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Resumen: En este trabajo se presentan aspectos gencrales del modelamiento como herramienta ingenieril,
haciendo énfasis en la utilidad de los Sistemas de Inferencia Borrosa tipo Takagi-Sugeno (SIB TS) cuando se
utilizan en la construccién de modelos. Se proponen ademds modificaciones a la metodologia tradicional de
identificacién de tales sistemas, asi como a la configuracién de los antecedentes y consecuentes en las reglas que
‘conforman la base de conocimientos del SIB TS. Finalmente, se presentan dos ejemplos de aplicacién, uno sobre
un problema de referencia tipico en modelamiento, conocido como horno de gas de Box and Jenkins, y otro sobre
un problema de referencia para el proceso de neutralizacién del pH en aguas residuales industriales.
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Abstract:  General aspects of modeling as an enginecring tool are presented in this work. The usefulness of
Takagi-Sugeno Fuzzy Inference Systems (TS FIS) as modeling technique are emphasized. Additionally, various
modifications of known methodology for identifying such a models and rules configuration are proposed. Finally,
two application examples are presented. The first one is a modeling of the Box and Jenkins gas furnace and the

second is a model for a waste water pH neutralization benchmark.

Keywords: Fuzzy Modeling, Fuzzy Inference Systems, Takagi-Sugeno, Model Regularization

1 INTRODUCCION

Cada dia se torna més imperiosa la necesidad de disponer
de descripciones precisas de los procesos, con el fin de
lograr desde un disefio 6ptimo hasta una operacién y
control que garanticen minimos costos ambientales y
econémicos, junto con alta calidad del producto final.
Tales requerimientos implican la existencia de un mod-
elo del sistema. Particularmente, los avances en com-
putacién han permitido el crecimiento de un érea de
apoyo a la ingenieria denominada Analisis de Sistemas.

Bajo tal denominacién se agrupan las tareas de
modelamiento e identificacién de sistemas dindmicos, las
cuales pretenden proveer a los ingenieros de modelos de
los sistemas dindmicos mediante los cuales se represen-
tan los procesos. En tal sentido, las herramientas de
inteligencia artificial han aportado un grupo de técnicas

de modelamiento simbélico que se inspiran en la biologia.
Tales técnicas denominadas bioinspiradas, van desde las
Redes Neuronales Artificiales (RNA), hasta los Algo-
ritmos Genéticos (AG), pasando por el Quimiotactismo
Bacteriano (QB) y la Légica Borrosa (LB).

Las RNA imitan la estructura fisica del cerebro hu-
mano, mientras que la LB replica su funcionamiento a
nivel de pensamiento. Por su parte, los AG siguen la
teoria evolucionista de Darwin para hallar puntos ex-
tremos en la descripcién de un sistema, en tanto que el
QB realiza la misma tarea pero imitando la manera en
la que se mueven las bacterias en un caldo de cultivo.

Cada técnica presenta particularidades que la ha-
cen més adecuada para cierto tipo de problemas, con lo
cual es posible desarrollar sistemas hibridos que combi-
nen una o mas de ellas para obtener un sistema mas po-
tente de modelamiento e identificacién. En este trabajo
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en particular, se abordan los Sistemas de Inferencia Bor-

rosa (SIB), herramienta que utiliza todos los principios '

de la LB, como técnica de modelamiento. En particular,
se trabaja con SIB del tipo Takagi-Sugeno (SIB TS), por
presentar grandes ventajas para dicha tarea, debido a su
naturaleza hibrida entre lo borroso y lo numérico lineal.

En este trabajo se aborda el uso de Conjuntos
Borrosos Multidimensionales (CBM) como parte nove-
dosa de los modelos SIB TS. Tales CBM se presentan
tanto con un centro por conjunto como con centros
miltiples. Adicionalmente, se propone y aplica una
etapa de ajuste fino del SIB TS utilizando un funcional
de costo con dos variantes: uno basado en los datos
del proceso y otro basado en un criterio de operacién
del modelo. A esta sintonia fina se la asocia con la
regularizaciéon de modelos con datos de proceso. Debe
mencionarse en este punto que los SIB TS no son las
tinicas herramientas disponibles para construir modelos
de sistemas dindmicos.

2 EL MODELAMIENTO EN INGENIERIA

El comportamiento de los Sistemas Dinamicos (SD) se
estudia a nivel de ingenieria por medio de prototipos a es-
cala de laboratorio, piloto o industrial (real), o mediante
un modelo del SD en cuestién. En general, los modelos
son de diversos tipos: Fisicos o fenomenolégicos, también
denominados de caja blanca; semifisicos o de caja gris
y heuristicos o empiricos, también llamados de caja ne-
gra. En general, un modelo puede ser pensado como
un miembro de una familia finita de funciones definidas
sobre un conjunto finito de datos, tomados del sistema.
Aunque en este trabajo se presentan modelos con datos
entrada-salida,

ve(k) = y(v(k), @) t)]

la discusién también es vélida para modelos en el es-
pacio de estados. Esta familia de modelos entrada-
salida estd parametrizada por un vector © que contiene
toda la informacién sobre los ajustes posibles del mod-
elo. Se asume una representaciéon discreta con tiempo
de muestreo fijo (de ahi el indice entero k). La salida
estimada del proceso en el instante k es y.(k). La en-
trada es un vector de datos v(k) denominado regresor,
que puede expresarse como:

v(k) = ly(k = 1), g ik = ny),
uT(k - 1),...,uT(k —n)]T (2)

donde y(k — i) es la salida retrasada i tiempos de
muestreo y u(k — j) representan el vector de entradas
retrasadas j tiempos de muestreo. En los modelos tipo
caja negra, la estructura del modelo y(.) es fija y sélo
se debe hallar el vector © que minimice algin indice

. (estadistico, heuristico o combinado) de desempeiio del
modelo sobre los datos de identificacién u otro com-
portamiento deseado del modelo. Este tipo de mode-
lamiento también se denomina paramétrico, puesto que
todo el peso de la representacién recae sobre ©. Esta
clase de aproximaciones presenta como principal prob-
lerha la seleccién de la estructura del modelo y(.).

