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R esu m e n : En este trabajo se presentan aspectos generales del modelamiento como herramienta ingenieril, 
haciendo énfasis en la utilidad de los Sistem as de Inferencia Borrosa tipo Takagi-Sugeno (SIB TS) cuando se 
utilizan en la construcción de modelos. Se proponen además modificaciones a  la metodología tradicional de 
identificación de tales sistemas, así como a la configuración de los antecedentes y  consecuentes en las reglas que 
conforman la base de conocimientos del SIB TS. Finalmente, se presentan dos ejemplos de aplicación, uno sobre 
un problema de referencia típico en modelamiento, conocido como horno de gas de Box and Jenkins, y  otro sobre 
un problema de referencia para el proceso de neutralización del pH en aguas residuales industriales.

P a la b r a s  C lave: Modelamiento Borroso, Sistem a de Inferencia Borrosa, Takagi-Sugeno, Regularización del 
Modelo.

A b str a c t:  General aspects of modeling as an engineering tool are presented in this work. The usefulness of 
Takagi-Sugeno Fuzzy Inference System s (TS FIS) as modeling technique are emphasized. Additionally, various 
m odifications o f known methodology for identifying such a models and rules configuration arc 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.

K e y w o r d s: Fuzzy Modeling, Fuzzy Inference Systems, Takagi-Sugeno, Model Regularization

1 INTRODUCCIÓN

Cada día se torna más imperiosa la necesidad de disponer 
de descripciones precisas de los procesos, con el fin de 
lograr desde un diseño óptimo hasta una operación y 
control que garanticen mínimos costos ambientales y 
económicos, junto con alta calidad del producto final. 
Tales requerimientos implican la existencia de un mod­
elo del sistema. Particularmente, los avances en com­
putación han permitido el crecimiento de un área de 
apoyo a la ingeniería denominada Análisis de Sistemas.

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

de modelamiento simbólico que se inspiran en la biología. 
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 Lógica Borrosa (LB).

Las RNA imitan la estructura física del cerebro hu­
mano, mientras que la LB replica su funcionamiento a 
nivel de pensamiento. Por su parte, los AG siguen la 
teoría evolucionista de Darwin para hallar puntos ex­
tremos en la descripción 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 más adecuada para cierto tipo de problemas, con lo 
cual es posible desarrollar sistemas híbridos que combi­
nen una o más de ellas para obtener un sistema más po­
tente de modelamiento e identificación. En este trabajo

Av. S is t In f., No. 1 pp. 1-11, M edellin, Ju lio  2004, ISSN 1657-7663



2 Avances en  S istem as e In form ática  N úm ero 1, 2004

en  particular, se  ab ord an  los S istem as de Inferencia B or­
rosa  (S IB ), h erram ien ta  q u e u tiliza  to d o s  los p rincip ios  
d e  la  LB, com o  técn ica  d e m od elam ien to . E n particular, 
se trab a ja  con  SIB  del t ip o  T akagi-Sugeno (SIB  T S ), por 
presentar gran d es v en ta jas  para d ich a tarea , d eb ido a  su  
n atu ra leza  h íb rid a  en tre lo  borroso y  lo  num érico lineal.

E n e s te  trab a jo  se  ab ord a  el uso d e C onjuntos  
B orrosos M u ltid im en sion a les  (C B M ) com o p arte nove­
d o sa  de los m od elo s S IB  T S . T ales C B M  se  p resentan  
ta n to  con  un  centro  p or con ju nto  com o con  centros  
m ú ltip les. A d ic ion a lm en te , se  prop one y  ap lica  una  
e ta p a  de a ju ste  fino del SIB  T S u tilizan d o  un funcional 
d e  co sto  con  d os variantes: u no  b asad o  en los d a tos  
d el proceso  y  o tro  b asad o  en  un cr iterio  de op eración  
d el m od elo . A  e s ta  s in ton ía  fina se  la  asocia  con  la  
regu larización  d e m od elos con  d a tos  de p roceso. D eb e  
m en cion arse  en  e s te  p u n to  que los SIB  T S  no son  las  
ú n icas h erram ientas d isp on ib les para con stru ir m od elos  
d e s istem as d inám icos.

2 E L  M O D E L A M IE N T O  E N  IN G E N IE R ÍA

E l com p ortam ien to  d e los S istem as D in ám icos (S D ) se  
estu d ia  a n ivel d e in gen iería  por m ed io  d e p ro to tip os  a  es­
ca la  d e  lab oratorio , p ilo to  o  in d u stria l (rea l), o  m ed ian te  
un m od elo  del SD  en  cu estión . E n  general, los m od elos  
son  d e d iversos t ip os: F ísico s  o  fen om en ológ icos, tam b ién  
d en om in ad os d e ca ja  blanca; sem ifísicos o  d e  c a ja  gris  
y  h eu rístico s o  em p íricos, tam b ién  llam ados d e ca ja  n e­
gra. E n  gen era l, un  m o d elo  p u ed e ser p en sad o  com o  
un m iem bro d e  u na  fam ilia  fin ita  d e  fu ncion es defin idas  
sob re un con ju n to  fin ito  d e  d a to s, tom ad os d el s istem a .  
A un q u e en e s te  trab a jo  se p resen tan  m od elos con d a tos  
en trad a-sa lid a ,

V c(k) = J / ( v ( f c ) ,0 )  (1)

la  d iscu sión  tam b ién  es v á lid a  para m od elo s en  e l es­
p acio  de es ta d o s. E s ta  fam ilia  d e m od elo s  en trad a- 
sa lid a  es tá  p aram etrizad a  p or un  v ec tor  0  que con tien e  
to d a  la  in form ación  sobre los a ju ste s  posib les del m od ­
elo . S e asu m e u na  representación  d iscreta  con  tiem p o  
d e  m u estreo  fijo (d e  ah í e l ín d ice en tero  k ). La sa lid a  
e stim a d a  d el p roceso  en  e l in sta n te  k  e s  y e (k ) .  L a en ­
trad a  es un vec tor  d e  d a to s  v ( k )  d en om in ad o  regresor, 
q u e p u ed e exp resarse com o:

v(fc) =  [y (k  -  1), . f ¿ , y ( k  -  n y),

u T i k  -  1). • »u T (k  -  n „ )]T (2)

d on d e  y ( k  — i )  e s  la  sa lid a  re trasad a  i  tiem p o s d e  
m u estreo  y  u(fc — j )  representan  e l vector  d e en trad as  
retrasad as j  tie m p o s  d e m u estreo . E n  los m od elos tip o  
ca ja  negra, la  estru ctu ra  d e l m o d elo  y ( .)  es fija y  só lo  
se  d eb e  hallar e l v ec tor  0  que m in im ice a lgú n  ín d ice

(esta d ístico , h eu rístico  o com binado) de desem p eñ o  del 
m od elo  sobre lo s  d a to s  d e identificación  u o tro  com ­
p ortam ien to  d esead o  d el m od elo . E ste  t ip o  d e m od e­
lam ien to  tam b ién  se  d en om in a  p aram étrico, p uesto  que  
to d o  el p eso  de la  representación  recae sobre 0 .  E sta  
cla se  de ap roxim acion es p resen ta  com o p rincipal prob- 
leriia la  selección  d e  la  estru ctu ra  del m odelo  y ( .) .

La solu ción  a  ta l in con ven iente por lo general se  lo­
gra u san d o  una estru ctu ra  suficientem en te flexib le, que  
en o casion es  re su lta  sobrep aram etrizad a y  redu n dan te  
(L idskog, 1996). L a o tra  aproxim ación  (m ucho m ás  
atractiva ) es tom ar una estru ctu ra  y ( .)  que no es tá  fija, 
por lo  ta n to  se  d eb e  determ in ar ju n to  con  el vector de  
p arám etros. E s te  tip o  d e  m étod os d e identificación  se  
d en om in an  no param étricos, aunque com o se ve, s igu en  
d ep en dien d o  de un vector  d e p arám etros, que en  e s te  
caso  y a  no tie n e  u na  form a fija, pues cam b ia  d e acuerdo  
a la  estru ctu ra  q u e se  e s té  probando (B ab usk a  y  Ver­
bru ggen , 1995).

P ara  la  con stru cción  d e cualquier m od elo  a  partir  
de d a to s  d el p roceso , e s  n ecesario  ap licar un proced ­
im ien to  d e id en tificación  q u e p erm ita  d eterm inar con  
certeza  la  estru ctu ra  final del m odelo  y  hallar valores  
p ara los parám etros del m ism o. D e m an era general, los  
p asos para la  o b ten c ió n  d e un m od elo  d e  un S istem a  
D in ám ico  (S D ) pueden  resum irse así:

1. A proxim ación  al SD  por p arte d el in teresado en  el 
m od elo .

2. E xc ita c ió n  d el SD  con  el fin de recolectar d a tos  para  
su  m od elam ien to  e  id entificación.

3. T om a  d e  d a to s  y  an á lisis  d e los d a to s  recolectados.

4. D eterm in ac ión  d e las en trad as al m od elo  (regresor).

5 . D eterm in ac ión  d el t ip o  d e m od elo  a identificar.

