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Control 

Introducción 

Hablar de la evolución del control, es hablar también de la evolución de los instrumentos que 
ejecutan las acciones de control en los procesos Industriales, ya que una acción de control 
especifica tiene asociada una serie de instrumentos que nos ayudan a medir las variables en 
el proceso1

, a modificar los valores de dichas variables, etc. y son los que finalmente 
ejecutan las acciones de control1

• 

El alcance de esta tesis se limitará a hablar de la teorla del control, i.e., describiré las leyes y 
las acciones de control más usuales sin sumergirme en que medios se utilizan para realizar 
estas acciones. Ya que se trata de diseñar un controlador de flujos de efectivo que controle 
las funciones de una red de cajeros automáticos; donde la medición y actualización de las 
variables involucradas en el proceso se realicen virtualmente en un sistema computacional, y 
las acciones de control, como lo es llevar dinero a algún cajero para que siga dando servicio, 
las ejecute forzosamente alguien. 

Se puede considerar que el control automático nace en 1789 con la invención' de un 
regulador automático para la máquina de vapor que controla la admisión de vapor, ambos 
inventados por James Watt, la máquina y el controlador. Desde ese año a la fecha el control 
automático de los procesos industriales ha pasado por las siguientes etapas: 

1º.- El Control Antes de.1920 
~-::.;t. 

En esta etapa el cont~6Ía~ lospro~ésos industriales se re.duela a una simple indicación local 
de las diferentes váriables de proceso y a su corrección manual por medio del elemento final 
de control1• · · · .•· •.·. · · . · • · ,. · 

Las desventajas: 

• Muy poca exactitud 
• Mala calidad en los productos terminados 
• Grandes dificultades en el manejo de la información 
• Poca seguridad de los operadores 
• Muy costoso 

2º.- El Control del año 1920 a 1950 

En esta etapa se desarrolla la instrumentación mecánica y neumática, permitiendo la 
construcción de cuartos de control adyacentes al proceso, en donde era posible centralizar 
los instrumentos de control y registros necesarios en el proceso. 

1 Ver Clrcui.tos de Control, Cap. l. 

-·~-·-'•"--'~-~· ~' ·--~~------- -



Las desventajas: 

• Poca exactitud en el control 
• Calidad deficiente en el producto terminado 
• Frecuente descalibración de la instrumentación 
• Dificil entonamiento de controladores 
• Dificil mantenimiento 

3°.- El Control del año 1950 a 1960 

En esta década se desarrolla la instrumentación electrónica pero con grandes limitaciones, 
principalmente por el tipo de componentes utilizados (bulbos), ya que entre otras cosas 
ocupaban gran espacio, manejaban altos voltajes, consumlan mucha energla y eran frágiles. 

4°.- El Control del año 1960 a 1970 

En esta etapa se desarrolla la Instrumentación electrónica de estado sólido (transistores), de 
tipo analógica, con la consecuente miniaturización del proceso por área determinada en Jos 
tableros de control. 

Las desventajas: 

• Problemas de antropotecnia 
• Problemas en el alambrado 
• Deficiente manejo de información 
• Dificultad en el entonamiento de controladores 
• Frecuente y difícil mantenimiento 

5°.- El Control del año 1970 a la fecha 

Desde el año 1970 se ha venido .desarrollando la instrumentación electrónica de estado 
sólido de tipo digital, con las siguie~tes filos~flas de control: 

a) Sistemas de adquisición de datos . · -~. 
b) Sistemas de control supervisor de setpoint 
c) Sistemas de control digital directo 
d) Sistemas de control distribuido ,' · 

a) Sistemas de adquisición de datos 

Esta filosofla de control utiliza la instrumentación electrónica de tipo analógico y/o digital para 
el control automático .del pÍoceso y en forma paralela, las señales de los transmisores de 
campo son enviadas a los c'óntroladores (indicadores y/o registros) y a una computadora, la 
cual recibe en forma precisa, explícita y ordenada la información del proceso. La 
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computadora a su ve;z, entrega esta informacfÓn (elatos) ,al operador a través de 
convenientes interfases hombre-máquina, eliminando as! los problemas en· el manejo de la 
información. · ···· · · · · 

Como la computadora está recibiendo las señal.es de proceso en forma paralela a los 
controladores, indicadores y/o registros, si la computadora falla no se tendrá directamente 
ninguna influencia sobre el proceso, ya que la computadora en este tipo de filosofia trabaja 
en linea en circuito abierto. 

Las desventajas: 

• Alto costo en la computadora 
• Dificil mantenimiento de la computadora 

Computadora 

b) Sistemas de control supervisorio de setpoinf 

Esta filosofia de control utiliza la instrumentación electrónica de tipo analógico o digital, para 
el control automático del proceso y en forma paralela, las señales de los transmisores de 
campo son enviadas a los controladores y a una computadora, en la cual se encuentra el 
modelo matemático 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 envla la 
computadora al controlador electrónico analógico o digital a través de convenientes 
interfases. 

Las desventajas: 

• Alto costo de la computadora 
• Dificil mantenimiento de la computadora 
• Necesidad del conocimiento preciso y explicito del modelo matemático del proceso 

2 Ver Circuitos de Control, Cap. l. 
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Figura 1.2 
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Señal de 
Puntos de 

Ajuste 

c) Sistemas de control ~igi~~idi .· .. •.· ,.'.. , , ;· · 

En esta filosofla de control e~isteun~: .. c~~putadora que realiza directamente el control 
automático del proceso. Es decir, en este.tipo de filosofia se incorporan en la memoria de la 
computadora las subrutinas desempeñadas por los controladores, asi como el modelo 
matemático del proceso. 

En los sistemas de control digital directo/ las señales de proceso son recibidas por la 
computadora a través de convenientes· interfases y después de ser procesadas son enviadas 
a los elementos finales de control. . ' . . 

. . . 
En este tipo de filosofla si la computadora falla se perderla el control automáÜcó de la planta, 
ya que la computadora se encuentra con el proceso en linea en circuito_~érrado. -

Las desventajas: 

• Alto costo de la computadora 
• Difícil mantenimiento de la computadora _ 
• Para respaldo del sistema se requiere de una computadora adicional 
• Se requiere conocer el modelo matemático del proceso · · ··· · 

~-PR_o~c_E_s_o~1----·I INTERFAZ. ~11-•.-····--+~_c_o_M_P_u~T-A_º_º_R_A__, 

,•,- ' - -- -.. - ·''• ,·,-

Figura U Sisterna de Control Digital Direóto 
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d) Sistemas digitales de control distribuido 

En el año de 1971, con el desarrollo de nuevas tecnologlas, se logra reducir el tamaño de los 
componentes electrónicos, alcanzando con ello la integración de cientos de transistores de 
una sola unidad llamada microprocesador. 

En el año de 1976, se logra aplicar por vez primera el microprocesa~~r.al corítrol automático 
de los procesos industriales, permitiendo que las computadoras hicieran· mucho más, más 
rápidamente y a un menor costo; además, el software que estas· núev¡;¡s computadoras 
utilizan se ha especializado a niveles insospechados, tanto que algúnos ·cuestan muchas 
veces lo que el equipo que los utiliza. 

Con lo anterior, las filosoflas de control antes descritas se reforzaron permitiendo 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 filosofla de control tiene las siguientes características: 

• Control de Multiprocesos (300 como mlnimo, ya que menos sería Injustificable debido al 
costo de los equipos y a su capacidad de procesamiento) 

• Capacidad de realizar mantenimientos Correctivos y Preventivos 
• Instrumentación y Software especializados y costosos 
• Procesos Analógicos y/o Digitales . ..· ··•. , . ·• 
• Adquisición y procesamiento de la Información del proceso de manera instantánea 
• Necesidad de poco personal operativo pero muy especializado 
• Espejos de información y procesamiento (computadoras y bases de datos duplicadas) 
• Precisión increlblemente buena 

Canal Principal de Datos 

UNIDAD DE 
CONTROL DE 

PROCESO 

INTERFAZ CON 
EL OPERADOR 

UNIDAD DE 
CONTROL DE 

PROCESO 

Figura 1.4 Sistema digital de control distribuido 

UNIDAD DE 
CONTROL DE 

PROCESO 

i 
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Circuitos de Control 

Los circuitos de control se clasifican ~n dos grandes ~ategorfas, sistemas de control en 
circuito abierto o abiertos y sistemas de control en circuitos cerrados. 

- - . '· 

El circuito de control abierto es aquel en el q~e el elemento de decisión y acciÓn lo constit~ye 
el elemento humano, y el .circuito de .control cerrado es aquel en el que e¡I elemento de 
decisión y acción es un dispositivo de funcionamiento automático. · · 

La forma de diferenciar a los circui~os de control la determina /a acción d~ áCJ~trd;, la cual 
está determinada pcir el modo de control que se utilice. · · · · · 

El control, es una acción o conjunto de acciones, que buscan conformar o mantener una 
magnitud variable, o conjunto de magnitudes variables, en un patrón predeterminado. 

Un circuito de control, es un arreglo de dispositivos cuya finalidad es la de mantener un 
proceso dado, dentro de un patrón de comportamiento predeterminado. Un circuito de 
control tlpicamente consta de un Elemento Primario de Medición o sensor; un Elemento 
Secundario o transmisor; un Elemento de Decisión y Acción o controlador; uno o varios 
Elementos Finales de Control y los dispositivos necesarios para acoplar señales. 

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 detección. Puede estar integrado en otros elementos del circuito. 

ontrada 

r·---·--··--·-·--·-

'1 Controlador 
Automático 

Elemento Final f.----..i 
· de Control / ._______, 

Variable de proceso 
manipulada 

·Circuito de Control 

1 Comparador 1 

Modos de 
Control 

Variables de 
Proceso 

Proceso 

-4---· ............. _,.,_, __ ,] 

1 
Elemento 

Secundarlo 

Salida 

- Elemento _ 
Primario ,._______, / 

Variable de proceso 
controlada 

2.~ Elemento Se~~nclario o Transmisor. Es el dispositivo que lleva la medición de la variable 
. de proceso tomada por el elemento primario hasta el controlador. 

3.- Controlador Automático: Esta unidad recibe la señal enviada por el transmisor y realiza 
dos funciones: 
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a) Compara la señal recibida por el transmisor con el punto de ajuste (valor deseado de la 
variable), y si existe alguna diferencia entre estas dos, genera una señal de error 
proporcional a la magnitud del disturbio existente en la variable de proceso. 

b) Procesa la señal de error por medio de los modos de control, los cuales generan .una 
señal correctiva que es enviada a el elemento final de control para minimizar la desviación 
existente entre el valor de la variable del proceso y el punto de ajuste. · · 

Controlador 
Automático Modos de 

Control 

u 

Elemento Final de 
Control 

Figura 1.6 Controlador Automático 

-VC 
Transmisor 

4.- Elemento Final de Control: Este . elemento recibe . la señal correctiva del controlador y 
actúa directamente sobre la variable manipulada para mantenerla en los límites deseados. 

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

6.- Variables Controladas: Son las magnitudes objeto del control; normalmente son las 
variables que se miden. Estas variables se denotan como Variable. Controlada· VC o 
Variable de Proceso VP. .· .. ; ;:·,.:.;;:rr(:c?·'• ·•' · · 

.<-.¡_:~ D\.// ·:·'=):: «··:· 

7.- Variables de Referencia: Representan el patrón sobre. el cUal ~~\l~sk~'f¡¡~~ ~I resultado 
de las acciones de control, también conocidas como puntos de '.aJus\6,~o'sc:itp~inis' SP. 

a.- Variables de Disturbio: Estas variables son la razón d~· l~·:~~ll;~~l~~;W~.l~~ t¿_~nicas de 
control sobre los procesos, ya que si no estuvieran preséntes;•iio'habi"lá'iiingúncambio en 
las otras variables. Estas magnitudes también son coríocidascorilo'rúido~'Si el .ruido es de 
patrón definido, se le conoce como ruido rosa, si el ruido rio preséntaün pat~ón definido se 
le conoce como ruido blanco. · > 
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Clasificación de las 
·Variables de Proceso . 

Variables Relacionadas ¡ 
con la Energía 

Variables Relacionadas ¡ 
con la Cantidad y el Gasto 

Variables Relacionadas 
con las Caracterlsticas 
Flsicas y Qulmicas del 

Material 

Temperatura 
Presión y vaclo 
Electricidad 
Sonido 
Radiación 

Flujo de fluidos 
Nivel de llquidos 
Peso 
Velocidad 

Densidad o peso especifico 
Humedad 
Viscosidad 
Composición 
P.H. 
etc. 

9.- Unidades de Control:Son los dispositivos que realizan lasacciohes· que permiten al 
proceso operar en condiciones normales, siri la intervencióf1 diíecta de los _operadores. 
Debiendo tener la capacidad de comunicarse. con todos los dispositivos inteligentes del 
sistema, asl como con otras unidades de. control .ya .sea·:para :eralmacenamiento y 
procesamiento de datos o para el despliegue de resultados: -J::~,, 1;r; ;::, .. -)!e;.,. '"'' .• ;~; « 

Las unidades de control deberán operar al sóo/a d~ su ~~~!ci~~éi;'.~u~~&ih~f()'~~b~i~ estar 
de acuerdo con los requerimientos del proceso. -•. :/.: · -': .... , ·1 -\·:. _ // \_ ~:<>·:·,_:-:·_ 

Las unidades de control deben tener la capacidad de mi:Ín-~j~f1~s~itd~~nt¡;s'tipos
1

~~"confrol 
automático, el clásico y el moderno. ' ::\!/)/''' : ' ·' · · -'- :, ; 

1 O.· Modos de Control: Son los métodos utilizados por los controladores parél. contrarrestar 
la desviación de una señal con respecfo a s.u puntO de· ajuste. Se apfican a circuitos de 
control retroalimentados e Indican la forma en que el controlador corrige las desviaciones ci 
errores. 

