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Control

Introduccion

Hablar de la evolucion del control, es hablar también de la evolucién de los Instrumentos que.
ejecutan las acciones de control en ios procesos industriales, ya que una accién de control
especifica tlene asociada una serie de instrumentos que nos ayudan a medir las variables en
el proceso a modificar los valores de dichas variables, etc. y son los que finalmente
ejecutan las acciones de control’.

El alcance de esta tesis se limitara a hablar de la teoria del control, i.e., describiré las leyes y
las acciones de control mas usuales sin sumergirme en que medios se utilizan para realizar
estas acciones. Ya que se trata de disefiar un controlador de flujos de efectivo que controle
las funciones de una red de cajeros automaticos; donde la medicién y actualizacién de las
variables involucradas en el proceso se realicen vitualmente en un sistema computacional, y
las acciones de control, como lo es llevar dinero a algtn cajero para que siga dando servicio,
las ejecute forzosamente alguien. :

Se puede considerar que el control- automatico nace en 1789 con la invencién de .un-

regulador automatico para la maquina de vapor que controla la admision de vapor, ambos
inventados por James Watt, la maquina y el controlador. Desde ese ario a la fecha el control S0y
automatico de los procesos mdustnales ha pasado por.las sngunentes etapas. S G

1°.- El Control Antes de 19'26'

En esta etapa. el control de los pro esos lndustrlales se’ reducla a una S|mple |nd|cacnén Iocal"
de las dlferentes varlables de proceso y asu correcclén manual por medlo del elemento f'nal
de control KA R . T

Las desventajaé: k

Muy poca exactltud

Mala calidad en los productos terminados

Grandes dificultades en el manejo de la informacion
Poca seguridad de los operadores

Muy costoso

- El Control del afio 1920 a 1950

En esta etapa se desarrolla la instrumentacién mecanica y neumdtica, permitiendo la
-construccion de cuartos de control adyacentes al proceso, en donde era posible centralizar
los |nstrumentos de control y registros necesarios en el proceso.

<! Ver Circuitos de Contrpl, Cap. I.




- 'Las desventajas:

Poca exactitud en el control :

Calidad deficiente en el producto terminado
Frecuente descalibracion de la instrumentacion
Dificil entonamiento de controladores

Dificil mantenimiento L

3°.- El Control del afio 1950 a 1960 :

En esta década se desarrolla la instrumentacién electronica pero con grandés limitaciones,
principalmente por el tipo de componentes utilizados (bulbos), ya que entre otras cosas
ocupaban gran espacio, manejaban altos voltajes, consumian mucha energia y eran fragiles.

- El Control del afio 1960 a 1970

En esta etapa se desarrolla Ia instrumentacnén electrénica de estado sélido (transistores), de
tipo analdgica, con la consecuente mmlatunzacuén del proceso por érea determinada en los
tableros de control. ;

Las desventajas:

Problemas de antropotecnia

Problemas en el alambrado

Deficiente manejo de informacion

Dificultad en el entonamiento de controladores :
Frecuente y dificil mantenimiento i :

- El Control del afio 1970 a la fecha =

Desde el afio 1970 se ha vemdo desarrollando la mstrumentaclén electrénlca de estado
solido de tipo digital, con las &gmentes'ﬂosoﬂas de control o

a) Sistemas de adqutsumén de datos ST
b) Sistemas de control supervisor de’ setpomt e
c) Sistemas de control digital directo " 7t

d) Sistemas de control distribuido ;-

a) Sistemas de adquusucnén de datos

Esta filosofia de control utlllza Ia mstrumentacnén electronica de tipo analdgico y/o digital para
el control automatico del proceso y-en forma paralela, las sefiales de los transmisores de
campo son enviadas a los controladores (indicadores y/o registros) y a una computadora, la
cual recibe en forma- precisa, explicita y ordenada la informacion del proceso. La
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computadora a su vez, entrega esta lnformaclén ,(datos) al’ operador ER través de
convenientes interfases’ hombre-méquma elimma d asl os problemas en eI manejo de la
informacion. 5 :

Como la computadora est4 recibiendo las: senales ‘de proceso’ en 'fo'rma paralela a los
controladores, indicadores ylo registros, si la computadora“falla no se tendra directamente
ninguna influencia sobre el proceso, ya que la computadora en este tipo de filosofia trabaja
en linea en circuito abierto. L

Las desventajas:

e Alto costo en la computadora :
« Dificil mantenimiento de la computadora :

Computadora

Sefiales de Proceso

?igufé 1.1 ?’Sistgma,de‘fAdquisicién“de,Datos ‘

“b) Sistemas de control supervisorio de setpoint?

Esta filosoffa de control utiliza la instrumentacién electronica de tipo analdgico o digital, para
el control automatico del proceso y en forma paralela, las sefiales de los transmisores de
campo son enviadas a los controladores y a una computadora, en la cual se encuentra el
modelo matematico del proceso por medio del cual es posible determinar el valor del setpoint
(punto de ajuste), que debe tener el controlador. Este valor de setpoint lo envia la
computadora al controlador electronico analégico o digital a través de convenientes
interfases.

Las desventajas:
e Alto costo de la computadora

« Dificil mantenimiento de la computadora
« Necesidad del conocimiento preciso y explicito del modelo matematico del proceso

2 Ver Circuitos de Control, Cap. I.




Sefial de
Puntos de
Ajuste

Figura 1.2 S‘i/étér‘ﬁéb de Control Supervisorio:

c) Sistemas de control diglt

En esta filosofia de control exlste na computadora que realiza dlrectamente eI control
automatico del proceso. Es decir, en este. tipo de filosoffa se incorporan en la memoria de la
computadora las subrutinas desempenadas por los -controladores, asl como el modelo
matematico del proceso. SR .

En los sistemas de control dlglltal directo, las* seﬁales de proceso . son :recibidas por la
computadora a través de conveniente nterfases y después 'de ser. procesadas son envnadas
a los elementos finales de control‘ . : . . el

En este tipo de filosofia si la computadora falla se perderla el control automético de la pianta,
ya que la computadora se encuentra con el proceso en Ilnea en curcu:to cerrado.

Las desventajas:

" Alto costo de'la computadora

« Dificil mantenimiento de la computadora PR
‘s Para respaldo del sistema se requiere de una computadora ad
¢ Se requiere conocer el modelo matematico del proceso W

-~ COMPUTADORA

PROCESO

¥

Y

Figura 1 3 : Slstemade C;oi'_it,rqulk Dig




; d) Slstemas dlgltales de control distribuido

En'el afio de 1971 con el desarrollo de nuevas tecnologias, se Iogra reducir el tamaﬁo de los
componentes electrénicos, alcanzando con ello la |ntegracxén de cientos de transistores de
-una sola unidad llamada microprocesador. ; : :

En el afio de 1976, se logra aplicar por vez primera el mlcroprocesador al control autométlco
de los procesos industriales, permitiendo que las computadoras hicieran‘miucho mas, mas
rapidamente y a un menor costo; ademas, el software que estas: nuevas computadoras
utilizan se ha especiallzado a nlveles insospechados, tanto que algunos cuestan muchas
veces lo que el equipo que los utlllza : i

Con lo anterior, las filosofias de control antes descritas se reforzaron permmendo que
algunas de sus desventajas desaparecieran y sus capacidades de :controlar procesos
aumentaran, abriendo paso a una nueva estrategia de control llamada sistemas digitales de
control distribuido.

Esta nueva filosofia de control tiene las siguientes caracteristicas:

e Control de Multlprocesos (300 como minimo, ya que menos seria injustlflcable debido al
costo de los equipos y a su capacidad de procesamiento) .’ :
Capacidad de realizar mantenimientos Correctivos y Preventlvos
= Instrumentacion y Software especializados y costosos ~ '~
Procesos Analégicos y/o Digitales :
Adquisicién y procesamiento de la Informacion del p ces de manera instantanea
Necesidad de poco personal operative pero muy especializado
Espejos de informacién y procesamiento (computadoras y bases de datos duplicadas)
-Precision increiblemente buena

INTERFAZ CON
EL OPERADOR
_ 2
Canal Prihéipal de Datos
A i .
| AN ' 3 Y
“UNIDAD DE |° UNIDAD DE UNIDAD DE UNIDAD DE
CONTROL DE CONTROL DE CONTROL DE CONTROL DE
“PROCESO PROCESO PROCESO PROCESO

TSeﬁales Je EntradaIy Salidas dL ProcesJ

VT

F.‘igb‘ura 1.4 Sistema digital de control distribuido




Circuitos de Control

Los circuitos de control se clasifican en dos grandes categorlas sustemas de control en
circuito abierto o abiertos y S|stemas de control en c:rcunos cerrados. : o5 : :

El circuito de control ablerto es aque| en eI que eI elemento de dectstén y acclon lo constltuyel
el elemento humano, y el circuito’ de control cerrado es aquel ‘en el que el elemento def'
dectmén y accién es un disposmvo de funC|onam|ento automético, . 3y

La forma de dlferencuar a Ios cnrcuntos de control la determina /a acmén d c
esta determlnada por el modo de control que se utilice.

EI control, es una accién o conjunto de acciones, que buscan conformar'o‘ mantener una
magnitud variable, o conjunto de magnitudes variables, en un patrén predeterminado. .

Un circuito de control, es un arreglo de dispositivos cuya finalidad es la de mantener un
proceso dado, dentro de un patron de comportamiento predeterminado. Un.circuito de
control tipicamente consta de un Elemento Primario de Medicion o sensor; un Elemento.
Secundario o transmisor; un Elemento de Decisién y Accién o controlador; uno: o varios
Elementos Finales de Control y los dispositivos necesarios para acoplar seiiales. :

1.- Elemento Primario: Es el primer Instrumento que detecta o censa el valor de la.variable . .
de proceso y cuya salida asume un estado predeterminado e inteligible que corresponde al- -
valor de la detecciéon. Puede estar integrado en otros elementos del ctrcuno.f »

i

[
!
Controlador
] Automatico Modos de Elemento
B Control Secundario
e T
tntrada : b i Salida
; [ El‘emento Final _| Variables de - Elomento
<. ‘de Control / Proceso \ Primario /
Variable de broceso Proceso Variable de proceso

manipulada L controlada

' Figura 1.5 Circuito de Control

(2. E/emento Secundar/o o Transmisor. Es el dispositivo que lleva la medicion de la variable
de proceso tomada por el elemento prlmano hasta eI controlador.

" 3.- Controlador‘Autométlco. Esta unidad recnbe la senal envnada por el transmisor y realiza
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a) Compara la seiial recibida por el transmisor con el punto de ajuste (valor deseado de’la
variable), y si existe alguna diferencia entre estas dos, genera una sefal de error,
proporcional a la magnitud del disturbio existente en la variable de proceso o )

b) Procesa la seiial de error por medio de los modos de control, los cuales generéri una
sefial correctiva que es enviada a el elemento final de control para minimizar la desvuacnén
existente entre el valor de la variable del proceso y el punto de ajuste : :

Controlador k, . SRR
Automatico .- | /[ *Modos de
o el [45 Control

vC

| “Transmisor

\4 :
Elemento Final de
Control

Fvigur'a 1.6 > Controlador Automatico
4.- Elemento Final de Control: Este,elem'en'to recibe .la sefial correctiva del controlador y
actla directamente sobre la variable manipulada para mantenerla en los limites deseados.

5.- Variables Manipuladas: Sobre estas magnitudes se efecttan las acciones de control La
variable manipulada pude o no ser la misma que la variable controlada. R

6.~ Variables Controladas: Son las magnitudes objeto del control; normalmente -son lasj‘
variables que se miden. Estas variables se denotan como Variable' ( :
Variable de Proceso VP. :

gun cambio en
! Si‘el ruido’es de
patrén definido, se le conoce como ruido rosa, si el rundo‘ 10 presenta un patrén defi nldo se
Ie conoce como ruido blanco.




Temperatura
Presion y vacio
Electricidad
Sonido
Radiacion

Variables Relacionadas
con la Energia

Fiujo de fluidos

Variables Relacionadas | Nivel de liquidos

Clasificacién de las -} con|a Cantidad y el Gasto] Peso
Variables de Proceso [ e . Velocidad

Chnn Densidad o peso especifico
* Variables Relacionadas | Hmedad
- con las Caracteristicas | Composicion
. Fisicas y Quimicas del P.H p
L Material ol

etc.

9.- Unidades de Control: Son Ios dlsposmvos .que reallzan Ias acci es’ que permlten al :
proceso operar en’ condiciones:normales, sinla’ mtervenmén directa de’los operadores :
Debiendo tener la capacidad ‘de comunicarse con todos los'dlsposltlvos ntellgentes del .
sistema, asl como con - otras- unidades de -control ;ya ! )
procesamlento de datos ) para eI desphegue de resultado

Las unidades de control deberan’ operar aI 50% de s
de acuerdo con los requenmlentos del proceso g

Las unidades de control deben tener la capacndad de manejar. los diferentes tipos de’ control
automatico, el clasico y el moderno : R

10.- Modos de Control: Son los’ métodos tilizados_por los controladores pare contrarrestar ;
la desviacion de una sefial con ‘respecto a 'su punto ‘de’ajuste. Se” aphcan a circuitos de
control retroalimentados e indican la forma en que el controlador corrige las desvnamones o~
errores. : o : N

Los modos de control existentes sohi

De dos posiciones (si-no) (on-off)

De dos posiciones con banda muerta
Proporcional (P) :
Integral (1)

Derivativo (D)

Combinado



a) Proporcional + Integral (Pl)
b) Proporcional + Derivativo (PD)
¢) Proporcional + Integral + Derivativo (PID)

La operacion es de dos posiciones cuando la sefial correctora solo puede tener dos valores
iguales y de signo contrario. La accién sera proporcional, integral, derivativa o combinada,
cuando la sefial correctora sea un valor proporcional, integral, derivativo o combinado de la
sefial de error.