6. Identificación  d e los p arám etros estru ctu ra les del 
m od elo , que p ueden  ser num éricos o  sim b ólicos.

7. Identificación  d e  los parám etros fu ncion ales d el 
m od elo .

8. V alidación  d el m od elo .

3 R E G U L A R IZ A C IÓ N  D E  M O D E L O S O B T E N ID O S  
A  P A R T IR  D E  D A T O S  D E L  P R O C E S O

U n p u n to  re lacion ad o ta n to  con  la  validación  com o con  
la  id en tificación  d e  estru ctu ra  y  parám etros d esde los  
d a to s  .d isponibles, e s  la  d en om in ad a  regularización  d el 
m od elo . E ste  con cep to  se  refiere al hecho d e que a  
p artir de un gru p o  d e d a to s  fin ito , es im p osib le  hallar  
un m o d elo  único. P or lo  ta n to , una m an era  d e reducir 
e l n ú m ero  d e  m o d elo s  p osib les  es m ed ian te  la  regular­
ización . N orm alm en te  los m od elo s ad em ás d e  cap tu rar
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las características sobresalientes d e los d a tos  u sad os en  la  
id entificación, pueden  contener p arám etros redundantes  
que reproducen p articularidades de d icho con ju nto  de  
d atos. T ales p arám etros producen  un m od elo  que gen ­
eraliza  d e m anera p obre, esp ecia lm en te cu an d o  se  en ­
frenta un problem a de a lta  d im en sion alid ad , con  d atos  
ru idosos o  m uy dispersos [(Laukonen y  P assin o , 1995); 
(B ossley , 1997)].

El o b je tivo  d e hallar un m od elo  p u ed e form ula­
rse com o: Encontrar u na  estru ctu ra y ( .)  y  un grupo  
d e p arám etros ©  que produzcan  u na  sa lid a  y c (k )  ta l 
que para tod as las entradas razonables, e l error e(fc) =  
y (k )  — y e (k ) ,  sea  lo suficientem en te p equeño. La m an­
era m ás ad ecu ad a  de calcular e s te  error es  m ed ian te  
un Funcional d e C osto  (F C ) cu ad rático , sob re un con ­
ju n to  in fin ito  d e d a tos, J a  . Pero com o en realidad  
só lo  se d isp on e d e un conjunto  fin ito  de d a to s  observa­
d os (D N =  y ( k ) ,  u (k ) , para k  =  1 , . . . ,  N ) ,  u tilizan d o  el 
criterio d e m ín im os cuadrados, la  esp eran za  m atem ática  
E fj  se  puede aproxim ar usando una ¿?w[.] com o:

1 N
E n  =  [ij(k) -  y e(k ) } 2  =  J n  =  ü  ^ T [ y (k )  -  y c ( k ) f  (3) 

fc=i

A  p esar d e que e s ta  form ulación resu lta  b asta n te  a trac­
tiva  para identificar m od elos que m in im icen  e l co sto  J n  , 
ta l m in im ización  puede producir resu ltad os m u y pobres  
cu an d o  se  le p resenten  al m od elo  d a tos  d e en trad a  q ue no  
fueron u sad os d urante la  identificación  (d a tos  nuevos). 
L a con d ición  contraria  (y  la  d eseab le) es  q u e e l m od ­
e lo  p red iga  con m ín im o error cu an do  se  le  en fren ta  a los  
d atos  nuevos. A  este  com p ortam iento  se le d en om in a  
generalización .

D ich a  cap acidad  d e  generalización  p u ed e ser con­
tro lad a  d e varias form as, pero la  m anera m ás com ún  
es restringir el tam añ o  y  estru ctu ra  del m od elo  ta l que  
cu m p la  el principio d e p arsim on ia  "El m á s s im p le  de los  
m odelos aceptables produce el m e jo r  re su lta d o ”. La idea  
que se  sugiere con  e s te  principio es con stru ir m od elos  
d e m od o  que cualqu ier flexib ilidad  redu n dan te resu lte  
m ín im a, p u esto  que es te  tip o  de redundancias hacen  que  
la  estru ctu ra  se leccion ad a  para el m od elo , s e a  prop en sa  
a  a ju starse  a  ru idos y  p articularidades ú n icam en te  pre­
sen tes en  el grupo de d a to s  d e identificación.

O tra  m an era d e controlar la  cap acidad  d e gener­
a lización  d e un m od elo , es  realizar la  id en tificación  y  
com probar d urante la  selección  m ism a d e la  estru ctu ra , 
su  d esem p eñ o  frente a un  grupo de d a to s  no  u sad os en  
la  id en tificación , den om in ad os d a tos  d e validación . E ste  
t ip o  d e estra teg ia  es d e uso com ún en los m éto d o s  de  
búsq u ed a d e la  estru ctu ra  en  el esp acio  to ta l d e so lu ­
ciones. P ara  ta le s  proced im ien tos, e l ín d ice d e  evaluación  
d e ca d a  p osib le  so lu ción  in cluye u no  o varios térm in os  
que valoran el d esem p eñ o  de ta l estru ctu ra  frente al 
gru p o  d e  d a to s  d e validación . D e  e s te  m od o, la  cap aci­
dad  d e gen era lización  siem p re e s tá  v ig ila d a  d urante la

búsq u ed a de la  so lu ción . U n tra tam ien to  m ás form al de 
este  ú ltim o m étod o , incluyendo en  el FC  otras  con d i­
ciones del proceso, lo en g lob a  la  teoría  de la  regular- 
ización , p rop u esta  orig in alm en te en  T ik h on ov  y  A rsen in  
(1977) y  lu ego  am p liad a  en  D raper y  N ostrand  (1979). 
E n lo fund am en tal, se  b usca  com binar los con ocim ien ­
to s  previos sobre la  d in ám ica  del s is tem a  con  los d atos  
em p íricos tom ad os d e su  op eración . P ara  lograrlo, e l FC  
por error m edio cu ad rático  sim p le, (3 ), se  ad ic ion a  con  
uno o m ás térm in os que p en alizan  los com p ortam ien ­
to s  in d esead os del m od elo . T ales térm in os se  d en om in an  
d e  regularización Rg¡ y  se  ponderan  con coeficientes  
frente al error m edio cu ad rático , que se p ond era  con  un 
a:

N

F C  =  V '  cr[y(k) -  y e( k ) } 2  + p \ R y i  
k= 1

+  P2 R S 2  +  ■ ■ ■ +  PmROm  (4)

E sta  m anera de u tilizar con ocim ien to  p revio  en  la  tarea  
d e identificación  d a buenos resu ltad os, pero to d av ía  
adolece de a lgu n os in con ven ientes com o la a lta  d ep en ­
d en cia  d e los d a to s  em p íricos o b ten id o s, p u esto  que  
buena p arte d e la  p en alización  se h ace  b asán d ose  en  ta l 
grupo d e d atos d e p roceso.

O tros au tores han  p rop u esto  a ltern ativas que  
actú an  de una m anera m ás libre re sp ecto  a  los d a tos  
em píricos. En Joh anscn  (199G) por ejem p lo , se  h ace  una  
m u y b uena d iscu sión  d e la  evo lu c ión  de es ta s  técn icas , 
h asta  llegar a  la  ex ten sión  que el au tor presen ta , en  la  
cual ad em ás de p enalizar el d esem p eñ o  d el m od elo  frente  
a  los d a to s  em p íricos, s e  ap lican  restricciones en  los 
p arám etros y  el com p ortam ien to  en  e stad o  estacion ar io  
de los estad os del p roceso  y  la  sa lid a .

U na d iferencia  d e e s ta  p rop u esta  con  las anteriores  
es  que la  id en tificación  se  con v ierte en  un p rob lem a de 
op tim ización  con  restricciones de un F C  ad icionad o . En  
ta l caso  es p osib le  incluir una eva luación  d el d esem p eñ o  
d el m od elo  frente a  d a to s  frescos, o  e l d esem p eñ o  del 
m od elo  com o pred ictor en  un h orizon te  fijo de varios  
p asos o in cluso  del m od elo  d esem p eñ an d o  la  tarea  final 
para la  que se  con cib ió . T od as e s ta s  ad iciones estarán  
con d icionad as a la  p osib ilidad  d e so lu ción  d el p rob lem a  
d e op tim ización  am p liad o que resu lta .

C om o se  p uede apreciar, la  regu larización  influye 
en  varios de los p asos d e la  secu en cia  d e con stru cción  de 
un m od elo , por lo  tan to  es un tem a  a tra tar con  m ucho  
cu id ad o  en  cu a lqu ier trab ajo  sob re m od elam ien to  e  
id en tificación  d e SD .