Los modos de control existentes son: 

• De dos posiciones (si-no) (on-off) 
• De dos posiciones con banda muerta 
• Proporcional (P) 
• Integral (1) 
• Derivativo (D) 
• Combinado 
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a) Proporcional + Integral (PI) 
b) Proporcional+ Derivativo (PD) 
c) Proporcional + Integral + Derivativo (PiD) 

La operación es de dos posiciones cuando la señal correctora solo puede tener dos valores 
iguales y de signo contrario. La acción será proporcional, integral, derivativa o combinada, 
cuando la señal correctora sea un valor proporcional, Integral, derivativo o combinado de la 
señal de error. 

Modos de Control 

El circuito o dispositivo común 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 señal de error del sistema, la cual es proporcional a la verdadera 
diferencia. Figura 1.6. 

e= SP-VC (1) 

El valor deseado de la variable SP (setpoint) puede modificarse a voluntad en el controlador. 

Todos los controladores además de presentar un tipo de acción específica (modos de 
control), presentan otra caracterlstica que depende de la relación existente entre lá señal de 
medición y la señal de control. Esta acción puede ser: directa, cuando el aümenfo en la señal 
de medición produce un aumento en la señal de control; o indirecta, cuando Una disminución 
en la señal de medición produce un aumento en la señal de control. · 

En el Controlador (on-off), el elemento final de control adopta solo 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 público 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 válvula que permanecerá completamente abierta o cerrada, 
permitiendo o no, el flujo de algún liquido a través de él, dependiendo de la lectura de nivel 
de liquido en un contenedor donde este líquido se almacena. Se suele llamar a este tipo de 
controlador de dos posiciones como de todo o nada. 

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

(2) 

donde Kp es una constante de proporcionalidad. 

El Controlador Derivativo (D) tiene una salida u proporciomíl a la d~rivada de su entrada, 
i.e., 

de 
u=K0 ·­dt 

(3) 
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donde Ko es una constante de proporcionalidad. 

El Controlador ln_tegral (l)tiene u,na salida proporcional a la Integral de su entrada e, o sea, 

11 = K1 je(I) dt (4) 

donde K1 es una constante de proporcionalidad. 

Los Controladores PDiPl;,01;, PID etc; son combinaciones de los controladores P, D, e l. 
... - .--·-. ·--,- -. : .. ' ' . 

Por ejemplo: 

'· , de 
llpn =Kp.·e+Ko. dt 

llp10 =Kp ·e+K0 • ~;+K,je(t)dt 

Teorfas del Control Automático 

(5) 

Las . Teorlas del Control Automático, son modelos matemáticos que interrelacionan el 
comportamiento de las variables controladas de un proceso, referidas a la naturaleza de éste 
y a los disturbios que lo afectan, buscando su estabilidad y desempeño óptimo. 

Existen varios enfoques para definir estas interrelaciones, asl como existen varios tipos de 
modelos cuya complejidad dependerá del objetivo que se persiga con el modelado. Las 
principales corrientes se definen en la Teorfa Clásica del Control Automático y eri la Teorla 
Moderna del Control Automático. · 

La teorfa clásica del control automático fue la primera en ser desarrollada; E,!. partir de los 
trabajos que James Watt realizara en el siglo XVIII para el control de turbinas de vapor. . 

En este enfoque solo se consideran modelos con Una Entrada~U~a ~~Í·i~~ ~~i~d (~i~gle 
Input-Single Output), que ocurren en el dominio de'lafrecuenciá.ééimpleja:C:\.0~';''''·';'<> . · '··- ' -· ,. ·.- .< .. >~ .. }~~)~·-.:.>¿::.·::~ .. "":·· >'·-~-·,, ·--··._. 

Estas restricciones solo permiten que se mánejen procesos ír'l~ariabíe's en el, tiempo, 
relativamente lineales y con tiempos muertos moderados, lo que en general apllca para el 
95% de los casos de control que se• presentan en aplicaciones industriales. Su expresión 
matemática se conoce como ecuación PID. 

El procesamiento de la ecuación PID. requiere poca capacidad de cálculo, pero el ajuste de 
esta ecuación solo puede realizarse por métodos heurlsticos o de caracterización­
entonamiento, los que si requieren de cálculos considerables, aunque normalmente no dan 
como resultado ajustes óptimos. 
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La teorla moderna del control automático se comienza a desarrollar a partir de los trabajos 
realizados por Winer en la Segunda Guerra Mundial, basada en la notación de estado, que 
se utilizaba con anterioridad en el estudio de la Mecánica Dinámica. 

La notación 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 dinámicos puedan ser manipulados, 
transformados y estudiados mediante procedimientos sencillos de álgebra lineal. 

Este enfoque dio la pauta a que se mejorara el desempeño de los modelos matemáticos, lo 
que permitió que se puedan manejar modelos de Entradas Múltiples-Salidas Múltiples o 
MIMO (Multiple lnput-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 ecuación PID. 

La ecuación de Estado de Control Automático, es la siguiente: 

donde: 

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

y(t) =e. x(I) 
(6) 

x(t) es el vector de las variables de estado (de magnitud n x 1) 
x(t) es el vector derivada de x(t) 
u(t) 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) 
A· es la matriz de parámetros de estado (de magnitud n x n) 
B . es la matriz de parámetros de entrada (de magnitud m x m) 
e · es la matriz de parámetros de salida (de magnitud j x j) 

Con la finalidad de tener una analogia con otras cantidades o parámetros, se puede 
establecer lo siguiente: 

x(t) se puede interpretar como la salida de los Integrador~~ oel~~~ntos .d~ retraso, 
en un diagrama de bloques o de señal.es del pr~c~~o; e~t~~xector es de orden 
consistent.e con el orden del proceso dlnámic~.~L ;(:;..·~(;:;!:'.)!"!; :···•·· .• 

u(t) es la lista de cosas que se pueden ver o medir del proceso dinámico 

y(t) es la lista de variables que son usadas para controlar o que alteran el proceso 
dinámico 

El procesamiento de las ecuaciones de estado requiere una gran capacidad de cálculo, pero 
el ajUste de esta ecuación se realiza con métodos mas directos, los que normalmente 

· ·proporcionan ajustes óptimos. 

11 



Se puede considerar que la Teorla Moderna del Control Automático es de carácter general, 
ya que la Teorla Clásica del Control Automático es un caso particular de la primera. 

Esquemas de control 

Control Lógico: La naturaleza de las variables controladas, en este esquema es de carácter 
booleano o discreto, l.e., solo presentan dos estados; existencia o no existencia, 1 o O, si o 
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 operación, la 
detección 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 lógico, por lo que es común que se relacionen estos 
dos últimos esquemas como Control Lógico/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 mayorla de los casos 
es constante. Dentro de este esquema se pueden diferenciar varios niveles los que 
dependerán de ·1a complejidad de los algoritmos aplicados, asl tenemos que de mayor a 
menor complejidad estos niveles se clasifican como Control Regulatorio Convencional, 
Control Avanzado, Control de Optimización 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 modificación de la variable manipulada. El modo de control PID define 
satisfactoriamente este esquema, asl como combinaciones sencillas de circuitos de control. 
El principal objetivo de este tipo de control es estabilizar los procesos. · · 

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 aplicación de técnicas complementarias al control PID, mientras que en otros se 
quiere la aplicación de técnicas relativas a la Teorla Moderna del Control Automático. 

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

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

2.- Control Avanzado de Medio Nivel: Utiliza técnicas más complejas para el control, 
requiriendo normalmente para su procesamiento de dispositivos auxiliares de 
cálculo, los ejemplos más comunes de este tipo de técnicas son la siguientes: 
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• Control Adaptativo 
• Autoentonamiento 
• Lógica Difusa 
• Control por Restricciones 
• Control Predictivo 
• Modelación Estética de los Procesos 
• Control Estadístico de Calidad 
• Control Multivariable I Desacopladores 
• Sistemas Expertos 

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

• Control Multivariable Predictivo 
• Sistemas Neurales o Neuronales 
• Integración a Gran Escala 

Control de Optimización: Mientras que los objetivos del control regulatorio convencional y del 
control avanzado de procesos, son de carácter preponderantemente operativos (aunque con 
inherentes beneficios económicos), el objetivo del Control de Optimización es el de aumentar 
la productividad de los procesos, lo que solo se puéde 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_ información actualizada de costos de 
insumos, de productos y así como de políticas corporativas, ya que estos modelos hacen 
interactuar aspectos técnicos y económicos. Las estrategias que se clasifican dentro de este 
esquema son las siguientes: 

• Modelación Dinámica de Procesos 
• · Modelación Económica 
• Control de Inventarios 
• Programación de la Producción 
• Rutinas de Mantenimiento 
• Control de la Calidad 
• Asignación de Recursos 

Control Gerencial: Aunque las estrategias que se incluyen en esta clasificación, se pueden 
considerar dentro del ámbito puramente administrativo, su estructura aún se define por los 
lineamientos de la Teoria del Control. El objetivo de estas estrategias es el aumento de las 
utilidades de los procesos, clasificándose las siguientes: 

• Control de Nóminas 
• Control de Personal 
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• Contabilidad 
• Control Financiero 
• Establecimiento de Poiitlcas 
• Sistemas Gerenciales de Procesamiento de. Información 

Control Servo o de Seguimiento: Similarmente al control regulatorio, la variable controlada de 
naturaleza continua, busca seguir y en su oportunidad Igualar a la vaÍ"iable de referencia, la 
que en este caso es variable y generalmente en función del tiempo. 
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FLC 

Introducción 

Los fundamentos de la Teorla del Control están asociados, en general, con la Teoria del 
Control Matemático, desarrollada en su mayor parte después de la segunda guerra mundial; 
pero los principios básicos del control retroalimentado, en forma de experiencia, intuición y 
habilidades prácticas, han sido conocidas y utilizadas durante siglos. El periodo que siguió al 
controlador revolucionarlo retroalimentado de Watt estuvo dominado por una ingeniarla 
formalizada y técnicas matemáticas, Ignorando el hecho que la gente era perfectamente 
capaz de controlar satisfactoriamente los diferentes procesos tecnológicos. 

El diagrama básico elemental de un sistema de control retroalimentado se presenta en la 
Figura 2.1 

Figura 2.1 Diagrama de bloques de ~ri si~te~a de ~ollt~~i r~rro~li;,,entad~ básico 

El objeto a ser controlado se le llama sistema (planta, proceso, vehlculo, etc.) se denota por 
S. El propósito 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 parámetros del sistema y ruido, 
se le llama regulación. Las leyes que gobiernan las acciones del controlador, se llaman 
algoritmos de control. La salida del controlador, C, es la acción de control u. La ·forma 
general de una ley de control es: 

11(k) = f(e(k),e(k-1),· ··,e(k-v),11(k- l),11(k- 2).--·,u(k-v)) 
(1) 

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 parámetro v define el orden del controlador C y fes en la mayo ria de los casos una 
función no lineal. Diferentes algoritmos de control pueden ser derivados de la ley de control 
(1) para diferentes valores del parámetro v y diferentes funciones f, como por ejemplo: 
proporcional (P), derivativo (D), integral (1), proporcional + integral (PI), proporcional + 
integral + derivativo (PID). y otros (Ver Modos de Control Capitulo 1 ). Para distinguir entre la 
ley de control (1) y las leyes de control utilizadas en el control mediante lógica difusa, llamaré 
a ( 1) ley de control convencional. 
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Una caracterlstica común del control convencionál es que el algoritmo de control está 
descrito analíticamente por ecuaciones ya sea algebraicas, en diferencia, diferenciales u 
otras. La sintesis de tales algoritmos de control generalmente requiere de una descripción 
analitica formalizada del sistema controlado mediante modelos matemáticos, lo cual no 
siempre es una tarea fácil. 

L. Zadeh introdujo la idea de formular algoritmos de control mediante reglas lógicas, aunque 
ya existian intentos por introducir a la lógica booleana en los algoritmos en la Teoria del 
Control. La principal diferencia entre estas ideas no radica en el tipo de lógica utilizada sino 
en la inspiración. Las ideas basadas en la lógica booleana intentaban incrementar la 
eficiencia de los algoritmos de control convencionales; mientras que la idea de Zadeh se 
basaba en la implementación 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 dirección de algún vehiculo, automóvil, avión, motocicleta, 
barco, etc. La teoria de los conjuntos difusos ofrece las herramientas apropiadas para el 
manejo heurlstico de los algoritmos descritos lingülsticamente. · · · · 

El primer acercamiento al control difuso, originado por Mamdanl y sus colaboradores, no se 
hizo desde el punto de vista de la Teorla del Control sino desde el punto de vista de la 
Inteligencia Artificial. Mamdani y otros desarrollaron el concepto de Zadeh y demostraron cjue 
las reglas lógicas con predicados imprecisos se pueden utilizar para obtener conclusiones de 
datos obtenidos en forma vaga. Ellos concluyeron que los algoritmos de control lingülstico se 
pueden usar para controlar sistemas sumamente complejos tanto técnicos comO de 
naturaleza humana. La idea de los algoritmos de control lingülstico resultó ser una bril.lante 
generalización de la práctica humana en utilizar reglas lingülsticas con prédicados imprecisos 
para formular acciones de control. Por ejemplo: · 

• Si le falta algo Entonces revisamos los objetivos "al rato''. 
• Si no se ve parejo Entonces mueve la figura "tantito" a tu izquierda. 