Modos de Control

El circuito o dispositivo coman en todos los controladores es el comparador, el cual resta el
valor deseado de la variable SP (setpoint), del valor de la variable controlada VC. La
diferencia constituye la sefal de error del sistema, la cual es proporcional a la verdadera
diferencia. Figura 1.6.

e=SP-VC (1)
E! valor deseado de la variable SP (setpoint) puede modificarse a voluntad en el controlador

Todos los controladores ademas de presentar un tipo de accién especlfca (modos de
control), presentan otra caracteristica que depende de la relacién existente entre Ia sefial de
medicion y la sefial de control. Esta accién puede ser: directa, cuando el aumento en'la sefial
de medicion produce un aumento en la sefial de control; o indirecta, cuando una dlsminuclén
en la sefial de medicion produce un aumento en la sefial de control: :

En el Controlador (on-off), el elemento final de control adopta so|o una 'de dos posiciones
posibles, dependiendo de si la variable controlada se encuentra arriba o abajo del setpoint,
estas posiciones son, generalmente, encendido o apagado. Por ejemplo, algunos postes de
alumbrado publico tienen un sistema que controla el encendido o apagado de estos, el cual
funciona con un sensor que se activa o desactiva con la cantidad de luz que incide sobre él;
otro ejemplo es el de una valvula que permanecera completamente abierta o cerrada,
permitiendo o no, el flujo de algun liquido a través de él, dependiendo de la lectura de nivel
de liquido en un contenedor donde este liquido se almacena. Se suele llamar a este tipo de
controlador de dos posiciones como de fodo o nada.

El Controlador Proporcional (P) realiza una salida que cambia proporcionaimente con el
error del sistema. La ecuacion que rige al modo de control proporcional es:

‘u'=‘I\' ‘e ‘ [ (2)

;dbnde K, es una constante de proporcionalidad.

El Controlador Derivativo (D) tiene una salida u propormonal a Ia derlvada de su entrada,
Ve, ‘

11=K,,-£

dt - (3)



“donde Kp’ es una constante de propormonalldad

El Controlador |ntegral (I) tlene una sallda proporcnonal a la integral de su entrada e, o sea,

@

u=K, e(t) e

donde K, es una constante de proporcionalldad

Los Controlaqores P

DI PID etc son combmaciones de los controladores P,D,el
Por ejemplo: - . k g :

(5)

Teorlas del Control Automatlco

. Las. Teorfas del’ Control Automatvco son .modelos matematicos que interrelacionan el
-{_comportamiento de las variables controladas de un proceso, referidas a la naturaleza de éste
yalos dlsturblos que lo afectan, buscando su estabilidad y desempefio dptimo.

Exlsten varios enfoques para definir estas interrelaciones, asi como existen varios tipos de -

modelos cuya complejidad dependera del objetivo que se persiga con el modelado.:Las -
principales corrientes se definen en la Teoria Clasica del Control Autométlco y e T
Moderna del Control Automatico.

: n en po,
relativamente lineales y con tlempos muertos moderados, lo que en’general apllca para eI
95% de los casos de control que se: presentan en aplicaciones industriales.: Su expreslén :
matematica se conoce como ecuamén PID.

El procesamiento de Ia ecuacuén PID, requnere poca capacidad de célculo, pero el ajuste de

. esta ecuacion solo  puede  realizarse por métodos heuristicos o de caracterizacién-
entonamiento, los que si requieren de calculos considerables, aunque normalmente no dan
como resultado ajustes optimos.
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La teorla moderna del control automatico se comienza a desarrollar a partir de los trabajos
realizados por Winer en la Segunda Guerra Mundial, basada en la notacion de estado, que
se utilizaba con anterioridad en el estudio de {a Mecanica Dinamica.

La notaciéon de espacios de estado es una manera conveniente de representar sistemas de
ecuaciones diferenciales de orden “n", de tal forma que sean expresadas como ecuaciones
matriciales. Esto permite que los sistemas dindmicos puedan ser manipulados,
transformados y estudiados mediante procedimientos sencillos de algebra lineal.

Este enfoque dio la pauta a que se mejorara el desempeiio de los modelos mateméticos, lo
que permitid que se puedan manejar modelos de Entradas Multiples-Salidas Mdltiples o
MIMO (Multiple Input-Multiple Output), que se manifiestan en el dominio del tiempo.

Estos modelos permiten que se manejen procesos variables en el tiempo, no lineales y con
cualquier tiempo muerto. Por lo que en general aplica a casos de control que no se pueden
manejar satisfactoriamente con la ecuacion PID.

La ecuacién de Estado de Control Automatico, es la siguiente:

x(t)=A-x(t)- B-u(t)

y(t) = C - x(t) ©

donde:

x(f) es el vector de las variables de estado (de magnitud n x 1)
x(t) ' es el vector derivada de x(t)
u(f) - ‘es el vector de las variables manipuladas (de magnitud m x 1)
y(t)--es el vector de las variables de salida (de magnitud j x 1)

<. es la matriz de parametros de estado (de magnitud n x n)
B - es la matriz de parametros de entrada (de magnitud m x m) -
C ", es la matriz de parametros de salida (de magnitud j x j)

Con Ia finalidad de tener una analogia con ofras cantidades o: parémetros se puede
establecer lo siguiente: - A

x(t) se puede interpretar como la salida de, Ios integradores o elementos de retraso
-~ “en un diagrama de bloques o de: senales del-proc tor. es'de.orden
conststente con e| orden del proceso dinémlco co

i u(t) es la llsta de cosas que se pueden ver o medlr del proceso dinamico

. "y(t) ‘es.la lis a de vanables que son usadas para controlar o que alteran el proceso
: .jdmémlco :

El procesamlento de las ecuaciones de estado requiere una gran capacidad de célculo, pero

el ajuste de esta ecuacion se realiza con métodos mas directos, los que normalmente
proporcuonan ajustes Sptimos.
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Se puede conS|derar que la ‘Teorla Moderna del Control Automatico es de caracter general
ya que la Teoria Clasica del Control Autométlco es un caso particular de la primera.

Esquemas de control

Control Légico: La naturaleza de las variables controladas, en este esquema es de caracter
booleano o discreto, i.e., solo presentan dos estados; existencia o no existencia, 1 0 0, sio
no. La finalidad de este esquema de control es la de conformar los estados de una serie de
variables booleanas con respecto a patrones o combinaciones de referencia predefinidos.
Los patrones predefinidos buscan el cambio ordenado de las condiciones de operacion, la
deteccion y manejo de condiciones anormales y en caso critico el paro ordenado de los
procesos.

Control Secuencial: En este esquema de control, las variables controladas también son de
naturaleza booleana, la finalidad de este tipo de control es la de permitir la ocurrencia
ordenada, de determinados eventos en un orden preestablecido. En este tipo de control
también se realizan acciones de control ldgico, por lo que es comin que se relacionen estos
dos ultimos esquemas como Control Logico/Secuencial.

Control Regulatorio. En este esquema de control la variable controlada, de naturaleza
continua, busca igualar a la variable de referencia (setpoint), que en la mayoria de los casos
es constante. Dentro de este esquema se pueden diferenciar varios niveles los que
dependeran de ‘la complejidad de los algoritmos aplicados, asi tenemos que de mayor a
menor complejidad estos niveles se clasifican como Control Regulatorio Convenmonal
Control Avanzado, Control de Optimizacién y Control Gerencial.

Control Regulatorio Convencional: En este esquema de control , la variable controlada busca
igualar es setpoint, que normalmente es constante o varia poco con respecto al tiempo, esto
mediante la modificacion de la variable manipulada. EI modo de: control :PID - define
satisfactoriamente este esquema, asi como combinaciones sencillas de cnrcuntos de control
El principal objetivo de este tipo de control es estabilizar los procesos. . - = S

Control Avanzado de Procesos: El objetivo de este tipo de control: es. aumentar ‘la
controlabilidad de los procesos, i.e., la habilidad de los circuitos de control de manejar
condiciones cambiantes en rangos cada vez mas amplios, lo que en algunos casos se logra
mediante la aplicacion de técnicas complementarias al control PID, mientras que en otros se
quiere la aplicacion de técnicas relativas a la Teoria Moderna del Control Automatico.

Del control avanzado de procesos, se diferencian tres niveles los que se caracterizan por su
grado de complejidad matematica, que son:

1.- Control Avanzado de Bajo Nivel. Se caracteriza por utilizar recursos sencillos de
procesamiento y compensacion de sefiales y circuitos prealimentados.

2.- Control Avanzado de Medio Nivel: Utiliza técnicas mas complejas para el control,

requiriendo normalmente para su procesamiento de dispositivos auxiliares de
_célculo, los ejemplos mas comunes de este tipo de técnicas son la siguientes:
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Control Adaptativo

Autoentonamiento

Logica Difusa

Control por Restricciones

Control Predictivo

Modelacién Estatica de los Procesos
Control Estadistico de Calidad

Control Multivariable / Desacopladores
Sistemas Expertos

3.- Control Avanzado de Alto Nivel: En este nivel se consideran los métodos mas
avanzados de control, los que para su aplicacion requieren de una labor muy
especializada, necesitandose el uso de procesadores de muy alta capacidad, que
generaimente son microcomputadores de tipo VAX o similares. En esta clasificaciéon
se tienen las siguientes estrategias:

e Control Multivariable Predictivo
* Sistemas Neurales o Neuronales
« Integracion a Gran Escala

Control de Optimizacion: Mientras que los objetivos del control regulatorio convencional y del
control avanzado de procesos, son de caracter preponderantemente operativos (aunque con
inherentes beneficios econdmicos), el objetivo del Control de Optimizacion es el de aumentar
la productividad de los procesos, lo que solo se puede realizar después de haber aplicado
los dos esquemas anteriores. .

El tipo de modelos que se utilizan en este esquema requieren una capacidad de
procesamiento muy grande, y en. algunos:casos informacién actualizada de ‘costos de.
insumos, de productos y asl como de politicas. corporatlvas ya que estos modelos hacen -
interactuar aspectos técnicos y econémicos. Las estrateglas que se clasifican dentro de este "
esquema son las siguientes: :

Modelacién Dinamica de Procesos

‘Modelacion Econémica

Control de Inventarios

Programacion de la Produccion

Rutinas de Mantenimiento

- Control de la Calidad

Asignacion de Recursos .

Control.Gerencial: Aunque las estrategias que se incluyen en esta clasificacién, se pueden
" considerar dentro.del &mbito puramente administrativo, su estructura atn se define por los
lineamientos de la Teoria de! Control. E! objetivo de estas estrategias es el aumento de las
utilidades de los procesos, clasificandose las siguientes:

e Control de Néminas
e Control de Personal
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Contabilidad

Control Financiero
Establecimiento de Politicas L ; Bl
Slstemas Gerenciales de Procesam|ento de Informamén

Control Servo o de Seguimiento: Similarmente al control regulatorio Ia variable controlada de
naturaleza continua, busca seguir y en su oportunidad igualar a la variable de referencia, la
que en este caso es variable y generalmente en funcién del tlempo
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FLC

Introduccion

Los fundamentos de la Teoria del Control estan asociados, en general, con la Teoria del
Contro! Matematico, desarrollada en su mayor parte después de la segunda guerra mundial;
pero los principios basicos del control retroalimentado, en forma de experiencia, intuicion y
habilidades practicas, han sido conocidas y utilizadas durante siglos. Ei periodo que sigui6 al
controlador revolucionario retroalimentado de Watt estuvo dominado por una ingenieria
formalizada y técnicas matematicas, ignorando el hecho que la gente era perfectamente
capaz de controlar satisfactoriamente los diferentes procesos tecnolégicos.

El diagrama basico elemental de un sistema de contro!l retroalimentado se presenta en la
Figura 2.1

FiAgljra:2'.1' Diagrama de"bldqﬁé'é"’déﬁr’i'rgis‘té}ﬁa'dlé controlrrétroallmentadb" bé’véi‘cb ) o

El objeto a ser controlado se le llama sistema (planta proceso, vehfculo etc. ) se denota por
S. El propésito del controlador retroalimentado es garantizar una respuesta deseada de’la
salida y. El proceso de mantener la salida cerca del setpoint (entrada de referencia) w, a
pesar de la presencia de distorsiones, fluctuaciones de los parametros del sistema y ruido,
se le llama regulacién. Las leyes que gobiernan las acciones del controlador:se: Ilaman
algoritmos de control. La salida del controlador, C, es la accién de control u-La forma
general de una ley de control es: :

1

u(k) = f(e(k),e(k —1),--+,e(k —v),u(k — 1) u(k = 2), -, u(k ~v)) M
debido a que una ley de control describe las relaciones entre la entrada y la salida del
controlador. En (1), e = w - y representa el error entre el setpoint deseado w y la salida del
objeto; el parametro v define el orden del controlador C y f es en la mayoria de los casos una
funcién no lineal. Diferentes algoritmos de control pueden ser derivados de la ley de control
(1) para diferentes valores del pardmetro v y diferentes funciones f, como por ejempio:
proporcional (P), derivativo (D), integral (l), proporcional + integral (Pl), proporcional +
integral + derivativo (PID). y otros (Ver Modos de Control Capitulo 1). Para distinguir entre la
ley de control (1) y fas leyes de control utilizadas en el control mediante I6gica difusa, lamaré
a (1) ley de control convencional.
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Una caracteristica comun del control convencional es que el algoritmo de control esta
descrito analiticamente por ecuaciones 'ya sea algebraicas, en diferencia, diferenciales u
otras. La sintesis de tales algoritmos de control generalmente requiere de una descripcién
analitica formalizada del sistema controlado medlante modelos matematicos, lo cual no
siempre es una tarea facil.