4  S IS T E M A S  D E  IN F E R E N C IA  B O R R O S A

U n  S istem a  d e Inferencia  B orrosa  (S IB ) es  u n a  her­
ram ien ta  lin gü ística  q ue realiza  un  m ap eo  S  : X  C
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Módulo de 
DIFUMINADO

MAQUINA DE 
INFERENCIA Módulo de 

CONCRECION
t

BASE DE 
CONOCIMIENTOS 

--------IWDO--------

BASE DE DATOS

F igu ra  1: Estructura genérica de un Sistema de Inferencia 
Borrosa (SIB)

R n —■> Y  C  R 'n. Para ad icionar a este  m ap eo  está tico  
el com p ortam ien to  d in ám ico  del s is tem a  que se  m od ela  
se  u tilizan  filtros ex tern os ap licados sobre el vector  de  
en trad as al m od elo . E sto s  filtros le  p erm iten  al SIB  op ­
erar con un vec tor  de en trad as al m od elo  (regresor) for­
m ad o por valores actu a les y  retrasados de las entradas  
d el s is tem a . E n  un  SIB , e l con ocim ien to  sobre las rela­
c ion es  entre el dom in io  d e  en trad a  X  y  el d om in io  de  
sa lid a  Y  e s tá  cod ificado com o un con ju nto  d e  reglas SI- 
E N T O N C E S . E n  general un  SIB e s tá  estru ctu rad o  com o  
se ve en  la  F igura  1.

E n  es te  S IB  genérico , las en trad as nuriiéricas (con c­
re ta s) p asan  p or un  b loq u e d e d ifum inado (fuzzifica- 
tio n )  que las con v ierte en  térm in os borrosos. Lo con ­
trario ocurre con  los resu ltad os de la  m áq uin a de infer­
en cia  que son  con vertid os de térm in os b orrosos a  val­
ores n um éricos (con cretos) en  el b loq u e de concreción  
(defu zzifica tion ). E sto s  d o s p rocesos se  ap oyan  en  unos  
d a to s  a lm acen ados en  u n a  base , a  p artir  de los cu a les se  
desarrollan  el d ifu m in ad o y  la  concreción . F in a lm en te , 
la  b ase  de co n ocim ien tos  con tien e las reglas b orrosas que  
cod ifican  el co n ocim ien to  sobre el s istem a , las cu a les  
son  u tilizad as para inferir las re lacion es en trad a-sa lid a  
a través de la  m áquina d e  inferencia. Las p artes an ­
teced en te  y  con secu en te  d e  esta s  reglas p ueden  contener  
térm in os lin gü ístico s  com b in ad os m ed ian te  op erad ores  
lógicos: “y ” , “o ” , “n o” , e tc .

C on  el fin d e conform ar el an teced en te  de las  
regla, cad a  tip o  de SIB defin e un con ju nto  d e térm in os  
lin gü ístico s A i  en  el d om in io  d e ca d a  variable d e en ­
trad a . E ste  con ju nto  de térm in os A  =  { A \ , A 2 , . .  ■, -As} 
se  con oce  com o una p artic ión  b orrosa  sobre la  variable  
X .  E l núm ero d e térm in os lin gü ístico s  en  la  p artic ión  A  
(granularidad) e s tá  fuertem ente re lacion ad o con  la  pre­
c isión  d el SIB  cu an do  é s te  se  u tiliza  com o  un m od elo . La  
o tra  p arte  d e  las reglas e s  e l con secu en te , e l cu a l con tiene  
u n a  referencia d irecta  a la  variable d e  sa lid a  Y .  T al ref­
eren cia  a la  sa lid a  p uede ser un con ju nto  b orroso  (com o  
ocurre en  lo s  SIB  lin gü ístico s  y  en  lo s  SIB  relación ales)
o  n um érico  (co m o  suced e en  los SIB  T akagi-Sugeno).

L as p articu larid ad es d e  ap licación  d e ca d a  una de  
esta s  clases d e S IB  e s tá  fu era  del a lcan ce de e s te  trab ajo , 
pero se  in v ita  al lector a  con su ltar  [D riankov, H ellen- 
doorn  y  R einfrank  (1993); K osk o (1997 )], p ara u n a  exce­

len te  d iscu sión  sobre el tem a . E x isten  tres t ip os  b ásicos  
d e SIB , d ep en dien d o  de la  estru ctu ra  de las reglas (b ase  
de con ocim ien tos). La sigu ien te  es una m ención  breve  
d e lo s  tip o s  d e estru ctu ras SIB  m ás reportad as en  la  lit­
eratura.

4.1 S istem as d e Inferencia B orrosa T ip o  L in gü ístico

Las reglas d e un SIB  lin gü ístico , tam b ién  d en om in ad o  
M am dani en  honor al prim ero que los u tilizó , tien en  la  
s igu ien te  form a genérica:

71* : Si: x i  es A \  , X2  es A'2 , y  . . . y x ^ e s  A lm

E ntonces: e s  B %

dond e, la  p rop osición  borrosa “x i  es A \  y  12 es A \  
. . .  y  x a / es A l„ "  es el an teced en te  y la  p rop osición  bor­
rosa  “iji e s  B '"  es  el con secu en te, d e  la  regla i.  P or  
su  p arte, x i , i 2 i —x m  son  variables q u e  tom an  un  valor  
lin gü ístico , defin id o com o 1111 conjunto  borroso en  e l d o ­
m in io  X ,  m ientras que y¿ to m a  un valor lin gü ístico  en  el 
d om in io  Y .  L os A j y  B '  son  tém in os lin gü ístico s  con ­
s ta n te s , que por lo  general p oseen  un s ign ificado con creto  
para las variables lin gü ística s  dadas, ta l com o presión  
b aja , tem p era tu ra  m od erad a , etc. P u esto  que es to s  con ­
ju n to s  borrosos definen  p un tos de referencia en  el esp acio  
d ado , se  les su e le  d en om in ar con ju ntos b orrosos d e ref­
erencia . Las fu ncion es d e p erten en cia  para es to s  conjun­
to s  d eb en  ser defin id as en  u na  base d e d a tos, d e m an era  
p aram étrica  o  en  una ta b la  d e d atos. E l m ap eo entre  
las variables de en trad a  y  las variables de sa lid a  (o es­
ta d o s) se  rea liza  a  través d el m ecan ism o o  m áquina d e  
in feren cia  borrosa.

Los SIB  lin gü ístico s p oseen  un gran  núm ero d e  gra­
dos d e  libertad: la  estru ctu ra  de las reglas, el núm ero  
y  d efin ic ión  de lo s  con ju ntos borrosos de referencia y  
la  se lección  del m ecan ism o d e  in ferencia borrosa. A di- 
c ion a lm en te , en  la  m ayoría  d e ap licacion es, las en ­
trad as y  sa lid as son  valores num éricos m ás que valores  
lin gü ístico s. P ara  m anejar e s ta  op ción , e l SIB lin gü ístico  
e s tá  eq u ip ad o  con  in terfases d e con versión. U na es el 
b loq u e d e  d ifu m in ad o  a  la  en trad a  y  la  o tra  e s  el b loq u e  
d e con creción  a la  sa lid a , com o se  ve  en  la  F igura 1. E x ­
is te  u n a  variante d e  este  t ip o  de m od elos, en  los cu a les  
los con ju n tos b orrosos del con secu en te  B l se  reducen  a  
valores p u n tu a les  (s in g le to n s)  que p ueden  ser representa­
d os com o  un núm ero real 6*. E l núm ero d e valores pun­
tu a les  d iferentes en  la  b a se  d e  reglas es  u su a lm ente un  
p arám etro  d e d iseñ o , p u d ién d ose  dar in clu so  a  cad a  regla  
su  p rop io  valor p u n tu a l en  e l con secu en te . E s te  grado  
d e lib ertad  ad ic ion a l se  u tiliza  con  é x ito  com o un  a ju ste  
fino d e l m od elo  a  los d a tos  reales d el p roceso  [(B row n y  
H arris, 1994); (E sp in osa , 2001)].

L a  sa lid a  y  d e un SIB  lin gü ístico  general, s e  ob ­
tie n e  m ed ian te  u n  m éto d o  d e  con creción , el cu a l con ­
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v ierte u na  sa lid a  que es una con caten ación  d e conjun­
to s  b orrosos D l en  un núm ero real (un valor con creto)  
(D riankov e t a l., 1993). U na  d esven ta ja  d e e s te  tip o  de  
SIB es que el núm ero de reglas necesarias para cubrir 
com p letam en te  el dom in io  de entrada, resu lta  función  
exp on en cia l de la  d im en sión  d e d icho d om in io . E sto  hace  
que a  p esar de las técn icas de reducción del núm ero de 
reglas, un SIB lin gü ístico  con un único nivel de reglas no 
pueda ser ap licado con  eficiencia  com p u tacion a l p ráctica  
a  p roblem as de a lta  d im en sion alid ad  [(B abuska y  Ver­
bruggen, 1995);(B ossley , 1997)]. Por lo tan to , cuando  
los m od elos tienen  m uchas entradas, las reglas deb en  es­
tru ctu rarse de m anera jerárquica, preservando adem ás  
la  in terpretación  lin gü ística  en  cad a  uno d e los SIB  in­
d iv id u ales (E spin osa , 2001).