' ' . 

Lo que nos obliga inmediatamente a preguntarnos: ¿Cuánto falta para "al rato"? y 
¿Qué tanto es "tantito"?. ·· · · · 

Si le preguntamos a. u~;gr¿po'·ºd~ •p~r~6n'~~ si les .gusta la música clásica obtendremos 
respuestas como las.sigúien~~s:' .. ~/, ,': ,,-.::- :;:;.:,:<Y.'.?'. 

//n'•· t.:'·, ;~:--.>.!;),>.:~ 
-no ·:rr ::;-;:, • ·~poco · ·. 
-no mucho .. \ · '>'~ '._·.·,-_;.amlguºc·· ho. ·.· . 
-más que menos>''' 
-bastante·. ·· ·· · ' -demasiado 

-a veces 
-más o menos 
-muchlsimo 
-si 

De las respuestas anteriores, si y no, son las respuestas que los métodos de inferencia 
tradicional nos permiten ingresar; si la respuesta fuera alguna de las otras, tendriamos que 
filtrarlas e interpretarlas para ingresar a un análisis convencional especificamente un si o no, 
ya que. tienen implicitas preferencias, gustos, estados de ánimo, experiencias y otros 
factores que están asociados directamente con el individuo que las dice 
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Este filtro provoca que la información recÓpilada esté manipülada; sobre todo endatos que 
presentan un valor impreciso: medio, ,, y -:·en , aquellos'" en;: donde~- las /respuestas--. son 
contradictorias provocando que. el. dato s'e. elimine·º que se le. asigne un solo valor,' siendo 
que no es asl. .. , .' _ ;-> , .- :,·.c. ----

La formalización que la T~orfad~l~s ConjÚ~tos Dif~sos hlzodeestos c~nceptos losllevó al 
campo del control, utilizando como base el razonamiento · aproximado (approximate 
reasoning). 

El paradigma principal del control difuso es que el algoritmo de control está basado en el 
conocimiento (knowledge-base algorithm), descrito por los métodos de la Lógica Difusa. El 
sistema de control basado en lógica 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 intuición humana y del entendimiento teórico-practico que de la dinámica 
del objeto a controlar se tenga. Lo que hace especial y conceptualmente diferente al control 
difuso del control convencional, es la ausencia de una descripción analítica 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 información vaga. 

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

Las metodologfas del control clásico se desarrollaron principalmente para ingeniarla y se 
basan en modelos matemáticos 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 utilización nos obliga a preguntarnos ¿Qué tan preciso representan la 
realidad estos modelos?. En casos complicados, su construcción puede ser imposible. Esto 
es especialmente cierto en Negocios, Finanzas y Sistemas Administrativos que involucran un 
número considerable de factores que interactuan, algunos de naturaleza social y/o 
psicológica. 

Los modelos basados en lógica difusa emplean conjuntos difusos para manejar y describir 
fenómenos imprecisos y complejos y utilizan operaciones lógicas para inferir conclusiones. 

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

La metodologfa que se presenta es de naturaleza heurlstica y puede ser aplicada fácilmente 
a numerosos problemas de control en la Industria, Negocios, Finanzas y Administración. Un 
FLC es efectivo cuando se busca una solución aceptable; no debe utilizarse si se pretende 
encontrar la solución óptima 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 lógica difusa, utilizan valores lingülsticos encuadrados en reglas 
Si. .. Entonces imitando el razonamiento del juicio humano y el sentido común. Por ejemplo: 
Si el ingreso anual del cliente es bajo y su patrimonio es alto, entonces su tolerancia al 
riesgo es moderada. Aqul, las variables lingülsticas ingreso anual y patrimonio son entradas; 
la variable lingülstica tolerancia al riesgo es la salida; bajo, alto y moderado son valores 
(términos o etiquetas) de las variables lingülstlcas. 

La implementación de un FLC requiere del desarrollo de una base de conocimientos la cual 
debe permitir la construcción 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 área de interés. Ellos deben ser capaces de especificar el objetivo del sistema 
a ser controlado. 

La meta del Control en la lngenlerla es una acción. Sin embargo, aqul ·se amplia la 
interpretación de acción; la cual puede serconsejo, sugerencia, :Instrucción, conclusión, 
evaluación, predicción, etc. 

, . 

Conceptos básicos de un control~dor mediante lógica difusa 

Un controlador median~e lógi~a ~ifusa (~LC) es una ley de control des~~ifa• por Un sistema 
basado en el conocimiento consistente en reglas SI. .. ENTONCES con predicados vagos.o 
imprecisos y un mecanismo de inferencia basado en lógica difusa. · 

Las reglas SI ... ENTONCES son la parte medular del FLC. Estén formadás'.pOrreglas 
lógicas que describen las relaciones entre la entrada e y salida u del.·éól1trólador. Por 
ejemplo la regla: ·· · · · 

SI la temperatura del agua es "baja" Y el flujo del agua es "medio" ENT()NCES~brir la llave 
del agua caliente ''poco"\ · · · · · · · · · 

Podemos representar el FLC _de forma similar.a (1) 

Donde la función' g, ia)~y'de''ccintr~Í.\está descrita por una base de reglas como la anterior; 
sin embargo; esto no;slgnifiéa''que el FLC séa una especie de función de transferencia o de 
ecuación diferencial. :.o· · · ;.• · · · 

Diferentes c~m~inaciones. de valores de e(.) y u(.) que tienen algún significado flsico real, 
pueden ser utilizados en el FLC, como: 

1::.e{k) = e(k) - e(k-1) 

M{k) = u(k) - u(k-1) 

k 

L:e(k) =¿e(/ -1) 
1 l=I 

el cambio en el error 

el cambio en el control 

la suma de los errores 
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Un FLC ti pico describe las relaciones' entre,· el cambio' en elcoritrol Au(k) por un lado, y el 
error e(k) y su cambio Ll.e(k) por el ·otro. Tal ley de control puede ser formalizada de la 
siguiente forma: · · · 

Ll.u(k) = F(e(k), Ll.e(k)) (3) 

la cual es un caso particular de (2) para v = 1. 

El valor actual de la salida delcontrol.ador ~(k) se ol:Ítien~ dei val~r de salida pr~vlo u(k-1) y 
se actualiza con el error ti.u(k) teniendo u(k)=: u(k-1) «!" Ll.u(k): Este tipo de controlador fue 
sugerido por Mamdatil y Asilian en 1975. · ···· ,. •·· 

Un ej~mplo de ba~e de. reglas que describ~; la 1~Vde'.c~~~rol t3>' s~ ~Úe~tra' en la tabla 2.1 
para un FLC simple.· • •··· ., ·. i )'< >i'<.C,;•; ';~?·\:'''. ·:·'.~'.;>··;.• .'';/ \ · . 

-.<·,. ,.,. . :..>_' .. · :.)'R;~ ";:7;:~: . ·-.·¡ .•. <,,.· .·,.·. ,.~· ¡")!/ ... _:.-.~.:_., ,~- -·~~,,, 

_EJem~l.o ·~-e ~~~i.'~A .. ~~gf~-~-~~~p~·;~-L2,~1T,~1~j&)~.·fci:)+•(,,;.iV •. ·.• <•}.· ... •··· ·.' ·· 
· .. - ... - _- --· . :'i :~ • - ' .. -· ,-_ -~; ;•, ;.'-~_:;X:,p;-t'li'¿~f~:'.;.1\fi~r!!t,:~~1;~'f,,~:{"h.:1·~;;=~-;I'.{:tg¿s~'i:1!1.~D-i_:i2~\.~;;·:.;t~;.c:?,:~::.~:,>. ~-:~~,1 ··- -:''5V"-~- .. -: - ' 
1.- SI el error é(k) es positivo Y,ercamblo delérr~rLl.e(k) ~s aproximadam~nte cero 

· · ··;,.D~~A~~-0~~~ij.~'.·~ 1·~~~l~'.~:f ~;·i~~-~f~~;~~ff )i~~-~~1itf j~.f::~f ;~1~~s·:;.w ... ·/·•··.·. · ··· ·. · 
2.- SI ererrore(k).es iiégativoY:elcambiodel error'Ll.e(k) es aproximadamente cero 

•. J"; .ENTONCEs:el'cambio deicolítroi'Liu(k}es negativo e;.,.. .· . . 
ADEMÁS '~!~';e ';':}~f)Cf.~'''i/lKt~é;g¡¡\}';iN;·:J!'fj(¡F{'O{'.~~f\ ;'.~tf ic \,···········.··· .. • .. 
SI e_I error'fe(k)}es 'Eiproxirriadamente1 cérO'.'..Y" el cambio del error Ll.e(k) es 

aproximadamente cero .·· ....... ··.. . '· • >.:··'.·. '.'.'· . 
. · ·< ENTONCES el cambio del coríti'ol i.u(k) es aproximadamente cero 

. ADEMÁS ' 
4.- si el error e(k) es aproximadamente cero y el cambio del error Ll.e(k) es positivo 

· ENTONCES el cambio del control Ll.u(k) es positivo 
ADEMÁS 

5;- SI el error e(k) es aproximadamente cero Y el cambio del error Ll.e(k) es negativo 
· · ENTONCES el cambio del control Ll.u(k) es negativo 

. Cada una de las reglas del FLC cuenta con una parte SI, 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 acción o conclusión 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. 1 Llamaremos al error e(k) y a su cambio Ll.e(k) las entradas, y al cambio en el 
control Ll.u(k), la salida del FLC representado por (3). 

1 En este caso se trata de un sistema con 2 entradas y 1 salida; pero se podrfa construir un sistema mas 
general MIMO (multiple lnputs multiple outputs) de múltiples entradas y múltiples salidas o uno SISO (simple 
Input simple output) de una _entrada y una salida. 
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Nótese que las entradas y las salidas del FLC son las variables antecedente y consecuente 
de las reglas en la base, las cuales están asociadas con la estructura interna del FLC (Figura 
2.2). 

Obsérvese que las reglas de la Tabla 2.1 tienen valores /ingülst/cos 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 tw(k) es positivo". Su finalidad es 
describir cualitativamente la ley que gobierna el FLC. Los valores lingülsticos se representan 
por conjuntos difusos; el conjunto de valores lingülsticos de una variable forma un conjunto 
de términos. 

Los conjuntos difusos de referencia se definen sobre universos de discusión que están 
determinados por los rangos operativos de las variables respectivas. Consecuentemente los 
conjuntos difusos de referencia relativos a un conjunto de términos deberán estar definidos· 
en el mismo universo o dominio. · 

e(k) 

Figura 2.2 Posición de la Estructura Interna del FLC en~~ ~i~terr;~·ci·e cont~ó1: Las 
entradas y salidas del FLC son los estados (o un sUbconjúntá de los estados) 
del sistema controlado; por lo que el f"LC es tina especie de controlador de ' ·\''.;j 
variable de estado gobernado por un conjúnto de reglas y un mecáriismo de : .. ·r 
inferencia difuso. · · · · · · · · · · ¡,:: '.~·· 

:;,~~;~,;~~~~~·~~~::,~~~g,~~~º~e d~rº2'!~!l•;:,:f ,i,~.'=Ziriiti:i.°!~~~~:~~· y'h~~~B~ .~.~~ 
Estos valores lingülsticos forman el conjuritO de términos de la variable error. El rango 
operativo del error se presenta en el intervalo ["1, 1]. · ·· 

: .... ,-.,--·::;-.-.J.. 

La construcción o formulación de Un: ¡ÍgorÍtmo:de control de esta forma, nos permite 
implementar estrategias heurlsticas, definidas por afirmaciones descritas lingülsticamente. El 
algoritmo de control difuso refleja el mecanismo de control implementado por personas, sin 
utilizar ningún conocimiento formalizado en forma de modelos matemáticos ni tampoco una 
descripción analítica del algoritmo, acerca del objeto a ser controlado. Aunque el algoritmo 
presentado como ejemplo es müy simple, es evidente pensar que no puede dar solución a 
problemas de control muy sofisticados; para lograrlo, necesitamos conocimiento suficiente 
del objeto y por lo tanto una base de reglas mucho más detallada, para tener una descripción 
mas completa de la estrategia.de control a seguir. 