La solucién a tal inconveniente por lo general se lo-
gra usando una estructura suficientemente flexible, que
en ocasiones resulta sobreparametrizada y redundante
(Lidskog, 1996). La otra aproximacién (mucho mds
atractiva) es tomar una estructura y(.) que no esté fija,
por lo tanto se debe determinar junto con el vector de
parametros. Este tipo de métodos de identificacién se
denominan no paramétricos, aunque como se ve, siguen
dependiendo de un vector de pardmetros, que en este
caso ya no tiene una forma fija, pues cambia de acuerdo
a la estructura que se esté probando (Babuska y Ver-
bruggen, 1995). 4

Para la construccién de cualquier modelo a partir
de datos del proceso, es necesario aplicar un proced-
imiento de identificacién que permita determinar con
certeza la estructura final del modelo y hallar valores
para los pardmetros del mismo. De manera general, los
pasos para la obtencién de un modelo de un Sistema
Dinédmico (SD) pueden resumirse asi:

1. Aproximacién al SD por parte del interesado en el
modelo.

2. Excitacion del SD con el fin de recolectar datos para
su modelamiento e identificacién.

. Toma de datos y anilisis de los datos recolectados.
. Determinacién de las entradas al modelo (regresor).

. Determinacién del tipo de modelo a identificar.

=2 L B

. Identificacién de los pardmetros estructurales del
modelo, que pueden ser numéricos o simbélicos.

7. Identificacién de los parimetros funcionales del
modelo.

8. Validacién del modelo.

3 REGULARIZACION DE MODELOS OBTENIDOS
A PARTIR DE DATOS DEL PROCESO

Un punto relacionado tanto con la validacién como con
la identificacién de estructura y pardmetros desde los
datos disponibles, es la denominada regularizacién del
modelo. Este concepto se refiere al hecho de que a
partir de un grupo de datos finito, es imposible hallar
un modelo dnico. Por lo tanto, una manera de reducir
el nimero de modelos posibles es mediante la regular-
izacién. Normalmente los modelos ademas de capturar
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las caracteristicas sobresalientes de los datos usados en la
identificacién, pueden contener parametros redundantes
que reproducen particularidades de dicho conjunto de
datos. Tales pardmetros producen un modelo que gen-
eraliza de manera pobre, especialmente cuando se en-
frenta un problema de alta dimensionalidad, con datos
ruidosos o muy dispersos [(Laukonen y Passino, 1995);
(Bossley, 1997)).

El objetivo de hallar un modelo puede formula-
rse como: Encontrar una estructura y(.) y un grupo
de parimetros © que produzcan una salida y.(k) tal
que para todas las entradas razonables, el error e(k) =
y(k) — ye(k), sea lo suficientemente pequeiio. La man-
era mas adecuada de calcular este error es mediante
un Funcional de Costo (FC) cuadritico, sobre un con-
junto infinito de datos, Jx . Pero como en realidad
sélo se dispone de un conjunto finito de datos observa-
dos (DN = y(k),u(k), para k = 1,..., N), utilizando el
criterio de minimos cuadrados, la esperanza matematica
Ep se puede aproximar usando una En[.] como:

N
Ex = k)~ we®)? = Jw = 5 3 (k) ~ e (3)
k=1
A pesar de que esta formulacién resulta bastante atrac-
tiva para identificar modelos que minimicen el costo Jy,
tal minimizacién puede producir resultados muy pobres
cuando se le presenten al modelo datos de entrada que no
fueron usados durante la identificacién (datos nuevos).
La condicién contraria (y la deseable) es que el mod-
elo prediga con minimo error cuando se le enfrenta a los
datos nuevos. A este comportamiento se le denomina
generalizaci6n.

Dicha capacidad de generalizacién puede ser con-
trolada de varias formas, pero la manera mis comiin
es restringir el tamafio y estructura del modelo tal que
cumpla el principio de parsimonia "El mds simple de los
modelos aceptables produce el mejor resultado”. La idea
que se sugiere con este principio es construir modelos
de modo que cualquier flexibilidad redundante resulte
minima, puesto que este tipo de redundancias hacen que
la estructura seleccionada para el modelo, sea propensa
a ajustarse a ruidos y particularidades tinicamente pre-
sentes en el grupo de datos de identificacién.

Otra manera de controlar la capacidad de gener-
alizacién de un modelo, es realizar la identificacién y
comprobar durante la seleccién misma de la estructura,
su desempeifio frente a un grupo de datos no usados en
la identificacién, denominados datos de validacién. Este
tipo de estrategia es de uso comin en los métodos de
bisqueda de la estructura en el espacio total de solu-
ciones. Para tales procedimientos, el indice de evaluacién
de cada posible solucién incluye uno o varios términos
que valoran el desempefio de tal estructura frente al
grupo de datos de validacién. De este modo, la capaci-
dad de generalizacién siempre esta vigilada durante la

biisqueda de la solucién. Un tratamicnto mds formal de
este Gltimo método, incluyendo en el FC otras condi-
ciones del proceso, lo engloba la tcoria de la regular-
izacién, propuesta originalmente en Tiklionov y Arsenin
(1977) y luego ampliada en Draper y Nostrand (1979).
En lo fundamental, se busca combinar los conocimien-
tos previos sobre la dindmica del sistema con los datos
empiricos tomados de su operacién. Para lograrlo, el FC
por error medio cuadrético simple, (3), se adiciona con
uno o mds términos que penalizan los comportamien-
tos indeseados del modelo. Tales términos se denominan
de regularizacién Rg; y se ponderan con coeficientes p;
frente al error medio cuadrdtico, que se pondera con un
o:

N
FC =Y "oly(k) - ye(k)]* + p1 Rg
k=1

(1)

Esta manera de utilizar conocimiento previo en la tarea
de identificacién da buenos resultados, pero todavia_
adolece de algunos inconvenientes como la alta depen-
dencia de los datos empiricos obtenidos, puesto que
buena parte de la penalizacién se hace basandose en tal
grupo de datos de proceso.

Otros autores han propuesto alternativas que
actdian de una manera mads libre respecto a los datos
empiricos. En Johansen (199G) por ejemplo, se hace una
muy buena discusién de la evolucién de estas técnicas,
hasta llegar a la extensién que cl autor presenta, en la
cual ademas de penalizar el desempeiio del modelo frente
a los datos empiricos, se aplican restricciones en los
parametros y el comportamiento en estado estacionario
de los estados del proceso y la salida.

Una diferencia de esta propuesta con las anteriores
es que la identificacién se convierte en un problema de
optimizacién con restricciones de un FC adicionado. En
tal caso es posible incluir una evaluacién del desempeiio
del modelo frente a datos frescos, o el desempefio del
modelo como predictor en un horizonte fijo de varios
pasos o incluso del modelo desempeiiando la tarea final
para la que se concibié. Todas estas adiciones estaran
condicionadas a la posibilidad de solucién del problema
de optimizacién ampliado que resulta.

