios significativos, tales como: reducir el tiempo de desarrollo, simplificar el disefio y el

tiempo més corto para entrar al mercado.



Capitulo 3

Sistemas Adaptables

3.1. Definicién y mecanismos de la adaptacién

Un sistema adaptable es un sistema que cambia su comportamiento para responder
al cambio de su ambiente. Un cambio que ocurre siempre es pertinente para lograr un
objetivo. Podemos decir que las plantas, los animales, el ser hurmano, la sociedad, hasta

el universo, son adaptables.

Un ejemplar de adaptacion es el crecimiento de una planta con unos obstaculos en
su alrededor. Sin obstaculos una planta crecerd siguiendo un tipo de patrén. Pero el
crecimiento cambiara si hay obstdculos, y el cambio especifico que ocurre depende de
la disposicién de obstaculos. Digamos que esta planta se adaptd a su ambiente por la
evolucién.

Otro tipo de comportamiento adaptable, el aprendizaje, es tipicamente mas aso-
ciado con animales. Un animal aprende desde sus experiencias porque cambios en el
cerebro (impresién de memorias) cambian el comportamiento del animal en el futuro.

Generalmente, el aprendizaje ocurre cuando un patrén de comportamiento del sis-
tema cambia como un resultado de una interaccién con el ambiente. Esto incluye dos
niveles de respuesta por el sistema: el sistema responde yendo por una trayectoria y la

trayectoria se ve alterado por el cambio del sistema.

29
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Generalmente asociamos la adaptacién con comportamiento de busqueda de meta.
Un sistema de bisqueda de meta intenta adaptarse (cambiar su comportamiento) para

lograr su meta.

Un controlador automaético de nivel de liquido acoplado a un sistema de tanques
tiene comportamiento de bisqueda de meta. Puede decirse que es adaptable, porque
cambios en el ambiente o en el sistema en si mismo cambian su comportamiento. El
cambio es una diferencia en tiempo real de la salida del controlador la cual lleva a cabo

la meta del sistema, que es un nivel deseado.

En sistemas fisicos, como el fluido siguiendo la gravedad, también se presenta el
comportamiento de bisqueda de meta [51]. El agua fluye por todos lados y pasa ob-
staculos. El comportamiento de bisqueda de meta incluye retroalimentacién por las

interacciones colectivas de las moléculas del agua y la tensién de superficie.

Los sistemas quimicos de equilibrio integrados por sustancias reactivas [51] tam-
bién se adaptan a cambios en una manera bien comprensiva. Si se afiade uno de los
reactantes, algunas sustancias quimicas reaccionaran para reducir el cambio en con-
centracién de las sustancias quimicas anadidas: el proceso quimico reducira al que se

le impone.

Una coleccidon de organismos puede responder también al cambio ambiental. La
evolucién es la respuesta de un grupo de organismos que ocurre sobre muchas gen-
eraciones. Los cambios evolutivos reflejan la respuesta de la coleccion de organismos a
su ambiente. Este incluye ambos, cambios internos (ejem. en el genotipo) y cambios

externos (ejem. en el fenotipo).

Se usan diferentes herramientas para realizar la tarea de adaptacién, tales como
ecuactones diferenciales y en diferencias, la teorfa de autématas y la teoria de sistemas
no lineales. En la literatura recién publicada, la teoria de estimacidn por redes neu-
ronales, la teoria de ldgica difusay la teoria de optimizacion por AGs son ampliamente

estudiadas.



3.2 Sistemas adaptables basados en la légica difusa 31

3.2. Sistemas adaptables basados en la l6gica difusa

Las razones por las que construyen sistemas adaptables basados en la légica difusa
son de dos categorias: tedricas y précticas.

Las razones tedricas son:

= Como una regla general, un buen método de ingenieria deberia poder hacer uso
efectivo de toda la informacién obtenible. Si el modelo matematico de un sistema
es tan dificil de obtener (esto es cierto para muchos sistemas), entonces, como
lo mencionamos aqui, la informacién més importante viene de dos origenes: (1)
sensores que proporcionan mediciones numéricas de variables principales. y (2)
expertos humanos quienes proporcionan descripciones lingiiisticas sobre instruc-
ciones del sistema. Por su diseno, un sistema difuso provee un marco sistematico
y eficiente para incorporar informacién lingiiistica de expertos humanos. Sin em-
bargo, en sistemas convencionales, no se puede incorporar informacién lingiiistica
a sus disenos. Si en alguna ocasién la informacién més importante viene de ex-

pertos humanos, entonces un sistema difuso es la mejor seleccion.

= Un sistema difuso es un método libre de modelo; es decir, no se necesita un mod-
elo matemético del sistema bajo su aplicacién. Ahora, los ingenieros enfrentan
sistemas bajo aplicaciones cada vez mds complejas, y los modelos mateméticos
de estos sistemas son cada vez mds dificil de obtener. Por lo tanto los métodos
que no usan modelos seran cada vez més importantes en la ingenieria. En el caso
de control, el control convencional también tiene unos métodos libres de modelos,

tal como control PID. Pero un sistema difuso proporciona otra alternativa.

= Un sistema difuso aproxima un sistema no lineal, el cual es bien justificado de-
bido al teorema de Aproximacién Universal [43]. Este teorema explica que estos
sistemas de l6gica difusa son suficientes para ejecutar generalmente cualquier ac-
cién no lineal. Por lo tanto, si se seleccionan los pardmetros de sistemas difusos

en forma adecuada, siempre es posible disefiar un sistema difuso conveniente para
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el sistema no lineal bajo las aplicaciones dadas.

En las razones tedricas anteriores, un sistema difuso es considerado como una teoria

y es evaluado desde un punto de vista tedrico. Pero se sabe que la teoria y la practica

tienen diferente énfasis. Por ejemplo, la teoria enfatiza generalidad y rigor, sin embargo

la practica enfatiza aplicabilidad a problemas particulares.

Las razones practicas para usar un sistema difuso son:

s Un sistema difuso es facil de entender. Estos porque el sistema difuso emula la
estrategia del humano, su principio es facil de entender para personas que no son
especialistas en ingenierfa. Durante las dltimas tres décadas, la teoria de sistemas
convencionales ha usando herramientas matemaéticas cada vez mas avanzadas.
Esto es necesario para resolver problemas dificiles en una manera rigurosa; sin
embargo, esto también resulta en que cada vez menos ingenieros de la préctica
puedan entender la teoria. Por lo tanto, los ingenieros de practica que estan en la
primera linea de disefio de productos de consumo prefieren usar los métodos que
son simples y faciles de entender. Un sistema difuso es justamente un método de

este tipo.

Un sistema difuso es simple de implantar. Admite un alto grado de implementacién
paralela. Muchos fragmentos de VLSI difuso han sido desarrollados [42] [41], los

cuales hacen la implementacién de un sistema difuso més facil y simple.

Desarrollar un sistema difuso es barato. Desde un punto de vista préctico, el
costo de desarrollo es uno de los més importantes criterios para un producto
exitoso. Un sistema difuso es facil de entender para ello, el tiempo para estudiar
este método es corto; es decir el costo de software es bajo. Ademéds como un
sistema difuso es simple de implementar, €l costo de hardware también es bajo.
Adicionalmente, hay herramientas de software disponibles para disefiar sistemas
difusos. Por lo tanto un sistema difuso es un método que tiene una alta proporcidn

de beneficio/costo.
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Los sistemas difusos se suponen trabajan en situaciones donde hay una gran in-
certidumbre o variacién desconocida en parametros de plantas y estructuras. General-
mente, el objetivo bésico de un sistema adaptable es mantener la ejecucién consistente
en la presencia de estas incertidumbres. Por lo tanto, un sistema difuso avanzado de-
beria ser adaptable.

51 un sistema de légica difusa es equipado con un algoritmo de adaptacién, se de-
nomina un sistema difuso adaptable. Un sistema difuso adaptable puede ser construido

con un unico sistema difuso adaptable, o con varios sistemas difusos adaptables.

3.3. Algoritmo de adaptacién

Debido a que los SLDs ya lo presentamos en el capitulo 2, en esta seccién se enfoca

a los algoritmos que se usan frecuentemente en el entrenamiento de un SLD.

3.3.1. Algoritmo de retropropagacién

Este algoritmo es un poderoso algoritmo de entrenamiento, se puede aplicar en
cualquier red de tipo feedforward. Por lo cual si podemos representar SLDs como una
red de tal tipo, podemos usar la idea de retropropagacién (back-propagation) para
entrenarlos.

Consideramos que los SLDs pueden ser representados como una red de alimentacién
hacia adelante con tres capas como la presentada en la figura 3.1. Con la representacion
de SLDs, como una red, de manera directa se puede aplicar la idea de retropropagacién
para ajustar los pardmetros 7, Z; v o} que estan en la ecuacién 3.1 la cual representa
un sistema difuso.

Supongamos que tenemos un par entrada-salida (z7,d?), gz € U C R*, d* € V C R;

nuestra tarea es determinar un SLD f(z) de la forma

R l'lj"f)l» ¢
Mg, afexp(—(Fr))] B
flz) = v P (3.1)
YL [T, af exp(—(=5+))]

93
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‘-x,,_f_,,-’ — p=axp[-(z -z,

Figura 3.1: Representacién en red de SLD[43]

la cual representa un sistema difuso con dedifusificador centroide, reglas de inferencia

producto, difusificador de singleton y funcién de membresia gaussiana.

