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RESUMEN: En el presente trabajo se propone una metodologia para la identificacién de un sistema
dinamico utilizando un Modelo Borroso del tipo Takagi-Sugeno. La identificacion de la estructura del
modelo se basa en la obtencion de las derivadas parciales de la salida muestreada respecto a las
entradas. Con el algoritmo de formacion de grupos borrosos (Fuzzy C-Means) se obtienen los
parametros que definen los conjuntos borrosos de entrada. A partir de un algoritmo de optimizacién se
realiza un ajuste fino de los pardmetros del sistema.

\

" PALABRAS CLAVES: Identificacion, Modelo Borroso (Fuzzy), agrupamiento borroso.

ABSTRACT: In this work a methodology for identifying a fuzzy model of Takagi-Sugeno type for a
dynamic system is presented. The identification for the model structure is based on partial derivatives
of the output respecting the inputs. Next, using the fuzzy C-means clustering algorithm the
parameters of input fuzzy sets are obtained. Finally, a fine parameter adjustment is done using an
optimization algorithm.

KEYWORDS: System identification, Fuzzy model, Fuzzy C-means.

1 INTRODUCCION " El concepto de identificacion implica el empleo
de técnicas que permiten construir modelos

matematicos a partir de la informacion contenida

La mayoria de las propuestas modernas de
control estan basadas en un modelo del proceso
bajo consideracién, por lo que el modelado y la
identificacién son etapas importantes en el disefio
de sistemas de control. Para satisfacer los
requerimientos de calidad en los productos, el

sistema de control debe garantizar altos.

requerimientos de calidad sobre un rango amplio
de condiciones de operacion. Cuando se
considera la totalidad del rango de operacion, la
mayorfa de los procesos exhiben un
comportamiento fuertemente no lineal y por lo
tanto no pueden ser descritos empleando modelos
lineales convencionales.

en un conjunto de datos de entrada y salida del
sistema. Para aproximar los sistemas no lineales,
con modelos basados en la Logica Borrosa, sé
realiza la descomposicion del sistema dentro de
regiones y se emplea un modelo simple en cada
region (Yager et al., 1987).

En general, el proceso de identificacién borrosa
consta de tres etapas: la identificacion del medio
ambiente, la identificacién de la estructura y la
identificacion ~ de  los  parametros. L2
identificacion del medio ambiente consiste en
encontrar las variables que afectan la salida en
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forma significativa, esto es, determinar las
variables de entrada. La identificacion de la
estructura depende del modelo borroso empleado
y estéd determinada por la relacion de entrada -
salida. En general concierne con la determinacion
de la particion del espacio de entrada - salida. Las
reglas de la forma Si-Entonces poseen dos
estructuras: la estructura del antecedente y la del
consecuente. En modelos del tipo Takagi -
Sugeno (Takagi and Sugeno, 1985) las reglas son
de la forma:

R':Si: )ges.,@i(x)
entonces: y' = f' (x)

)

Donde x = [x |

sistema, yi es la salida de cada regla, ,,di(x) es

un conjunto borroso M dimensional. La estructura
del consecuente de cada regla queda definida por

la funcién f'(x). Por lo general se elige una
funcién lineal afin de las entradas de la forma

fi(x)=po+ pix -t Py )

i . D
donde pj son escalares. La idMgtificacion de la

estructura de la premisa 0 antecede
encontrar los distintos conjuntos b
dividen al espacio de las variables d\entrada.
Generalmente se definen conjuntos borr
una dimension para cada variable de entradNy se
realiza una composicion con el conectivo l6go
“y” | resultando

A ()=o) y )y L.

consiste en

Y (%)

En la Figura 1 (c), se observan los conjuntos
borrosos resultantes para el caso particular de dos
variables de entrada.

En los modelos del tipo Takagi-Sugeno, los
parametros del consecuente son los de las
funciones que los definen. Para la premisa, los
parametros son los que definen los conjuntos
borrosos que particionan el espacio de entrada.

En principio, la identificacion del medio
ambiente, la estructura y los parametros no

xM] son las entradas del -

e en forma separada. Esto hace
de identificacion se torne muy
ral se deben realizar varias
resultado

pueden realizars
que el proceso

: ne
complejo y en gepara “ptener ¢l

aproximaciones
deseado.
16 Proyeccion 2 .
Proyeccion | A -
H paa(x2)
P.\l(xl) .
wai(X1) .
—~— X
* " _“Composicion ./
P,\l(xl) y ur\:(Xz) (b)
® B pa2(x2)

pa(X1)

Xy

(c)

Figura 1. Proyeccion y cOmposicion de
conjuntos borrosos.