Como se puede apreciar, la regularizacién influye
en varios de los pasos de la secuencia de construccién de
un modelo, por lo tanto es un tema a tratar con mucho
cuidado en cualquier trabajo sobre modelamiento e
identificacion de SD.

+mRg2+ ...+ pmRogm

4 SISTEMAS DE INFERENCIA BORROSA

Un Sistema de Inferencia Borrosa (SIB) es una her-
ramienta lingiiistica que realiza un mapeo S : X C



4 Avances en Sistemas e Informatica Niimero 1, 2004

MAQUINADE

INFERENCIA Modub de

CONCRECION

Médulo de
DIFUMINADO
Entrade 1
BASEDE
CONOCIMIENTOS

NADO'

| BASE  DE

—

Salidax

DATOS |

Figura 1: Estructura genérica de un Sistema de Inferencia
Borrosa (SIB)

R™ — Y C R™. Para adicionar a este mapeo estdtico
el comportamiento dindmico del sistema que se modela
se utilizan filtros externos aplicados sobre el vector de
entradas al modelo. Estos filtros le permiten al SIB op-
erar con un vector de entradas al modelo (regresor) for-
mado por valores actuales y retrasados de las entradas
del sistema. En un SIB, el conocimiento sobre las rela-
ciones entre el dominio de entrada X y el dominio de
salida Y estd codificado como un conjunto de reglas SI-
ENTONCES. En general un SIB est# estructurado como
se ve en la Figura 1.

En este SIB genérico, las entradas numéricas (cone-
retas) pasan por un bloque de difuminado (fuzzifica-
tion) que las convierte en términos borrosos. Lo con-
trario ocurre con los resultados de la mdquina de infer-
encia que son convertidos de términos borrosos a val-
ores numéricos (concretos) en el bloque de concrecién
(defuzzification). Estos dos procesos se apoyan en unos
datos almacenados en una base, a partir de los cuales se
desarrollan el difuminado y la concrecién. Finalmente,
la base de conocimientos contiene las reglas borrosas que
codifican el conocimiento sobre el sistema, las cuales
son utilizadas para inferir las relaciones entrada-salida
a través de la mdquina de inferencia. Las partes an-
tecedente y consecuente de estas reglas pueden contener
términos lingtiisticos combinados mediante operadores
légicos: “y”, “0”, “no”, etc.

Con el fin de conformar el antecedente de las
regla, cada tipo de SIB define un conjunto de términos
lingiiisticos A; en el dominio de cada variable de en-
trada. Este conjunto de términos A = {4;, 4,...,As}
se conoce como una particién borrosa sobre la variable
X. El ntimero de términos lingiiisticos en la particién A
(granularidad) estd fuertemente relacionado con la pre-
cisién del SIB cuando éste se utiliza como un modelo. La
otra parte de las reglas es el consecuente, el cual contiene
una referencia directa a la variable de salida Y. Tal ref-
erencia a la salida puede ser un conjunto borroso (como
ocurre en los SIB lingiiisticos y en los SIB relacionales)
o numeérico (como sucede en los SIB Takagi-Sugeno).

Las particularidades de aplicacién de cada una de
estas clases de SIB estd fuera del alcance de este trabajo,
pero se invita al lector a consultar [Driankov, Hellen-
doorn y Reinfrank (1993); Kosko (1997)), para una exce-

lente discusion sobre el tema. Existen tres tipos bdsicos
de SIB, dependiendo de la estructura de las reglas (base
de conocimientos). La siguiente es una mencién breve
de los tipos de estructuras SIB mads reportadas en la lit-
eratura.

4.1 Sistemas de Inferencia Borrosa Tipo Lingiiistico

Las reglas de un SIB lingiiistico, también denominado
Mamdani en honor al primero que los utilizé, tienen la
siguiente forma genérica:

R': Si:
Entonces:

Tyes Al ,zpes Ab,y ...y zpres AL,
y; es B

donde, la proposicién borrosa “z; es Al y z2 es A}
...y Zas es AL es el antecedente y la proposicién bor-
rosa “y; es B es el consecuente, de la regla i. Por
su parte, T, Tg,...Tar son variables que toman un valor
lingiiistico, definido como un conjunto borroso en el do-
minio X, mientras que y; toma un valor lingiiistico en el
dominio Y. Los A; y B* son téminos lingiiisticos con-
stantes, que por lo general poseen un significado concreto
para las variables lingiiisticas dadas, tal como presién
baja, temperatura moderada, etc. Puesto que estos con-
juntos borrosos definen puntos de referencia en el espacio
dado, se les suele denominar conjuntos borrosos de ref-
erencia. Las funciones de pertenencia para estos conjun-
tos deben ser definidas en una base de datos, de manera
paramétrica o en una tabla de datos. El mapeo entre
las variables de entrada y las variables de salida (o es-
tados) se realiza a través del mecanismo o maquina de
inferencia borrosa.

Los SIB lingiiisticos poseen un gran niimero de gra-
dos de libertad: la estructura de las reglas, el nimero
y definicién de los conjuntos borrosos de referencia y
la seleccién del mecanismo de inferencia borrosa. Adi-
cionalmente, en la mayoria de aplicaciones, las en-
tradas y salidas son valores numéricos més que valores
lingiiisticos. Para manejar esta opcidn, el SIB lingiiistico
estd equipado con interfases de conversién. Una es el
bloque de difuminado a la entrada y la otra es el bloque
de concrecién a la salida, como se ve en la Figura 1. Ex-
iste una variante de este tipo de modelos, en los cuales
los conjuntos borrosos del consecuente B* se reducen a
valores puntuales (singletons) que pueden ser representa-
dos como un niimero real . El nimero de valores pun-
tuales diferentes en la base de reglas es usualmente un
parametro de disefio, pudiéndose dar incluso a cada regla
su propio valor puntual en el consecuente. Este grado
de libertad adicional se utiliza con éxito como un ajuste
fino del modelo a los datos reales del proceso [(Brown y
Harris, 1994); (Espinosa, 2001)].