Para minimizar el error dado por la expresién:
1 2
& = Slf(a) - @) (32)

Supongamos que los pesos ai = 1 y M estd dado, entonces el problema se convierte
en entrenar los pardmetros 7', Zt y o} tal que minimizen al error eP. Posteriormente se

usan e, f, y d para denotar e?, f(zP) y d?, respectivamente.

Para entrenar 7' usamos el algoritmo de gradiente definido por la ecuacién en difer-
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encia:
de
| -, .
k+1) = §(k)— a— 3.3
ylk+1)=y(k) aayfk (3.3)
dondel=1,2, -« M, k=0,1,2,---, y @ es un constante de medida de paso. Por la

figura 3.1, podemos ver que f, por lo tanto e, dependen en 7' nada més de a, donde
.
f=a/b o= (72, b=5M, 2, y 2" = [I; exp(—(25%)?). Por lo tanto, usando

la regla de la cadena tendremos

de of da e
57 (f - d)%‘(ﬁ =(f d)bzl (3.4)

sustituyendo (3.4) en (3.3), obtenemos el algoritmo de entrenamiento para 7

f—d

gk+1) =k - a ; P (3.5)
donde [ =1,2,--- M, k=0,1,2,---.
Para entrenar fﬁ, usamos
Ak + 1) = 2l(k) - o (3.6
0Z; |,

donde i=1, 2, -+, n, 1 =1,2,---, M,y k=20,1,2 ---. En la figura 3.1 podemos ver
que f, v por lo tanto e, dependen en Z: nada més de z!; por lo tanto, usando la regla

de la cadena, tendremos

de af 02 7 —f ,2(z? = zb) o
@—(f—d)@‘gg%—(f—d) A (3.7)
Sustituyendo la ecuacién (3.7) en (3.6), obtenemos el algoritmo de entrenamiento
para 'fl,
Lk . f-d,_ 12(2] — Zi(k))
ik +1) = zi(k) — ; (7 - f)zl_w (3.8)

dondel=1,2 - M, yvk=0,1,2,---

Usando el mismo método, obtenemos el siguiente algoritmo de entrenamiento para

A@e I _ f—d_[é "
—&8—0£k—0i(1®) o F — =

ol(k + 1) = al(k) - e
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dondei= 1,2, -+, n,1=1,2,--- M,yvk=01,2 ---

Los algoritmos de entrenamiento ejecutan un proceso de retropropagacion del error.
Al entrenar #, el error normalizado (f — d)/b es retropropagado a la capa de 7'. Luego
7' se actualiza usando el algoritmo de entrenamiento de 7 en el cual 2! es la entrada a
7' (ver la figura 3.1). Para entrenar Z: y ot, el error normalizado (f — d)/b multiplica
(7' — f) y ' es retropropagado a la unidad de proceso de la capa 1, su salida es 2%,
Entonces Z: y o son actualizados usando su algoritmo de entrenamiento respectiva-
mente, en los cuales las variables remantenidas Z¢, ¥ y o¢ (que son las variables en el
lado derecho de las ecuaciones 3.8, 3.9), pueden ser obtenidas localmente, excepto el
error retropropagado Y72 (7 — £)2-.

El proceso de entrenamiento para el sistema difuso de la figura 3.1 es un proceso de
dos pasos. Primero, para una entrada dada zP, hace cdlculos hacia adelante a lo largo
de la red (SLD) para obtener z' (I =1,2,---,),a,b, v f. Luego entrena los pardmetros
delared zt, 2¥ y ! (i =1,2,---,n,1=0,1,2,--- M) para atrds usando las ecuaciones
(3.5), (3.8), (3.9), respectivamente. Para las parejas multiples de entrada-salida, dadas
por {(zP,dP) con p = 1,2, -, podemos entrenar el sistema para uno o mas circulos de

forward-backward para una pareja de entrada-salida antes de mudarse a la siguiente

pareja.

3.3.2. DMinimos cuadrados Ortogonal

Dado que un SLD es no-lineal en sus pardmetros ajustables, el algoritmo de retro-
propagacion implementa un proceso de optimizacién no-lineal y puede ser atrapado en
un minimo local vy converger lentamente. Se puede considerar fijar algunos parametros
de un SLD, tal que el resultado del sistema difuso es equivalente a una serie de expan-
sién de algunas funciones basicas denominadas funciones base difusas. Esta expansién
de funciones base difusas es lineal en sus pardmetros ajustables; por lo tanto podemos
usar el algoritmo cldsico de Gram-Schmidt Minimos cuadrados Ortogonal (OLS por su

sigla en Inglés: Orthogonal Least Squares) para determinar las funciones base difusas
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significativas y los pardmetros restantes. El algoritmo OLS es un proceso de regresién
de un paso y por lo tanto es mas rapido que el algoritmo de retropropagacién. Adema4s
el algoritmo OLS genera un SLD que no es sensible a inferir en sus entradas.

Una ventaja importante de usar funciones base difusas con respeto al uso de otras
funciones bases como funciones polinémicas [5], es que una regla difusa lingtiistica
Si—entonces es relacionada naturalmente a una funcion base difusa. Las reglas difusas
lingliisticas Si—entonces siempre pueden ser obtenidas por expertos humanos que estan
familiarizados con el sistema bajo cierta consideracién. Por ejemplo: los pilotos pueden
describir propiedades de una nave aérea por reglas difusas lingiiisticas Si—entonces
y experimentados operadores de plantas de poder pueden proveer instrucciones op-
eracionales en la forma de reglas difusas lingiifsticas Si-entonces, etc. Estas reglas
lingiiisticas son muy importantes y siempre contienen informacién que no se tiene en
las parejas de entrada-salida obtenidas al medir las salidas de un sistema para examinar
entradas, porque las entradas para examinar quizas no son suficientemente ricas para
excitar todos los modelos del sistema. Usando una expansién de funciones base difusas,
facilmente podemos combinar dos conjuntos de funciones base difusas, uno generado
con parejas de entrada-salida usando algoritmo OLS, y otro obtenido de reglas difusas
linglisticas para una expansién de funciones base difusas singulares. Por lo tanto dicho
conjunto es construido usando ambas informaciones numéricas y lingiiisticas para una

expansién uniforme.

Para formalizar estos conceptos, se presenta a continuacion la definicién de las

funciones base difusas.

Considerando los SLDs dados en la ecuacién 3.1, se definen las funciones base

difusas (FBF por su sigla en Inglés) como

g ()
M J
2i=1 [T K (i)

pi(z) = =12, M (3.10)

j —xd . ; . .
donde g (2;) = af exp[—3(Z5~)?] son funciones de membresfa gaussiana. Los SLDs
4 &3

i
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2.11 son equivalentes a una expansién de FBF
M
fla) =3 Pi(z)8; (3.11)
Jj=1

donde §; = §’ € R son constantes.

De 3.11 y 2.11 podemos ver que una FBF corresponde a una regla difusa Si-
entonces. Especialmente, una FBF para una regla puede ser determinada de la siguiente
forma: primero, se calcula el producto de todas las funciones de mermbresia para las
terminologias lingiisticas en la parte de Si de las reglas, y se le llama la seudo-FBF
para la regla; después de calcular las seudo-FBFs parra todas las M reglas, la FBF para
la j-ésima regla es determinada dividiendo la seudo-FBF para la j-ésima regla por la
suma de todas las M seudo-FBFs. Una FBF puede ser determinada con base en una
regla lingiiistica como la anterior, o con base en una pareja de entrada-salida numeérica,
como se describird luego en el método de determinacién de FBF inicial.

En la figura 3.2 se presenta un ejemplo de FBFs. Supongamos que tenemos cuatro
reglas en la férmula 2.11 con pg; = exp[—3(z — 27)%, donde 77 = -3,-1,1,3 para

7 = 1,2,3,4, respectivamente (observe que las FBFs son determinadas nada méas con
exp(— § (z—x7)?)

ST el 3o 57

graficada en la figura 3.2 de izquierda a derecha para j = 1,2, 3,4, respectivamente.

base en los partes de 57 de las reglas). Por lo tanto, p; = ) la cual es
De la figura 3.2 podemos ver una propiedad interesante de las FBFs:

Las pi(z)'s y sus centros ¥’ que estdn dentro del intervalo [-3, 3] (el cual con-
tiene todos los centros) se parecen a funciones gaussianas, mientras los centros de las
pi(z)'s que estdn en los limites del intervalo [-3, 3] parecen funciones sigmoidales [7].
Es conocido en la literatura de redes neuronales que las funciones bases de gaussiana
son buenas para caracterizar propiedades locales, mientras que las redes neuronales
con funciones sigmoides no-lineales son buenas para caracterizar propiedades globales
123]. Estas FBFs parecen combinar las ventajas de ambas funciones gaussianas de base
radial y redes neuronales sigmoides. Especialmente para regiones en el espacio de en-
tradas U las cuales tienen puntos de muestra, siempre tomamos los puntos de muestra

como centros de las FBFs, las FBFs cubren estos puntos con funciones parecidas a
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Figura 3.2: Un ejemplo de las FBFs

una gaussiana, entonces se puede obtener mejores resoluciones por la expansién de
FBF sobre estas regiones. Por otro lado, en regiones de U las cuales no tienen puntos
de muestra, las FBFs lo cubren con funciones parecidas a la de sigmoide, ya que fue
mostrado que éstas tienen buenas propiedades globales [7, 23]. Por supuesto, todas las

instancias previas son observaciones empiricas.