L. Zadeh introdujo la idea de formular algoritmos de control mediante reglas légicas, aunque
ya existian intentos por introducir a la ldgica booleana en los algoritmos en la Teoria del
Control. La principal diferencia entre estas ideas no radica en el tipo de l6gica utilizada sino
en la inspiracion. Las ideas basadas en la logica booleana intentaban incrementar la
eficiencia de los algoritmos de control convencionales; mientras que la idea de Zadeh se
basaba en la implementacién del pensamiento humano en dichos algoritmos. -

La realidad nos provee de numerosos ejemplos de la efectividad de los algoritmos de control *
basados u operados por seres humanos, por ejemplo, regular la temperatura y. el flujo del’
agua en la regadera combinando las acciones de manipular las llaves del -agua’fria'y-la:
caliente; controlar la velocidad y la direccién de algun vehiculo, automévil, avién, motocicleta, "
barco, etc. La teoria de los conjuntos difusos ofrece las herramientas apropladas/para el

manejo heuristico de los algoritmos descritos lingliisticamente. . :

El primer acercamiento al control difuso, originado por Mamdani y sus colaborad‘ores, no se.
hizo desde el punto de vista de la Teoria del Control sino desde el punto’de-vista de-la
Inteligencia Artificial. Mamdani y otros desarrollaron el concepto de Zadeh y demostraron que
las reglas logicas con predicados imprecisos se pueden utilizar para obtener conclusiones de
datos obtenidos en forma vaga. Ellos concluyeron que los algoritmos de control linglistico se
pueden usar para controlar sistemas sumamente complejos tanto .técnicos: como ‘de
naturaleza humana. La idea de los algoritmos de control lingliistico resultd ser-una: brillante
generalizacidn de la practica humana en utilizar reglas Imguistlcas con predlcados xmprectsos
para formular acciones de control. Por ejemplo: : e

« Sile falta algo Entonces revisamos los objetivos “al rato”.
« Sino se ve parejo Enlonces mueve Ia f‘gura "tanuto a tu |qu|erda

Lo que nos obliga |nmed|atamente a preguntarnos g,Cuénto falta para “al rato"? y
¢ Qué tanto es “tantito"?. i

Si le preguntamips .a.un;grupo de:personas si es’ gusta la musica clasica obtendremos

respuestas como las si

-a veces’

‘-no.

-no mucho -mas o menos

-més que meno : -muchisimo
-demasnado -si

-bastante

De las respuestas antenores, s y no, son las respuestas que los métodos de inferencia
tradicional nos permiten mgresar' si la respuesta fuera alguna de las otras, tendriamos que
filtrarlas ‘e interpretarlas para ingresar a un analisis convencional especificamente un si o no,
¢ ya'que. tienen implicitas preferencias, gustos, estados de animo, experiencias y otros
.. factores que estan asociados directamente con el individuo que las dice
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que no es asi,

La formalizacién que la Teoria de'los Conjuntos D izo de estos conceptos los llevé at’
campo del control, utlllzando como base el razonamlento aproxumado (approximate
reasoning). : S S R

El paradigma principal del control difuso es que el algoritmo de control esta basado en el
conocimiento (knowledge-base algorithm), descrito por los métodos de la Logica Difusa. El
sistema de control basado en légica difusa es una clase de sistema experto basado en el
conocimiento (expert knowledge-base system) que contiene el algoritmo de control en una
simple base de reglas (rule-base). El conocimiento codificado en la base de reglas se deriva
de la experiencia e intuicion humana y del entendimiento teérico-practico que de la dinamica
del objeto a controlar se tenga. Lo que hace especial y conceptualmente diferente al control
difuso del control convencional, es la ausencia de una descripcién analitica del sistema. La
arquitectura del razonamiento aproximado convierte el conocimiento implicito en la base de
reglas en un algoritmo de control preciso (no difuso), i.e. nos permite obtener una respuesta
concreta a partir de informacion vaga.

Los sistemas complejos involucran diferentes grados y tipos de vaguedad que
indudablemente representan un reto enorme para el que intenta modelarlos.

L.as metodologias del control clasico se desarrollaron principalmente para ingenieria y se
basan en modelos mateméticos de los objetos a ser controlados. A través de los modelos se
simplifican y conceptualizan eventos en la naturaleza y en actividades de interés donde
interviene el ser humano, empleando una diversidad de ecuaciones que deben ser resueltas,
Sin embargo, su utilizacion nos obliga a preguntarnos ;Qué tan preciso representan la
realidad estos modelos?. En casos complicados, su construccion puede ser imposible. Esto
es especiaimente cierto en Negocios, Finanzas y Sistemas Administrativos que involucran un
numero considerable de factores que interactuan, algunos de naturaleza social y/o
psicoldgica.

Los modelos basados en logica difusa emplean conjuntos difusos para manejar y describir
fendmenos imprecisos y complejos y utilizan operaciones ldgicas para inferir conclusiones.

Los conjuntos difusos (en particular los nimeros difusos) y la légica difusa aplicados a
problemas de control forman un campo de conocimientos llamado control mediante légica
difusa (FL.C Fuzzy Logic Controller). Tiene que ver con problemas de control en un ambiente
de incertidumbre; es muy- efectivo. "cuando no se requiere una precision excesiva" y los
objetos a ser controlados involucran variables medibles y estimables.

La metodologia que se presenta es de naturaleza heuristica y puede ser aplicada facilmente
a numerosos problemas de control en la Industria, Negocios, Finanzas y Administracion. Un
FLC es efectivo cuando se busca una solucién aceptable; no debe utilizarse si se pretende
encontrar la solucion 6ptima precisa (la mejor). Sin embargo, es importante aclarar que en el
trabajo diario es dificil determinar a que nos referimos exactamente con “lo mejor”.
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Los controladores mediante légica difusa, utilizan valores lingtiisticos encuadrados en reglas
Si...Entonces imitando el razonamiento del juicio humano y el sentido comun. Por ejemplo:
Si el ingreso anual del cliente es bajo y su patrimonio es alto, entonces su tolerancia al
riesgo es moderada. Aqui, las variables lingliisticas ingreso anual y patrimonio son entradas;
la variable lingiiistica tolerancia al riesgo es la salida; bajo, alto y moderado son valores
(términos o etiquetas) de las variables linglisticas.

La implementacion de un FLC requiere del desarrolio de una base de conocimientos la cual
debe permitir la construccion de reglas Si...Entonces utilizando conjuntos difusos. Para lo
anterior es importante contar con la experiencia y el conocimiento (entre otras cosas).de
expertos en el area de interés. Ellos deben ser capaces de especut"car el objetivo del sistema
a ser controlado.

La meta del Control en la Ingenieria es una accién. Sin embargo,"aqtj('se,amplla la
interpretacion de accion; la. cual puede ser. consejo, sugerencna ‘Instruccidn, : conclusidn,
evaluacion, predlcclén etc. - : R R

Conceptos baslcos de un controlador medlante Ioglca dlfusa

Un controlador medlante léguca dlfusa (FLC) es una ley: de control descnta por: un snstema
basado en el conocimiento consistente en reglas Sl... ENTONCES con predicados vagos o
imprecisos y un mecamsmo de mferencta basado en léguca dlfusa : ’

Las reglas SI.. ENTONCES son la parte medular del FLC Estén formadas :por,.
légicas que descnben Ias relaciones entre la entrada e y sallda ‘v del’ controlador Por
ejemplo la regla: N D

Slla temperatura del aguaAesk "baja Y el flujo del agua es ‘med/ :

S abrir la Ilave' —
del agua cahente poco e s

)vu(k —l)m(k 112), o uk— V))v @

Donde Ia funcién g,
sin embargo;’ ‘esto n
ecuacuén d|fere al

leerentes combinaciones de valores de e(.) y u(.) que tienen algun significado fisico real,
i pueden ser utlllzados en el FLC como:

Ae(k) e(k) e(k-1) el cambio en el error
Au(k)_— u(k) - u(k-1),, el cambio en el control

- & |

‘Ze(k) = Ze(( -0 la suma de los errores
1 L=l - ;

18




Un FLC tipico describe las relacmnes entre, eI camblo en el control Au(k) por un Iado yel
error e(k) y su cambio Ae(k) por ‘el ‘otro, Tal ley de control puede ser formallzada de la' '
siguiente forma: - . . i KRR : o . :

Au(k) = Fe(k), ’Ae(k))

la cual es un caso partlcular de (2) para v=

El valor actual de la sahda del contro!ador'u(k) se obtlene del rvalor de salida ‘prevlo u(k-1) y

muestra en la :'{aB‘Ia 2.1 ;

i

4 SI elerror e(k) es aprox/madamente cero.Y el cambio del error Ae(k) es positivo
£ ENTONCES el cambio del control Au(k) es positivo

ADEMAS

5 Sl el error e(k) es aproximadamente cero Y el cambio del error Ae(k} es negativo

- ENTONCES el cambio del control Au(k) es negativo

" 'Cada una de las reglas del FLC cuenta con una parte Sl, llamada antecedente, y otra parte

- ENTONCES, llamada consecuente. El antecedente de la regla contiene el conjunto de

condiciones que se deben cumplir para que se ejecute la accién o conclusién que se

““encuentra en el consecuente. El FLC es un sistema que tiene como entrada las variables
contenidas en el antecedente de las reglas, y como salida, la variable que se encuentra en el
consecuente.! Llamaremos al error e(k) y a su cambio Ae(k) las entradas, y al cambio en el
control Au(k), la salida del FLC representado por (3).

' En este caso se trata de un sistema con 2 entradas y 1 salida; pero se podria construir un sistema mas
general MIMO (multiple inpuis multiple outputs) de multiples entradas y muiltiples salidas o uno SISO (simple
input simple output) de una entrada y una salida. -
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Nétese que las entradas y las salidasrdel FLC soh las variables antecedente y consecuente
de las reglas en la base, las cuales estdn asociadas con la estructura interna del FLC (Figura
2.2).

Obsérvese que las reglas de la Tabla 2.1 tienen valores lingtlisticos en la entrada y en la
salida del FLC; en general estas variables son imprecisas y cualitativas, por ejemplo "el error
e(k) es aproximadamente cero" y “el cambio del control Au(k) es positive". Su finalidad es
describir cualitativamente la ley que gobierna el FLC. Los valores lingliisticos se representan
por conjuntos difusos; el conjunto de valores lingliisticos de una variable forma un conjunto -
de términos. :

Los conjuntos difusos de referencia se definen sobre universos de discusion que estan .
determinados por los rangos operativos de las variables respectivas. Consecuentemente los
conjuntos difusos de referencia relativos a un conjunto de térmmos deberén estar definidos’
en el mismo universo o dominio. R

efk)

ek}

Estructura

. Figura' 2,2 "~ Posicion de la Estructura Interna’ deI FLC enun sistema‘de’ control Las"
: entradas y salidas del FLC son los estados (o un subconjunto de los estados)
del sisterna controlado; por lo que el FLC es‘una ‘especie de controlador de
variable de estado gobernado por un conjunto de reglas y.un mecamsmo de
inferencia difuso. e .

La figura 2.3 muestra las funciones de membresla de los tres conjunto ‘dlfusos de referenciz
representando los valores lingiiisticos del error e: pbsmvo, aprox:madamente cero y negativ
Estos valores linglisticos forman:el: conjur)to ‘de: térmlnos de’ la variable error. El rango’
operativo del error se presenta en el intervalo [-

La construccién o formulacuon .de-un-algoritmo de” control de esta forma, nos permite
implementar estrategias heuristicas, definidas por afirmaciones descritas lingtiisticamente. El
algoritmo de control difuso refleja ‘el mecanismo de control implementado por personas, sin
utilizar ningGn conocimiento formalizado en forma de modelos matematicos ni tampoco una
descripcion analitica del algorlt o." acerca del objeto a ser controlado. Aunque el algoritmo
presentado como ejemplo es muy. simple, es evidente pensar que no puede dar solucion a
problemas de control muy.sofisticados; para lograrlo, necesitamos conocimiento suficiente
del objeto y por lo tanto una base de reglas mucho més detallada, para tener una descripcién
mas completa de la estrategla de control a seguir.

Una fuente adecuada y dlrecta .para la formulacion de estrategias de control, es el
conocimiento y la experlenma que del objeto tenga un ser humano, ya que él, puede describir
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; gliﬁib‘de!‘o?del sistema“de control que en esencia se busc
punto de vist

‘aunque desde su muy particular

Figura 2.3 Funciones de membresia de los conjuntos difusos que representan los valores
linglisticos positivo, aproximadamente cero y negativo ‘- :

La base de reglas de la Tabla 2.1 puede ser mejorada significativamente sl consideramos
afirmaciones logicas mas detalladas, i.e, podemos hacer un refinamiento de los valores
lingtiisticos que describe cada variable del FLC sobre su mismo universo de definicion, lo
que se traduce en incrementar el nimero de elementos que constituyen cada conjunto de
términos de cada variable. Asl por ejemplo, si en vez de contar con tres elementos en el
conjunto de términos de cada variable de entrada y salida del FLC planteado anteriormente,
lo incrementamos a siete elementos, estaremos realizando un refinamiento del universo de
definicién de cada variable ([-1, 1] en este caso) obteniendo una mejor descripcion de cada
variable (Tabla 2.2). Ademas, nos permite manejar informacién contradictoria sin riesgo a
inferir algo incorrecto.

Los siete elementos del conjunto de términos de las variables e(k), Ae(k) y Au(k) ahora son
positivo grande (PG), positivo medio (PM), positivo pequerio (PP), aproximadamente cero
(Z), negativo pequerio (NP), negativo medio (NM) y negativo grande (NG). Las funciones de
membresia relativos a los conjuntos difusos de referencia se presentan en la Figura 2.4.

El procedimiento anterior no ofrece solo ventajas, ya que la descripcion de las variables que
intervienen en el sistema se agudiza, lo que provoca que para cada valor particular de una
variable, por ejemplo xo, se tengan dos o tres valores disponibles en los valores lingliisticos
de referencia para obtener una inferencia posterior, i.e. se incrementa la informacién de las
variables al igual que se complica el modelo; el tipo de inferencia que se utilice determinara
si los resultados obtenidos son diferentes, ya que hablar de complicar la inferencia no tiene
sentido ya que el proceso es automéatico en una computadora.