4 .2  S istem as d e  Inferencia B orrosa  T ip o  R ela tion a l

E n este  tip o  de SIB , el m ap eo desde los con ju ntos bor­
rosos d e  en trad a  A i a  los conjuntos b orrosos d e sa lid a  
D i se  realiza  a  través de una relación b orrosa  m atri- 
cial R p  =  [r¿j]m in , que proyecta  desde el con ju nto  de  
térm in os lingü ísticos de entrada A  =  { A \ , A 2 , . . . , A m } 
al con ju nto  d e térm inos lin gü ísticos d e sa lid a  D  =  
{ D i ,D 2 , . . . , D m } ,  m ed ian te R p  : A  —* D . D e  este  
m od o, para una entrada num érica con creta  x ,  el con ­
ju n to  borroso X  =  w a i ( x ) ,  1̂ 2 (2 ), repre­
sen ta  e l grado con el cual x  es  com p atib le  con  los 
térm in os lin gü ístico s d e A.

El correspondiente conjunto borroso d e sa lid a  que 
representa  el grado con  e l cual la  sa lid a  num érica  con c­
reta  y  e s  com p atib le  con  los térm in os lin gü ístico s  d e D , 
d en otad o  com o Y  =  w n i( x ) ,  w o 2 ( x ) , ..., u>/jm (x ) , se  ob­
tien e m ed ian te la  relación de com p osición  Y  =  X  o R f -  
El valor num érico con creto  a la  sa lid a  y  se  o b tien e m e­
d ian te  a lgu n o d e  los m étod os d e  concreción  d ad os en  
la  literatu ra  sobre los térm inos borrosos D  (D riankov  
et a l., 1993).

L a relación  borrosa R f  exp resad a  en  térm in os de  
reglas d el tip o  S I-E N T O N C E S , es  eq u iva lente a  un base  
de reglas com p leta  con an teced en tes m u ltivariab le en­
lazados p or operadores conjuntivos. C ada  reg la  incluye  
tod os lo s  p osib les con ju ntos con secu en tes D i,  ca d a  uno  
con  un p eso  diferente, que finalm ente p erm ite  un a ju ste  
fino de los con secu en tes, sin  cam biar los con ju ntos bor­
rosos d e  referencia. U n  m od elo  lin gü ístico  es  un caso  
esp ecia l d e los m od elos re laciónales, con  la  relación  d e  
tip o  b inario restrin gid a d e ta l m an era que só lo  un e le­
m ento  es  d iferente d e cero en  cad a  una de las filas del 
arreglo q u e representa  la  relación R f ,  lo  q ue in d ica  que  
cad a  regla  tie n e  só lo  u n  con secu en te D¡.

E l u so  de m od elos borrosos re lación a les en  ap li­
cacion es de m od elam ien to  tiene b a sta n tes  lim itaciones. 
Prim ero, su  uso n orm alm ente e s tá  só lo  in d icad o  para  
s istem as con  un  núm ero b ajo  d e variables, p u esto  que

este  tip o  de SIB es de gran tam añ o y  por tan to , presen­
tan  a lto s  costos com p u tacion a les. O tro  prob lem a que  
surge al usar es te  tip o  d e SIB  en  m od elam ien to  es  que  
si en  la  identificación  d el m od elo  no se cubre una com ­
binación  p articular de las entradas, el m od elo  resu lta  
to ta lm en te  inhábil p ara hacer a lgu n a  predicción en  esa  
zon a  (L inkens y K an d iah , 199C).

4 .3  S istem as d e Inferencia B orrosa  T ip o  T akagi-Sugcno

A l igual que en  los SIB  lin gü ístico s, en  los SIB  del tip o  
p resen tad o en Takagi y  S ugeno (1985) los an teced en tes  
d e las reglas d escriben  regiones b orrosas en  el esp acio  
d e entrada. La d iferen cia  rad ica  en  cine en  los SIB  
T akagi-Sugcno, los con secu en tes d e las reglas son  fun­
ciones num éricas con cretas de las en trad as del m odelo. 
P or ser e s te  el tem a  d el p resente trab ajo , una d iscu sión  
m ás d eta llad a  de és to s  se  d a  a  con tin u ación .

5 S IS T E M A S  D E  IN F E R E N C IA  B O R R O S A  T IP O  
T A K A G I-SU G E N O  (SIB  T S )

Los S istem as de Inferencia B orrosa  T akagi-Sugeno usan  
u na  función  lineal de las en trad as al m od elo  com o  con ­
secu en te  d e las reglas. Tal estru ctu ra  es tá  en  ca­
pacidad  de representar una clase general de sistem as  
está tico s  o  d in ám icos no lineales [(Sugeno y  Yasukawa, 
1993);(L aukonen  y  P assin o , 1995); (L inkens y  K an ­
d iah , 199G)]. En el SIB  T S  las reglas tienen  la  forma:

R '  : Si x  es B * (x )

E n ton ces y 1 =  f l (x )  (5)

D ond e, x  =  [1 1 , 2:2* •••,£*/] son  las M  en trad as del SIB , 
D *(x) e s  un  C onju n to  B orroso  M u ltid im en siona l (C B M ) 
d e d im en sión  M  y  y 1 e s  la  sa lid a  p ara  la  regla  i  defin id a  
por la  función f ' ( x ) .  G enera lm en te, e s ta  función  se tom a  
com o lineal y  afín  (p iv o te  d iferen te de cero) en  las  
variables d e entrada:

V'n =  f ' ( X) =  Po +  P \x  1 +  -  +  =  Po +  &Tx (C)

con  P j p arám etros a ju stab les. N orm alm en te, la  m ayoría  
d e  las p rop uestas de SIB  operan  con  u na  p artic ión  ex­
p líc ita  d el an teced en te  pero es p osib le  usar u na  p artic ión  
im p líc ita . E n  es te  trab a jo  se  u tilizan  SIB  T S  con  par­
tic ión  im p líc ita  (A lvarez y  P eñ a , 2 001 ). D ich a  prop­
u esta  op era  con C onju n tos B orrosos M u ltid im en sion ales  
(C B M ) A ij  com o una ap roxim ación  práctica  cu an d o  se  
u tiliza  e l SIB  T S  com o m od elo . E n es te  caso , to d o s  
los con ju ntos borrosos in d iv id u ales en  el an teced en te  de  
cad a  regla  se transform an en un C B M  sim ple. E ste  pro­
ced im ien to  im plica  la  resolución  d e los con ectivos lógicos  
in d icad os en  el an teced en te  d e ca d a  regla o  la  o b ten ción  
d el C B M  d irectam en te  d esde los d a to s  d e id entificación.
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A  pesar d e la  p erd id a d e  in terpretación  lin gü ística  
que ocurre d u ran te  e s te  p roced im ien to , el C BM  nuevo  
resu lta  m ás co m p a cto  que los con ju ntos borrosos in­
d iv id u ales. E n  con secu en cia , las tareas relativas a  
la  d efin ic ión  estru ctu ra l (m od elam ien to ) y  p aram étrica  
(id en tificación ) d el m od elo  u san d o  SIB  T S  resu ltan  m ás  
sen cillas. A d ic ion alm en te , p u ed e realizarse un agru- 
p am ien to  (c lu ster in g ) borroso sobre los d a to s  con  e l fin  
d e ob ten er  u na  b uena  aproxim ación  al núm ero de reglas  
en  la  b ase d e con ocim ien tos  d el SIB  y  ob ten er  los C B M  
d irectam en te  por u na  reducción  del espacio .

E s com ú n  ap licar proced im ien tos d e norm alización  
sob re las en trad as del SIB  con  e l fin d e ev ita r  d iferencias  
de esca la  in h erentes a  las u nid ades de m ed id a  de las vari­
ab les y  realizar a lgú n  a ju ste  esta d ís tico . Las en trad as y  
sa lid a  n orm alizad as se ob tien en  como:

x n =0*(x),  2/n =  9 y (y )  (7)

d on d e gy es la  función  de n orm alización  d e sa lid a , que  
d eb e ten er inversa, m ientras que la  d e en trad a  gx n o  d eb e  
cu m plir e s ta  con d ición , au nq u e resu lta  d eseab le  con  e l fin 
d e probar m ás fácilm en te la  estab ilid ad  d el m odelo .