La ecuacién (3.10) define un tipo de FBF, es decir que se define para los sistemas
difusos con dedifusificador de promedio central, difusificador de singleton, inferencia de
producto y funcién de membresia gaussiana. Los otros sistemas difusos pueden tener
otras formas de FBFs. Por ejemplo, los sistemas difusos con inferencia minima tienen
una FBF en la forma (3.10) con operacién producto reemplazada por operacién minima.
Sin embargo, la idea bésica permanece, es decir, examinar un sistema difuso como una
combinacién lineal de funciones, las cuales son definidas como FBEF's. Diferentes FBF's

tienen diferentes propiedades.

Podemos analizar la ecuacién (3.11) desde dos puntos de vista. Primero, si enfo-

camos todos los pardmetros of,Z] y o} como pardmetros de disefio libre, entonces la
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expansion de FBF (3.11) es no-lineal en los pardmetros. Para especificar tal expansion
de FBF, tenemos que usar las técnicas de optimizacién no-lineal. Por ejemplo, usando
el algoritmo de retropropagaciéon que se mencioné antes. Por otro lado, podemos fijar
todos los pardmetros en p;z en el primer momento del proceso de disefio de expansion
de FBF, entonces el inico pardmetro de disefio libre es 8;; en este caso f(z) de (3.11)
es lineal en los pardmetros. Asi adoptamos el segundo punto de vista. La ventaja de
este punto de vista es que ahora podemos usar métodos muy eficientes de estimacion
de parametros lineales, por ejemplo, el algoritmo de Gram-Schmidt Minimo cuadrado

Ortogonal [5] para disefiar las expansiones de FBFs.
Entrenamiento de minimos cuadrados Ortogonal

Para describir cémo trabaja el algoritmo de aprendizaje de Minimos cuadrados
Ortogonal (OLS), tomemos la expansién de funciones base difusas (3.11) como caso

especial del modelo de regresién lineal

Zp] £)0; +elt (3.12)

donde d(t) es la salida del sistema, 6, son parametros reales, p;(t) son conocidos como

regresores que son funciones fijadas por las entradas z(t) del sistema, es decir,

p;(t) = p;(z(t)) (3.13)

y e(t) es una sefial de error correlacionada con los regresores. Supongamos que nos dan
N parejas de entrada-salida: (z°(¢),d%(t)),t = 1,2,---, N. Nuestra tarea es disefiar una
expansién de FBF f(z) tal que el error entre f(z%()) y d°(t) sea minimizado.

Para presentar el algoritmo OLS, ordenamos (3.12) desde t = 1 a N en la siguiente
forma de matriz:

d=Ph+e (3.14)

donde d = [d(l),’d(j\’r)]T,P = [217"'721\,[] con B,t = [pl(l)vapl(N)]T‘ —6— =
01, -+, 0m)7, y e = [e(1),---,e(N)]T. El algoritmo de OLS transforma el conjun-

to de p, a un conjunto de vectores bésicos ortogonales, y solamente usa los vectores
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bédsicos significantes para formar la expansién de FBF final. Para ejecutar el proceso
OLS, primero necesitamos fijar los pardmetros a}, 27, y o en la FBF p;(z) con base

(3

en las parejas de entrada-salida.

Determinacién de FBF inicial

Seleccionar N p;(z) iniciales de la forma (3.10) (para este caso, M en (3.10) equivale
a N), con los pardmetros determinados de la siguiente forma: af = 1, # = 22(5), y o? =
[max(z?,j = 1,2,--+, N) — min(z?(j),j = 1,2, -, N)|/M,, donde i = 1,2, ,n,j =
1,2,--- )N,y M, es el numero de FBFs en la expansién de FBF final. Asumimos que
M; esta dada con limitacién préactica; en general, M, < N.

Seleccionamos af = 1 porque u Fo (X;) son funciones de membresia difusas las cuales
pueden ser asumidas para llevar a cabo un Unico valor de membresia en algunos centros
7. Seleccionamos los centros if a ser puntos de entrada en las parejas entrada-salida
dadas. Finalmente, la eleccién temprana de of tendrfa que hacer que las FBFs uni-
formemente cubran la regién de entrada cruzada por los puntos de entrada en las
parejas dadas de entrada-salida.

A continuacién, usaremos el algoritmo OLS, basado en el proceso clasico de Gram-
Schmidt de ortogonalizacién para seleccionar las FBFs significativas desde las N FBFs
determinadas por el método de determinacién de FBF inicial. |

En el primer paso, para 1 <1 < N, calcular
wi =p, gl = (wh)Td/ (wl”)w)") (3.15)

lerr)i™) = (g8 (wi) T wl? /(") (3.16)

donde p, = [p:(2°(1)), ..., o:(2®(N))]T, y pi(2°(#)) son dadas por el método de determi-

pacién de FBFE inicial. Buscar

[err}gi = max[elr]() (1 <i<N), (3.17)
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y seleccionar

w =V =p, g=g" (3.18)

w =p,— Y o, o) = () ((w) ) (3.19)
j=1
ferr]{? = (g)(wi)Twi /(7 d) (3.20)
buscar
[err],(f") = maa:[err];‘:), 1<i<N, i#iy,.,1F# k1), (3.21)
y seleccionar
wp=w®, =g, (3.22)
resolver el sistema triangular
A ) — (M), (3.23)
donde ) _
I oo oy - ol
01 ah ol
AMs | L (3.24)
o 0 - 1 af\'}[:—l,Mg
0 0 0 1
g™ = (g1, ga )T, A = [0, L g4T (3.25)
La expansion de FBF final es
M,
fl@) = pi, ()0 (3.26)
j=1

donde p;;(z) son el subconjunto de las FBFs determinadas por el método de determi-
nacion de la FBF inicial con 4; determinado por los pasos previos.

Unos comentarios de este algoritmo OLS son los siguientes:
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1. El propésito del algoritmo OLS original de Gram-Schmidt es ejecutar una de-
scomposicién para P, es decir, P = WA, donde W es un matriz ortogonal, y A
es un matriz triangular-superior con elementos unitarios en la diagonal. Sustituir
P=WAa(247), tenemos que d = WAf + e = Wg + e, donde g = Af tiene el
mismo significado como lo usamos en este algoritmo OLS, y el a?}j corresponde
a los elementos de A. Este algoritmo OLS no completa la descomposicién de

P =W A, pero selecciona algunas columnas del campo de P.

2. El [err}}j) = (gii))%mii))q"w%i) /(d”"d") representa la proporcién de reduccién de
error debido a @j); por lo tanto este algoritmo selecciona FBFs significantes con
base en su proporcidon de reduccién de error. Que es, las FBFs con mds grandes

proporciones de reduccién de error son retenidas en la expansién de FBF final.

En la literatura, podemos encontrar muchos algoritmos o esquemas para el en-
trenamiento de SLDD[43], pero los algoritmos de retropropogacion y OLS son las dos

metodologias mds populares.

3.3.3. Algoritmos genéticos

Disenar un sistema adaptable basado en reglas difusas es equivalente a buscar una
configuracién de conjuntos difusos y/o reglas difusas, en este sentido puede ser obser-
vado como un problema de optimizacidn. El criterio de optimizacién es el problema
que tenemos y el espacio de busqueda es el conjunto de pardmetros que codifica las
funciones de membresia y reglas difusas.

Hay dos tipos de métodos de optimizacién convencionales: Los directos (que no
requieren mas que los valores de la funcién objetivo), como simplex, y los indirectos,
de ascenso (que, adem3s requieren los valores de la o las derivadas de la funcién), como
el de Newton y el descenso por méxima pendiente [28].

En anos recientes, los algoritmos genéticos en particular v la computacién evolu-
tiva en general como un algoritmo de optimizacién llaman mucho la atencién de los

investigadores en diversas ramas de la computacién y la ingenierfa. Estos algoritmos
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proporcionan una técnica de optimizacién universal que asimila el tipo de adaptacién
geneética que ocurre en la evolucién.

Los algoritmos genéticos son métodos heuristicos de bisqueda inspirados en lo que
sabemos acerca del proceso de la evolucién natural. El marco matematico fue desarrol-
lado a finales de los 60 s, v es presentado en el libro de ingenieria de Holland [16}.

El proceso bésico de bisqueda AGs sigue el concepto del principio Los mds aptos
sobreviven de Darwin y mejora el fitness de las soluciones, generacidén por generacion a
través de un proceso de cuatro pasos: evaluacién, reproduccion, recombinacién y mu-
tacion. El fitness es un indice de desempeno, el cual determina si una solucién es buena
o no. Por usar una poblacién de soluciones procesales, los AGs pueden efectivamente
explorar muchas regiones del espacio de bisqueda simultineamente. Esta habilidad de
bisqueda paralela y la propiedad libre de proceso de bisqueda son las razones princi-
pales de porqué los AGs son convenientes para bisquedas globales éptimas y robustas.