La salida y de un SIB lingiiistico general, se ob-
tiene mediante un método de concrecién, el cual con-
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vierte una salida que es una concatenacién de conjun-
tos borrosos B* en un nimero real (un valor concreto)
(Driankov et al., 1993). Una desventaja de este tipo de
SIB es que el nimero de reglas necesarias para cubrir
completamente el dominio de entrada, resulta funcién
exponencial de la dimensién de dicho dominio. Esto hace
que a pesar de las técnicas de reduccién del niimero de
reglas, un SIB lingiiistico con un unico nivel de reglas no
pueda ser aplicado con eficiencia computacional prictica
a problemas de alta dimensionalidad {(Babuska y Ver-
bruggen, 1995);(Bossley, 1997)]. Por lo tanto, cuando
los modelos tienen muchas entradas, las reglas deben es-
tructurarse de manera jerarquica, preservando ademas
la interpretacion lingiiistica en cada uno de los SIB in-
dividuales (Espinosa, 2001).

4.2 Sistemas de Inferencia Borrosa Tipo Relacional

En este tipo de SIB, el mapeo desde los conjuntos bor-
rosos de entrada A; a los conjuntos borrosos de salida
B; se realiza a través de una relacién borrosa matri-
cial Rp = [7ij]iman, que proyecta desde el conjunto de
términos lingiiisticos de entrada A = {4y, 4,,..., A}
al conjunto de términos lingiiisticos de salida B =
{Bi, Ba,...,B;n}, mediante Rp : A — B. De este
modo, para una entrada numérica concreta z, el con-
junto borroso X = wai(z), wa2(z), ... wam(z) repre-
senta el grado con el cual x es compatible con los
términos lingiiisticos de A.

El correspondiente conjunto borroso de salida que
representa el grado con el cual la salida numérica conc-
reta y es compatible con los términos lingiiisticos de B,
denotado como Y = wp;(z), wp2(z), ..., wpm (), se ob-
tiene mediante la relacién de comnposicién ¥ = X o Rp.
El valor numérico concreto a la salida y se obtiene me-
diante alguno de los métodos de concrecién dados en
la literatura sobre los términos borrosos B (Driankov
et al., 1993).

La relacién borrosa Rp expresada en términos de
reglas del tipo SI-ENTONCES, es equivalente a un base
de reglas completa con antecedentes multivariable en-
lazados por operadores conjuntivos. Cada regla incluye
todos los posibles conjuntos consecuentes B;, cada uno
con un peso diferente, que finalmente permite un ajuste
fino de los consecuentes, sin cambiar los conjuntos bor-
rosos de referencia. Un modelo lingiiistico es un caso
especial de los modelos relacionales, con la relacién de
tipo binario restringida de tal manera que sélo un ele-
mento es diferente de cero en cada una de las filas del
arreglo que representa la relacién R, lo que indica que
cada regla tiene sélo un consecuente B;.

El uso de modelos borrosos relacionales en apli-
caciones de modelamiento tiene bastantes limitaciones.
Primero, su uso normalmente esta sélo indicado para
sistemas con un numero bajo de variables, puesto que

este tipo de SIB es de gran tamaiio y por tanto, presen-
tan altos costos computacionales. Otro problema que
surge al usar cste tipo de SIB en modeclamiento es que
si en la identificacién del modelo no sc cubre una com-
binacién particular de las entradas, ¢l modelo resulta
totalmente inhdbil para hacer alguna prediccion en esa
zona (Linkens y Kandiah, 1996).

4.3 Sistemas de Inferencia Borrosa Tipo Takagi-Sugeno

Al igual que en los SIB lingiiisticos, en los SIB del tipo
presentado en Takagi y Sugeno (1985) los antecedentes
de las reglas describen regiones borrosas en el espacio
de entrada. La diferencia radica en que cn los SIB
Takagi-Sugeno, los consecuentes de las reglas son fun-
ciones numéricas concretas de las entradas del modelo.
Por ser este el tema del presente trabajo, una discusién
mas detallada de éstos se da a continuacién.

5 SISTEMAS DE INFERENCIA BORROSA TIPO
TAKAGI-SUGENO (SIB TS)

Los Sistemas de Inferencia Borrosa Takagi-Sugeno usan
una funcién lincal de las entradas al modelo como con-
sccuente de las reglas. Tal estructura estd en ca-
pacidad de representar una clase general de sistemas
estdticos o dindmicos no lineales [(Sugeno y Yasukawa,
1993);(Laukonen y Passino, 1995); (Linkens y Kan-
diah, 1996)]. En el SIB TS las reglas ticnen la forma:

Rt Si
Entonces

x es Bi(x)

Yy =f(2) ®)

Donde, x = [z1,Z2, ..., Zar) son las M entradas del SIB,
B(z) es un Conjunto Borroso Multidimensional (CBM)
de dimensién M y ' es la salida para la regla i definida
por la funcién f*(z). Generalmente, esta funcién se toma.
como lineal y afin (pivote p} diferente de cero) en las
variables de entrada:

ok = fi(z) = ph +pizy + ..+ phyzar = ph +a"x (6)

con p} pardmetros ajustables. Normalmente, la mayoria
de las propuestas de SIB operan con una particién ex-
plicita del antecedente pero es posible usar una particién
implicita. En este trabajo se utilizan SIB TS con par-
ticién implicita (Alvarez y Peiia, 2001). Dicha prop-
uesta opera con Conjuntos Borrosos Multidimensionales
(CBM) A;; como una aproximacién préactica cuando se
utiliza el SIB TS como modelo. En este caso, todos
los conjuntos borrosos individuales en el antecedente de
cada regla se transforman en un CBM simple. Este pro-
cedimiento implica la resolucién de los conectivos légicos
indicados en el antecedente de cada regla o la obtencién
del CBM directamente desde los datos de identificacién.
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A pesar de la perdida de interpretacién lingiiistica
que ocurre durante este procedimiento, el CBM nuevo
resulta mds compacto que los conjuntos borrosos in-
dividuales. En consecuencia, las tareas relativas a
la definicién estructural (modelamiento) y paramétrica
(identificacién) del modelo usando SIB TS resultan mas
sencillas.  Adicionalmente, puede realizarse un agru-
pamiento (clustering) borroso sobre los datos con el fin
de obtener una buena aproximacién al nimero de reglas
en la base de conocimientos del SIB y obtener los CBM
directamente por una reduccién del espacio.