L os parám etros d el con secu en te  son  aq uellos q u e se  
u tilizan  en  la  función  / ‘ (x ) , m ientras que los parám etros  
d el an teced en te  son  los que definen  la  p artic ión  borrosa  
d el esp acio  d el p rob lem a. La sa lid a  n orm alizad a  d el SIB  
T S , y  ni se ca lcu la  com o un prom ed io  p on d erad o  de la  
con tribución  d e  ca d a  regla:

L
Vn =  V  Y5'(x„)(pó +  p l z l „  +  . . .  +  p \ f x M n ) (8) 

¿=i

d on d e L  es  el núm ero d e  reglas d el SIB  T S , 

^ ‘ (x ,,)  =  w l ( x n ) /  w H x n) es e l factor d e p erte­

n en cia  norm alizad o d el v ec tor  de en trad as n orm alizad as  
x n a l C B M  d e en trad a  d e la  reg la  i  y  w '( x n ) e s  el factor  
d e p erten en cia  o m em b resía  (sin  n orm alizar) d el vector  
d e  en trad as norm alizad a  x „  a l C B M  d el a n teced en te  d e  
la  regla  i.

6 U N A  M E T O D O L O G ÍA  P A R A  L A  ID E N T IF I­
C A C IÓ N  D E  U N  SIB  T S

S u p ón gase  un s is tem a  representad o p or u na  función  co n ­
tin u a  arb itraria  d e M  en trad as y  u na  sa lid a  (to d a s  nor­
m alizad as):

Vn  =  / ( x „ )  (9)

d o n d e  x n =  [x i„ , i 2n, %Mn}- Sobre e s te  s is te m a  se  
rea liza  un exp er im en to , o b ten ién d ose  N  m u estras d e la  
form a [x „ ( i) ,y „ (z ) ] ,¿  =  La in ten ción  es  ap roxi­
m ar la  fu nción  y n =  / ( x n ) con  e l grad o d e precisión  
n ecesaria  m ed ian te  u n  m o d elo  borroso d el tip o  SIB  T S  
com o se  p resen tó  en  (9 ). E n  la  p rop u esta  p resen tad a

en  e s te  trab a jo  se su p on en  con ocidas las variables de 
en trad a al s is tem a , es to  es, no  se  con sid era la  identifi­
cac ión  d el en torn o  d e  la  función . U na  p rop u esta  para  
identificar el en torn o  se  en cu en tra  en  R h od es y  M orari 
(199G), u tilizan d o  d istan c ia s  vector ia les en  R M .

T en iend o en  cu en ta  que se  tienen  id entificadas las  
en trad as d el s is tem a , los p asos a  seguir p ara la  identifi­
cac ión  d el m od elo  m ed ian te  un SIB  T S  son:

6.1 S in ton ía  G ruesa

E ste  p roced im ien to  b u sca  h a llar los valores d e los  
p arám etros d el m od elo , tan to  estru ctu ra les (núm ero d e  
gru p os o  reg las), com o  fu ncion ales (p arám etros para el 
cá lcu lo  d e  la  sa lid a ). Los p asos son:

A ) P rep ro cesa m ien to  de los da tos:  Se realizan  op era ­
c ion es de filtrado sobre los d atos para dism inuir la  
in flu en cia  d e  ru id o y  fen óm en os esp urios. D eb e re­
alizarse  ad em ás la  elim in ación  d e d a to s  repetid os, 
lo s cu a les son  aq uellos que coincid en  ta n to  en  los  
valores d e la  en trad a  com o  en  los d e  la  sa lid a .

B ) N o rm a liza c ió n  de las en tra d a s y  la sa lida :  E s con ve­
n ien te  realizar u n a  n orm alización  an tes de proceder  
a  la  id en tificación  del m od elo , p u esto  que puede  
su ced er q u e la s  variables in volu cradas sean  de d is­
t in ta  n a tu ra leza  y  m agn itu d , que las señ a les involu­
crad as ten gan  rango d e variación  no lineal, o  q ue  
lo s d a to s  e s tén  en  una d istrib u ción  es ta d ís tica  no  
favorab le . P ara  la  norm alización  se  prop onen  d os  
a ltern a tivas . E n  la  prim era los d a to s  son  norm al­
izad os en  e l in tervalo  [0,1] con  la  fu nción  lineal:

N
x { (k ) -  n iin (x i( j ) )

= ^ ^ --------- <10)
max ( x i ( j ) )  -  m m ( x i( j ) )

:= i

E s ta  d a  2 (M  + 1 )  parám etros ex tras  al m od elo  bor­
roso  p rop u esto  (u n  m ín im o y  un m áx im o  para cad a  
x ¡ ) .  U n a  segu n d a  a ltern a tiva  se u sa  cu an d o  las en ­
trad as está n  correlacion adas fu ertem ente unas con  
otras . E n  e s te  caso  es  con ven ien te  realizar u na  
tran sform ación  que descorrelacione e l esp acio  d e en ­
trad a . S e u tiliza  la  tran sform ación  lineal:

x n =  A „ x  +  b „  (11)

d on d e  d im ( A „ )  =  n  x  n  y  d im ( b n ) =  n x l .  L as  
filas d e  A „  se  o b tien en  com o  aj, =  a lpck l , donde:

k* =  1 / ( m a x (x pCj( j ) )  -  m in (x pCi( j ) ) \  y  
j = i  j = i

b' =  - m i n ( x pCi( j ) )  / (  m a x (x pCl( j ) - m i n ( x pCi( j ) ) Y
J  =  1 J  =  l  j  =  l
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las variable x pc se  o b tien e com o x ,,c( j )  =  
A pcx ( j ) ,  d ond e A J)C es la  m atriz d e transfor­
m ación  de los d atos de en trad a  en  sus com p o­
n en tes principales, tam bién  llam ada transform ación  
d e K arhunen-L oéve d iscreta  o  transform ación  de  
H ote llin g  (Jackson, 1991). B ásicam ente , la  ex ­
tracción  d e las com p on en tes principales eq u ivale a  
u na rotación  que m axim iza  la  varianza d el esp acio  
de las variables d e entrada. La norm alización  ob ­
tiene d atos de en trad a  no correlacionados y  norm al­
izad os en  [0,1]. La sa lid a  del m od elo  se  norm aliza  
con  (11).

C ) D ete rm in a c ió n  del grad ien te  de la señ a l m u cstreada:  
En e ste  p aso  se d eterm in a para cad a  m u estra  la  
d erivada parcial de la  sa lid a  con resp ecto  de cada  
en trad a. C om o e ste  d a to  no se  con oce se  u tiliza  un  
m étod o  aproxim ado para la  ob ten ción  del m ism o  
a  p artir d e los d a to s  de identificación. E ste  pro­
ced im ien to  aunque resu lta  v iab le  en  la  m ayoría de  
los ca sos , ex ige  un costo  com p u tacion a l a lto  cu an do  
los d a to s  p resentan  a lguna concentración  sobre ejes  
p articulares del problem a. E sto  se ev id en c iará  en  
los d os ejem plos presen tad os en la  p arte  final de  
es te  trab ajo . Particu larm ente , los d a to s  d el horno  
d e gas  de B ox  and Jenkins resu ltan  ad ecu ad os para  
la  ob ten ción  del grad iente, m ientras que los d atos  
o b ten id os p ara el neutralizador de pH  presentan  
u na  configuración que e leva dem asiad o el co sto  com ­
putac ion a l del cá lcu lo  d e e s te  grad iente. P ara una  
m ayor am pliación  del tóp ico  relacionado con la  de­
term in ación  d el grad iente d e la  señ al m ucstreada, 
v éa se  (P eña , d iS ciascio  y  C arelli, 1998).

D ) A gru pam ien to  de las reglas básicas: Se  form a la  
m atriz $ ,  tom an d o en  cad a  fila un d a to  para  
el regresor del m od elo , que au m en ta  d espués  
con  la  sa lid a  correspon d iente a  ta les  entradas: 
F ila  d e $  =  [x i( fc ) ,x 2 (/:) ,...,x ji/(fc )iy (& )]- E l 
m éto d o  d e form ación  d e gru p os borrosos por centros  
m ed ios (fuzzy c-m ean s) conform a gru p os borrosos  
asign án d ole  a  ca d a  vector d a to  (fila  d e  í>) un valor  
d e p erten en cia  entre 0  y  1 a  cad a  u no  de los grupos  
borrosos (B ezdek , 1987). E n e s te  p aso  se  p rocede a  
agrupar los d a tos  con ten id os en  4>. C om o resu ltad o  
se  o b tien e u n a  m atriz con  el grado d e p erten en cia  d e  
ca d a  vector  d a to  a  cad a  grupo. P o i o tro  lad o  cad a  
gru p o  p resen ta  un centro  en  e l esp acio  d e  d im en sión  
2 M  + 1  (M  en trad as y  1 sa lid a ). P ara  ca d a  d a to , el 
valor d e p erten en cia  a  los d istin to s  gru p os d ep en de  
d e la  d istan c ia  a  los centros de los gru p os. D eb id o  
a que el a lgoritm o de form ación d e gru p os reúne los 
d a to s  d e  acuerdo a  su  proxim idad , e l m ism o e s tá  in­
fluenciado con sid erab lem en te por la  m anera com o se  
defin e la  d istan c ia  entre los d a to s, e s to  e s , la  norm a  
u tilizad a  y  el rango d e variación  de las variables, de

ah í la  im p ortan cia  d e  la n orm alización. A dicional- 
m en te, en  la  ecu ac ión  de d ista n c ia  del m étod o  ex ­
iste  un p arám etro q ue en  los m od elo s presen tad os en  
e s te  trab ajo  se  tom ó  m ' =  2 , p ara u tilizar d ista n ­
cias E u clid ian as. P or su p arte, el núm ero d e grupos  
puede ser d eterm in ado  por m ed io  del índ ice S (L )  
p rop uesto  en  S u gen o  y  Y asukaw a (1993):

N  L

S (L )  = ( w ' i k t f Í M k )  -  V i||2 -  ||Vi -  x||2̂  
f c = l i — 1

(12)
d ond e x  es  el p rom edio  de los d a to s  x . E l núm ero de 
grupos, L ,  es d eterm in ad o  ob servan do  cu an d o  S (L )  
alcan za  un m ín im o local.