El alma de AGs es usar una regla simple para explotar un espacio complejo de
respuesta en detalle e intentar de buscar una respuesta conveniente, si alli existe una.
El beneficio de AGs es que cuando otros algoritmos no pueden resolver el problema, el

algoritmo genético todavia tiene oportunidad de resolverlo.

Algoritmo genético simple (AGs)

Los AGs propuestos por Holland son llamados generalmente Algoritmos Genéticos
Simples o SGA (por su sigla en Inglés). Aqui repasamos brevemente los pasos de SGA
y su terminologia antes de la discusién en los detalles de AGs.

En el principio de proceso de biisqueda de AGs, un conjunto inicial de soluciones
llamado poblacién es generado al azar. Cada individuo en la poblacién se denomina
cromosoma, el cual es una cadena compuesta de genes y representa pardmetros codifi-
cados de la solucion. Las cromosomas evolucionan por iteraciones sucesivas, llamadas
generaciones. El primer paso en cada generacién es decodificar v evaluar cromosomas
actuales por una funcién predefinida de desempeno. La progenie (offspring) son los

cromosomas nuevos de la siguiente generacidn y son formados por padres mediante
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los operadores del reproduccién, cruza y mutacién. Los cromosomas de una generacién
nueva son decodificados y evaluados. Se repiten estos procesos para varias generaciones,
entonces se converge a un cromosoma que tiene el mejor desempeno y por lo tanto la
solucién 6ptima o cercana a la dptima al problema se obtiene. El proceso de SGA es

presentado en figura 3.3. En esta seccién ilustramos los componentes basicos de AGs.

Inicializar P( t=0)

v

Evaluar P(t)

v

Seleccionar padres desde P(t)

v

Recombinanr padres a hijos

v

Mutar los hijos

v

Reemplazar P(t+1) con hijos

v
t:=t+1

v

;Cumple el criterio de terminacién?

A 4

Figura 3.3: Estructura de un algoritmo genético

Fundamentos de AGs

En esta seccién ilustramos los componentes basicos de los AGs. Hay muchos métodos

para cada operador, aqui nada m4s representamos los detalles acerca del que usamos
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en este trabajo, los otros se describen brevemente. El lector interesado puede consultar

en la literatura.

Codificacion y decodificacion

El mecanismo de codificacién que usa un método conveniente para representar las
variables del problema de optimizacién es la base de la estructura de AGs. La repre-
sentacion més comun es una cadena binaria, pero en el disefio de controlador difuso, la
codificacién no-binaria (digito entero o real) es mas conveniente; entonces se adopta esta
codificacion en este trabajo. El AG codificado en digito real también ha sido mostra-
do como capaz de explorar el espacio grande de solucién sin sacrificar la precisién o
memoria ademds se converge mas rdpido que un AG con codificacién binaria. Cada gen
en los cromosomas representa un parametro del controlador difuso, por supuesto cada
cromosorma representa un controlador difuso. En el proceso de codificacién, asignamos
un individuo al azar (es decir un cromosoma), desde este cromosoma, conducimos los
otros cromosomas de la poblacion entre un rango predefinido de variacién aleatoria-
mente, y el individuo debe ser decodificado a los parametros de la funcién objetivo

cuando se evalia el desempeiio.

Funciéon de desempeiio ( fitness)

Para determinar si un cromosoma es una buena solucién de nuestro problema o no,
depende mucho de la funcién de fitness, para ser optimizada via AGs. Cada cromosoma
tiene su propio valor de fitness al evaluar la funcién de fitness. Los mejores cromoso-
mas tienen mas probabilidad a sobrevivir. Si la funcién es inadecuada para nuestro
problema, tendriamos una solucién pobre aunque el valor de fitness es alto. Los AGs
trabajan bien nada mas si le das una instruccién buena. Asi pues es importante definir

la funcién de fitness apropiadamente.

El mapeo de funciones objetivos a la forma de fitness
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La manera en que los AGs resuelven nuestro problema es buscar un cromosoma
que tiene maximo desempeno. Cuando el problema esté en la forma de minimizacién,
tenemos que transformarlo al problema de maximizacién. Una transformacién sencilla

se muestra en seguida [10]:

Crmae — 9(2) cuando g(z) < Crag
flz) = (3.27)

0 otra situacion.

donde f(z) es la funcién de fitness, ¢g(z) es la funcién objetivo que necesita ser mini-
mizada, y Chhqe €8 un constante que tiene muchas manera de escogerse.

Otra manera de hacer transformacion es usar la funcién exponencial:

f(z) = exp(—g(z)) (3.28)
donde g(z) es la funcién objetivo que necesita ser minimizada.

Escalamiento de fitness

En la etapa mas temprana de busqueda, podria existir uno o pocos cromosomas con
grados de desempeno extraordinariamente altos; estos individuos tienen probabilidad
mas alta a ser seleccionados que los otros, entonces ellos pueden rechazar informacién
importante contenida en otros individuos v conducir a una convergencia prematura.
En las etapas posteriores, la diferencia de grados de fitness entre la mayoria de los
cromosomas puede ser muy poca para converger efectivamente a una solucién 6ptima.
Para prevenir las desventajas mencionadas, se adopta un escalamiento lineal de valores
de desempeno. Suponga que [ es el desemperio original y f’ es el desempefio escalado;

el escalamiento lineal tiene la siguiente forma:

ff=af+b (3.29)

Evaluacién de la poblacién
Por el principio de evolucién de Darwin, individuos superiores a sus competidores

obtienen mejor oportunidad a ascender sus genes a la siguiente generacion. Al igual
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que la naturaleza, es necesario que los AGs establezcan algin criterio para decidir
cudles individuos en una poblacién son mejores, y cudles no. La idea es calificar a
cada individuo de cada generacién de un AG usando una funcién objetivo, darle una
caliﬁcaéién 0 para usar €l término bioldgico, una medida de su grado de fitness, que es
un numero real no negativo tanto més grande cuando mejor sea la solucion propuesta

por dicho individuo.

Aqui hay que tener en cuenta el tiempo de ejecucién. Como se evalia una vez en
cada individuo de cada generacién, si un AG es ejecutado con una poblacién de tamano
100 durante 100 generaciones, la funcién es evaluada 10, 000 veces. Ademads puede darse
el caso de que la funcién de evaluacién no tenga una regla de correspondencia explicita,
esto es, una expresion algebraica. Por otro lado, hay ocasiones que segin el problema

que tenga, puede ocurrir que se tenga varias funciones objetivos.

Reproduccién

La reproduccién, también es conocida como seleccidn, es uno de los tres operadores
basicos de los algoritmos genéticos. Este es un proceso en el cual las cadenas de indi-

viduos son copiadas conforme a sus valores de fitness y un algoritmo de seleccién.

Después de calificar los individuos de la generacién, cada individuo tiene su cal-
ificacién, el algoritmo asimila lo que tiene la naturaleza, selecciona a los individuos
més calificados, mejor adaptados al medio, para que tengan mayor oportunidad de

reproduccion.

De esta manera se incrementa la probabilidad de tener individuos “buenos” (con
alta calificacién) en el futuro. Si de una determinada generacién de individuos se se-
leccionaran sélo aquellos con una calificaciéon mayor o igual que cierto nimero para
pasarlos a la siguiente generacién, obviamente que en esta generacién la calificacién
promedio superard el promedio de la generacién anterior. Esta seleccién ocasiona que
haya més individuos buenos, explota el conocimiento que se ha obtenido hasta el mo-

mento, procurando elegir lo mejor que se haya encontrado, elevando asi el nivel de
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adaptacién de toda la poblacién.

Este método parece que es conveniente para que mejore la poblacién v converja el
algoritmo, es decir, que la poblacidén se acumule alrededor de un genotipo éptimo. Pero
en realidad esto no es cierto, lo que ocurrird es que la poblacién se acumularéd répida-
mente alrededor de algin individuo que sea bueno, comparativamente con el resto de
los individuos considerados a lo largo de la ejecucién del algoritmo, pero este individuo
puede no ser el mejor posible. A esto se la suele llamar convergencia prematura. No se

puede asegurar, pero s{ procurar que lo anterior no ocurra.

Ademds de la explotacién, es necesario que exista exploracién. Un AG debe, no
s6lo seleccionar de entre lo mejor que ha encontrado, sino procurar encontrar mejores
individuos. A esto se dedican los operadores que seran descritos a continuacion, los
que aseguran que en todo momento exista cierto grado de variedad en la poblacidn,

procurando con ello que no se “vicie”[28].

Hay muchas estrategias de seleccion, en general, se usa la estrategia de seleccion
probabilistica, tales como seleccién proporcional y seleccién torneo, seleccion ranqueo

[28]. Aqui usamos la de torneo por su eficacia y su eficiencia computacional.

El primer paso de seleccién torneo es seleccionar dos o méds (dos en nuestra caso)
cromosomas de la iltima generacion; después copiar el cromosoma que tiene desempeno
m4s alto a la generacion siguiente, este proceso se repite hasta que la generacion nueva

contenga tantos cromosomas como la anterior.

Cruzamiento

El operador cruzamiento es un operador de dominancia principal en los AGs. Se usa
para producir descendientes que son diferentes de sus padres pero heredan la porcién de
material genético de sus propios padres. La cruza de los c6digos genéticos de individuos
exitosos favorece la aparicion de nuevos individuos que hereden de sus antecesores

caracteristicas deseables.