La forma del FLC nos hace preguntarnos ¢ Cémo implementar un FLC en la practica, dada -
su considerable diferencia con la formulacién de los algoritmos de control clasico?. Es decir,
¢ Cémo calcular la salida de la base de reglas suponiendo que tenemos algunos valores de
las variables de entrada?. En lo siguiente discutiré algunos aspectos . importantes
relacionados con el mecanismo de inferengia de un FLC. HER ‘
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- vT_ang '2'.'é : Base d";:r‘eglas‘ Hiéjé}édé &eidh FLCslmpIe
1< Sl e(k) es PG Y Ae(k)" es Z ENTONCES Au(k) es PG ADEMAS
" Sle(k) es PM Y Ae(k) es Z ENTONCES Au(k) es PM ADEMAS
" Sle(k) es PP.Y Ae(k) es Z ENTONCES au(k) es PP ADEMAS
2.- Slefk) es NG Y Ae(k) es Z ENTONCES Au(k) es NG ADEMAS
: Sle(k) es NM Y Ae(k) es Z ENTONCES Au(k) es NM ADEMAS
Sl e(k) es NP Y Ae(k) es Z ENTONCES Au(k) es NP ADEMAS
3. Sle(k)es Z Y Ae(kjes Z ENTONCES Au(k) es Z ADEMAS
“4-'Sle(k) es Z Y Ae(k) es PG ENTONCES Au(k) es PG ADEMAS
. Slefk) es 'Z Y Ae(k) es PM ENTONCES Au(k) es PM ADEMAS
Sl efk) es.Z Y Ae(k) es PP ENTONCES Au(k) es PP ADEMAS
5. Sl'e(k) es:Z Y Ae(k) es NP ENTONCES Au(k) es NP ADEMAS
"8l e(k) es Z Y .Ae(k) es NM ENTONCES Au(k) es NM ADEMAS

Z.Y Ae(k) es NG ENTONCES Au(k) es NG

l-l error

THY error
Lo g2
CHa cont‘(ol‘ 9
g1

Flgura 2 4 Functones de membresia de los: conjuntos dtfusos que representan los valores

: 'Ilngulstlcos positivo. grande’ (PG), positivo. medio (PM),’ ‘positivo pequefio (PP),

aproximadamente “cero (Z), ‘negativo pequerio’ (NP), negativo: medio (NM) y

negativo grande (NG). Notese que xp toma valores Negativos,

Aproximadamente  Cero y Positivos al mismo tiempo, g1, 92 ¥ gs
respectivamente

Proceso de Inferencia o Razonamiento en un FLC

Como he dicho, un FLC puede verse como una relacion funcional de alta complejidad entre
variables relevantes. Ademas, la forma utilizada para representar esta relaciéon involucra el
uso de reglas que presentan predicados imprecisos. La coleccion de estas reglas se llama
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IWFLC Usaré el término razonamlento para indicar el

'e"niarhlento Hacia atrasy hacia adetante

Exnsten' dos tlpos prlncrpales de mecanismos de razonamiento en un sistema experto

“convencional o en un sistema basado en el conocimiento: el encadenamiento hacia atras y
hacia adelante. En el encadenamiento hacia atras, el mecanismo de razonamiento se
presenta como una meta y se trata de encontrar todos los procesos necesarios y suficientes
para llegar a esa meta. Entonces por ejemplo: dado un radio transmisor averiado, y sus
sintomas observados (estatica, sin luz de encendido, antena rota, etc.), ¢Cuales serian las
causas probables de la falla y cudles las medidas a seguir para reparar la averia?. En el
encadenamiento hacia delante, se intenta reunir datos y construir a partir de éstos un estado
sostenible de un problema y eventualmente, un estado de solucién. Por lo tanto, dadas una
serie de tareas, su requerimiento de recursos, orden de precedencia y costos, un sistema de
encadenamiento hacia adelante construiria una agenda viable o una orden de envio de costo
minimo, o una red de proyectos para trabajar.

El encadenamiento hacia atras y hacia adelante constituyen las dos formas principales de .
inferencia utilizados en sistemas inteligentes. Juntos proveen de las herramientas necesarias
para construir sistemas que puedan conducir a un diagnéstico profundo, evaluacion de
politicas muitiples, administraciéon de proyectos, asignacion de recursos, planeacién de la
produccion, planeacion de requerimientos de material, y programacion de tareas en general.

Razonamiento difuso o aproximado

Un tercer tipo de razonamiento lo constituye el razonamiento difuso o aproximado, que
combina la representacion del conocimiento por medio de reglas asi como conjuntos difusos.
Los sistemas de razonamiento aproximado funcionan con informacién ambigua e imprecisa y
el procesamiento de las reglas se realiza en paralelo en forma efectiva. Toda variable de
solucion es resuelta acumulando evidencia a favor o en contra de su valor posible. Cada
regla contribuye a la forma final de la variable de solucion. Cuando todas las reglas han sido
activadas, los conjuntos difusos resultantes representando cada una de las variables de
salida son defuzzificados® para encontrar un valor esperado. Este valor estd basado en
evidencia preponderante.

Un diagrama de bloques que deéc‘fibe el proceso de control se muestra en la figura 2.5. El
significado de cada bloque se explica a continuacion,

Estructura Interna del FLC

ntrol tienen entradas y salldas consideradas como variables lingtiisticas.

2 Ver Agregacion (F lictos)'y Dyefuz'zlfllycjaiélbn. mas adelante en éste capitulo.




Problerma | | - '~ MODELO DE CONTROL

‘Real - VL MEDIANTE LOGI_CA DIFUSA
ENTRADA | . Agregacién;r_;.‘;;.| Defuzzificacion

Salida Difusa |

|

i Salida bien
Definid

! Variables Linglisticas (Prgcr:‘:s:) v

! Descritas por Con]untos

| Difusos ACCION

A/r Al*h sy ;
B/, Bji1, ... Bmb,
Ck, Ck+1, ..., Cg} S

. Los términos A B,. y Cx'son conjuntos dIfUSOS deﬁnldos como:

={x pal¥) [x AU
B/ ={y, () ly e Bl T 5)
Cu={(z, pew(@)) [z € Cuc U~ '

El disefio de los conjuntos (5) requiere:
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i. Determinacion de los conjuntos‘universa es: Uy, Uo, : de operacnén) de las
variables base x, y, 2, para| Ias variables linglisticas descritas por’A B yC.

ii. Seleccion de las formas, plcos y.va les de Ias uncio
términos). En general se utilizan las.formas de campana
representar las funciones de membresia (o parte de estas),
son numeros difusos,

resla de A, B, Cx (los
angular y trapezoidal para
n:la mayoria de los casos

iiil. Especnf"car el nimero de valores (térmlnos) en (4), i.e

se usan nimeros (enteros) entre 2 y 7°.

my s. Usualmente

Reglas Si...Y...Entonces

llamadas reglas de control o reglas de producc}ién

El numero de reglas es nm, el producto del numero de térmlnos en ‘cada variable Ilngulstlca\
de entrada A y B (véase (4))4 Las reglas se disefian para producir o tener como ¢ lusién's .
- < nm diferentes salidas (s es el nimero de términos de la variable de salida C). " U

Las reglas con las salidas difusas posibles, con etiqueta Cy, se preéentén‘Siifribblidamer{te en
- una matriz de n x m (Tabla 2.3) lamada tabla de decision, donde Cy, i = 1; .' noj=41,

-son elementos del conjunto {Cy, .. Cs} solo que con otro nombre. L
flLas reglas de la tabla 2. 3 se leen: ‘

Sl X esta en A, Y y esté en B, Entonces z esté en C,, o (6)

onde C,, es alguno de los elemento'_ dkel conjunto {Cf

Cs} solo que renombrado.

@

‘El antecedente de (6) y (7). que es la parte que une la conjuncién Y. (p; Y. q,), se define como -
‘una agregacion de tipo Y o una interseccion difusa (entre conjuntos dlfus I Es'una relacuén
.difusa en A x B ¢ Uy x Uz con funcién de membresia ‘ :

3 Un solo término, serla Gtil si quisiéramos comparar si se tiene o no ese valor; y mas de siete, esultar[a Inusual

aunque no imposible, ya que manejar mas de siete valores o modificadores de un término IlngUlstlco no se usa.”. .’
4 Podemos considerar mas de dos entradas (pero una sola salida), digamos por ejemplo tres entradas €On Sus -

términos correspondientes n, m y p. Por lo tanto tendremos n x m x p reglas del tlpo Si. Y Yo Entonces
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pia gy = min(ual®), H(v), xy) e AXBe UixUz  (8)

Tabl_a 2,3 Tabla de decision: Reglas Si ... Y ... Entonces

By . B; Bjeg e Bm

Ag Ciq Cy Cigper | ... Cim

Al Cr || & | Co || Cim
A,:-H Ci§1 1 C,':” C]+:1_/+1 CI+:1 ,,,_1

An Cn1 .. Cy Copr1 | .o | _Com

La regla de inferencia (7) es una implicacién. Expresa el grado de veracidad del
antecedente de la regla. Existen muchas formas de representar la implicacién, pero para
" efectos de esta tesis se usara el propuesto por Mamdani, que expresa la inferencia de una

*. regla por medio del operador A {min); a r se le llama el consecuente de la regla. Por Io tanto
. (7) puede expresarse de la forma sngulente

pin gj A = min(uaix), IIBI(Y):VFQI/'(.Z))V.. S r, k : (9)

; Esta representacsén proporcnona el grado de veracidad de la regla que es eI resultado de la
: operacubn mln sobre Ias funcnones de membresla de’los’ conjuntos dlfUSOS A ByC.

> ‘Evalyuavcyiénvdé las Reglas

Si las entradas del FLC son x = xp y y = ¥, entonces se debe encontrar su correspondiente
salida z. A los nimeros reales xp y yo se les’ llama lecturas; pueden obtenerse midiendo,
observando, estimando, etc. Para que las lecturas puedan ser introducidas al modelo difuso,
estas deben ser transformadas a los valores (términos) adecuados de las variables
lingUisticas correspondientes.

Cada lectura debe ser comparada contra la funcién de membresia apropiada que represente
el o los términos de la variable lingliistica. La comparacion es necesaria debido a que los
valores de las variables linglOisticas no son mutuamente exclusivos, l.e.; sus dominios se
traslapan, a cada lectura le puede corresponder uno o ‘mas valores o térmlnos esto se llama
codificar las entradas. 3 i :

Esto se ilustra en la figura 2 6 donde a la Iectura xo e:U1 le corresponden dos valores
constantes (X} Y tai+1(Xo) Ilamados Iecturas d/fusas de entrada Pueden ser interpretadas
como los valores de verdad de xo relatlvos a A; y Am B
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Hawi(X)

l’A((x o) )

.0 ST i X e x

L Fig'uvli'a 2.6. Lecturas difusas de entrada correspondientes a la lectura Xo

¢ La linea recta que pasa por x, paralela al eje 4, intersecta solo los valores Ajy Axs de A en la
figura 2.6, reduciendo con esto los términos difusos a valores singulares bien definidos®
denotados por paii(Xxe) ¥ taifXe). La linea x = xp no intersecta el resto de los términos, por lo
que la interseccion es el conjunto vacio con funcion de membresia 0. Similarmente, la linea
que atraviesa yp intersecta solo los valores B; y Bjvy de B (figura 2.7) que proporciona los
singulares ugjs1(Yo) ¥ tgi(¥o)-

En un sentido mas general, cuando las medidas tomadas por un sensor se encuentren

contaminadas por ruido, se puede pensar que éstas son conjuntos difusos con funcion de

membresia triangular. La funcion de membresia se construye a partir de la densidad de

probabilidad del ruido; el vértice del triangulo sera dependiente de la media de la dlstrlbucuﬁn
" yla base del triangulo de la desviacion estandar.

Si las variables de entrada toman valores difusos, esto es Uy = Ay y Uz = Ay, donde A1y Az
son subconjuntos difusos de los universos X; y Xz, entonces la medida de- apareamiento
‘ entre el valor. difuso: A1y el.valor ||ngulst|co ‘Bj; se obtiene de:la" p03|b|l|dad ‘condicional :
IA,) = Maxu (Bn A A1(X1)) en lugar del grado de membresia. Similarmente, para Ia
M Maxxz (B}z & A2{X2)) El nivel de
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.”B/ﬂ(YD) -

#s/(}’t‘r) y

 Figura 2.7 Lecturas difusas 'd’e“ entr

La tabla de decision (Tabla 2.3)/ por sus

- funciones de membresla se redu de dec13n§n tnducrda

:~ Tabla 2.4 Tabla de decisién inducida y éeldas ‘Vactlv’a\s,,

o Hgi(Yo) | sgje1(Yo)
0 0 0 0
. : pai(Xo) 0 Hei(z) | peiges(z) | ... 0
SR Har1(Xo) 0 tem(2) | peitjer(2) | - 0
0 0 0 0 . [ 0

le ¢ conﬂlctos esla metodologla que se_uti
cmon de control es Ia que se segunrakcomo resultado de la actlvacién de: vanas reglas




La tabla 24 muestra que solo se actlvaron cuatro reglas el resto no producwé nlngun :
resultado R . : :

Bi1(x1) P S e : ‘BIZ(XZ) cLE )
‘ ' Coad o B

Bu) Batxd)

'Figura 2.8

L A contlnuacubn el proceso de resolucién de conflictos uhllzando las cuatro reglas

‘2.4 numeradas por conveniencia de la uno a la cuatro; estas reglas

Tu (xc ) vl‘B](‘VO))

5 Tu+1 ,UAI(XO)/\.UB]ﬂ(yo) min A:(XO): Haj+1(¥o))
: (1
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STy = /~'Al+1(x0) A #B/(YO) mtn(/JAm(Xo) #B;(Yo) )
Tietje1 = /lAm(Xo) A ﬂB/+1(,Vo) mln(uAm(Xo) /IB,+1(.V0))

Las lgualdades (11) se obtuenen de (8) para X=XoY Y =Yo Los numeros reales Ty, Tije1, Tisn)j
Y Tis1j+1 S€ muestran el Ia tabla 2.5,

Tabla2.5 - Tabl}a deAniveles'de activaclén de reglas

ugi(yo) | maj1(yo) 0

0 0 ... 0 0 0
Hai(xo) Y oo Ty Tij+1 0
Haiv1(Xo) 0 |1 Ty Tit o1 0
0 0 . o 0 )

La tabla 2.5 es similar a la tabla 2.4 con la diferencia que las celdas activas en la primera
estan ocupadas por los niveles de activacion de cada regla activada, mientras que en la
segunda las mismas celdas estan ocupadas por conjuntos difusos (salidas). Ahora se utilizan
las celdas activas en ambas tablas para introducir el concepto de salida de control.