Es comtn aplicar procedimientos de normalizacién
sobre las entradas del SIB con el fin de evitar diferencias
de escala inherentes a las unidades de medida de las vari-
ables y realizar algiin ajuste estadistico. Las entradas y
salida normalizadas se obtienen como:

(M

donde gy es la funcién de normalizacién de salida, que
debe tener inversa, mientras que la de entrada g, no debe
cumplir esta condicién, aunque resulta deseable con el fin
de probar mads ficilmente la estabilidad del modelo.

Los pardmetros del consecuente son aquellos que se
utilizan en la funcién f#(z), mientras que los pardmetros
del antecedente son los que definen la particién borrosa
del espacio del problema. La salida normalizada del SIB
TS, yn, se calcula como un promedio ponderado de la
contribucién de cada regla:

Xn = g,:(l'), Ya = gu(:'/)

L
=" (%) (0} +Pizly +... +phzM,)  (8)
i=!
donde' L es el nimero de reglas del SIB TS,
PHx) = wH(x,) /E;‘:,wj(x") es el factor de perte-
nencia normalizado del vector de entradas normalizadas
Xn al CBM de entrada de la regla i y w*(z,,) es el factor
de pertenencia o membresia (sin normalizar) del vector

de entradas normalizada x,, al CBM del antecedente de
la regla 1.

6 UNA 'METODOLOGI’A PARA LA IDENTIFI-
CACION DE UN SIB TS

Supéngase un sistema representado por una funcién con-
tinua arbitraria de M entradas y una salida (todas nor-

malizadas):
Yn = f (xn) (9)

donde X, = [Tin,T2p,--.,Tmn). Sobre este sistema se
realiza un experimento, obteniéndose N muestras de la
forma [x,(?),¥a(i)],¢ = 1...N. La intencién es aproxi-
mar la funcién y, = f(zn) con el grado de precisién
necesaria mediante un modelo borroso del tipo SIB TS
como se presenté en (9). En la propuesta presentada

en este trabajo se suponen conocidas las variables de
entrada al sistema, esto es, no se considera la identifi-
cacién del entorno de la funcién. Una propuesta para
identificar el entorno se encuentra en Rhodes y Morari
(1996), utilizando distancias vectoriales en RM.

Teniendo en cuenta que se tienen identificadas las
entradas del sistema, los pasos a seguir para la identifi-
cacién del modelo mediante un SIB TS son:

6.1 Sintonia Gruesa

Este procedimiento busca hallar los valores de los
parametros del modelo, tanto estructurales (nimero de
grupos o reglas), como funcionales (pardmetros para el
célculo de la salida). Los pasos son:

A) Preprocesamiento de los datos: Se realizan opera-
ciones de filtrado sobre los datos para disminuir la
influencia de ruido y fenémenos espurios. Debe re-
alizarse ademas la eliminacién de datos repetidos,
los cuales son aquellos que coinciden tanto en los
valores de la entrada como en los de la salida.

Normalizacion de las entradas y la salide: Es conve-
niente realizar una normalizacién antes de proceder
a la identificaciéon del modelo, puesto que puede
suceder que las variables involucradas sean de dis-
tinta naturaleza y magnitud, que las sefnales involu-
cradas tengan rango de variacién no lineal, o que
los datos estén en una distribucién estadistica no
favorable. Para la normalizacién se proponen dos
alternativas. En la primera los datos son normal-
izados en el intervalo (0,1] con la funcién lineal:

B)

N
(k) - min(z:()

Ti, Ut) = (10)

niax(z3()) — min(zi(5))

Esta da 2(M + 1) pardmetros extras al modelo bor-
roso propuesto (un minimo y un maximo para cada
z;). Una segunda alternativa se usa cuando las en-
tradas estan correlacionadas fuertemente unas con
otras. En este caso es conveniente realizar una
transformacion que descorrelacione el espacio de en-
trada. Se utiliza la transformacién lineal:

Xn = AnX + by 1)
donde dim(Ay) = n x n y dim(b,) =n x 1. Las
filas de Ay, se obtienen como al, = aj,.k?, donde:
. n . " Ay
K=1/( max(Zpe; (7)) — min(zpe, Gy

b = — min(zpe, (7)) / { mi(ape, (5) - min(zpe, (1))
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D

~

las variable xp. se obtiene como x,.(j) =
Apcx(j), donde A,. es la matriz de transfor-
macién de los datos de entrada en sus compo-
nentes principales, también llamada transformacién
de Karhunen-Loéve discreta o transformacién de
Hotelling (Jackson, 1991). Bdsicamente, la ex-
traccién de las componentes principales equivale a
una rotacién que maximiza la varianza del espacio
de las variables de entrada. La normalizacién ob-
tiene datos de entrada no correlacionados y normal-
izados en [0,1]. La salida del modelo se normaliza
con (11).

Determinacion del gradiente de la serial muestreada:
En este paso se determina para cada muecstra la
derivada parcial de la salida con respecto de cada
entrada. Como este dato no se conoce se utiliza un
método aproximado para la obtencién del mismo
a partir de los datos de identificacién. Este pro-

‘cedimiento aunque resulta viable en la mayoria de

los casos, exige un costo computacional alto cuando
los datos presentan alguna concentracién sobre ejes
particulares del problema. Esto se evidenciard en
los dos ejemplos presentados en la parte final de
este trabajo. Particularmente, los datos del horno
de gas de Box and Jenkins resultan adecuados para
la obtencién del gradiente, mientras que los datos
obtenidos para el neutralizador de pH presentan
una configuracién que eleva demasiado el costo com-
putacional del calculo de este gradiente. Para una
mayor ampliacién del tépico relacionado con la de-
terminacién del gradiente de la sefial mucstreada,
véase (Peiia, diSciascio y Carelli, 1998).