Existen muchos mecanismos de cruzamiento el mas comun es el lamado cruzamien-
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to de un punto: después de seleccionar dos individuos como padres al azar, se elige un
punto de corte y se intercambian los segmentos andlogos de las dos cadenas, conforman
de dos cadenas nuevas como hijos. Ademds hay cruzamiento de dos puntos: se eligen
dos puntos de corte y se intercambian los segmentos medios de ambas cadenas. Si se
considera a los extremos de las cadenas como sitios continuos, como un anillo, entonces
también se denomina cruzamiento de anillo. Y otro es el cruzamiento uniforme: para
cada posicién de bit de una cadena a generar se elige aleatoriamente el bit de la misma
posicién de alguna de las cadenas generadoras. Estos operadores se pueden ver en la

figura 3.4.

N BN
T EEN

| Cruzamiento de un punto

iR

i-

i B R
Cruzamiento de dos puntos

3 |

£ = | T

Cruzamiento uniforme

Figura 3.4: Tres tipos de cruzamiento

Pero en este trabajo, como usamos una codificacién de digito real, usamos una

recombinacién intermedia [3], que es un método de producir fenotipos nuevos alrededor
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y entre los valores de fenotipos padres. Los descendientes son producidos segin la regla:
O]Zplxa(Pg—Pl) (330)

donde a es un factor de escalamiento escogido uniformemente al azar en algin inter-
valo, tipicamente [-0.25, 1.25] y P, y P; son cromosomas padres. Cada variable en los
descendientes es el resultado de combinar las variables en los padres segin la expre-
sién anterior con una nueva ¢ escogida para cada pareja de genes padres. En término
geométrico, la recombinacién intermedia es capaz de produéir variables nuevas dentro
de un hipercubo poco més grande que lo definido por los padres pero restringido por el
rango de «. Al usar este operador, como se actia en variables de decisién a si mismos,
tiene la ventaja de superar la limitacién que después de la recombinacién, los otros
operadores con representacion binaria al generar cambios que podrian no ser no ex-
presados a los valores actuales de las variables de decisién, aunque los hijos si pueden

contener genes de ambos padres. Para que sea més intuitiva la manera de cruza, vea

la figura 3.5:

. «——— Area de hijos posibles

@ rades

Gen2
e

. Hijos potenciales

Genft

Figura 3.5: Efecto geométrico de cruzamiento intermedio
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Mutacién

Generalmente el operador mutacién juega un papel secundario en el proceso genético.
Pues los cientificos descubrieron que algunas veces, muy pocas de hecho, el ADN-
polimerasa (la enzima encargada de replicar el c6digo genético) se equivoca y produce

una mutacién, una alteracién accidental en el cédigo genético de los seres vivos.

Ocasionalmente algunos elementos del cédigo de ciertos individuos de un AG se
alteran a proposito. Estos se seleccionan aleatoriamente en lo que constituye el simil
de una mutacién. El objetivo es generar nuevos individuos, que exploren regiones del
dominio del problema que probablemente no se han visitado ain. Esta exploracion
no presupone conocimiento alguno, no es sesgada. Aleatoriamente se buscan nuevas
soluciones que quizds superen las encontradas hasta el momento. Esta es una de las
caracteristicas que hacen aplicables los AGs a gran variedad de problemas: no pre-
suponer conocimiento previo acerca del problema a resolver ni de su dominio, no sélo
en la mutacion sino en el proceso total. De hecho, el probiema a resolver sélo lo de-
termina la funcién de evaluacién y la manera de codificar las solucienes posibles (la
seméntica de los cédigos genéticos de los individuos). El resto de los subprocesos que

constituyen el algoritmo son independientes y universalmente aplicables.

No obstante el hecho que la mutacién puede tener un papel vital en un AG, deberia
notarse que ésta ocurre con un porcentaje pequefio de probabilidad, tipicamente 0.001-
0.01 de una poblacién entera. Pero en algunas ocasiones, por ejemplo, cuando se codifica
el genotipo usando numero real o entero, en casos dificiles de mejorar el fitness con el

operador de cruzamiento, se usa el operador de mutacién, con un porcentaje alto.

En nuestro trabajo, no realizard la mutacién ya que el operador de cruzamiento
que usamos, cumplird el objetivo de la bisqueda, ademés como no realiza este proceso,

ahorraré el tiempo de cémputo.

Estrategia elitismo

La estrategia elitismo se realiza antes de las operaciones principales de AGs, tales
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como reproduccion, cruzamiento y mutacion, en cada generacién. Este proceso guarda
los n % mejores individuos y pasan directamente a la siguiente generacién sin procesar
estas operaciones. La generacién nueva es formada con los individuos guardados y los
nuevos descendientes generados, asi los mejores individuos no podrédn ser destruidos por
el proceso de evolucion. Esta estrategia asegura que el maximo fitness aumentara con-

tinuamente en cada generacién. El esquema de la estrategia elitismo es presentada en

la figura 3.6.

[Generacién de los padresj

Conserva los mejores
n% individuos

Genera los otros
(100-n)% individuos através
de la operacién
reproduccién

rEjecuta los operadores
de cruzamiento
y mutacién

————>[Generacic’>n nueva]

Figura 3.6: El esquema de la estrategia elitismo

En la literatura también se puede encontrar méas operadores, tales como estrategia

de extincién y de inmigracién etc.

Parametros

Los pardametros mds comunes en los AGs son los siguientes:

1. El tamafio de la poblacién.

2. El método de seleccidn.
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3. La tasa de reproduccién.
4. El tipo de cruzamiento.

La tasa de cruzamiento.

U

6. La tasa de mutacion.
7. La taza de elitismo.

La seleccion de operadores y de su porcentaje depende mucho del problema a re-
solver. Para algunos problemas, es muy sensible de la taza de los operadores. En este

punto de vista, este también es un tema interesante de investigacion.

3.4. Diseno de un sistema adaptable basado en la
légica difusa

Se ha mencionado que si un sistema basado en la légica difusa equipado con un
algoritmo de adaptacion, se realizard la adaptabilidad. Aqui se propone usar los al-
goritmos genéticos para el entrenamiento, por lo que simplemente se denomina a la
combinacién como sistemas difusos genéticos (vea la figura 3.7). El objeto de un sis-
tema difuso genético es automatizar el proceso de la adquisicién de conocimiento en
el diseno del sistema difuso. La tarea es realizada generalmente por una entrevista u
observacién de un experto humano. En esta seccidén se presentan unos métodos que son
utilizados en la literatura y lo que se usa en este trabajor.

Con la realizacion de un AG se puede adaptar una parte o todos los componentes de
la base de conocimiento del sistema difuso, como se puede ver en la figura 3.7. En este
punto, es importante notar que una base de conocimiento difusa no es una estructura
sino que estd compuesta de bases de datos y bases de reglas. Por un lado, cada una juega
un papel especifico en el proceso de razonamiento difuso; por otro lado, en un sistema

difuso, las funciones de membresia y conjuntos de reglas son codependientes. Por eso,
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Figura 3.7: Sistema difuso genético.

los sistemas difusos genéticos son discriminados a lo largo de tres métodos principales:

procesos de ajusto genético, procesos de aprendizaje genético y la combinacién de los

dos.

El primer método se concentra en optimizar el desempeno de un sistema difuso ya
existente (es decir que la base de reglas ya est4 definida). El proceso de ajustamiento
incluye la adaptacién de la base de datos difusos, es decir pardmetros de funciones
de membresia. El segundo método se concentra en la derivacién automaética de reglas
difusas en la base de reglas. Un proceso de aprendizaje difuso enfrenta una tarea mucho
més dificil porque éste tiene que establecer una relacion apropiada entre entradas y
salidas al azar, no se optimiza el desempeno de un sistema que ya funciona al menos en
forma aproximadamente correcta. El tercero disena funciones de membresia y conjunto

de reglas en una sola etapa.
A continuacién se explicaran los métodos.

El Método 1. Ajuste de los parametros.
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Los conjuntos difusos son definidos por funciones de membresia, parametrizadas
generalmente. El nimero de pardmetros depende de su figura, por ejemplo, los con-
juntos difusos triangulares son definidos por tres puntos caracteristicos, los conjuntos
difusos trapezoidales por cuatro puntos y los conjuntos difusos gaussianos por cen-
tro y ancho. El niimero de pardmetros puede ser reducido si ciertas limitaciones son
impuestas en la particién difusa. Muchos sistemas difusos emplean conjuntos difusos
normalizados, que requieren el valor de membresia w4, (z) de todos los conjuntos difusos

A; que suman la unidad

!
> palx) =1, vV oz (3.31)

i
Entonces es suficiente definir los puntos centrales ¢;,---, ¢, de las funciones de mem-

bresia triangular para especificar la particién difusa entera de una variable. F. Hoff-
mann [15] mencion6 una representacién interesante la cual codifica las distancias A;
entre conjuntos difusos adyacentes sin considerar su locacién absoluta
i
C;i = Cj—1 + Ai = Cg + Z Ai (332)
k=1
se muestra en la figura 3.8
El punto ¢q define el limite interior del rango de la variable. Debido a la limitacién de
la normalizacién como se puede ver en la figura 3.9, los puntos izquierdo {; v derecho r;
de cada conjunto difuso A; coinciden con los puntos centrales de los vecinos ¢;—1 ¥ ¢iy1-

Este tipo de representacion nada més necesita un pardmetro A; para cada conjunto

difuso A4;.