La salida de control (SC) de cada regla se define como la conjuncion del nivel de activacién y
~el consecuente de cada regla

SC de Ia Regla 1.- 1:., A ,uCI,(z) mm(‘ru, yc/,(z))

SC de la Regla 2 TIMA#crw(Z) mm(‘nm.ycun(Z)) ‘, ('12)5", B

una conjunclon u operac16n min entre
;como se muestra en Ia tabla 2 6.

Las salidas de las cuatro reglas (12) locahzadas en Ias celdas actlvas de Ia tabla 2.6, deben
ser agregadas o combinadas conla‘finalidad. de obtener una sola accion de control con
funcion de membresia tuo(2). La operacu.’m utilizada para la combinacion de las salidas de
control individuales es la umon de conjuntos dlfusos v expresado por el operador max.
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Tabla26 Sa A 3 reglva'jé-f1'-:1: 3

S Tijer A deij+1(2)
| T A ficisri(Z) | Tisnger A Hoivgei(2)

Ho(2) = (Ty A pey(2)) v (Tijer A pcipa(2)) v
v (Tiet) A Uoir1f(2)) V (Tis1ys1 A Hoivj+1(2)) (13)
= max{(Ty A uci(2)); (Tij1 A peig+1(2)),
(Tisrj A sei14(2)): (Tisrger A peietj+1(2))}

Notese que en (12) y (13) la operacion A (min) se realiza entre un nimero y una funcion de
membresia de un conjunto difuso. Esta operacion es facilmente realizable entre dos nimeros
(axiomas de orden), entre dos conjuntos normales (interseccién de conjuntos) y entre dos
conjuntos difusos, por lo que la siguuente exphcacnén se vuelve necesaria.

Suponga que se cuenta con' eI numero real  y el conjunto difuso C con funcuén de
membresla uc(z). Entonces se defme b

Hagel2) = @ i6(2) = mln(ua(Z) @ 4c(2)) o A

donde u.(z) = a es una Iinea recta paralela al eje z; geométncamente esto representa un
truncamiento de la curva ,uc(z) .

La funcién de membresia (14) se muestra en la figura 2.9 para |a's dos formas més usuales
de uc(z), triangular y trapezoidal; la figura representa un nimero difuso no normalizado (el
maximo valor de su funcion de membresia puede no ser uno).

" tu

1elz)

HalZ) =

Hunc(2) Henc(2)

Figura 2.9 Numeros difusos no normalizados

| TESIS CON. [
¢ SALLA DE ORIGEY ;




La funcion de membresia (13) también representa un conjunto’ difuso no normalizado
formado de partes de funciones de membresfa no normalizadas del tipo de la figura 2.9.
Puede pensarse como una agregacion ponderada de los consecuentes de cada regla, donde
los pesos los determinan los niveles de activacién (relevancia) de cada regla.

De acuerdo con el contexto y la aplicacion que se desee desarrollar, es posible que la salida
del FLC como un conjunto difuso sea adecuada, como en (13), o.que por el contrario,
necesitemos un valor preciso Unico que sea la salida del: sistema controlado, como
normalmente ocurrird. Para obtener una sola accién o decislén de control de’ sal|da debemos
resumir o(z); a este proceso se le llama defuzzificacién.

Para ejemplificar lo anterior, imagine que no cuenta con un relo; ala manoy requlere saber
que hora es, asi que decide preguntar la hora a alguien que pase de; T
preguntado, obtiene la respuesta “las tres".

De la enorme gama de posibles reacciones que usted tendra’ al escuc| a respuesta por el
momento solo nos interesan dos. La primera, es que entienda que son exactamente las tres
horas con cero minutos (figura 2.10a); la segunda, es que sean alrededor de'las tres (figura
2.10b), si esto dltimo ocurre y usted entra a trabajar a las tres en: punto (3:00) quizas le
interesara saber si todavia tiene unos minutos o si ya llegé tarde y pregunte otra cosa, si no,
puede que con esa respuesta sea suficiente.

3
H H
Respuesta: *las tres” a) Respuesta: Yas tres" b)

0:00 S 300°. 7 hora 0:00 3:00 hora

Figura 2.10 ¢Qué hora es? R. Las tres.

Defuzzificacion . -

El conjunto (13), indica el nivel de certeza con que cada valor de su dominio puede ser una
buena  salida de la:base de reglas para una entrada en partlcular El algoritmo de
defuzzmcacuén utlhza /I[o[(z) para seleccionar el mejor valor de salida y del FLC.

© 32




El problema de defuzzificar aparece también como parte medular en el proceso de toma de
decisiones basadas en conjuntos difusos. En este caso tenemos un conjunto de alternativas
A y un subconjunto difuso S sobre A indicando el grado en que cada alternativa satisface el
criterio de decision y las metas. El problema que se describe en este apartado, define la
estrategia de utilizar S para seleccionar un elemento de A que sea representativo.

Las formas mas usuales de realizar la defuzzificacion de un conjunto difuso son:

s Calcular la media de los valores maximos de la funcion de membresia asociada al
conjunto difuso (Mean of Maxima, MOM)

e Calcular el centro de masa de la funcidn de membresia asociada al conjunto dlfuso .

(Center of Area, COA)

Yager y Filev, visualizan el problema como si se tratase de seleccionar un elemento a partlr

de un subconjunto difuso (figura 2.11). El problema de seleccion” consiste‘en convertir: el -

conjunto difuso en una densidad de probabilidades vy utilizar esta Gitima’ para‘ seleccionar el

valor defuzzificado. La seleccion se realiza mediante alguno de dos procedlmi

St Experimento aleatorio
Sz Calculando el valor esperado de la distribucion

S, : Muestrear una Distribucion Uniforme Continua en [0, '1]' y T
Posteriormente evaluar en r la inversa de la funcién de distribucion®p iconvertida;

Acumular los valores de la funcién de densidad p hasta que el valor obtenido'sea mayor o :

igual a r; entonces habremos seleccionado la alternatlva de sahda §E
S, : Calcular la esperanza (media) de Ia dlstnbucuén de p.

La conversion del subconjunto difuso ala densndad dependera de a
membresia asociada al subconjunto asi ‘como’:de la- conflanza ‘que; L ;
informacién contenida en él subconjunto Se requleren dos” propled des para; reahzar Ia
conversion: SRR :

Q)  Si ulx) = ulxy) entoncé p‘('x/;) #'b(xj()‘ (ldentidé‘d)ﬂ

(i) Si p(x,) > ,u(xk)“entonces ,p(x/) > p(xk) (monotonla) ETE

Entonces:la cond:cuén de |dent|dad M requlere que si dos alternatlvas mapean el mismo
valor ‘en a funcuﬁn de’ membresia del conjunto difuso, entonces deberén tener la misma
i probabllldad’de eleccnon La condicion de monotonia (i establece que; 8 una alternativa

anta o) més probabllldad de selecclén que la segunda. -

p(xk) = 1/m “si xk = Maxx(;l(x))
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donde m es el numero de elementos de X que mapean eI m VX|mo valor de Ia funcnén de
membresia. .; :

Convertir ¢
entrada u en una r Aplicar
Base dc densidad de : Proccdlmxemo
Reglas probabilidad Sl 0S8:.
P

Algoritmo de Defuzzificacion'

Figura 2.11 Vista general del proceso de Defuzzificacion - - .

Si normalizamos el conjunto difuso ajustando los valores de.la funcién de membresia para
que, conservando su forma, cumpla con las condlciones de una funcion de densidad de
probabilidades, lograremos que satisfaga las dos i
condiciones y sea igual a COA.

- ("'i)
plu) = Z,‘/u(-‘k)

Yager y Filev demostraron que de la mt”nldad de procedlmlentos posubles de convertlr un
conjunto difuso en una funcién de densidad de probabllldades ‘el equivalente’ a MOM ) el
que menor entropla puede presentar. :

Ademas, si asignaramos la misma probabnhdad de seleccuén a cada alternatlva .e.; 51 n es eI
nimero de alternativas posibles con mapeo de funcién de membresia: mayor que cero’ y:
asignamos p(xx) = 1/n, k: 1 -> n -distribucién uniforme- entonces. reahzariamos la conversién(
de la funcién de densidad con la mayor entropla. Para:el caso. donde’la:funcién de .
membresia tiene dominio continuo (alternativas de decision), entonces p(xk) ‘,1/n,‘~'donde n-
sera la distancia entre la menor y la mayor de las alternativas, suponiendo que eI érea dela
funcion de membresia es conexa, i.e., las alternativas forman un intervalo. .~ :

S La entropia mide el nivel de lni:ertidumbre manifestada por una distribucién de probabilidades.
A : e a4




Elaboracién de un FLC

El problema que se plantea resolver en este capitulo consiste en controlar el servicio en una
red de cajeros automaticos, el servicio que prestard cada cajero en la red, consistira
tnicamente en retiro de efectivo.

Mi decision de utilizar el Control Mediante Légica Difusa (FLC) y la Simulacion Asistida por
Computadora para disefiar y modelar el Sistema que se encargard de dar respuesta al
problema razén de este caplitulo, se debe a que mediante datos de entrenamiento se puede
construir un modelo del sistema basado en un reconocimiento de patrones mediante logica
difusa, el cual asistido por la simulacidon puede llevarnos a una mejor descripcion y
exposicion del problema, y asi poder establecer una solucidn 6ptima sobre bases
comprobadas antes de su implantacion.

Para comenzar el disefio del sistema en cuestion se deben establecer los supuestos sobre
los que se basara el modelo final del mismo y un bosquejo general del problema. !

Descripcion del modelo

Un supuesto basico y fundamental es que existird siempre dinero suficiente para ser llevado
a los cajeros cuando estos lo requieran, ademas de contar con el transporte respectivo. Se
supondra también que solo se cuenta con una persona para atender los cajeros, esto tltimo
facilimente puede relajarse y permitir un mayor niimero de personas disponibles. De hecho el
numero de cajeros en la red, los cuales se suponen 4, asi como el flujo de dinero que estos
manejen, determinaran si una persona es suficiente para mantener controlado en un nivel
optimo el sistema, o si es necesario mas personal.

Si el dinero disponible en el cajero no es suficiente. comparado con la cantidad requerida,
entonces se marcara una cantidad negativa en el monto disponible del cajero; asi mismo, si
el monto ya es negativo, se restara del monto la cantldad solicitada haciendo mas negativo
el monto de! cajero.

El objetivo que debe cumplir el sistema a ser modelado es mantener el monto de dinero
disponible en cada cajero, en un nivel minimo, cuando sea atendido para rellenarlo. Aunque
algunos cajeros automaticos también proporcionan otros servicios, como consulta de saldos
y depdsitos, aqui no seran tomados en cuenta.

Los cajeros se suponen dispersos en cierta zona geografica sin importar especificamente
cual; lo que si serad importante es cuanto tiempo se necesita para ir del Centro de Control
(Central) a cada cajero, ya que el personal encargado de atenderlos solo transportara el
dinero que necesite un cajero a la vez, siendo obligatorio que regrese a la Central por mas
dinero y partir hacia otro si asi se requiere. Cabe mencionar que el tiempo de ida se supone
igual que el de vuelta, ya que no se afecta la complejidad del sistema y si se facilita su
exposicion.
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La matriz aleatoria MTU (Matriz de Tiempos por Ubicacién) es una muestra de tamario 4 de
una distribucion Binomial Negativa con parametros r = 38 y p = 0.7, que contiene en cada
posicién el tiempo promedio que se requiere para llegar a cada cajero partiendo de la
Central. No hay razén para no utilizar cualquier otra distribucion, ya que no se esta hablando
de una red en especial; los parametros usados los obtuve haciendo un muestreo de diversos
cajeros automaticos y sus usuarios y posteriormente ajustando los datos a las distribuciones
aqui usadas. Asi por ejemplo, MTU(1) = 10, i.e. se necesitan aproximadamente 10 minutos
para ir de la Central al cajero uno y viceversa.

MTU =[10,12,26,30]) (1)

A los valores de MTU se les afiadird una magnitud aleatoria con distribucién Logaritmica
Normal de media 0.9 y varianza .15 que representa el tiempo que se necesita para asistir al
cajero en cuestion. La suma de estas magnitudes sera entonces el tiempo total aproximado
que durara el personal fuera de la Central. Si es preciso que se asista un nuevo cajero tras
regresar de otro, se despreciara el tiempo que tardaria en enterarse que debe ir a otro cajero
y tomar mas dinero para después partir.

La asistencia consiste en llevar dinero al cajero que lo requiera.

Se necesita un proceso que valide qué cajero despachara dinero en el minuto actual ya que
pueden ser todos o ninguno; la unidad de tiempo base establecida en la simulacion es de un
minuto. Si la variable vectorial Tiempo es igual a cero en alguna de sus posiciones, esto
querra decir que faltan cero minutos para un nuevo retiro, i.e., se hace un muestreo de una
variable aleatoria Logaritmica Normal de parametros =7y c=1.3 para determinar el monto
del retiro del cajero en cuestion; para hacer el retiro un multiplo de 50, al resultado de la
muestra aproximado a su entero inmediato superior se le multiplicard por 50, si el resultado
es cero, se asigna cincuenta. Inmediatamente después, se hace un muestreo de una
variable aleatoria Binomial Negativa de parametros =19 y p=.75 la cual simulara el tiempo
necesario para el proximo retiro del cajero. Lo anterior se haré por cada cero en la vanable
Tiempo.