Agrupamiento de las reglas bdsicas: Se forma la
matriz ®, tomando en cada fila un dato para
el regresor del modelo, que aumenta después
con la salida correspondiente a tales entradas:
Fila de & = [z1(k),z2(k),....zar(k),y(k)]. El
método de formacién de grupos borrosos por centros
medios (fuzzy c-means) conforma grupos borrosos
asignandole a cada vector dato (fila de ®) un valor
de pertenencia entre 0 y 1 a cada uno de los grupos
borrosos (Bezdek, 1987). En este paso se procede a
agrupar los datos contenidos en ®. Como resultado
se obtiene una matriz con el grade de pertenencia de
cada vector dato a cada grupo. Por otro lado cada
grupo presenta un centro en el espacio de dimensién
2M +1 (M entradas y 1 salida). Para cada dato, el
valor de pertenencia a los distintos grupos depende
de la distancia a los centros de los grupos. Debido
a que el algoritmo de formacidn de grupos reune los
datos de acuerdo a su proximidad, el mismo esta in-
fluenciado considerablemente por la manera como se
define la distancia entre los datos, esto es, la norma
utilizada y el rango de variacién de las variables, de

E)

ahi la importancia de la normalizacién. Adicional-
mente, en la ecuacién de distancia del método ex-
iste un pardmetro que en los modelos presentados cn
este trabajo se tomé m’' = 2, para utilizar distan-
cias Euclidianas. Por su parte, el niimero de grupos
puede ser determinado por medio del indice S(L)
propuesto en Sugeno y Yasukawa (1993):

N L
S(L) =575 (w0t () Ix(k) = vill? ~ v - %))

k=1i=1
(12)
donde % es cl promedio de los datos x. El niimero de
grupos, L, es determinado observando cuando S(L)
alcanza un minimo local.

Determinacion de los Conjuntos Borrosos Multidi-
mensionales (CBM) de las premisas: Una vez re-
alizado cl agrupamicnto borroso se procede a en-
contrar los CBM de los anteccdentes. Para ello se
asigna a los datos de entrada cl factor de pertenen-
cia que surge del método de agrupamiento de las
reglas:

WLy T2ny oo Tagn) =

wi(‘zlulzmn---uzl\fvn"n) (13)

Para la obtencion de los CBM de entrada se puede
proceder de varias maneras. En este trabajo se
proponen dos alternativas para la definicién de los
CBM M-dimensionales de entrada. En la primera
se utiliza el centro resultante del método de agru-
pamiento. Son usadas las M primeras componentes
de los centros que da el algoritmo de agrupamiento,
o sea las que corresponden a las variables de en-
trada. Nétese que el agrupamiento se hizo en un
espacio de dimensién M+1 mientras que al utilizar
el SIB TS no se dispone de la salida, por lo tanto el
espacio de operacién es de dimensién M. El grado
de pertenencia se obtiene como una funcién de la
distancia a este centro:

1
=
2=t digy ik

donde d;(x) = (x(k) — vi)7 (x(k) — vi) es el cuadrado
de la distancia del dato x(k) al centro v; y por con-
sistencia matematica, si dj. = 0, entonces w"(k) =0
puesto que x(k) = v;. El resultado obtenido gen-
eralmente presenta una forma convexa en el espacio
M-dimensional de las variables de entrada. Si esto
no ocurre, puede usarse una segunda alternativa, la
cual obtiene el CBM utilizando miiltiples centros.
Los pasos a realizar son los siguientes: i) Se ob-
tienen los datos de cada grupo donde la funcién de
pertenencia es mayor a 0.5 (Driankov et al., 1993).

w'(k) = (14)
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ii) Con estos datos, se realiza un agrupamiento bor-
roso con un ntimero C de subgrupos. iii) Los centros
de los subgrupos son usados para la determinacién
de la funcién de pertenencia de acuerdo con:

) c L&l
Wik =31 Yy Al

1=1 Ip(k)

(15)

j=1p=1

donde d;, = (xu (k) — vi,)T(%u(k) = vi,) y vy, es el
centro ! del grupo i . Como se hace EJL.':I w=1,
entonces ! = w'.

F

Identificacion paramétrica del modelo: Una vez
obtenida la funcién de pertenencia a los distintos
grupos se procede a la identificacién paramétrica
del consecuente con el método de minimos cuadra-
dos, tomando el vector de salida y, el vector de
parimetros p y la matriz X de entradas ponder-
adas con los factores de pertenencia ¢'. Cada fila
de X se forma con los productos de los ¢’ para
cada dato y los z; de cada dato, a excepcién de la
primera posicién que corresponde al término afin del
consecuente de las reglas del SIB TS. Este primer
término sélo contiene el ¢' del dato. EI vector
de salida se puede escribir como y = Xp El vec-
tor de pardmetros se calcula con la ecuacién matri-
cial p = (XTX)~*XTy. Este algoritmo de minimos
cuadrados necesita almacenar la matriz X. Si el
nimero de muestras es grande se pueden presen-
tar problemas con los recursos de cémputo. En este
caso se pueden usar un método recursivo de minimos
cuadrados.

~

6.2 Sintonia Fina

Este es el paso final del método propuesto aqui, en el cual
se realiza un ajuste fino simultineo de los parametros
del antecedente (centros de los CBM) y del consecuente
(pardmetros de las funciones de salida de cada regla),
buscando una reduccién del error del modelo. Para
realizar esto se usan rutinas de optimizacién universal
(Mat, 1996) o técnicas de optimizacién numérica bioin-
spiradas (Michalewicz, 1992). En este trabajo se uti-
lizaron los algoritinos Cuasi-Newton (Lewis y Syrmos,
1995) y el de Quimiotactismo Bacteriano (Bremermann
y Anderson, 1990). Para el Cuasi-Newton se debe definir
el funcional a optimizar asi como su gradiente respecto
de las variables de optimizacién.

El funcional usado fue el error medio cuadratico.
Para el Quimiotactismo Bacteriano, se define también
un funcional a optimizar pero no se requieren los gra-
dientes. Aunque la optimizacién planteada aparece sin
restricciones, deben adicionarse algunas que preserven la
integridad del SIB TS. Por ejemplo, tal como en los SIB
Lingiiisticos (Vdsquez y Alvarez, 1998), debe limitarse

el movimiento de los centros para evitar distorsiones en
los centros originales obtenidos por la sintonia gruesa.
Esta es una tarea que se deja como trabajo futuro.

7 EJEMPLOS DE APLICACION

En esta seccién se presentan dos ejemplos de apli-

cacién de modelos SIB TS, identificados siguiendo la

metodologia propuesta en este trabajo. Los ejemplos

fueron escogidos por sus particularidades, puesto que a

pesar de representar dos procesos reales, la naturaleza,
de los datos obtenidos marca diferencias especiales a la

hora de aplicar los modelos borrosos.

7.1 Horno de gas de Box and Jenkins

Este es un ejemplo cldsico en la identificacién borrosa,
tomado de datos para un horno de gas de Box y Jenk-
ins (1970), reportados en Sugeno y Yasukawa (1993).
Los datos consisten de 296 medidas de entrada y sal-
ida de un sistema de horno de gas: la medida de en-
trada u(k) es la proporcién del flujo de gas dentro
del horno y la medida de salida y(k) es la concen-
tracion de CO; en el gas de salida. El intervalo de
muestreo es de 9 seg. Para permitir la comparacién
con otros modelos se utiliza como entradas al sistema
u(k —1),u(k - 2),u(k - 3),y(k - 1), y(k - 2) y y(k - 3).