2. El método 2 y 3: El proceso de aprendizaje.

X. Yao [48] menciond otra representacién de funciones de membresia. Usamos un
ejemplo para explicar el método. Supongamos un sistema difuso que tiene cuatro vari-
ables de entrada y una variable de salida. Cada variable tiene cinco conjuntos difuscs
representando las descripciones ligliisticas: muy lento, lento, medio, rdpido, muy rdpi-
do. Podemos usar los enteros 1-5 para representar estas cinco etiquetas, usar el entero 0

para representar la ausencia de una etiqueta, y usar un signo ‘-’ para codificar “no”. Por



3.4 Diseno de un sistema adaptable basado en la I6gica difusa 57
F 3
B
A Ay
e U e & 3 Ay »
N ) A
N A ’
A}1 \‘\ i § \"\x 9 \
‘!({ !'j *\'- ‘ ,
; ‘j:)\" ! f,/ /<‘\“ 1\'-1
‘!e’f ) {/,/ \\\‘S ;Yl &! /a‘/ \\ .\\,\

01/ / “J / N kY .
T T4 C2 Cs Cy X
l k b L

fs o F3 s

Figura 3.8: Representacién genética de una particién difusa: el cromosoma codifica las dis-

tancias A; entre los puntos centrales ¢; de los conjuntos difusos adyacentes 4; y A;—1.

ejemplo, -1 significa “no muy lento” cuando 1 significa “muy lento”. En esta manera,
una regla difusa puede ser completamente representada por 11 enteros. Por ejemplo, la
regla: St entrada 1 es no lento, entrada 2 es no medio, y entrada 4 es rdpido, entonees la
salida es muy rdpido. puede ser codificada como -2-3045. (Nota: aqui se consideran re-
glas del tipo de Mamdani). Si el conjunto difuso incluye 20 reglas, entonces una cadena

de enteros de longitud 100 puede representar el conjunto de reglas completamente.

Si se consideran los seis tipos de funciones de membresia que mencionamos en el
capitulo 2 como candidatos, entonces pueden ser representadas por un entero de 1 a
6. Una funcién de membresia en este ejemplo es completamente determinada por tres
valores: un punto inicial x1, un punto terminal z; y el valor que asigna el tipo de
funcién de membresia. Para tener un cromosoma homogéneo, los nimeros enteros son

seleccionados para representar el punto inicial z; v el punto terminal xy en lugar de

valores reales. Si se supone que para la variable z cuyo rango dindmico es [a, b} y tiene
n conjuntos difusos v si las funciones de membresia son uniformemente distribuidas

sobre el rango superponiendo como se muestra en la figura 3.9, entonces los puntos
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centrales ¢;(i = 1,2,---,n) de la i-ésima funcién de membresia son ubicados en
+i =1 dond b-a
C; = @ + 1 % paso 1=1,---,n, donde paso = .
P T n+1

Limitamos el punto inicial z¥ de la i-ésima funcién de membresia a variar Unicamente
entre ¢;_; y ¢, v el punto terminal z¥ de la i-ésima funcién de membresia puede variar
entre ¢; ¥ ¢;11. Se supone un entero s(s = 0, -+, 10) usado para representar z' y ¥,
entonces % y x4 pueden ser calculados desde el entero s usando la siguiente férmula:

paso * (10 + s)
2% 10

T} =1 % paso —

. I
paso*(10+5,+a,
2% 10

Iy = 1% paso + i=1,--,n

Para un sistema difuso desconocido, generalmente no tenemos idea de cuantas reglas
podrian ser incluidas en el conjunto de reglas antes de que el sistema sea disefiado. En
este caso, un nimero maximo aceptable puede ser dado y el nimero de reglas difusas en
el conjunto de reglas también podrfa ser evolucionado con esta limitante. Se supone que
para el sistema mencionado el nimero méximo aceptable es 30, entonces la longitud

total (en enteros) del cromosoma representado en el sistema es
14+5% (5% (24 1))+ 530 =226

donde el primero 5 es 5 variables de entradas y salida, el segundo 5 es 5 conjuntos
difusos que pertenecen a cada variable v el 30 es niimero méaximo de reglas.

Y el sistema puede ser representado como
51525354 * -~ 514515516517 * * - 576577578 579580 58] * * * §22282235224 52255226

donde s; representa el nimero de reglas variando entre 1 y 30, s9, 83 representan el
punto inicial y el punto final para el primer conjunto difuso de la primera variable de
entrada y pueden variarse entre 0 y 10, s, representa el tipo de funcién de membresia
para el primer conjunto difuso de la primera variable de entrada y pueden variarse

entre 0 y 6, de s5 a s7 codifican a las otras 24 funciones de membresia (punto inicial,
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v

Figura 3.9: Tres funciones de membresia distribuidas uniformemente

punto final, el tipo de funciones de membresfa. 24 x 3 = 72 = 76 — 5 + 1), s77 a sg)
representan la primera regla, y sq99 a Soog representa la ultima regla posible. Debido
a que s; especifica cudntas posibles reglas son codificadas en el cromosoma, solamente
las primeras s; reglas son usadas para formar el conjunto de reglas, pero puede ocurrir
que algunas de éstas no sean factibles, entonces se necesita verificar cada posible regla
para ver si se representa una regla factible o no. Una regla que no tiene un antecedente
o consecuente diferente de cero no es una regla factible y no puede ser incluida en
el conjunto de reglas. Por ejemplo, suponga que tenemos una regla codificada como
12320. Su consecuente es cero, asi no puede estar en el conjunto de reglas como una
regla y el ntimero de reglas factibles serd s; — 1. Si todas las reglas posibles 5] son
infactibles (éste podria ocurrir en el principio de la ejecucién del AG), entonces este
cromosoma no contiene reglas factibles, no se puede formar un sisterna difuso util, y
por lo tanto serd asignado un valor aleatorio positivo pero muy pequeiio como su valor

de desemperio.

Funcién de desempeno

La seleccién de la funcién de desemperio es muy importante. La representacion del

genotipo codifica el problema en una cadena; sin embargo la funcién de fitness estima
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el desempeno del sistema. Buscar una buena medida para la funcién de fitness para
los sistemas que usan AGs es muy importante. No como los métodos tradicionales
tales como los métodos basados en el gradiente, los AGs pueden ser usados para evolu-
cionar cualquier tipo de funciones de fitness incluso aquellas que son no diferenciables,
discontinuas, etc. Encontrar una buena medida de fitness puede ayudar a los AGs a de-
sarrollar un sistema 1itil més facil. Cémo se define la funcién de fitness para un sistema
que necesita desarrollarse es dependiente del problema. Para problemas de precisién y
estimacién, una funcién usada muy comun es una funciéon relacionada con el error de

minimos cuadrados o error absoluto de diferencia.

donde N es el numero de datos de entrenamiento, y o; y ¢; son la i-ésima salida obtenida
y Y O01 Y

y deseada, respectivamente. Suponer que el error méximo es E,,.y, entonces una posible

funcién de fitness es

F=FEyux—E.

Este tipo de funciones de error refleja el error absoluto; esto es, el error depende sélo
de la diferencia entre las salidas obtenidas y deseadas. Por ejemplo, para una salida
deseada de 10 y una salida obtenida de 9, y para una salida deseada de 2 y una salida
obtenida de 1, el error absoluto es el mismo con valor de 1, y cada uno tendrd la misma
contribucién a la funcién de error. Pero 9 es una buena estimacién de 10, mucho mejor
que el 1 de 2. Usar las funciones de arriba para calcular el fitness, el sistema obtenido
tendrd mejor precisién para una salida deseada grande que para la salida pequena. Para
tener sistemas que tienen precisién similar para cualquier salida deseada, las funciones
de error relativo pueden ser introducidas, como unos ejemplos en el siguiente:
E- 1%@_“)2
]V i—=1 tz
1N

i=1

0; — tz’
t;
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Para problemas de clasificacién, las funciones de error de arriba generalmente no son
buenos candidatos. Porque si la clase A es mal clasificada como la clase B, obtendrén los
mismos resultados cuando A es mal clasificada como cualquier otra clase. Normalmente,
para problemas de clasificacién, el nimero de clases mal clasificadas y el nimero de
clases clasificadas correctamente son considerados en la funcién de error y funcién de
fitness. Otros requisitos para sistemas también pueden codificarse en la funcién de
fitness. Por ejemplo, si preferimos un sistema difuso con un nimero pequefio de reglas,
entonces el nimero de reglas puede ser codificado en un factor de fitness normalmente
por la sumatoria.

El uso de los operadores, cruzamiento, mutacién, elitismo, etc., en los AGs, depende
mucho del problema, por ejemplo, la mutacién, en un problema representado en c6digo
binario o grey, lo muta cambiando de 0 por 1, o viceversa. Pero en el ejemplo usado
aqui, el problema codificado en entero, entonces podria ser que mute el bit seleccionado

para aumentar o disminuir 1 aleatoriamente dentro de su rango.