Tiempo = (tiempo cajero 1+, tiempo cajero 4)  (2)

Los retiros efectuados a través del tiempo se suman para determlnar la cantld Vd q”e aun»ﬂ
permanece en cada cajero : -

Se utilizara una funcion que calcularé una proyeccuén del monto dlspo
momento que. lo’asistan. Tomara dos_ parametros, el tiempo total necesari
cajero y la cantidad de dlnero que se encuentre dlsponlble en ese momento

gontm .que utiliza‘ Léglca Difusa’ para establecer un
na serle de datos (serle de tiempo en este caso); ya



Tomando en cuenta el prondstico de salida de la funcién anterior y el tiempo que tomaria
llegar al cajero en cuestion como entradas en un Controlador Mediante Légica Difusa (FLC),
se espera obtener la urgencia con que cada cajero necesita ser asistido y asi establecer
prioridades de atencion.

El cajero con la mayor urgencia sera el siguiente en ser asistido, si se da el caso que 2 o
mas cajeros tengan la misma urgencia, entonces se sorteara uno al azar.

El algoritmo en el que se basa la proyeccion del monto de los cajeros necesita conjuntos de
datos y una descripcion de la estructura del modelo a ser disefiado. Se hace uso de un
mecanismo de descubrimiento de reglas que genera los conjuntos difusos necesarios para
cada variable en los datos y produce las reglas que describen el comportamiento del modelo,
con lo que se construye la naturaleza del sistema en forma conjunta, como un todo.

Cuando se disefia el modelo de algun fenémeno, frecuentemente se enfrenta el problema de
cuantificar y describir cuales seran los parametros de control y de solucion del sistema en
términos de su representacion lingtiistica, a menos que cada parametro y variable estén en
funcion de abstracciones que de todos modos se tienen que describir en términos
lingliisticos, si se quiere saber a que se esta haciendo referencia; por lo que si el modelo se
entiende y las descripciones matematicas son robustas y deterministas, entonces podemos
representar el comportamiento del fendmeno con confianza.

Modelo del
Proceso (g)

’Fi;cj:ﬁfa 3.1: - Funcion de Transferencia

Sin embargo, las relaciones que se describen en el modelo, a menudo causales, no son bien
comprendidas o justificadas, ademas, son altamente imprecisas y sujetas a multiples
interpretaciones dentro de un mismo conjunto de expertos. La ventaja es que a menudo se
cuenta con datos del fendmeno a ser modelado lo que nos brinda la posibilidad de tener un
conocimiento basico de la respuesta o comportamiento (salida) del fenédmeno que una serie
de condiciones o supuestos (entradas) producen.

En este contexto se puede ver un mapeo que va desde un vector de datos x=(xy;, X2, ..., Xni
), que representa un estado inicial del modelo, hasta y;, que representa el estado solucién del
problema, lo anterior para el caso i. Eso sugiere que puede existir una funcién de
transferencia entre estos estados.
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: ) - K —g(xmxnz:‘f"xln) :
Lo = g(xzuxzz: ",xz,,)
: . (3)

Y = (xklvxkzi""xkn) B

El mecanlsmo ‘exacto del Proceso del Modelo esquematlzado en’ Ia Figura 31, es
. desconocido o pobremente entendido. Usando esta relacion, seria idéneo’ poder denvar un
o conjunto de reglas o asociaciones difusas condicionales de Ia forma‘

SI x1 esté enPy y xzestden Pz y ... xsestd en P, Entonces yestaen C

Donde P es un predicado que hace referencia a una region difusa y C es una region difusa
consecuente. Estas regiones se generan directamente de los datos mediante particiones o
subconjuntos de los dominios donde las variables estan definidas. E! proceso que encuentra
las reglas busca la mejor combinacion entre predicados y consecuentes donde ambos sean
consistentes con los datos, por lo que se necesita un método que compare reglas conflictivas
o contradictorias, que consolide reglas redundantes y que asigne jerarquias a las reglas:
segun la confiabilidad en los datos y el grado de membresia en los conjuntos_ difusos
respectivos. A este Gltimo proceso se le conoce como reconocimiento de patrones,. Ios
cuales estaran implicitos en el listado de reglas.

En este caso no cuento con informacién verdadera de retiros en cajeros autométlcos asl
que simulé retiros de cajeros automaticos basado en informaciéon de una: muestra en:
diversos cajeros. A partir de esta informacion ajusté los tiempos entre retiros’y sus: montos
con las distribuciones Binomial Negativa y Logaritmo Normal descrltas al pl’lﬂClpIO de este
capitulo. . :

Una vez generada la informacién de retiros, decidl que. con la mformamoh de 4: penodos
hacia atras seria suficiente para captar el comportamiento de la funcién de transferencxa

Para obtener las variables X;; a la X4 acomodé los datos de la simulacién en una sola serie

i de tiempo con los montos de los retiros acumulados por minuto y calculé la cantidad de
dinero que se retiraba del cajero en una unidad de tiempo t, entonces la primera observacion
obtenida es el monto acumulado de retiro al tiempo t menos el monto acumulado de retiro al
tiempo 1, la siguiente observacion es el monto acumulado de retiro al tiempo t+1 menos el
monto acumulado de retiro al tiempo 2, y asi sucesivamente.

—_——
n
w
EN
z

Flgura 3.2 Registros de serie de tiempo con los montos de los retiros acumulados por
“minuto
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El célculo anterior da como resultado una serie de tiempo que llamare S; con montos

sucesivos de retiros cada t minutos de tiempo. Con esta informacion, X4 es el primer registro

de S, Xa7 es el registro t+1 de §;, Xz es el registro 2t+1 de S;, Xy, es el registro 3t+1 de S;y .
Y: es el registro 4t+1 de S; con lo que completamos el primer registro de la serie de.
entrenamiento para la generacion de patrones SE; para un tiempo t (X4, X31, Xa1, X11; Ys).

Para el segundo registro de SE,, X4z es el segundo registro de S;, X3 es el registro t+2 de St .

, X22 es el registro 2t+2 de S, , Xj2 es el registro 3t+3 de S,y Y: es el registro 4t+2 de S (X2, :

X3z, X22, X12; Y2). Los demas registros se calculan de manera similar.

La busqueda de reglas consiste en tres pasos fundamentales, La descomposicién de las
variables del proceso en conjuntos difusos (variables de SE,; ), la generacién de reglas
tentativas a partir de los datos y la creacion de las reglas difusas combinadas.

La descomposicion de las variables del proceso en conjuntos difusos, consiste en
descomponer el universo de discusién o dominio de cada variable de entrada, asi como de
salida, en un conjunto de conjuntos difusos en forma de campanas de Gauss. Este primer
paso tiene intervencion directa con la persona que esté disefiando ya que tendrd que
escoger el nimero de conjuntos difusos en los que se hara la descomposicion para asi
representar correctamente el dominio de cada variable. Este numero tendra que ser impar
mayor o igual que tres, aqui usé tres para cada variable. Se pide que sea impar debido a la
forma en que se crean los conjuntos difusos; se coloca un conjunto central y se abarca el
dominio a la izquierda y derecha de éste hasta completarlo. Véase figura 3.3.

Esta descomposicion no esta relacionada con ninguna estructura semantica, explicita o
implicita, de la variable en cuestion i.e., si la variable fuera la presidn en una tuberia, las
divisiones no corresponden a términos tales como baja, moderada, media o alta presion.
Tampoco se sugiere que el proceso esté exento del conocimiento de las propiedades y
naturaleza semantica de las variables; solo que el descubrimiento de las reglas ser4 idéntico
con o sin éste conocimiento.

Figura 3.3 Descomposicion de variables del proceso en conjuntos difusos

Tomando como base que las variables han sido descompuestas en conjuntos difusos, se
procede a la generacion de reglas tentativas a partir de los datos. Primero se crea una matriz
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de reglas que contiene una posible regla por cada registro en los datos, ya que cada linea de
datos contiene informacion de entrada y de salida del proceso que puede ser importante. E!
problema de esto es que ademas tendremos relaciones contradictorias y/o redundantes
entre las variables, por lo que se asigna una medida de contribucidn a cada regla, para asi
poder filtrar la matriz creada y poder estar seguros que las reglas que permanezcan después
de la resolucidon de conflictos sean las que, en su conjunto contribuyan a la mejor
descripcién del proceso en cuestion basados en los datos de origen.

La medida o grado de contribucién de cada regla es el resultado de multiplicar el grado de
efectividad por el de credibilidad de cada regla i.e., . >

Contrib(regla) = Eff (regla) - Cred (regla) 4)

El grado de efectividad puede verse como el nivel de activacion de cada regla que es el
resultado de operar los conjuntos difusos que intervienen en cada regla, calculando los
respectivos grados de membresia y calculando su agregacion. El grado de Credibilidad esta
asociado en general con la creencia que tenemos en la validez de los datos l.e., se puede
basar en funcion de cierto conocimiento que tengamos de los datos o de cémo fueron
obtenidos, o puede utilizarse cualquier otra métrica. Esto (ltimo incorpora factores que
sesgan los datos de acuerdo con la experiencia del que disefia.

Los datos disponibles en los procesos de modelado de sistemas, contienen diferentes clases
y niveles de importancia, aplicabilidad y ruido. El grado de contribucion ajusta cada regla
segun la confianza que se tenga en los datos implicados. Notese que se puede prescindir de
tal subjetividad humana o de cierta informacioén inttil de los datos y asignar al grado de
Credibilidad el valorde 1.

Para finalizar el proceso de generacuf)n de reglas se neceS|ta la creacién de las reglas
difusas combinadas. Este ultimo paso consiste en filtrar las reglas generadas de acuerdo con
su grado de Contribucién asociado; i.e.; si hay dos reglas en las que intervengan los mismos .-
conjuntos difusos, reglas redundantes; una de ellas desaparecera -la de menor grado de"
Contribucion. - : i :

En lo que se refiere a la contradiccion entre reglas, Ios sistemas de inferencia dlfusa tlenen

la bondad de permitir que en una misma“ basede conocimientos se utilice informacién . .

conflictiva y que esto no afecte la validez de.la inferencia; contrario a lo que se pudiese - -
pensar, esta caracteristica permite que la informacién con que se cuenta no sea sobrefiltrada .~ -

o anulada, y asi, ser parte decisiva en el proceso’ de inferencia. Asi que_las; posibles,"_ .

contradicciones entre reglas se filtran autométlcamente cuando se mt”ere de’ Ia base de
reglas final.

Una vez generados los insumos necesarios se procede a ejecutar la S|mulac16n con Ia que :
obtendremos los resultados buscados : R
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Resultados de la Simulacién del Modelo

Historia de Retiros de ia Red de 4 Cajeros Automaticos
7 T
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Figura 3.4 Detalle de simulacién, primeros 1:30;0kminurtos de la red de 4 cajeros

Al principio de la simulacién, como se muestra en la Figura 3.4, todos los cajeros presentan
un comportamiento similar.”:Las pendlentes de las curvas :de retiro son sumamente
homogéneas, a excepcm‘)n quizas-de: algunos retiros fuertes aislados, pero la pendiente
promedio se mantiene casi constante. A’medida que la simulacién avanza, se evidencia que
cada cajero comlenza a presentar un omportamlento mas heterogéneo.

El hecho de tener un solo’ centro de dlStI’lbUCIén de dinero provoca que los cajeros no
puedan ser rellenados al mismo tiempo, asi que consecutivamente se hace la asistencia de
los cajeros seglin el tiempo en el que la estimacion del monto de dinero en cada uno fue
siendo menor o igual a cero. El orden en que se asiste a los cajeros no se conserva, ya que
la pendiente de los retiros no es exactamente igual entre los cajeros, ademas de seguir un
comportamiento aleatorio.

Por otro lado, cuando se echa a andar el sistema se observa que las primeras dos veces que
se llenan los cajeros hay tiempos muertos para el personal que atiende a los cajeros, pero a
medida que la simulacién contintia los tiempos muertos se disminuyen en frecuencia y en
tamario hasta estabilizarse en 70 minutos en promedio, sugiriendo que para el caso
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particular de este sistema, es suficiente con un equipo_que rellene los ca]eros, aunque més ‘
de 3 quintas partes del tiempo estan en la central 3300 mlnutos de Ios 5000 stmulados

Tiempos muertos en minutos i e
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Mumero de tiempos muertos

Flgura 3.5 Tlempos Muertos del equipo que asiste la red de cajeros

Cada cajero tiene dlspomble $15,000.00 cada vez que lo rellenan, si quisiéramos aumentar
* el nimero de cajeros 0.el numero de equipos que los atendiesen, probablemente tendriamos
“que aumentar el'monto que se deja en cada cajero o armar subgrupos de cajeros o redes
~Iocales. :

Debldo a Ia SImllltud que se observa en la pendiente de los retiros en los cajeros, puede
pensarse que una-estimacion simple del monto en estos a través del tiempo seria la.media
de las pendientes agrupadas de los cajeros, desgraciadamente la variacién que presenta es
mayor a la que obtenemos con este modelo. :

La decision de cual utilizar queda determinada por factores como:
» El costo de mantenimiento

> Nivel de satisfaccion esperado por servicio de cajeros
» Montos de dinero en riesgo, etc. -
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5 x 10’ Historia de Retiros de la Red de 4 Cajeros Automaticos
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Figura 3.6 Historia de retiros Vde‘la red de'ft Céjefoé 'Adidméticos

Para el caso de cada cajero, se observa que la estimacion oscila con respecto al dato real
simulado, i.e., a veces estd mas cerca y a veces mas lejos del dato real; debido a que el
modelo toma en cuenta el tiempo que tardaran en asistirlo para estimar el monto de dinero
que sera retirado, si el equipo que asiste los cajeros estd ocupado, entonces tardara mas en
llegar de lo que normalmente necesita. Ademas, se adapta a las condiciones cambiantes del
cajero minuto a minuto.

Para medir la efectividad del modelo, obtenemos:

¢ Cuantos retiros posteriores a que se quedo sin dinero se intentaron en promedio?
Error del modelo. ¢ Cuanto dinero quedd en el cajero o le hizo falta?