El ndmero éptimo de reglas (grupos o clusters)
fue de cuatro. Todas las variables se normalizaron en
el intervalo [0, 1] mediante la ecuacién 11, sin aplicar
ningiin procedimiento estadistico ni filtrado. La Tabla
1, con datos tomados de Sugeno y Yasukawa (1993) y
Kim, Park y Ji (1997), muestra resultados de identifi-
caciones borrosas anteriores asi como el desempeiio de
la metodologia propuesta en este trabajo. En esta Tabla
NE es el niimero de entradas al modelo, NR es el niimero
de reglas o grupos, NP es el niimero de pardmetros e ID
es el indice de desempeiio, que se calcula como el error
medio cuadrético sobre los datos de validacién. De la
Tabla se nota que el ID de la propuesta presentada aqui
es menor que otras propuestas con un nimero similar de
parimetros.

Las Figuras 2 y 3 muestran el desempeno del modelo
SIB TS con 4 reglas y 3 centros por regla usando la nor-
malizacién 11, mientras que en la Tabla 2 se presentan
las reglas de este modelo. El SIB TS obtenido inicial-
mente, sin aplicar sintonia fina, presenté un ID=0.05060,
lo que evidencia el efecto beneficioso de la sintonia fina.
Adicionalmente, cuando se identificé un SIB TS también
con 4 reglas pero esta vez con un sélo centro por grupo
el ID fue de 0.05369 sin sintonia fina y de 0.03726 con
sintonia fina.

Esto evidencia nuevamente el efecto de la sintonia
fina y como incluso con un sélo centro por grupo, el
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Tabla 1: Resultados de identificacién borrosa. Datos del
horno de gas de Box and Jenkins.

IMndeln Entradas NE NR_|NP |ID

Box y Jenkins y(t-1)y(t-2), 5 - 10 |0.202

(1970) u(1-3), u(t-4),u(t-5)

Sugeno Yasukawa  [y(t-1)u(t-3)u(t<1) |3 6 |96 10.1%0

(1993)

Wang y Langari - 6 2 0.066

(1995)

Sugenoy Tanaka  [y(t-1).y(t-2),y(1-2) [6 2 17 [0.068

(1991) u(t-1),u(t-2),u(t-3)

Liny Cuningham |- 5 4 |354 |0.0T1

(1995)

Kimetal.(1997)  |y(t-1).y(1-2).5(t-2) |6 2 |38 10.055
u(t=1),u(t-2),u(t-3)

Kitm et al. (1998)  |y(t=1),y(t=2),y(t-2) [6 2 (10 J0.048
u(t-1),u(t-2),u(t-3)

Propuesta Actual  |y(1-1).y(1-2),(t=2) |6 4 114 |0.025
u(t-1),u(t-2),u(¢-3)
deCOr

Figura 2: Desempeiio del modelo borroso con 4 reglas y 3
centros por regla

método de identificacién propuesto aqui mejora resulta-
dos previamente publicados. En este ejemplo, la sintonia
fina se realizé utilizando el método Cuasi-Newton. Final-
mente, a partir de los resultados de este ejemplo puede
comprobarse la afirmacién de que la sintonfa fina apli-
cada aqui se comporta como una regularizacién basada
sélo en los datos del proceso [(Tikhonov y Arsenin, 1977);
(Draper y Nostrand, 1979)).

Ervor dat modelo en ka concentracién dol €O

s

° ] »0 150 0 2% 200
k

o £

o8
-

Figura 3: Error en la concentracién de CO2. Modelo borroso
con 4 reglas y 3 centros por regla.

Tabla 2: Modelo SIB TS horno de gas, con 4 reglas y 3
centros por regla. Normalizacién 11.
Reglas
RUSI [%m ¥n Xm n X Xen €S
[ 0.52 0.56 0.52 0.80 0.69 050 )
[-0.16 001 0.31 0.88 030 0.36 ]
{051 087 0. 1.33 1.13 069 ]
Entonces ya = 10586y, - 1.536%:m + 1.591xa +
2.8897%un - 2.0181%x3 + 0.2173x4, - 0.33392
R:si [ Xn Ton Xay Xen Kan Xay ] €8
[0.52 052 0.59 0.72 0.57 057 ]
[0.15 027 044 0.62 0.48 067 ]
[018 028 031 048 0.41 045 ]
Entonces y, = - 0.4347xy, + 0.22714xy, - 0.91284xy, - ||
1.0055%n + 1.9258% 5, - 0.79756%4a, + 0.77697
R [ Xn X ¥m X Xs Yoo ] €9
[ 104 1.19 0.80 0.19 0.15 018 ]
[0.71 060 049 029 0.30 032 ]
[1.21 082 0.3 0.35 045 002 }
Hse y. = 0.24964xy - 0.61368%xm - 0.43622xa -
0.93623x,, +2.0208xs, - 0.78576xe +
0.81479
R*:Si [ Xm ¥m X Xun X Xen ] €8
[028 029 033 0.52 048 048 )
[ 059 052 044 041 0.62 061 )
[0.63 056 0.54 041 0.34 030 )
Entonces y,= - 0.368733x), + 0.43906x,, - 0.04334 7y,
+3.7801%pn - 3.2568Ky, *+ 1.1828x4, - 030113

7.2 Problema de referencia (Benchmark) de un neu-

tralizador de pH en aguas residuales industriales

Con este modelo se intenta capturar el comportamiento
dindmico mas relevante de un proceso de neutralizacién
del pH en aguas residuales industriales, establecido
previamente como problema de referencia en Alvarez,
Londoiio, disSciascio y Carelli (2001). Se tomé un con-
junto de datos experimentales directamente del proceso
instalado en el Instituto de Automitica de la Univer-
sidad Nacional de San Juan, Argentina. Dicho mon-
taje consiste de tres tanques y un reactor continuo en
tanque agitado (CSTR) donde se lleva a cabo la neu-
tralizacién. Los tanques contienen soluciones de un 4cido
fuerte (HNO3), una base fuerte (NaOH) y una sal icida
(NaHCO3) encargada de aportar el efecto amortiguador
(buffer) al sistema quimico.