Dependiendo del problema que se va a resolver en la aplicacién, en este trabajo se
propomne un algoritmo genético equipada con un sistema difuso en tipo T'S que selecciona
la funcién de membresia gaussiana por su suavidad, concisa notacién y soporte infinito.
Se codifica el problema en nimeros reales, los individuos se forman con las constantes de
los consecuentes de las reglas difusas, asi ahorra el tiempo compucional de intercambio
de los genotipos y los fenotipos. Ademds en este AG, a diferencia de los otros AGs
propuestos de la literatura, donde se toma el cruzamiento de un punto o dos puntos,
aqui se toma la recombinacién intermedia la cual coincide con la codificacién; pues con
este método se converge més rapido para llegar a un criterio dado.

Enla literatura se implementan muchos algoritmos genéticos para lograr el modelo
de clasificacién de sistemas difusos. En [33], M. Setnes y H. Roubos investigaron la
complejidad y desempeno de la metodologia, P.J. Fleming y R.C.Purshouse en [§] nos
presentan un repaso acerca de los AGs en la ingenierfa de sistemas de control, etc.
Por otro lado, los sistemas difusos también pueden ser utilizados para optimizar los

pardmetros de algoritmos genéticos [48]. Ademds la légica difusa también puede ser
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usada en la codificacién de algoritmos genéticos [35].



Capitulo 4

Aplicacién al Control de Nivel de
Liquido

4.1. Definiciéon del problema

El control de nivel de liquido en tanques y el flujo entre tanques es un problema
importante en el proceso industrial. El proceso industrial requiere que los liquidos sean
bombeados, guardados en tanques y luego bombeados a otro tanque. Muchas veces los
liquidos seran procesados por tratamiento quimico o mezclando en los tanques, pero
siempre se tiene que controlar el nivel de liquido en los tanques, asi mismo el flujo
entre los tanques. El problema de control de nivel y flujo de liquido en tanques estd en
el corazon de los procesos de ingenierfa quimica. Claro sistemas de ingenieria quimica
también estdn en el corazén de nuestra economia. Las industrias vitales en donde se

realiza el control de nivel y flujo de liquidos son [26] :
* Industria de Petroquimica.
* Industria de la aplicacién de papel.
* Industria de tratamiento de agua.

63
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4.2. Sistema de tanques

Al saber la importancia de los sistemas de control de nivel de liquido, ahora veamos
un sistema de dos tanques.
Un sistema de nivel de liquido en dos tanques.como el que se ilustra en la figura 4.1.

tiene dos o més tanques conectados, por lo que también se llama sistema de tanques

acoplados.
Bomba1
0 S
Tt
h1

Figura 4.1: Sistema de dos tanques

La descripcion del sistema

En este sistema, el liquido fluye al primer tanque por la bomba 1, una proporcién
fi en em?, que corresponde a un actuator de voltaje en la implementacién y controla
el nivel de liquido del tanque 2; obviamente afecta la altura del h’quidb en el tanque
1 (denotada por h;). Entre el tanque 1 y el tanque 2 hay una tuberia conectando a
los dos tanques, el liquido fluye saliendo del tanque 1 al tanque 2 por esta tuberia en
una proporcién fio afectando la altura h, del liquido en el tanque 1, y la altura hs del
tanque 2. Después, el liquido fluye saliendo del tanque 2 en una proporcién f, por la
salida. Con esta informacién, el objetivo es controlar el nivel de liquido hy en el segundo

tanque, para que el error definido como hag — hy — 0, (hgog es el nivel deseado).
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Modelo matematico: Con el objetivo de simular el sistema adaptable en la com-
putadora, se obtiene un modelo matemaético del sistema de tanques. Los pardmetros

que se usan a continuacién estan definidos como:

az; . Coeficientes de flujo de salida de los tanques.
h;: Niveles de liquido.

fi; : Proporciones de flujos [m3/sec].

(4.1)
f1: La proporcién suministrada por el flujo [m?/sec].
A:  Seccién transversal de lostanques [m?].
S, : Seccién de la conexién de tuberia [m?].
en donde i = 1,2; y (3,7) = [(1,2),(2,0)].
Para el tanque 1, la ecuacién de balance del flujo es
dh,
i — fin=A— 4.2
fim =42 @
para el tanque 2, la ecuacién de balance del flujo es
dh
fo—fo=A—2 (4.3)

dt
El modelo del sistema viene de dos balances de flujo y las ecuaciones para flujos.

Dos balances de flujo pueden ser :

g: Aceleracion ocasionada por la gravedad
sgn(z) : Signo del argumento z
Ah:  Diferencia de nivel de liquido entre dos tanques conectados
az:  Coeficientes de flujo de salida de los tanques (factor conectado,
dimensiones, el rango de valores reales es de 0 a 1)
F: Proporcién de flujo resultante en la tuberia conectada por

la ley de Turncelli

F =az S, sgn(Ah)(2g| A h|)1/2 (4.4)
Entonces, el resultado es:

fia = az Sp sgn(hy — ha)(2g]h1 — ha|)? (4.5)
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fo = azy Sy sgn(hy)(2ghy)"? (4.6)

Los valores numéricos de las constantes del sistema son tomados de el manual [1]:
Area seccional A: 0.0154 [m?]
Area seccional S,: 5% 1075 [m?]
Altura méxima posible de liquido en los tanques Amq,: 62[cm] £ 1[cm]
Flujo méximo ¢;: 0,1[{t/s]
Limites de voltaje de entrada al actuador: £15[v]
El flujo entregado por la bomba se encuentra controlado por el voltaje, se muestra

en la figura 4.2.

Bomba ——

1*104 m3/s| f (flujo de salida)

I
1
|
-14 -6 0 10 14

r

Figura 4.2: La funcién de flujo corresponde al voltaje

4.3. Diseno del controlador por un sistema adapt-

able

En esta seccion se detalla el disefio de los distintos esquemas de control difuso

utilizados: Sistema difuso del tipo Takagi-Sugeno, algoritmo genético.
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Controlador utilizando un FIS! tipo Takagi-Sugeno
a. Entradas, ver la figura 4.3 :

s Error en el tanque 2. Definido como e = hgy — hsy es la sefial de referencia o el
punto de ajuste, hy es la altura del nivel del liquido en el tanque 2. Se asocian
3 conjuntos difusos en un intervalo de [-0.02, 0.02] [m], nombrando negativo,
cero, positivo. Las funciones de membresia se consideran funciones de membresia

gaussiana.

» Derivada del error en el tanque 2. se define como é = @u;ﬂ donde T es
el periodo de muestreo. Para esta entrada se consideran 3 conjuntos difusos:
negativo, cero, positivo también, tomando un intervalo de [-0.0001, 0.0001] [m/s].

El tipo de funcién membresia también se considera gaussiana.

b. Salida. Aqui nada mas hay una salida que es el voltaje ) de entrada a los actuadores
que controlan la bomba. Corresponde a 9 reglas posibles, 9 constantes seran definidas

en el intervalo [-6, 14](volt.).

Reglas

Las reglas pueden ser propuestas por experiencia. Como son pocas entradas, los
antecedentes de las reglas toman todas las posibles combinaciones de dos entradas de
error y de derivada de error (3 x 3 = 9). Entonces la superficie de control ahora es
decidida por los consecuentes de las reglas.

Las reglas de control se plantearon de la forma candnica si e es A; y é es B; entonces
Q es Cy, donde A; se refiere a los conjuntos difusos de entrada para el error ey B; a
los conjuntos difusos de entrada de la derivada del error é y Cy a las constantes de la
salida para cada regla.

Adelante se representa en la tabla (4.1) la superficie de control:

1Por su sigla inglés, Fuzzy Inference system
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Figura 4.3: Las funciones de membresia de las entradas

e
negativo cero positivo
_ | mnegativo | constantel | constante2 | constante3
’ cero constante4 | constanteb | constante6
positivo | constante7 | constante8 | constante9

Cuadro 4.1: Tabla de decisién

El algoritmo genético propuesto

En la seccién 3.3.3 ya se present6 el algoritmo genético disenado para optimizar el
desempeiio del controlador basado en légica difusa, el cual es mejorado ajustando la
parte del consecuente de las reglas.

Para este algoritmo, el nimero de individuos que se toma es 16. El niimero de

generaciones al principio que se toma es 10, posteriormente se cambia dependiendo de

los resultados obtenidos.
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1) Para crear la poblacién inicial, se define un FIS como patrén, desde este patrén
se generan 15 FIS aleatoriamente, es decir los 16 individuos en numeros reales que
representan los consecuentes de las reglas difusas para los procesos genéticos. Aqui se
mide el rango de salida como un factor para generar individuos, multiplicado un nimero
aleatorio en el rango [0, 1] a generar un parametro para obtener un nuevo individuo.

2) Para la evaluacién, aqui se propone una funcién de fitness [29] que evalda el error

entre la senal de referencia y la obtenida, evalia las oscilaciones, evalia el chattering

asi mismo el sobrepaso:

f= exp(—% > (e +wle?) x 1) (4.7)

donde N es la duracién de la simulacién de evaluar el disefio; a es un nimero positivo
usado para escalar el maximo fitness arriba o abajo; 7 es el indice de tiempo en la
simulacién, e; es el error entre la senal medida y la sefal deseada en el paso de la
simulacién i; Ae; es el cambio de error en el paso de la simulacién i; y w es una
constante no negativa usada para pesar entre el error y el cambio del error.