Tiempo promedio que tardd en quedar vacio

Gréficas de las estimaciones hechas por el modelo contra el dato real simulado.

YVYVYVY
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Historia de Retiros del Cajero 1 de la Red de 4 Cajeros Automaticos
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Tiempo de Retiros Minutos sin| Error del

Servicio | Posteriores | Servicio Modelo
373 0 0 -
453 3 18 - 1,950
388 0 0 850
451 0 0 1,750
240 0 0 1,250
541 0 0 1,950
267 0 0 1,300
453 0 0 1,200
324 0 0 1,100
396 0 0 2,000
332 7 45 - 1,250
592 2 11 - 1,500

~Figura 3.7 Historia de retiros del Cajero 1 de la red

Con esta Informacion, el responsable de la administracion de la red, tiene lo necesario para
evaluar la efectividad del modelo para predecir el comportamiento de la red original y poder
simular con libertad los cambios que se presentaran si decide cambiar alguna de las
variables, como son: el nimero de cajeros, su localizacién geografica, el nimero de
personas que dan servicio a los cajeros, el
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Historia de Retiros del Cajero 2 de la Red de 4 Cajeros Automaticos
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Tiempo de Retiros | Minutos sin| Error del

Servicio | Posteriores | Servicio Modelo
523 0 0 200
468 2 12 - 1,050
431 0 0 450
343 1 7 - 50
323 2 16 - 450
396 3 21 - 2,650
481 0 0 450
421 10 52 - 2,200
375 0 0 600
572 3 21 - 750
515 0 0 200

Figura 3.8 Historia de retiros del Cajero 2 de la red

monto de dinero disponible en cada cajero por separado, etc., pero también, y no menos
importante, puede evaluar informacién particular de cada cajero relativa a la demanda que
cada uno tiene dependiendo si es fin de semana, fin de mes, dias festivos, mezcla de
denominacion de billetes etc,
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Historia de Retiros def Cajero 3 de la Red de 4 Cajeros Automaticos
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Tiempo de Retiros Minutos sin | Error del
Servicio | Posteriores | Servicio Modelo
454 0 0 450
405 6 36 - 1,750
264 0 0 450
404 0 0 250
411 1 5 - 150
343 0 0 350
399 0 0 550
375 2 8 - 2,250
367 5 25 - 400
522 0 0 800
519 1 5 - 150
468 3 16 - 850

Figura 3.9 Historia de retiros del Cajero 3 de la red
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Historia de Retiros del Cajero 4 de la Red de 4 Cajeros Automaticos
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Tiempo de Retiros | Minutos sin{ Error del
Servicio Posteriores | Servicio Modelo
416 0 0 1,550
515 0 0 1,650
400 0 0 1,650
251 0 0 1,350
246 0 0 450
506 0 0 650
244 2 5 - 700
430 4 25 - 8,400
335 0 0 1,100
367 0 0 1,600
468 0 0 400
448 2 17 - 300
Figura 3.9 Historia de retiros del Cajero 4 de la red
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Apiicacién de Metodologias Difusas en la Ciencia Actuarial.

Los conjuntos difusos fueron mencionados por primera vez en 1965, pero la primera
aplicacion asociada a la Ciencia Actuarial se hizo en Europa en 1982 y en la década de los
90's se presento un marcado incremento en el desarrollo de aplicaciones actuariales, la razon
principal para tal comportamiento se debié la inflexibilidad de las leyes de EU hasta 1990 y a
la relajacion de éstas en Europa, aunque destaca el periodo de aplazamiento de mas de 15
afos sin alusidn a los conjuntos difusos.

Hace algunos afios, el nimero de muertes en un grupo de personas cualquiera en un afio
dado se consideraba una cifra bien definida que podia ser calculada a partir de una tabla de
mortalidad; posteriormente, se comenzd a tratar como una magnitud aleatoria y el uso de la
teoria de las probabilidades se extendio en toda la Ciencia Actuarial. Hoy, es una magnitud
incierta o dificil de precisar, al igual que las tasas de interés y otros elementos basicos en la
Ciencia Actuarial. Los libros de texto y otras publicaciones sobre Matematicas Actuariales
contienen diferentes opciones para el tratamiento de estas magnitudes, pero de ninguna
manera presentan recetas con métodos o formulas fijas para cada caso que se presente, asi,
el Actuario decide como tratar estas magnitudes a través de metodologias sustentables que
cumplan con las normas y politicas establecidas.

A continuacién presento un resumen de aplicaciones compiladas por Derrig y Ostaszewski y
publicadas por Zimmerman(1999) sobre metodologias difusas en la Ciencia Actuarial.

Suscripcion

El primer trabajo publicado con aplicaciones de conjuntos difusos a la Ciencia Actuarial fue
presentado por DeWit (1982), donde 'sefiala que el proceso de seleccion'y evaluacion de
riesgos a ser asegurados, estd’ cargado .con incertidumbre que no se describe
adecuadamente por la probabilidad. Por ejemplo, en el seguro de grupo, aunque el precio
del seguro se calcula basado en datos concretos, no se pueden aplicar conclusiones
directamente a ningun grupo en el que la participacion es voluntaria. Tradicionalmente, una
participacién minima del 75% es requerida para establecer las pdliza de grupo, pero esta
cota tajante y precisa no implica la resolucion de la incertidumbre de los participantes
asegurados. Ademas, la composicion sexo-edad del grupo asegurado debe cumplirse
generalmente para ser estable o alcanzar la estabilidad de manera eventual. El concepto
"estable" esta sujeto al juicio del suscriptor, por lo tanto, es difuso. Otros factores de
naturaleza similar incluyen la descripcion de la industria, si el grupo tiene relaciones de
trabajo, si el asegurado es sujeto a crédito y la estabilidad de la aseguradora (un grupo que
cambia la situacion de la empresa cada afio suele ser un riesgo muy malo) . Finaimente,
existe un problema clasico actuarial de “credibilidad” de la experiencia de! grupo. Usualmente
un grupo que busca ser asegurado debe proveer a la aseguradora con la informacion relativa
a su historia de siniestros. Estos datos proveen una base para el calculo de la prima, pero
¢Es prudente (aconsejable) basar el costo en informacion tan limitada? ¢Debe usarse
experiencia de la industria? Si la experiencia de siniestros de la industria es mejor, i.e., sus
pagos son menares que los correspondientes de la industria, el grupo puede no ver bien tal
generalizacion hecha por la aseguradora. La solucion estandar a este problema es asignar
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un grado o nivel de credibilidad, un nimero entre 0 y 1, a la prima obtenida de los datos del
grupo, y uno menos ese numero a la prima obtenida de la industria. Ei promedio ponderado
de las dos se usa entonces como la prima para el grupo. No se puede evitar observar la
similitud entre este método y la logica difusa. Karwowski y Ostaszewski (1992 y 1993)
investigaron el desarrollo de medidas de credibilidad en seguros basados en légica difusa.

El trabajo de DeWit fue seguido por Erbach(1990) quien en 1987, junto con otros dos colegas
con los que trabajaba en una aseguradora en Canada, desarrollaron “Zeno”, un prototipo
automatizado para suscribir polizas de seguro de vida utilizando una mezcla de técnicas entre
las que se encuentra la logica difusa.

La intencion de Zeno fue realizar la suscripcion final de la mayoria de los casos de seguro de
vida individual. Ei sustento del prototipo fue suficiente para probar ser factible a tal punto que
sustituyo al sistema regular de suscripcidn, pero pronto fue abandonado a favor del juicio
humano. Uno se preguntara si esto es prueba de alguna deficiencia de la metodologia difusa,
o un sintoma que indica que de! mundo todavia no esta listo para este tipo de innovacién.

Lamaire(1990) extendié el trabajo de DeWit(1982) sugiriendo que se usara la l6gica difusa
para la suscripcién de poélizas en general, asi como el céalculo difuso de primas y reservas. La
metodologia de suscripcion se refind en el trabajo de Young(1993) quien publico un algoritmo
especifico para seguro de salud de grupo, utilizando técnicas difusas como las mencionadas
arriba. Horgby et al (1997) introdujeron reglas de inferencia difusa a través de modus ponens
generalizado para suscribir coberturas por muerte para solicitantes con diabetes mellitus.
Veintisiete factores médicamente relacionados son representados por parametros de entrada
difusos a un controlador difuso con un defusificador del tipo centro de area para obtener la
sobreprima que se cargara.

Uso del valor presente actuarial difuso y aritmética difusa

El trabajo de Lamaire(1990) incluye el calculo de valores presentes bajo tasas de interés
difusas y factores difusos afectando flujos de efectivo futuros que seran descontados. El
primer trabajo sobre el calculo de valores presentes actuariales, basado en reglas estandar
de aritmética difusa lo realizé6 Buckley(1986,1987) al que le siguid6 Calzi(1990) vy
posteriormente Zimmerman(1991). A pesar de que la ciencia actuarial tradicional que se
aplica al seguro de vida supone tasas de interés constantes y conocidas durante la vigencia
del contrato, se reconoce la incertidumbre en las tasas de interés. En su discusién de! valor
del dinero a lo largo del tiempo Trowgridge(1989) dice lo siguiente: "El actuario inexperto
tiende a suponer que el valor del dinero a lo largo del tiempo es conocido y le dedica poca o
nula importancia a lo apropiado que puede resultar la tasa de interés supuesta. Conforme va
ganando conocimiento y experiencia, aprende a diferenciar entre tasas brutas y netas, antes
y después de impuestos, nominales y efectivas y tasas de interés reales y tasas internas de
retorno. Aprende la relacion entre tasas de interés para diferentes plazos de inversion de la
curva de rendimientos. Reconoce ademas, que cualquier tasa de interés especifica tiene un
componente basico para el tiempo y componentes adicionales para la posibilidad de no
pagar y la esperanza de inflacién. Sabe que los cambios en las tasas de interés afectan de
diferente forma a los activos que a los pasivos®. La ultima frase de Trowbridge puede resultar
en un tema independiente de investigacion profunda usando légica difusa.
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Otro principio actuarial que nos sugiere consideraciones vagas de naturaleza financiera es el
establecido por Dicke et al (1991) que dice: "A veces se requiere que los actuarios calculen
el valor futuro de montos contingentes de dinero relacionados a la operacién de sistemas de
seguridad financiera. Ya que en general, el valor actuarial es una variable aleatoria, y es
preferible establecer condiciones o supuestos bajo los cuales el valor actuarial debe caer
dentro de un rango dado”. Estos modelos probabilisticos de tasas de interés fueron
propuestos por Panjer y Bellhouse (1980), Frees (1990), Dufresne (1992) y otros. Pero ia
gran complejidad de los modelos estocasticos hacen un llamado a ia simplicidad, cuando
menos en la presentacion del analisis realizado. Uno de los retos principales de la teoria
moderna de seguros recae en la administracion de activos y pasivos. Esta se refiere al
proceso de mantener protegida a la comparila y sus ganancias en el ambiente de tasas de
interés variables. Una herramienta de la administracion de activos y pasivos es el concepto
de Duracion, definido como la derivada del logaritmo del precio de un instrumento financiero,
por ejemplo, los activos o pasivos de una aseguradora. Un modelo simple de una
aseguradora compara la duracién de activos contra la duracién de pasivos esperando que
sean iguales o muy parecidos, con la finalidad de empatar la sensibilidad de activos y
pasivos a cambios en tasas de interés. Desafortunadamente el analisis basado en la
duracion tiene ciertos peligros. El mayor lo representa el llamado Short Straddle Model de
una aseguradora que dice que una compafila con activos y pasivos con la misma duracién
perdera valor econdmico cuando se presenten cambios en tasas de interés (Babel y Stricker,
1987).

Figura 4.1 Tasas de Interés Difusas

Una mayor visién de la situacion de la empresa se obtiene si podemos ver como cambia el
valor econéomico con cambios en tasas de interés inciertas. Ostaszewski (1993) menciona
que modelos financieros difusos tradicionales sugieren la representacién de tasas de interés
inciertas. Las tasas de interés a corto plazo son, por lo general, menos inciertas que las de
largo plazo, las cuales, presentan una pendiente hacia arriba en la curva de rendimientos.
Ademas, se pueden recibir incentivos por aceptar riesgos de inversiones a plazos mayores
de tiempo. Por 1o tanto, una representacion de tasas de interés difusas puede ser la que se
muestra en la figura 4.1. La curva de rendimientos difusos resultante se puede usar para
calcular valores presentes difusos y puede brindarnos una muy buena representacioén de la
sensibilidad a cambios en los niveles de tasas de interés. Notese que el vastd campo del
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analisis de inversiones ha sido infiltrado por metodologias de conjuntos difusos de manera
efectiva, utilizadas principalmente para crear sistemas expertos para fines de seleccion
segura de inversiones y disefio de portafolios de inversiones. Como ejemplo esta el trabajo
realizado por Wong, Wang, Goh y Quek (1992), pero los sistemas expertos que resuitan
satisfactorios tienden a manejarse como software propietario, debido a los tremendos
incentivos monetarios involucrados.

Clasificacion de riesgos y siniestros

Ostaszewski (1993) sefiala que para realizar la clasificacion de riesgos de una aseguradora
usualmente se tiene que recurrir a métodos inciertos y vagos, o por el contrario, a métodos
excesivamente precisos y tajantes, como por ejemplo en el caso de una persona que no
puede clasificar como un riesgo aceptable para seguro de vida por pesar un cuarto de kilo
mas del limite establecido (esto Ultimo también mencionado por Lamaire,1990). Kandel
(1982), escribid sobre otra perspectiva: “De manera muy fundamental, la intima relacién
existente entre la teoria de los conjuntos difusos y la teoria del reconocimiento de patrones y
clasificacion se sustenta en el hecho que la mayoria de los conjuntos o clases que existen el
mundo real son de naturaleza difusa”.