E ) D ete rm in a c ió n  de los C o n ju n tos  B orrosos  M u ltid i-  
m en sion a lcs  (C B M ) de las p rem isa s:  U n a  vez re­
alizad o el agru p am ien to  b orroso se p rocede a  en ­
contrar los C B M  de los an teced en tes. P ara  e llo  se  
asign a  a los d atos de en trad a  el factor d e p erten en ­
cia  que surge del m éto d o  d e agru p am ien to  d e  las 
reglas:

^  (* l̂n» *E2ni *..i X^/n) =

^  (*^1ti» 2T2?i , X jv/ n,  2/?») ( 1 3 )

P ara la  o b ten ción  d e los C B M  d e en trad a  se  p uede  
proceder de varias m aneras. E n  es te  trab ajo  se 
proponen  d os a ltern ativas para la  d efin ic ión  d e  los  
C B M  M -d im ension ales de en trad a. E n la  prim era  
se  u tiliza  e l centro  resu ltan te d el m étod o  d e agru­
pam ien to . Son  u sad as las M prim eras com p on en tes  
d e los centros que d a  e l a lgoritm o de agru p am ien to ,
o sea  las que corresponden  a  las variables d e en ­
trad a . N ó tese  que el agru p am ien to  se  h izo  en  un  
esp a d o  de d im en sión  M + l  m ientras que al u tilizar  
el SIB  T S  no se  d isp on e de la  sa lid a , p or lo  ta n to  el 
esp acio  d e op eración  es d e d im en sión  M . E l grado  
d e p erten en cia  se  ob tien e  com o u n a  fu nción  d e  la  
d istan c ia  a e s te  centro:

•» 'M  -  j-  ( i< )
L , j = i  d Hk)dj(k)

d on d e =  (x(fc) -  v¿)T (x(fc) -  v¿) es el cuadrado  
de la  d ista n c ia  d el d a to  x(fc) al centro  v¿ y  p or con ­
s isten c ia  m atem ática , si dji¡ =  0 , en ton ces w %{k)  =  0 
p u esto  q ue x(fc) =  V j. E l resu ltad o  o b ten id o  gen ­
eralm en te p resen ta  u na  form a con vexa  en  e l esp acio  
M -d im ension al d e las variables d e en trad a. S i esto  
no ocurre, p u ed e usarse una segu n d a  a ltern a tiva , la  
cu a l ob tien e e l C B M  u tilizan d o  m ú ltip les centros. 
Los p asos a realizar son  los sigu ien tes: i) S e ob ­
tien en  los d a to s  d e cad a  gru p o d ond e la  fu nción  de  
p erten en cia  es m ayor a 0 .5  (D riankov e t a l., 1993).



8  Avances en S istem as e In form ática  N úm ero 1, 2004

ii) C on  e s to s  d a tos, se  realiza  un agru p am ien to  bor­
roso  con un núm ero C  de subgrupos. iii) Los centros  
de los sub gru p os son  u sad os para la  determ in ación  
de la  función de p erten en cia  de acuerdo con:

c  /  /  l  c  . \  
w i (k ) =  yr l i  ( 15 )

/= i j = i P= i

d on d e d it =  (x„(fc) -  v <()T (x„(fc) -  v¿,) y  v¿, es el 
cen tro  l d el gru p o i . C om o se h ace  w J =  1 , 
en ton ces ¡p' = w l .

F ) Iden tificación  p a ra m étrica  del m odelo: U na  vez  
ob ten id a  la  función  d e p erten en cia  a los d istin to s  
gru p os se p rocede a la  identificación  param étrica  
d el con secu en te  con  e l m étod o  d e  m ín im os cuadra­
d os, tom an d o  el vector  de sa lid a  y ,  e l vector  de 
parám etros p  y  la  m atriz  X  d e  en trad as pond er­
ad as con los factores d e p erten en cia  <p*. C ad a  fila 
de X  se form a con los p rod u ctos de los <pl para  
ca d a  d ato  y  los x¿ d e ca d a  d a to , a  excep ción  d e la  
prim era p osic ión  que correspon d e al térm in o  afín  del 
con secu en te  d e  las reg las del S IB  T S . E s te  prim er  
térm in o  só lo  con tiene e l ¡p' d e l d ato . E l vector  
de sa lid a  se puede escrib ir com o y  =  X p  E l vec­
tor  d e p arám etros se  ca lcu la  con  la  ecuac ión  m atri- 
cia l p  =  ( X T X ) _ 1 X T y .  E ste  a lgor itm o d e  m ín im os  
cuadrados n ecesita  a lm acenar la  m atriz X . Si el 
núm ero d e  m u estras es  grande se  pueden  presen ­
tar p rob lem as con los recursos d e  cóm p u to . E n  este  
caso  se p ueden  usar un m étod o  recursivo  d e m ín im os  
cu adrados.

6 .2  S in ton ía  F in a

E ste  es el paso fin al del m éto d o  p rop uesto  aquí, en  el cual 
se  rea liza  un a ju ste  fino sim u ltán eo  d e  los parám etros  
d el an teced en te  (cen tros d e lo s  C B M ) y  del con secu en te  
(p arám etros d e  las fu ncion es de sa lid a  de ca d a  regla), 
b u scan d o  una reducción  d el error d e l m od elo . P ara  
realizar esto  se  u san  ru tin as de op tim ización  universal 
(M at, 1996) o  técn ica s  d e o p tim ización  n um érica  b ioin- 
sp irad as (M ich alew icz , 1992 ). En e s te  trab a jo  se  u ti­
lizaron los a lgor itm os C u asi-N ew ton  (L ew is y  Syrm os, 
1995) y  el de Q u im io ta ctism o  B acterian o  (B rem erm an n  
y  A nd erson , 19 9 0 ). P ara  e l C u asi-N ew ton  se d eb e  definir  
el fu ncion al a  op tim izar  a s í com o su  grad iente resp ecto  
d e las variables d e  op tim ización .

E l funcional usado fu e  e l error m edio cu ad rático . 
P ara  el Q u im io tactism o  B acterian o , se define tam b ién  
un funcional a  op tim izar  p ero  no se  requieren los gra­
d ien tes. A unque la  o p tim ización  p lan tead a  ap arece sin  
restricciones, d eb en  ad icionarse a lgu n as que preserven la  
in tegrid ad  del S IB  T S . P or ejem plo , ta l com o en  los SIB  
L in gü ísticos (V ásq u ez y  A lvarez, 19 9 8 ), d eb e  lim itarse

el m ovim ien to  d e los centros p ara  ev itar  d istorsion es en  
los centros orig in ales ob ten id os por la  s in ton ía  gruesa. 
E sta  es u n a  tarea  q u e se deja  com o trab ajo  futuro.

7 E JE M P L O S  D E  A P L IC A C IÓ N

E n e s ta  sección  se  p resentan  dos ejem plos de ap li­
cación  d e m od elos SIB  T S , id en tificad os sigu ien d o  la  
m eto d o lo g ía  p rop u esta  en  e s te  trab ajo . L os ejem plos  
fueron escog id os por su s particularid ad es, p uesto  que a  
p esar d e  representar d os p rocesos reales, la  n atura leza  
d e los d a to s  o b ten id o s m arca d iferencias esp ecia les a  la  
hora d e aplicar los m od elos borrosos.

7.1 H orno de gas  d e  B ox  an d  Jenkins

E ste  es  un  ejem plo  clásico  en  la  identificación  borrosa, 
tom ad o  de d atos p ara  un horno de gas d e B o x  y  Jenk­
in s (1 9 7 0 ), rep ortad os en  S u gen o  y  Y asukaw a (1993 ). 
Los d a to s  con sisten  d e  296 m ed id as d e  en trad a  y  sa l­
id a  de un  s istem a  d e horno d e gas: la  m ed id a d e en­
trad a  u (k )  es la  proporción  d el flujo d e gas den tro  
d el horno y  la  m ed id a  de sa lid a  y ( k )  e s  la  con cen ­
tración  d e C O 2  en  e l gas d e  salida. E l in tervalo  de  
m u estreo  es  d e 9 seg . P ara  perm itir la  com p aración  
con  o tro s  m od elos se  u tiliza  com o en trad as al s istem a  
u {k  — 1 ), u (k  — 2 ), xi(k  — 3 ), y ( k  — 1), y ( k  — 2) y  y ( k  — 3).