La definicién de la funcién de fitness produce un valor entre 0 y 1, con valores més
grandes corresponde a los controladores con mejor desempenio. La multiplicacién del
indice de tiempo ¢ en la funcién de fitness se usa para asegurar errores pequenos de
estado estable y a prevenir oscilaciones creciendo al infinito durante del disefio. Esta
forma de evaluacién también elimina la necesidad de incluir las condiciones de estabil-
idad asintética, existencia, la posibilidad de alcanzar la meta del disefio o convergencia
en el indice de desemperio [29)].

Aqui lo definimos a = 1 y la funcién de fitness mencionada se calcula afuera de la
simulacion.

3) Se toman los 10 % mejores individuos de cada generacién para llevar a cabo el
elitismo.

4) Para el operador genético “Cruza”, después de guardar los dos mejores individu-
os, se usa el algoritmo de seleccién de torneo para seleccionar dos individuos a realizar

recombinacion intermedia.
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Con el AG disefiado se realiza una optimizacién de pardmetros de reglas difusas

mejorando el comportamiento de controladores.

4.4. Resultados de simulacion

Los experimentos y resultados de la simulacién:

La simulacién se construyé en MATLAB/SIMULINK y el toolbox de légica' difusa.
El objetivo de la simulacién es verificar los resultados tedricos y dar las indicaciones
para mejorar y automatizar el disefio del controlador. Por eso se utilizaron los mismos
valores de los pardmetros que los reales dentro de la simulacién. Solo en el caso de
las constantes de flujo a; y ag se tomaron valores constantes y no se realizé alguna
modificaciéon durante la simulacidn; esto es diferente de lo que sucede en la realidad.

En este caso se tomaron los valores:
a; = 0,43 ag = 1,09

El diagrama de simulacién se presenta en la figura 4.4 y los experimentos se de-

scriben abajo:

‘ i
N
. Seope
mpm"]f{m’ _’(.\%\’__‘x—'_p. e (LY Pl 1
08 F‘—C‘l qv> gl ‘TwoTanks

Conustant

Figura 4.4: La diagrama de simulacién
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Para observar el funcionamiento del controlador, se ajusta el tiempo de adaptacion,
es decir, el niimero generaciones. Por los resultados obtenidos, podemos ver que en la
figura 4.5 que aunque tiene una poblacién pequefia, en la generacién 30, ya tenemos

controladores aceptables.

Best Fitness =0.0557122 Fitness =0.0513193 Fitness =0.0404822 Fitness =0.0253222
0.1 0.1 0.1 0.1
0.05 / - 0.05 P—‘ 0.05 f 0.05 I
0 0 0 0
Fitness =0.0320924 Fitness =0.0409927 Fitness =0.0436673 Fitness =0.036859
0.1 0.1 0.1 0.1

:V—
0.05 (- 0.05 0.05 0.05

0 0 0]

0
Fitness =0.0399911 Fitness =0.0469957 Fitness =0.0267164 Fitness =0.0459826
0.1 0.1 0.1 0.1
0.05 J— 0.05 0.05 0.05 J:
0 0 0 0
Fitness =0.0356219 Fitness =0.0525771 Fitness =0.0337639 Fitness =0.0509165
0.1 0.1 0.1 0.1
0.05 f 0.05 0.05 0.05 42'17—
0 0 0 0
0 500 1000 O 500 1000 O 500 1000 O 500 1000

Figura 4.5: Los controladores obtenidos en la generacion 30

Para mejorar el desempefio, pues 30 generaciones son muy pocas, lo aumentamos a
100 generaciones. En la figura 4.6 podemos ver todos los individuos de esta generacién
son aceptables, ademés el mejor que se ilustra en la figura 4.7 tiene un desempeno muy
adecuado. En la figura 4.8 una presentacién del cambio de fitness se ilustra que todavia

estaba mejorando.
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Figura 4.6: Los controladores difusos obtenidos en la generacién 100
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Figura 4.7: El éptimo de la generacién 100



4.4 Resultados de simulacién

0.1 T T T T

0.09

0.08 4

0.07 -

0.06 ]

fitness
[=]
[=]
[42]
T
1

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
generacion

Figura 4.8: La presentacién del cambio de fitness durante 100 generaciones
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Figura 4.9: El voltaje obtenido en la generacién 100
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Si seguimos aumentando el numero de generaciones, podriamos obtener mejores
resultados todavia, tedricamente. Pero el resultado obtenido en la generacién 200, como
se pueden ver en las figuras 4.10,4.11,4.12, presenta una diferencia muy pequeiia con
lo que obtenemos en la generacién 100. Es decir, cuando el desempefio llega un nivel
de grado que esté cercano del resultado 6ptimo, ya no es conveniente que aumente el

tiempo de adaptacién.

Fitness =0.104418

Fitness =0.0732772

Fitness =0.0238312

Best Fitness =0.104621
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Figura 4.10: Los controladores obtenidos en la generacién 200
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Figura 4.11: El éptimo de la generacién 200
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25 T T
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Figura 4.12: El voltaje en la generacién 200

La figura 4.13, se presenta el superficie original de control, en la figura 4.14 ya se
puede ver un superficie mucho mejor después de evolucionarse. En la figura 4.15, 4.16

son las figuras que muestran los cambios de las constantes de reglas difusas durante el

tiempo de evolucion.

volt

derr 1002

em

Figura 4.13: El superficie inicial del sistema
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Figura 4.15:

Aplicacién al Control de Nivel de Liquido

QL

der ' eir

const1
const2
const3 4
constd [
consts —
~~-= consté
const7
const8
const9

NEEn

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
generacion

El cambio de los 9 consecuentes de las reglas difusas durante las 100 generaciones



4.4 Resultados de simulacién

77

-4+

-6+

7t

-8+

—

)
40 50

generaclon

'
60 70

L
90 100

Figura 4.16: El cambio del consecuente de la primera regla durante las 100 generaciones

A continuacién se muestra una tabla que presenta los resultados obtenidos de las

salidas. Por el proceso estocdstico del AG, los desempefios obtenidos no todos son

semejantes, pero todos son aceptables.

Generacién
original 100, 1002 200
-6 -1.8308 | -13.3961 | -12.9304
-3 -15.3724 | -22.1044 | -21.1653
-1 -3.9014 | 4.6601 | -3.1396
1 -10.1948 | -6.8136 | -6.3954
Voltaje
3 2.7226 4.2409 6.0084
5.5 3.8379 | -0.6918 | 0.1859
8 12.9719 | 17.3853 | 17.9138
9 29.0977 | 14.9357 | 4.5871
| 14 8.5340 | 13.3021 | 23.9068

Cuadro 4.2: Tabla de las salidas del sistema
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Capitulo 5

Conclusiones

En este trabajo se discute una metodologia para disefiar sistemas adaptables basado
en la légica difusa es discutida, La metodologia se basa en dos técnicas avanzadas: la
légica difusa y los algoritmos genéticos. En la aplicacién de control de nivel de liquido
se toma el controlador de tipo TS por su simplicidad en las reglas. Para mejorar el de-
sempeno se propone un algoritmo genético de digitos reales que optimiza simultanea-
mente los pardmetros de los consecuentes de las reglas. También se muestra que la
simplificacién y la optimizacién pueden ser considerada para reducir la complejidad
del modelo.

La metodologia propuesta ha sido aplicada a un controlador difuso en este traba-
jo. Con el algoritmo genético propuesto se adapta la parte consecuente de las reglas
que son los constantes en este caso y se han obtenido controladores con desempeno
muy adecuado Los resultados muestran que no es necesario un nimero elevado de it-
eraciones para llegar a soluciones aceptables. Incluso para poblaciones relativamente
pequenas, se observo que el algoritmo propone soluciones que representan controladores
que son adecuados. Como el problema de control no tiene muchas variables, no realiza
la adaptacién de reglas. Pero en caso de haber muchas variables, como las reglas se
incrementan exponencialmente, ajustar el nimero de reglas seria una tarea muy im-

portante. Se puede resolver por un AG con el método que se discute en el capitulo

3.
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Con este trabajo se puede concluir que los sistemas adaptables basados en la légica
difusa, aunque han sido estudiado ya desde hace décadas, al combinar con técnicas
avanzadas, todavia tienen un atractivo futuro. Ademads, esta metodologia tiene facilidad
de transferirse a la industria, porque la naturaleza de su paradigma es atractiva en la
practica de la ingenieria, y tiene capacidad de ser adaptados para encontrar la solucién

a problemas dificiles de la industria.

5.1. Observacion

Como trabajo futuro se puede intentar ajustar toda la base de conocimiento de
los SLDs para llegar a un nivel de disefio méas automatizado, lo que implica que el
disefiador no restringa las posibilidades.

Ademds, como el porcentaje de los operadores, tales como cruzamiento y mutacién
de AGs si son muy sensibles y afectan el desempeno y la velocidad de convergencia
de los individuos en el proceso de la evolucién. Se puede considerar usar un SLD para
ajustar los porcentajes de cruza y mutacién para incrementar la adaptabilidad del

sistema.



5.1 Observacién
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