Ebanks, Karwowski y Ostaszewski (1992) utilizaron medidas difusas para clasificar riesgos.
En muchas situaciones, conocemos de antemano que caracteristicas deben cumplir los
riesgos aceptables. Cualquier solicitante puede ser comparado usando medidas establecidas
en las caracteristicas, contra el ideal de riesgo aceptable, y por lo tanto se puede asignar un
grado de membresia a cada medicion. Esto produce un vector de atributos de mediciones
difusas que describe al individuo. Midiendo el nive! de difusidad (fuzziness) del individuo
como un riesgo aceptable, se puede determinar una nueva clasificacion.

Derrig y Ostaszewski (1995) utilizaron conglomerados difusos para clasificar riesgos y
siniestros. Usaron el algoritmo difuso fuzzy c-means algorithm propuesto por Bazdek (1981).
Aqui hay un pequefio ejemplo ilustrativo originado - por.Lamaire(1990) y en parte por
Ostaszewski (1993). Supongamos que cuatro solicitantes de un seguro definidos por cuatro
caracteristicas: altura, peso, sexo y: puls en : cIasnf cados de manera inicial por
sexo. Se tienen los siguientes datos

Persona  Estatura  Sexo. PuIso en Reposo

1 176 cm oM 110
2 185 cm 0 (M): 75
3 160 cm “1(F) 72
4 150cm 1 (F) 100

Las personas uno y dos tienen un grado de -membresia en el cluster 1 de 1.0 y 0.0 en el
cluster 2, las personas 3 y 4 en situacion contraria. Aunque el ejemplo exagera las
situaciones, pretende resolver el problema fundamental de como determinar la naturaleza de
grupos o clusters de riesgos similares en seguros. Si se aseguran riesgos significativamente
distintos bajo la misma tarifa, los riesgos mas bajos tienden a no asegurarse o a buscar
mejores tarifas. Este proceso es conocido como seleccion adversa. El resultado final es que
la aseguradora pierde buenos clientes y termina asegurando un grupo con una esperanza de
futuros siniestros mayor a la que calculs. Por otro lado, crear demasiados grupos de
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clasificacién incrementa costos, ya que esquemas precisos producen situaciones tales como
el de una persona un centimetro menor a la estatura de una tarifa preferible, terminara
pagando una prima sustanciaimente mayor, debido a la distincidn inexistente de riesgos
aceptables. Ostaszewski (1993) asegura que la ausencia de una clasificacion actuarial justa
es economicamente equivalente a la discriminacion de precios en favor de solicitantes con
riesgos mas grandes.

Cuando el algoritmo fuzzy c-means se aplica al grupo arriba mencionado de 4 riesgos,
gradualmente pasamos de conglomerados basados en el sexo a una particion difusa
combinando los cuatro factores (altura, peso, sexo y pulso en reposo) para medir su riesgo.

Derrig y Ostaszewski (1995) aplicaron el algoritmo al problema de tasar territorios de
automoéviles en Massachussets. Como lo describe Conger(1987) “Massachussets, ha
presenciado los ultimos diez afios, la evolucidon de un creciente y sofisticado sistema de
metodologlas para determinar las definiciones de territorios para seguro de automoviles de
uso particular. En contraste con el esquema de territorios en otros estados, los cuales
tienden a agrupar ciudades geograficamente contiguas, las nuevas metodologias tienden a
agruparlas con pérdidas esperadas similares de exposicién al riesgo, independientemente de
la cercania entre las ciudades”.

La metodologia utilizada en Massachussets para obtener los grupos de ciudades en indices
de prima pura para cada una de las 350 ciudades y 10 areas en las que esta dividida la
ciudad de Boston para proposito de tarificacion de seguro de automoéviles. Los indices, que
son numeros relativamente cercanos a 1 (pérdidas esperadas en relacion con las de todo el
estado) se ordenan y se crean los territorios analizando su ordenamiento. Debido a que el
cambio frecuente entre territorios es poco deseable, existen numerosas restricciones al
movimiento de los territorios. También se limita el cambio maximo en precios para todas las
ciudades. Tales dificultades al agrupar sugieren el uso de conglomerados difusos. Los
grupos difusos resultantes son mucho mas flexibles como la asignacion parcial de una
ciudad a dos o mas territorios que en la asignacion final puede permanecer al mas apropiado
segun las limitaciones regulatorias. Debe notarse que a pesar de buscarse la estabilidad en
la asignacion de territorios, el sistema de agrupacion de ciudades en territorios debe cumplir
los criterios estandar de clasificacion de riesgos. Las ciudades cuentan con un incentivo en
el precio si reducen sus costos relativos por pérdida, dando mantenimiento a sus caminos,
reforzando leyes y aumentando la seguridad.

Derrig y Ostaszewski (1995) aplicaron el algoritmo difuso de c-medias a las 350 ciudades de
Massachussets excluyendo a Boston, ya que sus diez areas ya estaban definidas. Los
indices para la prima pura se calcularon para las siguientes coberturas: Responsabilidad
Civil en Bienes y Personas, Gastos Médicos de ocupantes y Colisidn. Se usaron los datos de
los indices de 1993. El agrupamiento inicial fue la asignacion prevaleciente en 1993 i.e., 16
territorios excluyendo a Boston. Ademas del célculo descrito, afiadieron dos coordenadas
mas para cada ciudad, latitud y longitud. Con esto, incrementaron la posibilidad de agrupar
ciudades no solo actuarialmente similares, ademas, relativamente cercanas
geograficamente. Otros estados de la unidn americana utilizan la proximidad geografica
como factor determinante en la asignacion de precios a territorios. Los resultados fueron muy
reveladores. El enfoque tradicional usado en Massachussets, ha provocado que ciertas
ciudades cambien de territorios y después de un tiempo regresen al anterior. El
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agrupamlento dIfUSO mostré que para ‘estas cnudades su pertenenma en los territorios es
mejor descnta como difusa.

Debe notarse que el trabajo de Derrig y Ostaszewski (1995) contiene algunas sugerencias
pioneras en el uso de conjuntos difusos para detectar fraudes en siniestros de seguro de
dafios. Cox(1995) desarrolld parametros difusos para comparar el comportamiento de
proveedores médicos a individuos de un mismo grupo con el proposito de detectar
comportamiento “anémalo” (mejor conocido como fraude y fabricacion) en seguro medico. El
fraude es un problema muy significativo en la industria del seguro, especialmente en
presencia de una situacion econdmica desfavorable. Problemas del Seguro Social, como son
las incapacidades, han sido blanco de individuos sin escripulos que reclaman siniestros
fraudulentos. Estas detecciones han sido hechas tradicionaimente por unidades especiales
de investigacion mediante el procesamiento de siniestros, y requiere de mucho tiempo y
dinero con solo modestos logros (Derrig y Weisberg, 1998). Francamente, la persecucion de
cada siniestro que se paga por unos cuantos délares de mas es econdémicamente insano. La
agrupacion difusa nos permite distinguir entre siniestros sumamente fraudulentos y las
fabricaciones. Asi, el asegurador tiene la libertad y facilidad de investigar los siniestros
sospechosos que muestren la mayor amenaza o fraude. La deteccion de fraudes en seguros
es todavia una aplicacion reciente de los conjuntos difusos y seguramente existen
oportunidades prometedoras para esta metodologia en un futuro cercano.

Tarificacion de seguro de darios

Una parte de! trabajo del actuario es la determinacién del costo de los productos de seguros.
¢ Cudl es el costo del producto de seguros? Es simplemente el costo de futuros siniestros,
gastos e impuestos. Esta definicion suena simple pero su aplicaciéon practica resulta no serio
tanto, debido a la naturaleza difusa de los conceptos: cubrir, siniestros, gastos, impuestos; y
que hay de fraude o fabricacién. Ademas, una vez que el costo ha sido establecido, se
procede a fijar e! precio del producto de seguros, que es el costo esperado mas el margen
de utilidad esperado. Debido a que el costo y el margen de utilidad son inciertos, debe existir
un modelo para esa incertidumbre. Tradicionalmente se realiza de manera probabilistica.
Derrig(1990) discute el desarrollo de la tarificacion del seguro de grupo en EU.

£l mayor reto en el seguro de dafios recae en el prondstico de los costos por siniestros, asi
como en proveer ganancias justas e impuestos. Cummins y Derrig(1993,1997) propusieron
un modelo difuso para tarificar seguros de dafios. Comenzaron con tendencias en los costos
de siniestros. Las estimaciones de primas se basan en la esperanza de costos de siniestros
para el periodo de cobertura. La esperanza de costos de siniestros esta basada en datos
histéricos, pero deben considerar costos finales, i.e., deben considerar todos los gastos que
se hicieron en el siniestro y.los que se haran en el futuro; ademas deben proyectarse al
periodo cubierto en la pdliza, i.e., debe considerar cambios esperados en costos por
siniestros en el futuro causados por ejemplo por la inflacion etc. Observamos que las
tendencias estudiadas aqui son difusas, debido a factores tales como:

e Seleccion de datos historicos y periodos usados en las estimaciones

* Modelos de proyeccion utilizados, de ajuste de curvas, econométricos etc.
e Curvas que se usaron, lineales, exponenciales y otras
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el lﬁediﬁaé estadisticas de ajuste, precision y sesgos
¢ Factibilidad de los resultados
s Posible incompatibilidad en los ajustes

Cummins y Derrig (1993) estudiaron las tendencias en los costos de siniestros y compararon
métodos de proyeccion existentes con relacién a su precision en el pronostico, sesgos y que
tan razonables resultaros ser. Su conclusién principal fue que los métodos de prondstico que
resultaron cercanamente precisos e insesgados pueden no producir estimaciones
igualmente cercanas. Sugirieron se asignara un grado o nivel de membresia a cada método
de acuerdo con su precision, sesgo y que tan razonables fueron. Entonces calcularon una
medida compuesta de inferencia difusa para cada método de pronostico con los tres
parametros anteriores. Esto produjo méas informacién en cuanto al valor de los métodos, en
contraste con las formas comunes de comparacién como los parametros de regresion o las
preferencias del Actuario de la compaiiia.

Cummins y Derrig(1997) también dieron ejemplos del célculo de primas difusas del seguro
de dafos. Mencionan que el calculo presenta un primer nivel de incertidumbre debido a:

Magnitud de flujos de efectivo
Patrones de flujos de efectivo- "
Tasas de interés libres de rlesgo .
Ajuste de riesgos : :
Impuestos

Estas incertidumbres se trabajan tradlcuona|mente a través de. mode|os probablllstlcos y.a
juicio del Actuario. Pero también existe mcertldumbre de segundo nivel debido a:

Calidad de los datos hlsténcos
Métodos de desarrollo

Métodos de tendencia y pronoéstico
Gastos

Utilidades

Modelado del mercado de capitales
Mercado de seguros

Utilizando parametros difusos como: pérdidas, tasas llbres de rlesgo y aJustes de nesgos y
parametros precnsos como: patrones de fiujos y tasas de impuestos, - Cummins :y Derng :
(1997) derivaron primas difusas de seguros como ‘generalizaciones al modelo preciso:de
tarificacion del valor presente neto (Myers y. Cohn.(1987), Derrig(1990)). Un. comentario
interesante hecho por los autores acerca de sus resultados’es que:las respuestas fueron
mas difusas de lo que esperaban, indicando un grado de |ncemdumbre no tomado en cuenta
en métodos de tarificacion tradicional. i : i s

Aun cuando no es realista presentarle una prima difusa a un cllente debemos notar que un
precio difuso nos proporciona una valiosa herramienta para visualizar el rango de valores»ﬁ :
necesarios a ser considerados para la pnma asl como para notmcar a Ia gerencna de Ia o
incertidumbre en el proceso de calculo de primas. : S
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Impuestos Difusos

Los impuestos asignados a los ingresos tienen un gran efecto en la tarificacion de productos
y en la administracion de portafolios de inversidn de seguros. (Derrig, 1994). Derrig y
Ostaszewski (1997) desarrollaron aplicaciones de conjuntos difusos a la administracion de
problemas generados por impuestos en compafias de seguros de dafos. El teorema de
Myer(1984) dice que el valor presente ajustado por riesgos generados por impuestos en
ingresos por inversiones de un portafolio de inversiones riesgoso sostenido por una
corporacién es:

donde ra es la tasa de retorno del portafolio riesgoso y re es la tasa de retorno libre de riesgo.
El valor presente de la responsabilidad generada por los impuestos es independiente de la
estrategia de inversion y se determina solamente por la tasa efectiva del impuesto y la tasa
libre de riesgo. Derrig y Ostaszewski (1997) utilizaron conjuntos difusos para evaluar la tasa
efectiva del impuesto como un niimero difuso, considerando retornos difusos de inversiones
en un portafolio de bonos del gobierno, acciones y dentro del contexto de un portafolio con
un escudo o proteccion contra impuestos.

El futuro de los conjuntos difusos en la Clenc:a Actuarlal

Ostaszewski (1993) proporciona una visién general de postbles aphcacmnes de conjuntos
difusos a la ciencia actuarial. Desarroilos recientes indican que los sistemas expertos en la
suscripcion y la deteccion de fraudes: son'los’ que-mas’prometen.en las aplicaciones
inmediatas. De hecho, tales aplicaciones pueden estar actualmente en desarrollo entre las
aseguradoras mas competitivas. AP :

En el largo plazo, los conjuntos difusos,]pueden presentar una gran ‘oportunidad en
clasificacion de riesgos y proveer una nueva y. fresca perspectiva en la -administracion
integral de una firma de seguros. Algunos desarrollos recientes combinan conjuntos difusos
con intervalos de posibilidades (Babad y Berliner, 1994)

El control de operaciones mediante logica difusa comenzara a adaptar controladores difusos
en procesos industriales a decisiones financieras. Por ejemplo, Young(1996) codifico varios
conceptos actuariales comunes como parametros difusos (cambios de tasas previas, razén
de tasas actuales entre esperadas, cambio en el negocio y canceiaciones) en un controlador
de cambios en tasas en una inferencia modus ponens para producir la indicacion de un
cambio de tasas en una linea de negocio. Horgby(1998) discute un sistema de inferencia
difuso similar para la clasificacion en seguro de vida. :
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