Una fuente adecuada y directa para la formulación de estrategias de control, es el 
conocimiento y la experiencia que del objeto tenga un ser humano, ya que él, puede describir 

20 



Figura 2.3 Funciones de membresia.de Íos'conjuntos difusosque representan los valores 
lingüisticos positivo, aproximadamente cero y r¡egatilio 

La base de reglas de la Tabla 2.1 puede ser mejorada. significativamente si consideramos 
afirmaciones lógicas más detalladas, i.e. podemos hacer un refinamiento de los valores 
lingüísticos que describe cada variable del FLC sobre su mismo universo de definición, lo 
que se traduce en incrementar el número de elementos que constituyen cada conjunto de 
términos de cada variable. Así 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 
definición de cada variable ([-1, 1] en este caso) obteniendo una mejor descripción de cada 
variable (Tabla 2.2). Además, nos permite manejar información contradictoria sin riesgo a 
inferir algo incorrecto. 

Los siete elementos del conjunto de términos de las variables e(k), t:.e(k) y t:.u(k) ahora son 
positivo grande (PG), positivo medio (PM), positivo pequeño (PP), aproximadamente cero 
(Z), negativo pequeño (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 descripción de las variables que 
intervienen en el sistema se agudiza, lo que provoca que para cada valor particular de una 
variable, por ejemplo x0 , se tengan dos o tres valores disponibles en los valores lingüísticos 
de referencia para obtener una inferencia posterior, i.e. se incrementa la información de las 
variables al igual que se complica el modelo; el tipo de inferencia que se utilice determinará 
si los resultados obtenidos son diferentes, ya que hablar de complicar la inferencia no tiene 
sentido ya que el proceso es automático en una computadora. 

La forma del FLC nos hace preguntarnos ¿Cómo implementar un FLC en la práctica, dada 
su considerable diferencia con la formulación de los algoritmos de control clásico?. Es decir, 
¿Cómo 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 inferern~ia de un FLC. 
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Tabla 2.2 . Ba~e ciE!_rE!gt~~rnejorada de un FLC simple 

1.- SI e(k) es PG Y t:i.e(k}es Z ENTONCES t:i.u(k) es PG 
. SI e(k) es PM Y t:i.e(k) es. Z ENTONCES t:i.u(k) es PM 
SI e(k) es PP Y t:i.e(k) es Z ENTONCES t:i.u(k) es PP 

2.- SI e(k) es NG Y t:i.e(k) es Z ENTONCES t:i.u(k) es NG 
Sle(k) es NM Y t:i.e(k) es Z ENTONCES t:i.u(k) es NM 
SI e(k) es NP ~ t:i.e(k) es Z ENTONCES t:i.u(k) es NP 

3.- SI e(k) es. Z Y t:i.e(k) es Z ENTONCES t:i.u(k) es Z 

4.- SI e(k) es Z Y t:i.e(k) es PG ENTONCES t:i.u(k) es PG 
SI e(k) es Z Y t:i.e(k) es PM ENTONCES t:i.u(k) es PM 
SI e(k) es Z Y t:i.e(k) es PP ENTONCES t:i.u(k) es PP 

5.~ SI e(k)E!s.~ Y l:J.e(k) es NP ENTONCES t:i.u(k) es NP 
SI e(k} es Z Y l:J.e(k) es NM ENTONCES t:i.u(k) es NM 
SI e(k) es',Z Y t:i.e(k) es NG ENTONCES t:i.u(k) es NG 

ADEMÁS 
ADEMÁS 
ADEMÁS 

ADEMÁS 
ADEMÁS 
ADEMÁS 

ADEMÁS 

ADEMÁS 
ADEMÁS 
ADEMÁS 

ADEMÁS 
ADEMÁS 

~l t. error 

µ·A control 
.,.,...,.~-"<'--..,,-~~"--~~~g2 

g3 

g1 

Figura 2.4 . Funciones dE! mer1lbresfa de l~s c6njuntos difusos' qu~ representan los valores 
lingüfsticos positivo grande (PG), positivo medio (PM), positivo pequeño (PP), 
aproximadamente cero (Z), negativo pequeño (NP), negativo medio (NM) y 
negativo grande (NG). Nótese que xo toma valores Negativos, 
Aproximadamente Cero y Positivos al mismo tiempo, g1, g2 y g3 
respectivamente 

Proceso de Inferencia o Razonamiento en un FLC 

Como he dicho, un FLC puede verse como una relación funcional de alta complejidad entre 
variables relevantes. Además, la forma utilizada para representar esta relación involucra el 
uso de reglas que presentan predicados imprecisos. La colección de estas reglas se llama 
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base de. conocimientos asociada con el FLC, Usaré el término razonamiento para indicar el 
proceso.mediante el cüa1; dados valores·de las variables de entrada, variables antecedentes, 
en conjunción con la báse de 'conocimientos, se obtiene el valor de la salida, consecuente. 

,~~-- -.,_·r:~:-. 

.. - ., 

. Existen dos tipos principales de mecanismos de razonamiento en un sistema experto 
- convencional o en un sistema basado en el conocimiento: el encadenamiento hacia atrás y 

hacia adelante. En el encadenamiento hacia atrás, 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 
slntomas observados (estática, sin luz de encendido, antena rota, etc.), ¿Cuáles serian las 
causas probables de la falla y cuáles las medidas a seguir para reparar la ave ria?. 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 solución. Por lo tanto, dadas una 
serie de tareas, su requerimiento de recursos, orden de precedencia y costos, un sistema de 
encadenamiento hacia adelante construirla una agenda viable o una orden de envio de costo 
mlnimo, o una red de proyectos para trabajar. 

El encadenamiento hacia atrás 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 diagnóstico profundo, evaluación de 
políticas múltiples, administración de proyectos, asignación de recursos, planeación de la 
producción, planeación de requerimientos de material, y programación de tareas en general. 

Razonamiento difuso o aproximado 

Un tercer tipo de razonamiento lo constituye el razonamiento difuso o aproximado, que 
combina la representación del conocimiento por medio de reglas asi como conjuntos difusos. 
Los sistemas de razonamiento aproximado funcionan con Información ambigua e imprecisa y 
el procesamiento de las reglas se realiza en paralelo en forma efectiva. Toda variable de 
solución es resuelta acumulando evidencia a favor o en contra de su valor posible. Cada 
regla contribuye a la forma final de la variable de solución. Cuando todas las reglas han sido 
activadas, los conjuntos difusos resultantes representando cada una de las variables de 
salida son defuzzificados2 para encontrar un valor esperado. Este valor está basado en 
evidencia preponderante. 

Un diagrama de bloques que describe el proceso de control se muestra en la figura 2.5. El 
significado de cada bloque se exp_llca a continuación. 

Estructura lnte~na del f:l.C ~ > , 
.·· .. /" 

Los problema~ é::l~ dontron.~~,~~ eAtrádas y salidas consideradas como variables lingülsticas . 
.... ,·:,o,,-;·;·;;.:;,;:~. </.'~-~'.·,, ,<".:>.: 

2 Ver Agregación (Re~~luclcJn d~~~~ri;ct~~) y D~fuzzlncaclón, más adelante en éste capitulo. 
. ·---·. ,-, ·., ;,'·· ,,.: .•·, . . . 
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Problema 
Real 

ENTRADA 

Variables Lingülsticas 
Descritas por Conjuntos 

Difusos 

MODELO DE CONTROL 
MEDIANTE LÓGICA DIFUSA 

Agregación: 

Salida bien 
Definida 
(Precisa) 

'--·----------·-------- -----~~,...--~~-· 

Figura 2.5 Diagrama de bloques dEllJll proceso de coíltrol median.te lógica_ difusa 
'· .·.··, ~;~ :; . ',. ·' - ' 

Aquf se presenta un ejemplo de FLCd~ ~ri'.~istema'con dos entradas A, B {~11~ s~lida c. Lo 
mismo puede extenderse para más enfrádas' y sálidas: Puede sér utilizado. también para una 
entrada y una salida. ' · · \ <; ' ·; , . ·, ': . ' /;;(;:':, .. : . ; 
Las variables. iingüfsticas se modelan pJ/¿onju~tos difus,os A B, C, las cuales pueden tomar 
cierto número de valores.o tér,mlnos.'A;;B¡. Ck: ·· · ··.. ·· · · >,, · · · · · 

A= {A1, •. ; , A¡, A1+1, ... , A,J, • 
B =ra1 . ... 'B¡, 8¡+1 • ...• B,J, 
e = {C1 • ... : ck. Ck+!. ... ' CJ 

' . . 

. Los términos A 1, B¡, y Ck son conjuntos difusos definidos 'como: 

A1 = {(x, µA;(x)) /x i= A1 e U1} 
B¡ ={(y, µa¡{y)) /y E B¡ e U?) 
ck = {(z. µck(Z)) /z E ck e U:¡} 

El diseño de los conjuntos (5) requiere: 

(4) 

(5) 
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.. "".~;·;·" .. /) . 

';·~--- :~~·:1L~~:~ ~JL~~~º~~,_:t~~~-- ~ · 
i. Determinación de los conjuntes universales. U1;y2; U:í (dominios de operación) de las 

variables base x, y, z, para las variables lingülsticas descritas por A, By C. 
-'~":" -- " ,¡ ., : •·: _,:·.; _. 

ii. Selección de las formas, picos y valles de las funcicme~cfo rnembresla de A1, B¡. Ck (los 
términos). En general se utilizan las formas ,de campana;\triaiígúlar y trapezoidal para 
representar las funciones de membresla (o parte de estas).:en,la mayorla de los casos 
son números difusos. .~ .> . ;',} . ' · 

iii. Especificar el número de valores (términos) en (4 ), Le;, los~'~ci~Qra~· n, ''m y s: Usualmente 
se usan números (enteros) entre 2 y 73

• · \f: ;,!(;'.~f.:: ::~;: ··-;: < .'· _ 
:· .· ,; .. :~.· ;:,-:::-) "'"' ·:_V::__-:.··: 

iv. Especificar los intervalos de definición (dominios) para e:~á~ válÓr,(tért;,Íno) A1i Bj, ck. 
- -- . >~~··: __ ,· :~::"-'.L ;~::~:·;;/:::-~<:,: .;-.:··-,:. . 

En el capitulo 3, se describe un método para construir conjuntos difusos:: "' 
. .'. " :_<<··.{( '::·: ~2_; ' 

Reglas Si ... Y ... Entonces •:- •'' '',ci .\ ·. · · 

El siguiente paso es dar de alta (construir) las regl~s de.lnf~r~riC:ia Sl. .. ENT,ONCES,también 
llamadas reglas de control o reglas de producéión. ·" · ' - · · 

._.. :·: '"._· -,- ._ .. 

El número de reglas es nm, el producto del número de términos en cada variable llngülstica. 
de entrada A y B (véase (4 ))4

• Las reglas se diseñan para producir o tener como coriCluslón s 
< nm diferentes salidas (s es el número de términos de la variable de salida G).. · · ·· · · 

Las reglas con las salidas difusas posibles, con etiqueta Cq, se presentan simbólicamente en 
una matriz de n x m (Tabla 2.3) llamada tabla de decisión, donde Cq, i = 1, ... , n, j = 1, ... , m, 
son elementos del conjunto {C1, •. .,Cs} solo que con otro nombre. 

'. Las reglas de la tabla 2.3 se leen: 

Si x esta en A1 Y y esta en B¡ Entonces z esta en Cu (6) 

\donde C;¡ es alguno de los elenii;int9.s del conjunto {C1; ... ,Cs} solo que renombrado. 

! Sean pj = X~ esté Ai:t1tz c¡}~y'.~~t~~L Bj. 

·' J ahora SEj p~ed~El;~;ibir (~;·~~rno 
rk = rf¡ :d: z está en Cq 

¡ .· .· sí p; Y q¡ Entonces rq (7) 

'JEI antecedente de (6) y (7), que es la parte que une la conjunción Y (p1 Y q¡), se define como 
,una agregación de tipo Y o una intersección difusa (entre conjuntos difusosr Es una relación 
:difusa en Ax B ¡;:;; U1 x U2 con función de membresla · ·' ·. ·, 

3 Un solo término, serla útil si quisiéramos comparar si se tiene o no ese valor; y rilas de siete, resul;~~la Inusual 
aunque no imposible, ya que manejar mas de siete valores o modificadores de un término UngOfstico no se usa. 
4 Podemos considerar más de dos entradas (pero una sola salida), digamos por ejemplo tres entradas con sus 
términos correspondientes n, m y p, Por lo tanto tendremos n x m x p reglas del tipo SI •.• Y .•. Y ... Entonces. 
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p¡ A q¡ = min(µA;(x), µeJ(Y)), (x, y) e A x 8 e U1 x U2 (8) 

Tabla 2.3 Tabla de decisión: Reglas Si ... Y ... Entonces 

81 ... 8¡ 8¡+1 ... 8m 

A1 C11 ... C11 C11+1 ... C1m 
: : : : : 

A1 C11 ... e,, Cu+1 ... C1m 

A1+1 C1+11 ... C;+11 C1+11+1 ... C1+1m 
: : : : : 

An Cn1 ... Cn1 Cn1+1 ... Cnm 

La regla de inferencia (7) es una Implicación. Expresa el grado de veracidad del 
antecedente de la regla. Existen muchas formas de representar la implicación, pero para 
efectos de esta tesis se usará el propuesto por Mamdani, que expresa la Inferencia de una 
regla por medio del operador A (min); a rk se le llama el consecuente de la regla. Por lo tanto 
(7) puede expresarse de la forma siguiente 

p¡ A q¡ A rk = min(µA1(x), ¡te¡(y), µcij(z)), (9) 

i = 1, .... n; j = 1, .... m; k = 1, ... ,s: y (x, y, z) ~ A X 8 X e e U1 X U2 X U3 
«·'.:·{ 

Esta representación proporciona' el grado de ''~racidad de la regla que es el resultado de la 
operación min sobre las funciones de memtiresl.a de' los conjuntos difusos A, 8 y C. 