E l núm ero ó p tim o  de reglas (grujios o  clusters)  
fue d e cu atro . T od as las variables se  n orm alizaron  en  
el in tervalo  [0, 1] m ed ian te  la  ecuación  11, sin  ap licar  
ningún  p roced im ien to  es ta d ís tico  n i filtrado. L a T abla  
1, con d a to s  to m a d o s de S u gen o  y Y asukaw a (1993) y  
K im , Park  y  J i (1 9 9 7 ), m u estra  resu ltad os d e id en tifi­
cac ion es borrosas an teriores a s í com o e l d esem p eñ o  de  
la  m eto d o lo g ía  p rop u esta  en  e s te  trab ajo . E n  es ta  T abla  
N E  es  e l núm ero d e en trad as a l m od elo , N R  es  el núm ero  
de reglas o  gru p os, N P  es e l núm ero d e parám etros e  ID  
es el ín d ice  d e d esem p eñ o , q u e se  ca lcu la  com o e l error 
m ed io  cu ad rá tico  sob re los d a to s  de validación . D e la  
T ab la  s e  n o ta  que e l ID  de la  p rop u esta  p resen tad a  aquí 
es  m en or que o tras  p rop u estas con  un núm ero sim ilar d e  
parám etros.

L as F iguras 2 y  3 m uestran  el d esem p eñ o  del m od elo  
SIB  T S  con  4  reg las y  3 cen tros por regla  u sando la  nor­
m alización  11, m ientras que en  la  T ab la  2 se  p resentan  
las reg la s de es te  m od elo . E l SIB T S  ob ten id o  in ic ia l­
m en te, s in  aplicar sin to n ía  fina, presen tó  un I D = 0 .05060 , 
lo  que ev id en c ia  e l e fec to  b en efic ioso  d e  la  sin to n ía  fina. 
A d icion a lm en te , cu an d o  se identificó  un  SIB  T S  tam b ién  
con 4 reg las pero e s ta  vez co n  un sólo  cen tro  por grupo  
el ID  fu e  d e 0 .0 5 3 6 9  sin  s in to n ía  fina y  d e  0 .03726  con  
sin to n ía  fina.

E s to  ev id en c ia  n u evam en te el e fec to  d e  la  s in ton ía  
fina y  com o  in clu so  con un só lo  cen tro  por gru p o , el
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T abla  1: Resultados de identificación borrosa. Datos del 
horno de gas de Box and Jenkins.

Modelo Ln[rada.s NE NR NP ID
Box y Jenkins 
(1970)

y(l-l).y(t-2). 
u(t-3), u(t-4),u(t-5)

5 - 10 0.202

Sugeno Yasukawa 
(1993)

y(t-l)u(l-3),u(t-4) 3 6 96 0.190

Wang y Langari 
(1995)

- 6 0.066

Sugeno y Tanaka 
(1991)

>(t-l).y(l-2),y(t-2)
u(t-l),u(t-2),u(t-3)

6 17 0.068

l.in y Cuningham 
(1995)

• 5 354 0.071

Kim et al.(!997) y(t-l),y(l-2),y(t-2) 
u(l-l ),u(t-2),u(l-3)

6 38 0.055

Kim el al. (1998) y(l-l),y(t-2),y(t-2)
u((-l),u(t-2),u(l-3)

6 110 0.048

Propuesta Actual y(l-l),y(t-2),y(t-2)
u(t-l),u(t-2),u(t-3)

6 114 0.025

T ab la  2: Modelo SIB TS horno de gas, con 4 reglas y  3 
centros por regla. Normalización 11.

Concón tradón de COj

T00 2SC 300

F igura 2: Desempeño del modelo borroso con 4 reglas y  3 
centros por regla

m étod o  d e  identificación  propuesto  aq u í m ejora resu lta­
dos prev iam en te publicados. E n  e s te  ejem p lo , la  sin ton ía  
fina se  realizó u tilizan d o  e l m étod o  C u asi-N ew ton . F ina l­
m en te, a  partir d e los resu ltad os de e s te  ejem p lo  p uede  
com p rob arse la  afirm ación d e  q ue la  sin to n ía  fina ap li­
cad a  aq u í se  com p orta  com o una regularización  b asad a  
só lo  en  los d atos d el proceso  [(T ikhonov y  A rsen in , 1977); 
(D raper y  N ostrand , 1979)].

E ira  del modelo en la concBntracttn dof C09

F igu ra  3: Error en la concentración de C O 2 . Modelo borroso 
con 4 reglas y  3 centros por regla.

Reglas
R1: Si [ X* x *  xj» x,„ x *  Xfa ] es 

[ 0 .5  2 0.5 6 0 .52  0 .8 0  0 .6  9 0 .50  ]
[ -0 .1 6  0 01 0.31 0 .88  0 .80  0 .36  ]
[  0 .51  0 .8 7  0 .79  1 83 1 .13  0 6 9  ]

Entonces y» =  1 .0586xin  • 1 .536X *, +  1.591x3» +  
2 .8 8 9 7 * 0 ,- 2  018 1 X 1 ,+  0 . 2 1 7 3 x * ,- 0 .3 3 3 9 2  

RJ : Si [ xta xj» xk  x,» Xj» xfc ] es 
[ 0 .5 2  0 .52  0 .59  0 .7 2  0 .5 7  0 .5 7  ]
[ 0 .1 5  0 .2 7  0 .44  0 .6 2  0 .4 8  0 .6 7  j 
[ 0  18 0 .28  0.31 0 .4 8  0 .41  0 .45  j 

Entonces y» =  - 0 .4 3 4 7 x * , +  0 .2 2714X * , - 0 .9 1 2 8 4 x j»  - 
1.005X4,,+ 1 .9 2 5 8 X * ,- 0 .7 9 7 5 6 * * +  0 .7 7 6 9 7  

R5 ; If [ X* Xjn X3» X*, Xfc Xa» ] es 
[ 1 .04 1.19 0 .80  0 .1 9  0 .1 5  0 .18  ]
[ 0 .71  0 .60  0 .49  0 .2 9  0 .3 0  0 .32  j 
[ 1.21 0 .82  0 .34  0 .3 5  0 .4 5  0 .02  ]

□ s e  y »  =  0 .24964X * , - 0 .61368x2»  - 0 .4 3 6 2 2 X *  - 
0 .9 3623X 0 , +2.0208X 5» - 0 .7 8576X * , +  
0 .8 1 4 7 9

R* : Si [ Xb, m» x *  x«» Xm Xfc ] es 
[ 0 .2 8  0 .29  0 .38  0 .5 2  0 .4  8 0 .48  ]
[ 0 .5 9  0 .52  0 44 0  4  1 0 62  0 61 ]
[ 0 .6 3  0 .56  0 .54 0 .41 0 .34  0 .30  j 

Entonces y» =  - 0 .3 6873X |»  +  0 .43906X J, - 0 .0 4 3 3 4 'S tl i  
+ 3 .7 8 0 1 X 4 » -3.2568xh + 1 .1 8 2 8 x ^ -0 .3 0 1 1 3

7.2  P rob lem a d e  referencia (B cn c lim a rk )  de un neu-
tralizador d e pH  en  agu as residu ales in d u stria les

C on  e s te  m od elo  se  in ten ta  cap tu rar e l com p ortam ien to  
d in ám ico m ás relevan te d e  un p roceso  d e n eu tra lización  
d el pH en aguas residuales in d u stria les, estab lec id o  
prev iam en te com o problem a de referencia en  A lvarez, 
L ondoño, d isS ciascio  y  C arelli (2 001 ). Se tom ó  un con ­
ju n to  de d a to s  exp er im en ta les d irectam en te  del p roceso  
in sta lad o  en  el In stitu to  d e A u to m á tica  d e la  U niver­
sid ad  N acion a l d e S an  Ju an , A rgen tin a . D ich o  m on ­
ta je  co n siste  d e tres tan qu es y  un  reactor con tin u o  en  
tan qu e ag itad o  (C S T R ) d ond e se  lleva  a  ca b o  la  n eu­
tra lización . Los tan q u es con tien en  so lu cion es  d e un ácido  
fuerte (H N O 3 ), u n a  b a se  fu erte ( N a O H ) y  una sa l ácida  
(N a H C O j ) en cargada  de ap ortar e l e fec to  am ortiguad or  
(buffer) al s is tem a  q uím ico.