Contiene tres bombas dosificadoras de soluciones co-
mandadas desde la computadora por sefales continuas 4
a 20 m.a. Se dispone de un sensor de pH con transmisién
continua en corriente 4 a 20 m.a. instalado en la tuberia
de salida del reactor CSTR. Este montaje reproduce las
condiciones de neutralizacién del pH en aguas residuales
industriales, mediante la adicién programa de las solu-
ciones de acido y sal, teniendo como accién de control la
dosificacién de solucién de base.

El conjunto de datos usados en la identificacién y
validacién del modelo SIB TS se obtuvo aplicando di-
versas perturbaciones al modelo fenomenolégico validado
con el proceso real. De ese modo, las regiones normales
de operacién del proceso quedaron cubiertas con 3000
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Tabla 3: Modelo SIB TS neutralizacién del pH, con 5 reglas
y 1 centros por regla. Normalizacién 11
Reglas
RUSE [ Xn ¥ Xm X Xm X Xm]es
[0.4980 04952 05516 0.5524 0.5517 0.5521

0.5511)

Entonces y, = 1.9795%,, - 0.9775xy, - 0.0129xy, +
0.0097%m +0.0039%sn + 0.0001%gn —!
0.0016xp, - 0. DDMS

RS [ X ¥ Em & Xm ] €5
[0.6927 0.6916 02673 02619 02605 0.2619
0.2675]

Entonces ya = 1.9745%1n - 0.9756%a, - 0.0090x, -

0.0056x,, +0.0023x,, + 00008%y, +

0.0001 7xx + 0.00076
R :If [ % X Xm X Xy Yo Xm ]S
[0.9048 09055 04247 04262 04266 0.4262
04247
Hse yn= 197143 - 0.9703% - 0.158¢3 + 0.0119%X4
+0.0050xy, - 0.0008%e + 0.0004xx - 0.0013
R':USi [ X Xan Xm Kn X, Xa ¥m]eS
[0.26%4 0.2630 0.2044 0.2007 0.1997 0.1979
0.1991)
Entonces yn = 2.0044xy, ~ 1.0051% - 0.0175x, +
0.01293,, + 0.0052xy, - 0.000 1%, - 0.000135,
+0.0007

R':Si [ %in Xa Xn Rn Hm XaXm]es

[0.2438 02451 0.6954 0.7043 07081 0.7051
0.6977]
Entonces ¥, = 2.0048xy, - 1.0068xx - 0.0042xy +

0.0047x4y, -0.0024%y, + 0.0015%4, + 0.0004%,
-0.0022

datos de identificacién y 3000 datos para la validacién,
todos tomados a un tiempo de muestreo de 15s. Para una
descripcién detallada del proceso y del procedimiento ex-
perimental véase Alvarez (2000).

Con el fin de evitar problemas de observabilidad
entrada-salida del proceso, se establecié un modelo
hibrido que combina dos modelos individuales (uno para
cada estado T; y z2) con una ecuacién algebraica de
salida en funcién de los estados pH=f(z1,z2). La de-
scripcién de los estados se da en Alvarez et al. (2001),
donde se establece el problema de referencia.

En el presente trabajo s6lo se muestran los resulta-
dos para el modelo SIB TS del estado z;, pero los resul-
tados para el estado x fueron similares. En la Tabla 3
se muestran las reglas del modelo SIB TS para el estado
z;. Las entradas del modelo (regresor) fueron dos val-
ores retrasados del estado x; y cinco valores retrasados
de la accién de control u, [z15,(k — 1) Z1a(k — 2) un(k -
1) un(k — 2) un(k — 3) un(k — 4) un(k - 5)).

El nimero dptimo de reglas (grupos o clusters) fue
de cinco. Todas las variables se normalizaron en el in-
tervalo [0, 1] mediante la ecuacién 11, sin aplicar ningiin
procedimiento estadistico ni filtrado. El desempeiio del
modelo SIB TS con relacién a los datos reales del proceso
(conjunto de validacién) se ve en la Figura 4. El error
medio cuadrdtico del modelo SIB TS fue de 0.002705.
En este modelo para el estado z; se realizé sintonia fina
posterior al resultado presentado aqui, por medio de una

«=-=-<Real
~ Estimado

30000 45000
Teempo en seguriios

[ 15000

Figura 4: Comparacién datos reales y estimados con el SIB
TS para el estado z;

funcién de costo combinada entre el error de prediccién
del modelo un paso adelante y el comportamiento de un
Controlador Predictivo Basado en Modelo que utiliza el
modelo SIB TS. Tal controlador se enfrenta a la tarea de
controlar el pH en una regién seleccionada y acotada del
espacio de operacién del neutralizador. Una descripcién
mas detallada de este tipo de regularizacién se presenta
en Alvarez (2000). Luego de dicha sintonia fina, los resul-
tados del modelo frente a los datos fueron peores (error
medio cuadratico de 0.005528), pero su comportamiento
como parte de la estructura de control que lo utiliza,
fueron éptimos al mejorar el comportamiento del con-
trolador.

Esto en apariencia contradice la intencién de la
sintonia fina. Sin embargo, una mirada mds detallada
muestra que se extendi6 la utilidad de la sintonia fina
como método de valoracién del modelo con relacién
a comportamientos no asociados directamente con
los datos. Esto es lo que se denomina regularizacién
extendida (Johansen, 1996).

8 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este trabajo se presentaron algunos aspectos gen-
erales del modelamiento en ingenieria, haciendo énfasis
en una metodologia para aplicar modelos borrosos tipo
Takagi-Sugeno a sistemas dindmicos. Los Conjuntos
Borrosos Multidimensionales y un paso de sintonia fina
fueron introducidos en el método de identificacién como
aspectos novedosos. Las potencia que brindan estas adi-
ciones fue mostrada al obtener mejores resultados iden-
tificando modelos SIB TS para el problema del horno de
gas y para un neutralizador de aguas residuales indus-
triales. Quedan otros tépicos sobre los SIB TS que aun
deben estudiarse a fondo: la regularizacién de estos mod-
elos mediante términos fenomenoldgicos y la utilizacién
de vectores independientes en el antecedente y conse-
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cuente de las reglas. Tales tpicos estin siendo estudi-
ados con el fin de obtener una metodologia de identifi-
cacién mucho mds robusta y precisa a la hora de hallar
modelos para sistemas dinamicos.
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