Evaluación de las Reglas 

Si las entradas del FLC son x = xo y y = Yo. entonces se debe encontrar su correspondiente 
salida z. A los números reales Xo y y0 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 
lingülsticas correspondientes. 

Cada lectura debe ser comparada contra la función de membresla apropiada que represente 
el o los términos de la variable lingü!stica. La comparación es necesaria debido a que los 
valores de las variables lingü!sticas no son mutuamente exclusivos, t.e., sus dominios se 
traslapan, a cada lectura te puede corresponder uno o más valores o términos; esto se llama 
codificar las entradas. · , :i :;,.::¡: :: .·. 

Esto se ilustra en la figura 2.6 donde a la'· 1e6tura Xo E. U1 le corréspd~de~ dos valores 
constantes /IA;(Xo) y µA1+1(Xo) llamados lécturasclifusas de entrada: Pueden ser Interpretadas 
como los valores de verdad de Xo relativos a'A1 y A,+1. . . . 
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· ....•... · .. < .. ······· ... ·•· .:' ··.:.:~~·.::.;~::. "::' 
--· - ·- ,.,·;_·~---· -'_:.,. ___ .__,,- '>,_, _ __...:_.· - - ··-~::_::3~ -~-·:,::..:.'1:-i·~ -:..._:_;· __ - ·_-__:; 

De la misma forma sa-·puécien-obtener las lecturas ciifusas-éle eiitl"aC:fa-correspon-ciierltes a la 
lectura Ya E U2 (figura 2.n· En ambos í::asos solo se•presentan algunós'términos de los 
conjuntos difusos A y 8: · · · · · · · ·· · 

µ 

o Xo X 

Figura 2.6. Lecturas difusas de entrada correspondientes a la lectura xa 

La linea recta que pasa por Xo paralela al eje µ, intersecta solo los valores A1 y A1+1 de A en la 
figura 2.6, reduciendo con esto los términos difusos a valores singulares bien definidos5 

denotados por µA1+dxa) y µA;(xa). La linea x = xa no intersecta el resto de los términos, por lo 
que la intersección es el conjunto vaclo con función de membresla O. Similarmente, la llnea 
que atraviesa Ya intersecta solo los valores 8¡ y 8¡+1 de 8 (figura 2. 7) que proporciona los 
singulares µa¡+dYa) Y µa¡{Ya). 

En un sentido más general, cuando las medidas tomadas por un sensor se encuentren 
contaminadas por ruido, se puede pensar que éstas son conjuntos difusos con función de 
membresía triangular. La función de membresla se construye a partir de la densidad de 
probabilidad del ruido; el vértice del triángulo será dependiente de la media de la distribución 
y la base del triángulo de la desviación estándar. 

Si las variables de entrada toman valores difusos, esto es U1 = A1 y U2 = A2, donde A1 y A2 
son subconjuntos difusos de los universos X1 y X2, entonces la medida. de apareamiento 
entre el valor difu_so A1 y el valor lingülstico 8 11 se obtiene de la posibilidad condicional 

' Poss(811IA1),;, Máxx1 (811" Ai(x1)) en lugar.del grado de membresla. Similarmente, para la 
j segunda variable de .Émtrada utilizamos Poss(812IA2) = Maxx2 (812 " A2(x2)). El nivel de 

•!·\ áctiváci~n e~.·,13st~c~~~ ~.~rá:c'" · · · · 

;~~.J · i,:: ;;i~s(~1/1i;>f p,a,ssc11~1Á;i:···· 
,~;~ ·,·:,, '.; o'< ':';,·~.,:·~_'/ • ,' ~. :;' • 

" •··,;-·- t_,'i. 

(10) 

~¡t . El términ~ utm~~o ~n Inglés ~s SINGLETONS, aqul se usará SINGULARES. 
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; Ambas expresiones (5) y (1 O) para el .. céÍcuiC)idel lliv~I de activación '¡)'ara valores de entrada 
precisos y difusos se ilustran en.lafigura~.a:'t -"!' ·:;;: : ;e_// :F·· . ':'< 

La tabla de decisión (Tabla 2.~i'."c;~~!}'[ '.~~()~~ ~~~~'!;~ 1i~ ~é{~i~os sustituidos por. sus 
. funciones de membresfa, se reduce a la tabla 2.4;'11amada tabla de decisión inducida. 
' ;·_ ·- ' ·-·· ... · ·"...:' 

Tabla 2.4 Tabla de decisión inducida y celd;s activa~ 

o ... ¡.ta¡{ Yo) ¡.ta¡+t(Yo) ... o 
o o ... o o ... o 
: : : : : 

PA;(Xo) o ... Pc;;(Z) Pcu+tfz) ... o 
JIAl+ifXo) o ... Jtc1+1.;(z) Pc1+1.1+tfz) ... o 

: : : : : 
o o ... o o ... o 

. Solo cuatro celdas contienen términos diferentes de cero (celdas activas). Si parax = Xo y y ... · . 
=Yo al menos una de las funciones de membresfa es cero, el operador,min'produce cero · 

· , como resultado. "' ·. · 
'·.--:c"}:{.f:=~ 

Agregación (Resolución de Conflictos) 

La agregación o resollrclÓn de• ¿;;-~flictos,. es la metodología qJe _se ~tuiz'a ;para'd~cicfü qiie. ·. 
acción de control es I~ qÜe se .segui~á como resultado de la activación de varias reglas. ' . 
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La tabla 2.4 muestra· que solo se activaron cuatro reglas, el resto no producirá ningún 
resultado. 

o 

A continuación, se: ilÜstra 'el proceso de resolución de conflictos utilizando las cuatro reglas 
activadas dé lá; tabla 2.4: numeradas por conveniencia de la uno a la cuatro; estas reglas 
formári un ~~8?º~junto de (1 O) : 

Regla 1 /si d.~s!~ efícA/ºi Y y está en ar Entonces z está en Cu 

Regla 2.~.s.i ~~~s~é e~ A/~iy y está en a1+/ºi Entonces z está en C1J+t 

Regla 3.-'si ~~sté'e'r\'·A,+/0! Y y está en ar Entonces z está en C1+1J 

Regla'4{~r#·;e~té erj:~ 1~',<0J,y y está en a1+/
0
i Entonces z está en C1+1J+t 

,,, ·-~ '"i·¡·~:-];-.i:,:-_·'-·~- . 
. ':.'_ 

El arítecedénte'de cáda regla, también llamado nivel de activación, se denota por 
> [:~:·- ·\:::;- :/.r-·.· ;}\·./:.y.: ___ _ 

(11) 
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't1+1.1 = µA1+¡{Xo) A µa¡(Yo) = min(µA1+i(xo), µa¡(Yo) ) 

't1+1,1+1 = µA1+1(Xo)A µa¡+i(Yo) = min(11A1+1(Xo), /IBJ+dYo)) 

Las igualdades (11) se obtienen de (8) para x = x0 y y= y0• Los números reales 't1¡. 't1,¡+1, 't;+1J 

y 't1+1,¡+1 se muestran el la tabla 2.5. 

Tabla 2.5 Tabla de niveles de activación de reglas 

o ... Pal Yo) µa¡+dYo) ... o 
o o ... o o ... o 
: : : : : 

µA;(Xo) o ... 't¡¡ 't1.1+1 ... o 
µAi+1(Xo) o ... 't1+1.1 'tt+1.1+1 ... o 

: : : : : 
o o ... o o ... o 

La tabla 2.5 es similar a la tabla 2.4 con la diferencia que las celdas activas en la primera 
están ocupadas por los niveles de activación de cada regla activada, mientras que en la 
segunda las mismas celdas están 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 (Se) de cada regla se define como la conjunción del nivel de activación y 
el consecuente de cada regla . 

. se .de la.Regia 1.- 't1¡ "'µcu(z) = min('t1¡, µcu(z)) 

· SÓde la Regia 2 .. - 't1,¡+1 "'µc1J+¡{z) = min('t1,¡+1, µCIJ+i(z) ) 

/se ;d~1~ Re~·'ª 3.- ~1•1J~µc1·ii;J = rnin('t1~1.í. /.Jc1•1lzJl. · 
:,.-: .- ., .. ¡;,. ;~7;.', ,, , .. - - '· ' - " . -; . - . . . -

(12) 

Ü1s .se sé pueden obtener a pártir de (9)' para:x = Xo y y= Yo· Esto es equivalente a .realizar 
. una ·conjunción u operación min entre los elementos correspondientes de las tablas 2.4 y 2.5 r como se muestra en la tabla 2.6. . . 

Las celdas no activas tienen elementos cero; no se presentan en la tabiá 2.6. 

Las salidas de las cuatro regias (1 ;) i~calizadas en las celdas activas de la tabla 2.6, deben 
ser agregadas o combinadas con la· finalidad de obtener una sola acción de control con 
función de membresia µ101(z). La operación utilizada para la combinación de las salidas de 
control individuales es la unión de ·conjuntos difusos v expresado por el operador max. 
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·.J 

Ptot(Z) = ('t¡¡ /\ l'~u(z)) .;¡ (~;,¡ ;, ;.,,PCIJ+dz)) V 

v ('t1+i.1"11c1+1J(z)) ·~/('t1+1,1•1"11c1+1J+dz)) 
= max{('t'1¡ "pcq(z)), ('t1J+1 "pc1J+1(z)), 

('t1+1.J "11c1+jj{z)), ('t1+1J+1 "µc1+1J+1(z))} 

(13) 

Nótese que en (12) y (13) la operación" (min) se realiza entre un número y una función de 
membresla de un conjunto difuso. Esta operación es fácilmente realizable entre dos números 
(axiomas de orden), entre dos cc:injuntos normales (intersección de conjuntos), y entre dos 
conjuntos difusos, por lo que la siguiente explicación se vuelve necesaria. 

Suponga que se cuenta con ~ eÍ <número real a y el conjunto difuso C con función de 
membresla pc(z). Entonces se_ ?éfille 

l'rv.¡1c(Z) = a A Pc(z) = rnf~~1~r~J = a, jic(z) ) (14) : ./ --•-

donde Pa(Z) = a es una lin~a: ~~cta paralela al eje z; geométrica'rne~t~ ~~t~represe~ta un 
truncamiento de la curva ¡Íc:;(z). · ·· \> : -~ · 
La función de membresi~(14) se muestra en la figura 2.9 par~· 1~5 dds' formas más usuales 
de pc(z), triangular y trapezoidal; la figura representa un número difuso nO normalizado (el 
máximo valor de su función de membresia puede no ser uno). 

/1 µ 

/lc(z) Jlc(Z) 

µa(z) =a 

o z o z 

Figura 2.9 Números difusos no normalizados 
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La función de membresla (13) también representa un conjunto difuso no normalizado 
formado de partes de funciones de membresla no normalizadas del tipo de la figura 2.9. 
Puede pensarse como una agregación ponderada de los consecuentes de cada regla, donde 
los pesos los determinan los niveles de activación (relevancia) de cada regla. 

De acuerdo con el contexto y la aplicación 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 único que sea la salida del sistema . controlado, como 
normalmente ocurrirá. Para obtener una sola acción o decisión de control de salida debemos 
resumir µ,01(z); a este proceso se le llama defuzzificación. 

Para ejemplificar lo anterior, imagine que no cuenta con un reloj a la m~~¿ ~·requiere saber 
que hora es, asl que decide preguntar la hora a alguien que pase cerca de usted.Tras haber 
preguntado, obtiene la respuesta "las tres". · · ;~.'.:·C>,;\:f•'>; · •·.' 

·'.:,:...., 

De la enorme gama de posibles reacciones que usted tendrá al escucharla respuesta, por el 
momento solo nos interesan dos. La primera, es que entienda que son exactamente las tres 
horas con cero minutos (figura 2.1 Oa); la segunda, es que sean alrededor. de las tres (figura 
2.10b), si esto último ocurre y usted entra a trabajar a las tres en punto (3:00) quizás le 
interesará saber si todavla tiene unos minutos o si ya llegó tarde y pregunte otra cosa, si no, 
puede que con esa respuesta sea suficiente. 

Respuesta: "las tres• a) Respuesta: "las tres" b) 

O:OO 3:00 hora O:OO 3:00 hora 

Figura 2.1 O ¿Qué hora es? R. Las tres. 