C ontien e tres b om bas dosificad oras d e so lu cion es  co­
m an dad as d esde la  com p u tad ora  por señ a les  con tin u as 4  
a  20 m .a . S e d isp on e d e  un sen sor  d e  pH  con  tran sm isión  
con tin u a  en  corriente 4  a  20  m .a . in sta lad o  en  la  tu b ería  
d e  sa lid a  d el reactor C S T R . E s te  m o n ta je  reprodu ce las  
con d iciones d e neu tralización  d el pH  en  agu as residu ales  
in d u stria les, m ed ian te la  ad ición  p rogram a d e las so lu ­
ciones d e ácido y  sal, ten ien d o  com o acción  de con tro l la  
d osificación  d e so lu ción  d e base.

E l con ju nto  d e d a to s  u sad os en  la  id en tificación  y  
validación  del m od elo  SIB  T S  se  ob tu v o  ap lican d o  di­
versas p ertu rb aciones al m od elo  fen om en ológ ico  validad o  
con  el p roceso  real. D e  ese  m od o, las reg ion es norm ales  
d e  op eración  d el p roceso  quedaron  cu b ier tas co n  3000
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T ab la  3: Modelo SIB TS neutralización del pH, con 5 reglas 
y 1 centros por regla. Normalización 11 

Reglas
R  :S i [ x h x», xj» X4„ x*  JtfcXTnles

[0.4980 0.4952 0 5516 0.5524 0.5517 0.5521 
0.5511 ]

Entonces y» = 1.9795xh - 0.9775xj» - 0.0129xj» + 
0.0097x4» +0 0039x3» + O.OOOlxfa -  
0.0016x^-0.00045 

RJ :S i [ x *  Xj» xk  x,» xj» X fc X jJ e s
[0.6927 0.6916 0.2673 0.2619 0.2605 0.2619 

0.2675 ]
Entonces y» = 1.9745x1» - 0.9756xj» - 0.0090x*, • 

0.0056x4» +0.0023X3» + 0.0008H* + 
0.00017x7h + 0.00076 

R3 :I f  [ x*  xa» xa, x*. x *  Ks» x,»] es
[0.9048 0.9055 0 4247 0.4262 0 4266 0.4262 

0.4247]
Ese y»= 1.97I4X,»- 0.9703X*,- 0 158xyl + 0.0119xte 

+0.0050X3» -0 .0 0  08X4,+  0 0004X», - 0.0013 
R4 :S i [ x to xj» x*  x,» Xj» x^ Xj» ] es

[0.2694 0.2680 0.2044 0.2007 0 1997 0.1979 
0.1991]

Entonces y» = 2.0044X*, -  1.0051XJ» - O.OI75xi, + 
0.0129x4»+ 0.0052x^-0.0001x4»- O.OOOlx* 
+ 0.0007

R  . Si [ X j»  x ,̂ 3̂ , X 4» X j»  X7» ] es
[0.2438 0.2451 0.6954 0.7043 0.7081 0.7051 

0.6977]
Entonces )*, = 2.0048xfc - 1.0068xa» - 0 0042x3» + 

0.0047X,»-0.0024XÍ, + 0.0015xfc + 0.0004X», 
-0.0022

d a to s  d e  id en tificación  y  3 0 0 0  d a tos  p ara  la  validación , 
tod os tom ad os a  u n  tiem p o  d e  m u estreo  d e  15s. P ara  una  
descripc ión  d eta lla d a  del p roceso  y  del p roced im ien to  ex ­
perim en ta l v éa se  A lvarez (2 0 0 0 ).

C on  el fin de ev itar  p rob lem as d e  observabilidad  
en trad a-sa lid a  d el p roceso , s e  es ta b lec ió  un m od elo  
híbrido q ue com b in a  d os m o d elo s  in d iv id u ales (u n o  para  
ca d a  es ta d o  x¡  y  x ¡ )  con  u n a  ecu ac ión  a lgebra ica  d e  
sa lid a  en  función d e los e s ta d o s  p H = / ( i i , i 2)- L a de­
scripción  de los e s ta d o s  se d a  en  A lvarez e t al. (2001 ), 
d on d e se  esta b lece  el p rob lem a d e referencia.

E n  e l p resen te trab a jo  só lo  se  m u estran  los resu lta ­
d os p ara  el m od elo  S IB  T S  d el estad o  x i , pero los resu l­
tad os p ara  el e s ta d o  X2  fueron  sim ilares. E n  la  T ab la  3 
se  m u estran  las reg la s del m o d elo  SIB T S  para e l e stad o  
x \ .  L as en trad as d el m od elo  (regresor) fueron d os val­
ores re trasad os d el es ta d o  x \  y  cinco valores re trasad os  
d e  la  acc ión  d e co n tro l u, [x i„ (fc  -  1) x \ n (k  -  2 ) u n (k  -  
1) un (k  -  2) u n (k  -  3 ) u n (k  -  4) u n (k  -  5)].

E l núm ero ó p tim o  de reg las (gru p os o c lu sters) fue 
d e cinco . T od as la s  variab les se  n orm alizaron  en  el in­
tervalo  [0, 1] m ed ian te  la ecu ac ión  11, s in  aplicar n ingún  
p roced im ien to  es ta d ís t ico  n i filtrado. E l d esem p eñ o  d el 
m od elo  SIB  T S  con  relación  a  los d a to s  reales d el proceso  
(con ju n to  de va lid ac ión ) se  v e  en la  F igu ra  4. E l error 
m ed io  cu ad rá tico  d el m od elo  SIB  T S  fu e  d e 0 .002705 . 
E n  e s te  m od elo  p ara  el e s ta d o  x¡ se  rea lizó  sin to n ía  fina  
p osterior al re su lta d o  p resen tad o  aq uí, p or  m ed io  d e  una

F igura 4: Comparación datos reales y  estim ados con el SIB  
TS partí el estado x¡

función  de co sto  com b in ad a  en tre el error d e predicción  
del m od elo  un p aso  ad elan te  y  e l com p ortam ien to  d e un  
C ontro lad or P red ic tiv o  B asad o  en  M od elo  que u tiliza  e l 
m od elo  SIB  T S . T al con trolador se  en fren ta  a  la  ta rea  d e  
con trolar e l pH  en  u na  región se leccion ad a  y  aco tad a  del 
esp acio  de op eración  d el neutralizador. U n a  d escripción  
m ás d e ta lla d a  de e s te  tip o  d e regularización  se  presen ta  
en A lvarez (2000 ). L u ego  d e d ich a  sin ton ía  fina, los resul­
ta d o s d el m od elo  fren te a los d a to s  fueron peores (error 
m ed io  cu ad rá tico  d e  0 .00 5 5 2 8 ), pero  su com p ortam ien to  
com o p arte  d e la  estru ctu ra  d e  control que lo  u tiliza , 
fueron óp tim o s al m ejorar el com p ortam ien to  d el con ­
trolador.

E s to  en  ap arienc ia  con trad ice la  in ten ción  d e  la  
s in to n ía  fina. S in em b argo , u n a  m irada m ás d eta lla d a  
m u estra  que se  ex ten d ió  la  u tilidad  de la  s in ton ía  fina  
com o m éto d o  de valoración  d el m od elo  con relación  
a  co m p ortam ien tos  110 a sociad os d irectam en te  con  
los d a to s. E sto  es  lo  que se  d en om in a  regularización  
ex ten d id a  (Joh an sen , 1996).

8 C O N C L U S IO N E S  Y  T R A B A J O S  F U T U R O S

E n  e ste  trab a jo  se presen taron  a lgunos a sp ectos  gen ­
erales del m o d elam ien to  en  ingen iería , h aciend o  én fasis  
en  u na  m eto d o lo g ía  para ap licar m od elos b orrosos tip o  
T ak agi-S u gen o  a  s is tem a s  d in ám icos. L os C onju n tos  
B orrosos M u ltid im en sion ales y  un p aso  d e s in ton ía  fina  
fueron in trod u cid os en  el m éto d o  de id en tificación  com o  
a sp e c to s  n oved osos. L as p o ten c ia  que b rin d an  es ta s  ad i­
c ion es  fue m ostrad a  a l ob ten er  m ejores resu ltad os id en ­
tifican d o  m od elos  S IB  T S  p ara  e l p rob lem a del horno d e  
ga s  y  p ara  u n  n eu tra lizad or d e  agu as residu a les in d u s­
tria les. Q u ed an  o tros  tóp icos  sobre los S IB  T S  que aun  
d eb en  estu d iarse  a fondo: la  regu larización  d e  e s to s  m o d ­
elos m ed ian te  térm in os fen om en ológ icos y  la  u tilización  
d e vec to res  in d ep en d ien tes en  e l an teced en te  y  co n se­
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cuente de las reglas. Tales tópicos están siendo estudi­
ados con el fin de obtener una metodología de identifi­
cación mucho más robusta y precisa a la hora de hallar 
modelos para sistemas dinámicos.
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