Defuzzificación 

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 particular. El algoritmo de 
defuzzificación utiliza µ101(z) para seleccionar el mejor valor de salida y" del FLC. 
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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 decisión 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 más usuales de realizar la defuzzificación de un conjunto difuso son: 

• Calcular la media de los valores máximos de la función de membresía asociada al 
conjunto difuso (Mean of Maxima, MOM) 

• Calcular el centro de masa de la función de membresía asociada al conjunto difuso 
(Centerof Area, COA) · 

Yager y Filev, visualizan el problema como si se tratase de seleccionar unelerT1~r1to apartir 
de un subconjunto difuso (figura 2.11 ). El problema de selección consiste én convertir el 
conjunto difuso en una densidad de probabilidades y utilizar esta última p'ára selecé:lonar el 
valor defuzzificado. La selección se realiza mediante alguno de dos procédiml13~to'ii; 1 · 

S1 Experimento aleatorio 
S2 Calculando el valor esperado de la distribución 

8 1 : Muestrear una Distribución Uniforme Continua en [O, 1) y o~~ene~; r :·e (O, 1 ]. 
Posteriormente evaluar en r la inversa de la función de distribución' p ¡convertida,<i.e., 
Acumular los valores de la función de densidad p hasta que el valor obtenido sea mayor o 
Igual a r; entonces habremos seleccionado la alternativa de salida; · · · · · ·- · - · 

82 : Calcular la esperanza (media) de la distribución de p. 

La conversión del subconjunto difuso a la densidad, dependerádé laforíTl~'d~ lafuriciónde 
membresla asociada al subconjunto así como de .la confianza :qüe;.,terigamos'.de la 
información contenida en él subconjunto. Se requieren dos propiedades (para realizar la 
conversión: 

(i) Si µ(x1) = µ(xk) entonces p(x1) = p(xk) 

(ii) Si µ(x1) > µ(xk) entonces p(x1) ~ p(xk) 

(Identidad) 

(monotonía) 

Entonces la cond
0

i~ió~ d~ icfontidad (i) requiere que si dos alternativas mapeari el mismo 
. valor en la función':cié·membresía del conjunto difuso; entonces deberán tener la misma 
' probabilidad de'. selección. La condición de monotonía (ii) establece que:s(u'na alternativa 

- ' mapea,en ún vaiormas alto que otra en la función de membresía, entonces' la primera tendrá 
,,. -,, tantá o más probabilidad de selección que la segunda. . - .. · . -

!~tt:El~~as~·~n;el que solo seleccionamos los valores máximos de ~t (f~nción de membresía) -;'j' MOM<satisfaóe ambas condiciones siempre que 

1 p(x~ ~ O , si x1 * Maxx(p(x)) 
p(xk):'= 1/m si Xk = Maxx(p(x)) 
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donde m es el número de elementos de X que mapean él máximo valor de· la función de 
membresla. · · · · 

entrada 
Base de 
Reglas 

r ...................................................................................................... . 

1 Convertir µ 
µ en una 

1 densidad de 
p Aplicar · . 

Procedimiento· · 
s, os,. 1 proba;ilidad 

1 . 

!.... .............. ~!.:~:.:'.'.:.'.'..~ .. ~:.!:..~!!'.::?.!.:~.:'..~'..'. ............. ; ...... . 
Figura 2.11 Vista general del proceso de Defuzzificación 

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

p(x,) = µ(x,) 
¿,µ(x,) 

Yager y Filev demostraron que de la infinidad de proceclimientcis. posibles. de co~vertir un 
conjunto difuso en una función de densidad de probabilldadés; el.equivalente a MOM, es el 
que menor entropfa6 puede presentar. " · · .. · ~ · ·· · , · · 

Además, si asignáramos la misma probabilidad de selección a cada alternativa, i.e:, sin es el 
número de alternativas posibles con mapeo de función de niernbrésla mayor que cero y·• 
asignamos p(x¡J = 1/n, k: 1 -> n -distribución uniforme~ entonces realizarlamos la ·conversión. 
de la función de densidad con la mayor entropla. Para el caso .donde la función. de 
membresla tiene dominio continuo (alternativas de decisión), entonces p(x¡J ·,:,: 1/n,' donde n 
será la distancia entre la menor y la mayor de las alternativas, suponiendo que ei'área de la 
función de membresla es conexa, i.e., las alternativas forrnan un intervalo. · 

6 La entropla mide el nivel de Incertidumbre manifestada por una distribución de probabilidades. 
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Elaboración de un FLC 

El problema que se plantea resolver en este capitulo consiste en controlar el servicio en una 
red de cajeros automáticos, el servicio que prestará cada cajero en la red, consistirá 
únicamente en retiro de efectivo. 

Mi decisión de utilizar el Control Mediante Lógica Difusa (FLC) y la Simulación Asistida por 
Computadora para diseñar y modelar el Sistema que se encargará de dar respuesta al 
problema razón de este capitulo, se debe a que mediante datos de entrenamiento se puede 
construir un modelo del sistema basado en un reconocimiento de patrones mediante lógica 
difusa, el cual asistido por la simulación puede llevarnos a una mejor descripción y 
exposición del problema, y asi poder establecer una solución óptima sobre bases 
comprobadas antes de su implantación. 

Para comenzar el diseño del sistema en cuestión se deben establecer los supuestos sobre 
los que se basará el modelo final del mismo y un bosquejo general del problema. 

Descripción del modelo 

Un supuesto básico y fundamental es que existirá siempre dinero suficiente para ser llevado 
a los cajeros cuando estos lo requieran, además de contar con el transporte respectivo. Se 
supondrá también que solo se cuenta con una persona para atender los cajeros, esto último 
fácilmente puede relajarse y permitir un mayor número de personas disponibles. De hecho el 
número de cajeros en la red, los cuales se suponen 4, asl como el flujo de dinero que estos 
manejen, determinarán si una persona es suficiente para mantener controlado en un nivel 
óptimo 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 marcará una cantidad negativa en el monto disponible del cajero; asi mismo, si 
el monto ya es negativo, se restará del monto la cantidad solicitada haciendo más negativo 
el monto del cajero. 

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

Los cajeros se suponen dispersos en cierta zona geográfica sin importar especificamente 
cual; lo que si será importante es cuanto tiempo se necesita para ir del Centro de Control 
(Central) a cada cajero, ya que el personal encargado de atenderlos solo transportará el 
dinero que necesite un cajero a la vez, siendo obligatorio que regrese a la Central por más 
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 
exposición. 
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La matriz aleatoria MTU (Matriz de Tiempos por Ubicación) es una muestra de tamaño 4 de 
una distribución Binomial Negativa con parámetros r = 38 y p = 0.7, que contiene en cada 
posición el tiempo promedio que se requiere para llegar a cada cajero partiendo de la 
Central. No hay razón para no utilizar cualquier otra distribución, ya que no se está hablando 
de una red en especial; los parámetros usados los obtuve haciendo un muestreo de diversos 
cajeros automáticos y sus usuarios y posteriormente ajustando los datos a las distribuciones 
aqui usadas. Así 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 añadirá una magnitud aleatoria con distribución Logarltmica 
Normal de media 0.9 y varianza .15 que representa el tiempo que se necesita para asistir al 
cajero en cuestión. La suma de estas magnitudes será entonces el tiempo total aproximado 
que durará el personal fuera de la Central. SI es preciso que se asista un nuevo cajero tras 
regresar de otro, se despreciará el tiempo que tardaria en enterarse que debe ir a otro cajero 
y tomar más dinero para después partir. 

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

Se necesita un proceso que valide qué cajero despachará dinero en el minuto actual ya que 
pueden ser todos o ninguno; la unidad de tiempo base establecida en la simulación es de un 
minuto. Si la variable vectorial Tiempo es igual a cero en alguna de sus posiciones, esto 
querrá decir que faltan cero minutos para un nuevo retiro, i.e., se hace un muestreo de una 
variable aleatoria Logarltmica Normal de parámetros p=. 7 y cr-1.3 para determinar el monto 
del retiro del cajero en cuestión; para hacer el retiro un múltiplo de 50, al resultado de la 
muestra aproximado a su entero inmediato superior se le multiplicará por 50, si el resultado 
es cero, se asigna cincuenta. Inmediatamente después, se hace un muestreo de una 
variable aleatoria Binomial Negativa de parámetros r=19 y p=. 75 la cual simulará el tiempo 
necesario para el próximo retiro del cajero. Lo anterior se hará por cada cero en la variable 
Tiempo. 

Tiempo= (tiempo cajero J, .. .,tiempo cajero 4) (2) 

Los retiros efectuados a través del tiempo se suman para determinar la cantidad que aún 
permanece en cada cajero. · · · · 

Se utilizará. una función que calculará. una proyección del monto dlspo~ibl~"·~n ~I ~-~jera al 
momento que lo asistan. Tomará dos parámetros, el tiempo total nec'e'sariO'.pára _áslstir al 
cajero y la cantidad de dinero que sé encuentre disponible en ese'monierito én''el.mismo. El 

.. primero, unas· veces será iguá¡ a la posición respectiva de. MTU y ótras, cuand.o el personal 
se encuentre viajárido' de.' o hacia algún cajero; será mayor. ·. ,. :' 

~·'.' '<-< :·' .~ 
~:·,;.y; ,._ <> 

· LaproyecciÓn esia'basada'en un algoritmoqueutiliza'Lógicél Difusa para establecer un 
patrón de comportamiento basado en una se'rie de. datos (serie de tiempo en este caso): ya 
estab.lecido el patrón se utiliza cómo pla'i1tilla pá'ra estirriár uno o más datos siguientes de la 
serie. Más adelante explicare :como fúndollá ·el álgóritmó; . · 

• -,. : . ·>,- _., .. --,.-.,,,._--C. -·' .. · ,- ·' 
,,· ·.-··:··-· 

.,., 

.··-· 

.· - .. _ ,' 

.-,_.::e:; ':-~,;;., 
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Tomando en cuenta el pronóstico de salida de la función anterior y el tiempo que tomarla 
llegar al cajero en cuestión como entradas en un Controlador Mediante Lógica Difusa (FLC), 
se espera obtener la urgencia con que cada cajero necesita ser asistido y asl establecer 
prioridades de atención. 

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

El algoritmo en el que se basa la proyección del monto de los cajeros necesita conjuntos de 
datos y una descripción de la estructura del modelo a ser diseñado. 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 diseña el modelo de algún fenómeno, frecuentemente se enfrenta el problema de 
cuantificar y describir cuales serán los parámetros de control y de solución del sistema en 
términos de su representación lingülstica, a menos que cada parámetro y variable estén en 
función de abstracciones que de todos modos se tienen que describir en términos 
lingüísticos, si se quiere saber a que se está haciendo referencia; por lo que si el modelo se 
entiende y las descripciones matemáticas son robustas y deterministas, entonces podemos 
representar el comportamiento del fenómeno con confianza. 

Figura 3.1 Función de Transferencia 

Modelo del 
Proceso (g) 

Sin embargo, las relaciones que se describen en el modelo, a menudo causales, no son bien 
comprendidas o justificadas, además, son altamente imprecisas y sujetas a múltiples 
interpretaciones dentro de un mismo conjunto de expertos. La ventaja es que a menudo se 
cuenta con datos del fenómeno a ser modelado lo que nos brinda la posibilidad de tener un 
conocimiento básico de la respuesta o comportamiento (salida) del fenómeno 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=(x11 , X2;, ... , Xn1 

), que representa un estado inicial del modelo, hasta y1, que representa el estado solución del 
problema, lo anterior para el caso i. Eso sugiere que puede existir una función de 
transferencia entre estos estados. 
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Y1 = g(x, 1, x,2, · · .-,-x,~) 
Y2 = g(x21,X22,!••,i2n) 

(3) 

El mecanismo exacto del Proceso del Modelo esquematizado en la Figura 3.1, es 
desconocido o pobremente entendido. Usando esta relación, serla idóneo poder derivar un 
conjunto de reglas o asociaciones difusas condicionales de la forma: 

: SI x 1 está en P11 y x2 está en P12 y ... Xs está en Pis , Entonces y está en C1 

Donde Pes un predicado que hace referencia a una región difusa y C es una reglón difusa 
consecuente. Estas regiones se generan directamente de los datos mediante particiones o 
subconjuntos de los dominios donde las variables están definidas. El proceso que encuentra 
las reglas busca la mejor combinación 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 jerarqulas a las reglas 
según la confiabilidad en los datos y el grado de membresfa en los conjuntos difusos 
respectivos. A este último proceso se le conoce como reconocimiento de patrones,. los 
cuales estarán impllcitos en el listado de reglas. 

En este caso no cuento con información verdadera de retiros en cajeros automáticos, as! 
que simulé retiros de cajeros automáticos basado en información de una muestra· en 
diversos cajeros. A partir de esta información ajusté los tiempos entre retiros y sus montos.' 
con las distribuciones Binomial Negativa y Logaritmo Normal descritas al principio de este 
capitulo. 

Una vez generada la información de retiros, decid! que con la información de 4: periodos .. 
hacia atrás seria suficiente para captar el comportamiento de la función de transferencia.··.· · 

Para obtener las variables Xfl a la X41 acomodé los datos de la simulación en una sola serie 
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 observación 
obtenida es el monto acumulado de retiro al tiempo t menos el monto acumulado de retiro al 
tiempo 1, la siguiente observación es el monto acumulado de retiro al tiempo t+1 menos el 
monto acumulado de retiro al tiempo 2, y as! sucesivamente. 

1 2 3 4 

Figura 3.2 
minuto · 

t t+1 

Registros de serie de tiempo con los montos de los retiros acumulados por 
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El cálculo anterior da como resultado una serie de tiempo que llamare 81 con montos 
sucesivos de retiros cada t minutos de tiempo. Con esta Información, X 41 es el primer registro 
de 81, X31 es el registro t+1 de 81 , X21 es el registro 2t+1 de 8 1 , X 11 es el registro 3t+1 de 8 1 y 
Y1 es el registro 4t+1 de 81 con lo que completamos el primer registro de la serie de 
entrenamiento para la generación de patrones SE1 para un tiempo t (X41 , X 31, X 21, X 11; Y1). 

Para el segundo registro de SE1, X42 es el segundo registro de 81, X 32 es el registro t+2 de 81 
, X22 es el registro 2t+2 de 81 , X12 es el registro 3t+3 de 81 y Y2 es el registro 4t+2 de 81 (X42, 
X 32, X22. X12: Y2). Los demás registros se calculan de manera similar. 

La búsqueda de reglas consiste en tres pasos fundamentales, La descomposición de las 
variables del proceso en conjuntos difusos (variables de SE1 ), la generación de reglas 
tentativas a partir de los datos y la creación de las reglas difusas combinadas. 

La descomposición de las variables del proceso en conjuntos difusos, consiste en 
descomponer el universo de discusión o dominio de cada variable de entrada, as( como de 
salida, en un conjunto de conjuntos difusos en forma de campanas de Gauss. Este primer 
paso tiene intervención directa con la persona que esté diseñando ya que tendrá que 
escoger el número de conjuntos difusos en los que se hará la descomposición para asl 
representar correctamente el dominio de cada variable. Éste número tendrá que ser impar 
mayor o igual que tres, aquí 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 descomposición no está relacionada con ninguna estructura semántica, explicita o 
impllcita, de la variable en cuestión í.e., sí la variable fuera la presión en una tuberia, las 
divisiones no corresponden a términos tales como baja, moderada, media o alta presión. 
Tampoco se sugiere que el proceso esté exento del conocimiento de las propiedades y 
naturaleza semántica de las variables: solo que el descubrimiento de las reglas será idéntico 
con o sin éste conocimiento. 

:r AXX 
Figura 3.3 Descomposición de variables del proceso en conjuntos difusos 

Tomando como base que las variables han sido descompuestas en conjuntos difusos, se 
procede a la generación 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 información de entrada y de salida del proceso que puede ser importante. El 
problema de esto es que además tendremos relaciones contradictorias y/o redundantes 
entre las variables, por lo que se asigna una medida de contribución a cada regla, para asi 
poder filtrar la matriz creada y poder estar seguros que las regias que permanezcan después 
de la resolución de conflictos sean las que, en su conjunto, contribuyan a la mejor 
descripción del proceso en cuestión basados en los datos de origen. 

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

Contrib(regla) = Ejf(regla) · Cred(regla) (4) 

El grado de efectividad puede verse como el nivel de activación de cada regla que es el 
resultado de operar los conjuntos difusos que intervienen en cada regia, calculando los 
respectivos grados de membresia y calculando su agregación. El grado de Credibilidad está 
asociado en general con la creencia que tenemos en la validez de los datos Le .. se puede 
basar en función de cierto conocimiento que tengamos de los datos o de cómo fueron 
obtenidos, o puede utilizarse cualquier otra métrica. Esto último incorpora factores que 
sesgan los datos de acuerdo con la experiencia del que diseña. 

Los datos disponibles en los procesos de modelado de sistemas, contienen diferentes clases 
y niveles de importancia, aplicabilidad y ruido. El grado de contribución ajusta cada regla 
según la confianza que se tenga en los datos implicados. Nótese que se puede prescindir de 
tal subjetividad humana o de cierta información inútil de los datos y asignar al grado de 
Credibilidad el valor de 1. 

Para finalizar el proceso de generación de reglas se necesita la creación de las reglas 
difusas combinadas. Este último paso consiste.en filtrar las.regias generadas de acuerdo con 
su grado de Contribución asociado, i.e .. si hay dos reglas eri las que intervengan los mismos 
conjuntos difusos, reglas redundantes, una de ellas desaparecerá, la de menor grado de 
Contribución. ·.. · 

En lo que se refiere a la contradicción entre reglas, los sistemas de inferencia difusa tienen 
la bondad de permitir que en una misma bas.e de conocimientos se utilice informaéión 
conflictiva y que esto no afecte la validez de la inferencia; contrario a lo que· se pudiese 
pensar, esta característica permite que la información 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 automáticamente cuando se infiere de la báse de 
reglas final. 

Una vez generados los insumos necesarios se procede a ejecutar la simUlación con la que 
obtendremos los resultados buscados. · ·. 
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Resultados de la Simulación del Modelo 

Historia de Retiros de la Red de 4 Cajeros Automáticos 
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Figura· 3.4 Detalle de simulación, primeros 1300 minutos de la red de 4 cajeros 

Al principio de la simulación, como se muestra en la Figura 3.4, todos los cajeros presentan 
un comportamiento similar. Las pendientes de las curvas de retiro son sumamente 
homogéneas, a excepción quizás de algunos retiros fuertes aislados, pero la pendiente 
promedio se mantiene casi constante:· A medida que la simulación avanza, se evidencia que 
cada cajero comienza a presentar un comportamiento más heterogéneo. 

El hecho de tener un solo centro de distribución de dinero provoca que los cajeros no 
puedan ser rellenados al mismo tiempo, asi que consecutivamente se hace la asistencia de 
los cajeros según el tiempo en el que la estimación 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, además 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 simulación continúa los tiempos muertos se disminuyen en frecuencia y en 
tamaño 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 cajeros, aunque más 
de 3 quintas partes del tiempo están en la central; 3300 minutos de los 5000 simulados. 
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Figura 3.5 Tiempos Muertos del equipo que asiste la red de cajeros 

50 

Cada cajero tiene disponible $15,000.00 cada vez que lo rellenan, si quisiéramos aumentar 
el número de cajeros o el número de equipos que los atendiesen, probablemente tendríamos 
que aumentar el monto que se deja en cada cajero o armar subgrupos de cajeros o redes 
locales. · 

Debido a la similitud que se observa en la pendiente de los retiros en los cajeros, puede 
pensarse que una estimación simple del monto en estos a través del tiempo sería la.media 
de las pendientes agrupadas de los cajeros, desgraciadamente la variación que presenta es 
mayor a la que obtenemos con este modelo. 

La decisión de cual utilizar queda determinada por factores como: 

:.- El costo de mantenimiento 
::;;. Nivel de satisfacción esperado por servicio de cajeros 
}» Montos de dinero en riesgo, etc. 
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Figura 3.6 Historia de retiros de la red de 4 Cajeros Automáticos 

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

Para medir la efectividad del modelo, obtenemos: 

::;.. ¿Cuántos retiros posteriores a que se quedó sin dinero se intentaron en promedio? 
> Error del modelo. ¿Cuánto dinero quedó en el cajero o le hizo falta? 
:;... Tiempo promedio que tardó en quedar vacio 
> Gráficas de las estimaciones hechas por el modelo contra el dato real simulado. 
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Figura 3.7 Historia de retiros del Cajero 1 de la red 

Con esta información, el responsable de la administración 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 presentarán si decide cambiar alguna de las 
variables, como son: el número de cajeros, su localización geográfica, el número de 
personas que dan servicio a los cajeros, el 
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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 información particular de cada cajero relativa a la demanda que 
cada uno tiene dependiendo si es fin de semana, fin de mes, dlas festivos, mezcla de 
denominación de billetes etc. 
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Aplicación de Metodologías Difusas en la Ciencia Actuaria!. 

Los conjuntos difusos fueron mencionados por primera vez en 1965, pero la primera 
aplicación asociada a la Ciencia Actuaria! 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 razón 
principal para tal comportamiento se debió la inflexibilidad de las leyes de EU hasta 1990 y a 
la relajación de éstas en Europa, aunque destaca el periodo de aplazamiento de más de 15 
años sin alusión a los conjuntos difusos. 

Hace algunos años, el número de muertes en un grupo de personas cualquiera en un año 
dado se consideraba una cifra bien definida que podla ser calculada a partir de una tabla de 
mortalidad; posteriormente, se comenzó a tratar como una magnitud aleatoria y el uso de la 
teorla de las probabilidades se extendió en toda la Ciencia Actuaria!. Hoy, es una magnitud 
incierta o dificil de precisar, al igual que las tasas de interés y otros elementos básicos en la 
Ciencia Actuaria!. Los libros de texto y otras publicaciones sobre Matemáticas Actuariales 
contienen diferentes opciones para el tratamiento de estas magnitudes, pero de ninguna 
manera presentan recetas con métodos o fórmulas fijas para cada caso que se presente, asl, 
el Actuario decide como tratar estas magnitudes a través de metodologlas sustentables que 
cumplan con las normas y politicas establecidas. 

A continuación presento un resumen de aplicaciones compiladas por Derrig y Ostaszewski y 
publicadas por Zimmerman(1999) sobro metodologlas difusas en la Ciencia Actuaria!. 

Suscripción 

El primer trabajo publicado con aplicaciones de conjuntos difusos a la Ciencia Actuaria! fue 
presentado por DeWit (1982), donde señala que el proceso de selección y evaluación de 
riesgos a ser asegurados, está 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 ningún grupo en el que la participación es voluntaria. Tradicionalmente, una 
participación mlnima del 75% es requerida para establecer las póliza de grupo, pero esta 
cota tajante y precisa no implica la resolución de la incertidumbre de los participantes 
asegurados. Además, la composición sexo-edad del grupo asegurado debe cumplirse 
generalmente para ser estable o alcanzar la estabilidad de manera eventual. El concepto 
"estable" está sujeto al juicio del suscriptor, por lo tanto, es difuso. Otros factores de 
naturaleza similar incluyen la descripción 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 situación de la empresa cada año suele ser un riesgo muy malo) . Finalmente, 
existe un problema clásico actuaria! de "credibilidad" de la experiencia del grupo. Usualmente 
un grupo que busca ser asegurado debe proveer a la aseguradora con la información 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 Información tan limitada? ¿Debe usarse 
experiencia de la industria? Si la experiencia de siniestros de la industria es mejor, i.e., sus 
pagos son menores que los correspondientes de la industria, el grupo puede no ver bien tal 
generalización hecha por la aseguradora. La solución estándar a este problema es asignar 

48 



un grado o nivel de credibilidad, un número entre O y 1, a la prima obtenida de los datos del 
grupo, y uno menos ese número a la prima obtenida de la industria. El 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 lógica difusa. Karwowski y Ostaszewski (1992 y 1993) 
investigaron el desarrollo de medidas de credibilidad en seguros basados en lógica 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 Canadá, desarrollaron "Zeno", un prototipo 
automatizado para suscribir pólizas de seguro de vida utilizando una mezcla de técnicas entre 
las que se encuentra la lógica difusa. 

La intención de Zeno fue realizar la suscripción final de la mayorla de los casos de seguro de 
vida individual. El sustento del prototipo fue suficiente para probar ser factible a tal punto que 
sustituyo al sistema regular de suscripción, pero pronto fue abandonado a favor del juicio 
humano. Uno se preguntará si esto es prueba de alguna deficiencia de la metodologla difusa, 
o un sintoma que indica que del mundo todavia no esta listo para este tipo de innovación. 

Lamaire(1990) extendió el trabajo de DeWit(1982) sugiriendo que se usara la lógica difusa 
para la suscripción de pólizas en general, asi como el cálculo difuso de primas y reservas. La 
metodologia de suscripción se refinó 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 parámetros de entrada 
difusos a un controlador difuso con un defusificador del tipo centro de área para obtener la 
sobreprima que se cargará. 

Uso del valor presente actuarla/ difuso y aritmética difusa 

El trabajo de Lamaire(1990) incluye el cálculo de valores presentes bajo tasas de interés 
difusas y factores difusos afectando flujos de efectivo futuros que serán descontados. El 
primer trabajo sobre el cálculo de valores presentes actuariales, basado en reglas estándar 
de aritmética difusa lo realizó Buckley(1986,1987) al que le siguió Calzi(1990) y 
posteriormente Zimmerman(1991 ). A pesar de que la ciencia actuaria! 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 discusión del 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 relación entre tasas de interés para diferentes plazos de inversión de la 
curva de rendimientos. Reconoce además, que cualquier tasa de interés especifica tiene un 
componente básico para el tiempo y componentes adicionales para la posibilidad de no 
pagar y la esperanza de inflación. Sabe que los cambios en las tasas de interés afectan de 
diferente forma a los activos que a los pasivos". La última frase de Trowbridge puede resultar 
en un tema independiente de investigación profunda usando lógica difusa. 
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Otro principio actuaria! 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 operación de sistemas de 
seguridad financiera. Ya que en general, el valor actuaria! es una variable aleatoria, y es 
preferible establecer condiciones o supuestos bajo los cuales el valor actuaria! debe caer 
dentro de un rango dado". Estos modelos probabilísticos de tasas de interés fueron 
propuestos por Panjer y Bellhouse (1980), Frees (1990), Dufresne (1992) y otros. Pero la 
gran complejidad de los modelos estocásticos hacen un llamado a la simplicidad, cuando 
menos en la presentación del análisis realizado. Uno de los retos principales de la teorla 
moderna de seguros recae en la administración de activos y pasivos. Esta se refiere al 
proceso de mantener protegida a la compañia y sus ganancias en el ambiente de tasas de 
interés variables. Una herramienta de la administración de activos y pasivos es el concepto 
de Duración, 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 duración de activos contra la duración 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 análisis basado en la 
duración tiene ciertos peligros. El mayor lo representa el llamado Short Straddle Mode/ de 
una aseguradora que dice que una compañia con activos y pasivos con la misma duración 
perderá valor económico cuando se presenten cambios en tasas de interés (Babel y Stricker, 
1987). 

Figura 4.1 Tasas de Interés Difusas 

Una mayor visión de la situación de la empresa se obtiene si podemos ver como cambia el 
valor económico con cambios en tasas de interés inciertas. Ostaszewski (1993) menciona 
que modelos financieros difusos tradicionales sugieren la representación 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. 
Además, se pueden recibir incentivos por aceptar riesgos de inversiones a plazos mayores 
de tiempo. Por lo tanto, una representación 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 representación de la 
sensibilidad a cambios en los niveles de tasas de interés. Nótese que el vast~ campo del 
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análisis de inversiones ha sido infiltrado por metodologlas de conjuntos difusos de manera 
efectiva, utilizadas principalmente para crear sistemas expertos para fines de selección 
segura de inversiones y diseño de portafolios de Inversiones. Como ejemplo está el trabajo 
realizado por Wong, Wang, Goh y Quek (1992), pero los sistemas expertos que resultan 
satisfactorios tienden a manejarse como software propietario, debido a los tremendos 
incentivos monetarios involucrados. 

Clasificación de riesgos y siniestros 

Ostaszewski (1993) señala que para realizar la clasificación 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 último también mencionado por Lamaire, 1990). Kandel 
(1982), escribió sobre otra perspectiva: "De manera muy fundamental, la Intima relación 
existente entre la teorla de los conjuntos difusos y la teorla del reconocimiento de patrones y 
clasificación se sustenta en el hecho que la mayorla 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 caracterlsticas deben cumplir los 
riesgos aceptables. Cualquier solicitante puede ser comparado usando medidas establecidas 
en las caracterlsticas, contra el ideal de riesgo aceptable, y por lo tanto se puede asignar un 
grado de membresía a cada medición. Esto produce un vector de atributos de mediciones 
difusas que describe al individuo. Midiendo el nivel de difusidad (fuzziness) del individuo 
como un riesgo aceptable, se puede determinar una nueva clasificación. 

Derrig y Ostaszewski (1995) utilizaron conglomerados difusos para clasificar riesgos y 
siniestros. Usaron el algoritmo difuso fuzzy c-means algorithm propuesto por Bazdek (1981 ). 
Aqul hay un pequeño ejemplo ilustrativo originado por Lamaire(1990) y en parte por 
Ostaszewski (1993). Supongamos que cuatro solicitantes de un seguro definidos por cuatro 
caracterlsticas: altura, peso, sexo y pulso eri reposo y clasificados de manera inicial por 
sexo. Se tienen los siguientes datos: ,, ...... ,,.-. <·--° 

~;· -;. <··' •( :··'·-~ 

Persona 
1 
2 
3 
4 

Estatura 
175cm 
185cm 
160 cm 
150 cm 

sexo •. ,é ·: Pe~~;• 
O (M)' ·. ;;;92Jg'. 
O (M) ·· "" ):75 kg 
1 (F) 55 kg 
1 (F) 90 kg 

Pulso en Reposo 
. 110 

75 
72 
100 

Las personas uno y dos tienen un grado de membresla en el cluster 1 de 1.0 y O.O en el 
cluster 2, las personas 3 y 4 en situación contraria. Aunque el ejemplo exagera las 
situaciones, pretende resolver el problema fundamental de cómo determinar la naturaleza de 

' grupos o clusters de riesgos similares en seguros. Si se aseguran riesgos significativamente 
distintos bajo la misma tarifa, los riesgos más bajos tienden a no asegurarse o a buscar 
mejores tarifas. Este proceso es conocido como selección 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 calculó. Por otro lado, crear demasiados grupos de 
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clasificación incrementa costos, ya que esquemas precisos producen situaciones tales como 
el de una persona un centlmetro menor a la estatura de una tarifa preferible, terminará 
pagando una prima sustancialmente mayor, debido a la distinción inexistente de riesgos 
aceptables. Ostaszewski (1993) asegura que la ausencia de una clasificación actuaria! justa 
es económicamente equivalente a la discriminación de precios en favor de solicitantes con 
riesgos más 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 partición 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 
automóviles en Massachussets. Como lo describe Conger(1987) "Massachussets, ha 
presenciado los últimos diez años, la evolución de un creciente y sofisticado sistema de 
metodologlas para determinar las definiciones de territorios para seguro de automóviles de 
uso particular. En contraste con el esquema de territorios en otros estados, los cuales 
tienden a agrupar ciudades geográficamente contiguas, las nuevas metodologlas tienden a 
agruparlas con pérdidas esperadas similares de exposición al riesgo, independientemente de 
la cercania entre las ciudades". 

La metodologla utilizada en Massachussets para obtener los grupos de ciudades en Indices 
de prima pura para cada una de las 350 ciudades y 10 áreas en las que esta dividida la 
ciudad de Bastan para propósito de tarificación de seguro de automóviles. Los Indices, que 
son números relativamente cercanos a 1 (pérdidas esperadas en relación 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 máximo en precios para todas las 
ciudades. Tales dificultades al agrupar sugieren el uso de conglomerados difusos. Los 
grupos difusos resultantes son mucho más flexibles como la asignación parcial de una 
ciudad a dos o más territorios que en la asignación final puede permanecer al mas apropiado 
según las limitaciones regulatorias. Debe notarse que a pesar de buscarse la estabilidad en 
la asignación de territorios, el sistema de agrupación de ciudades en territorios debe cumplir 
los criterios estándar de clasificación 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 e-medias a las 350 ciudades de 
Massachussets excluyendo a Boston, ya que sus diez áreas 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 Colisión. Se usaron los datos de 
los Indices de 1993. El agrupamiento inicial fue la asignación prevaleciente en 1993 i.e., 16 
territorios excluyendo a Sosten. Además del cálculo descrito, añadieron dos coordenadas 
más para cada ciudad, latitud y longitud. Con esto, incrementaron la posibilidad de agrupar 
ciudades no solo actuarialmente similares, además, relativamente cercanas 
geográficamente. Otros estados de la unión americana utilizan la proximidad geográfica 
como factor determinante en la asignación 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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q · ágrupamie~to difuso mostró que para estas ciudades si.tpertenencia en los territorios es 
mejor descrita como difusa. 

Debe notarse que el trabajo de Derrig y Ostaszewskl (1995) contiene algunas sugerencias 
pioneras en el uso de conjuntos difusos para detectar fraudes en siniestros de seguro de 
daños. Cox(1995) desarrolló parámetros difusos para comparar el comportamiento de 
proveedores médicos a individuos de un mismo grupo con el propósito de detectar 
comportamiento "anómalo" (mejor conocido como fraude y fabricación) en seguro médico. El 
fraude es un problema muy significativo en la industria del seguro, especialmente en 
presencia de una situación económica desfavorable. Problemas del Seguro Social, como son 
las incapacidades, han sido blanco de individuos sin escrúpulos que reclaman siniestros 
fraudulentos. Estas detecciones han sido hechas tradicionalmente por unidades especiales 
de investigación mediante el procesamiento de siniestros, y requiere de mucho tiempo y 
dinero con solo modestos logros (Derrig y Weisberg, 1998). Francamente, la persecución de 
cada siniestro que se paga por unos cuantos dólares de más es económicamente insano. La 
agrupación difusa nos permite distinguir entre siniestros sumamente fraudulentos y las 
fabricaciones. Así, el asegurador tiene la libertad y facilidad de investigar los siniestros 
sospechosos que muestren la mayor amenaza o fraude. La detección de fraudes en seguros 
es todavia una aplicación reciente de los conjuntos difusos y seguramente existen 
oportunidades prometedoras para esta metodologla en un futuro cercano. 

Tarificación de seguro de daños 

Una parte del trabajo del actuario es la determinación del costo de los productos de seguros. 
¿Cuál es el costo del producto de seguros? Es simplemente el costo de futuros siniestros, 
gastos e impuestos. Esta definición suena simple pero su aplicación práctica resulta no serlo 
tanto, debido a la naturaleza difusa de los conceptos: cubrir, siniestros, gastos, impuestos; y 
que hay de fraude o fabricación. Además, una vez que el costo ha sido establecido, sei 
procede a fijar el 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 tarificación del seguro de grupo en EU. 

El mayor reto en el seguro de daños recae en el pronóstico de los costos por siniestros, asl 
como en proveer ganancias justas e impuestos. Cummins y Derrig(1993, 1997) propusieron 
un modelo difuso para tarificar seguros de daños. 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 está basada en datos 
históricos, pero deben considerar costos finales, i.e., deben considerar todos los gastos que 
se hicieron en el siniestro y. los que se harán en el futuro; además deben proyectarse a.1 
periodo cubierto en la póliza, i.e., debe considerar cambios esperados en costos por 
siniestros en el futuro causados por ejemplo por la inflación etc. Observamos que las 
tendencias estudiadas aqul son difusas, debido a factores tales como: 

• Selección de datos históricos y periodos usados en las estimaciones 
• Modelos de proyección utilizados, de ajuste de curvas, econométricos etc. 
• Curvas que se usaron, lineales, exponenciales y otras 
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• Medidas estadlsticas de ajuste, precisión y sesgos 
• Factibilidad de los resultados 
• Posible incompatibilidad en los ajustes 

Cummins y Derrig (1993) estudiaron las tendencias en los costos de siniestros y compararon 
métodos de proyección existentes con relación a su precisión en el pronóstico, sesgos y que 
tan razonables resultares ser. Su conclusión principal fue que los métodos de pronóstico que 
resultaron cercanamente precisos e insesgados pueden no producir estimaciones 
igualmente cercanas. Sugirieron se asignara un grado o nivel de membresla a cada método 
de acuerdo con su precisión, sesgo y que tan razonables fueron. Entonces calcularon una 
medida compuesta de inferencia difusa para cada método de pronóstico con los tres 
parámetros anteriores. Esto produjo más información en cuanto al valor de los métodos, en 
contraste con las formas comunes de comparación como los parámetros de regresión o las 
preferencias del Actuario de la compañia. 

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

• Magnitud de flujos de efectivo 
• Patrones de flujos de efectivo 
• Tasas de interés libres de riesgo 
• Ajuste de riesgos 
• Impuestos 

Estas incertidumbres se trabajan tradicionalmente' a través .de modelos probabillsticos y a 
juicio del Actuario. Pero también existe incertidumbre de segundo nivel debido a: 

Calidad de los datos históricos 
Métodos de desarrollo 

• Métodos de tendencia y pronóstico 
• Gastos 
• Utilidades 
• Modelado del mercado de capitales 
• Mercado de seguros 

Utilizando parámetros difusos como: pérdidas, tasas libres de riesgo y ajustes de riesgos y 
parámetros precisos como: patrones de flujos y tasas de impuestos, Cummins y Derrig 
(1997) derivaron primas difusas de seguros como generalizaciones al modelo preciso de 
tarificación 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 
más difusas de lo que esperaban, indicando un grado de incertidumbre no tomado .en cuenta 
en métodos de tarificación tradicional. · 

Aún cuando no es realista presentarle una prima difusa a un cliente debemos notar q~eün -
precio difuso nos proporciona una valiosa herramienta para visualizar elrango de valores 
necesarios a ser considerados para la prima, as! como para notificar a la gerencia de la 
incertidumbre en el proceso de cálculo de primas. 
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Impuestos Difusos 

Los impuestos asignados a los ingresos tienen un gran efecto en la tarificación de productos 
y en la administración de portafolios de inversión de seguros. (Derrig, 1994). Derrig y 
Ostaszewski (1997) desarrollaron aplicaciones de conjuntos difusos a la administración de 
problemas generados por impuestos en compañlas de seguros de daños. 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 
corporación es: 

donde rA es la tasa de retorno del portafolio riesgoso y rF es la tasa de retorno libre de riesgo. 
El valor presente de la responsabilidad generada por los impuestos es independiente de la 
estrategia de inversión 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 número 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 protección contra impuestos. 

El futuro de los conjuntos difusos en la Ciencia Actuarla/ 

Ostaszewski (1993) proporciona una visión general de posibles aplicaciones de conjuntos 
difusos a la ciencia actuaria!. Desarrollos recientes indican que los sistemas expertos en la 
suscripción y la detección 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. · 

En el largo plazo, los conjuntos difusos pueden presentar una gran oportunidad en 
clasificación de riesgos y proveer una nueva y fresca perspectiva en la administración 
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 lógica difusa comenzará a adaptar controladores difusos 
en procesos industriales a decisiones financieras. Por ejemplo, Young(1996) codifico varios 
conceptos actuariales comunes como parámetros difusos (cambios de tasas previas, razón 
de tasas actuales entre esperadas, cambio en el negocio y cancelaciones) en un controlador 
de cambios en tasas en una inferencia modus ponens para producir la indicación de un 
cambio de tasas en una línea de negocio. Horgby(1998) discute un sistema de inferencia 
difuso similar para la clasificación en seguro de vida. 
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