Existen varias alternativas para obte et los
conjuntos borrosos que realizan la particion del
espacio de entrada. En la prqpuest? orl.gmal.c,le
Takagi y Sugeno la metodolggla Qe 1dent1ﬁcaqon
empleada es de caracter iterativo. En primer
término se asumen los parametros y la particion
de las premisas y a continuacion se deter,mipan
los parametros del consecuente de forma dptima
con el método de minimos cuadrados de acuerdo
a la premisa asumida. Si los resultados de la
identificacién no son satisfactorios, se reajustan
las premisas y se repite el procedimiento en
forma iterativa. La implementacion de este tipo
de esquema na es sencilla, ya que el problema de
determinar la funcion de pertegencia Optima
implica un problema de programacioén no lineal.
Otra posibilidad consiste en considerar cada
variable de entrada en forma independiente y
realizar una particion de la misma con algun
método de optimizacién. Posteriormente se
realiza una composicion a través de las distintas
entradas  empleando  todas las  posibles
combinaciones de los conjuntos borrosos de las
distintas  entradas. Esta forma presenta el
inconveniente de que el nimero de reglas crece
en forma exponencial con el nimero de entradas.
La propuesta presentada en (Sugeno and
Yasukawa, 1993) realiza una particion sobre la
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anterior. Por ofrg ®Sultante es menor que el
inconveniente de Parte, e] metodo posee el
erder Informacion importante
. ., yeccid .
de dimension M g On del conjunto borroso

trabajo se propone una

ic;irz;iei(r):g,u n::n]ti eS(»jtrucmra de la premisa y los
consecuente de lag |, S antecedepte como  del
de normalizacién, ¢ eglas. A través de funciones
la salida, se meio,; anto de |as entradas como de
método inrOPUegtora °l desempefio del modelo. El
el nimero de rzo es recursivo‘ya que fijando
secuencial no ; gla§ se realiza en forma
identificacid llerativa, [a propuesta de
; lftzgclii’;mg: lde: la Cstructura estd basada en la
muestreada a5 derivadas parciales de la salida

las entradas 'y

el método de formacion de

modelo, 2 trayg Primera aproximacién del
optimizacion, ge i .de un .algontmo de
modelo. Se diferep fealiza yn ajuste fino del
al,1998) en que Cla del. presentado en ‘(Peﬁa et
normalizacion, ge ¢ mejoran las funciones de

’ esarrolla el ajuste fino del

modelo y s .
modelo.y ¢ analizan la zona de validez del
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ultimo se analiza la zona de validez del modelo.
En la tercera seccion se presentan ejemplos de
aplicacion del algoritmo propuesto. El trabajo
finaliza con un andlisis de los resultados
obtenidos, dandose las  conclusiones 'y
recomendaciones para futuros trabajos.

2 DESCRIPCION DEL METODO DE
IDENTIFICACION

2.1 Modelo empleado

En el modelo borroso propuesto por Takagi y
Sugeno, la estructura del antecedente describe
regiones borrosas en el espacio de entrada, y la
del consecuente presenta funciones lineales (no
borrosas) de las entradas del modelo. Las reglas
son de la forma dada en (1), con la modificacion
que se usan funciones de normalizacién sobre las
entradas y la salida, resultando en :

R':Si:
entonces:

Xy 52 (xp)

J’xll =/ (xp)

La salida del modelo *“ y,,”, se calcula como un

promedio ponderado de la contribucién de cada
regla

L . . L.
Yn = .le’ (x,7 )y,', ‘le’ (x,,) 3)
i= i=

Donde L es el niimero de reglas y w es el

‘grado de pertenencia (grado de cumplimiento) de

la i-ésima regla del antecedente. Las entradas y la
salida normalizadas (x,. y,) se obtienen como

Xy =8x(x), Yn zgy(y) “4)

Las funciones de normalizacion tienen por
objeto el aumento del desempefio del modelo.
Tienen como caracteristica que normalizan los
datos al universo de discurso [0,1] y son
monétqnas crecientes. La funcion de
norrpahzacién de la salida debe tener inversa. En
la Figura 2 se observa el esquema implementado.




|

Normalizacién de las
entradas (Xn=gx(x))

Modelo del tipo
Takagi-Sugneo

| -~

Desnormalizacién de |Ig
salida (y=g,"'(y))

| >
Figura 2. Esquema del modelo usado.

2.2 Justificacion del método

Se supone un sistema representado por una
funcién continua arbitraria de M entradas y una
salida dado por

yn=f(X,,)

donde x,= lx I XM, _l Sobre  este

sistema se realiza un experimento, obteniéndose
N muestras de la forma [xa(i), V()] Para i=1 a N.
La intencién es aproximar la funcion f{x,) (con el
grado de precision necesaria) mediante un
modelo borroso del tipo Takagi - Sugeno de la
forma:

L ; . . .
Y= 2 0 (Mol pf et oy )(5)

=1

. L .
donde ¢'(x,,)= wi(x,) ¥ w/(x,)
-1

Como aclaracién, se puede obtener un modelo
borroso con N reglas, que represente en forma

exacta a la sefial muestreada, si se define de la
forma:

N i
Yn(@= Z ¢ (xn(q))yn(i)

=1
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1 si Xu(@)= X,

W (X, (@)= {

para g de 1 a N. Se define un entorno .E(x..(i))
alrededor de cada punto de muestra Xq(i) de tal
manera que la interseccion de los entornos para
las distintas muestras es vacia. Un dato cualquiera
xa(q) (distinto de los wvalores mqestreados)
pertenece al entorno del punto x,(7)) al que
presenta la menor distancia. Para Xa(q) se puede
realizar una aproximacion de primer orden
mediante el desarrollo de la serie de Taylor

N
In@=% ¢ (Xn(q)){)’n O+ Y (i)(x1,, (@ -xp, (i))
=1 Oxj

n

+ ...+ Pn (i)(xM”(q)-xM" (i))}
axM

tn

I si X,(q)€E(x,()

wi (X, (@)= {

0 si x,(q)eE(x,)

Donde dy(i)/dx; es la derivada parcial de la
salida, respecto de la entrada x; evaluada en el
punto [x(i),y(i)]. Operando se llega a:

Y gitenalyie -
Yn(4) z_ZI(P (X4 (0) ot plyxn, @t pl Xy, (q))
=

donde:
i — n o ,.\* .
=_ 6 —— j j ]
P 5x1n xg, (D) - (l)JxM" O+ y, 0
.oy
I = <R .
P 5 X, @
(6)
Este modelo borroso con N reglas (1 regla para
cada muestra) puede aproximar mediante

interpolacion  cualquier salida para entradas
cercanas a los puntos de muestra. Ademas tiene la
forma del modelo borroso dado por Takagi y
Sugeno. Se refiere en adelante a estas N reglas
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como reglas bdsicas. Se puede considerar que
cada regla basica queda especificada por el vector
de dimensién 2M+ I dado por’

S(f)z
. : @)I'I h @1” s
] I
xln(l)"'an(l) yn(l) ax1” (I) ax]"” ( )

Se defint la distancia entre dos reglas
béasicas como la distancia entre los vectores que la
especifican, esto es:

d(Ri - Rj)z 8() - 9()

Donde - indica una norma y R’ especifica la

regla i. Si la distancia entre dos reglas es menor,
esto es que los pardmetros que la constituyen
estan’mas proximos entre si, entonces las reglas
seran similares entre si.

En general, en las aplicaciones no es util un
modelo borroso con tantas reglas como muestras,
por lo que se debe realizar un proceso de
reduccién del numero de las mismas. Una
alternativa valida para la reduccion es poder
sintetizar en una regla grupos de reglas basicas
proximas entre si. El método de agmpamjepto
borroso "Fuzzy C-Means" posee la caracteristica
de que, dado un conjunto de datos vectoriales
x(k) de dimension M, 1< k<N donde N es el
ntimero de datos, se clasifican estos datos en un
cierto niimero, L, de grupos borrosos. Un grupo
borroso esta caracterizado por w' (k) que indica
el grado de pertenencia del k-ésimg dato al
correspondiente i-ésimo  grupo, ISISL.' Un
producto extra de este método de agrupamiento
es un arreglo de dimension MxL que representa

el centro de cada grupo borroso. Este centro es un-:

elemento representativo de los elementos que
constituyen el grupo. En el presente trabajo,
mediante el método de agrupamiento "Fuzzy C-
Means" se realiza la deduccion del m’)mero.de
reglas, obteniéndose un elemento representativo
de cada una de ellas ademds de la particion del

espacio de entrada.

2.3 Desarrollo del método de identificacion

En este trabajo se suponen conocidas las
variables de entrada al sistema, esto es, no se
considera la identificacion del medio ambiente
(una propuesta para identificar el medio ambiente
se encuentra en (Sugeno and Yasukawa, 1993)).
Teniendo en cuenta lo anterior, los pasos a seguir
para la identificacion son los siguientes:

L) Preprocesamiento de los datos: Se realizan
operaciones de filtrado sobre los datos para
disminuir la influencia de ruido y fendémenos
espurios. Otra operacion que se debe realizar es la
eliminacion de datos repetidos. Bajo el concepto
que se aplica este método de identificacion dos
datos iguales no brindan mayor informacion del
sistema.

2) Normalizacion de las entradas y la salida: Es
conveniente realizar una normalizacién antes de
proceder a la identificaciéon del modelo. Se suelen
producir los siguientes problemas:

i) Las variables involucradas son de distinta
naturaleza y magnitud: De esto surge que los
rangos de variacion de las mismas pueden ser
muy dispares. Esto hace que el proceso de
formacion de grupos dé prioridad a las variables
que tienen un rango de variacion mayor.

i) Las sefiales involucradas pueden tener un
rango de variacion no lineal: Por ejemplo para
puntos de muestras donde la pendiente es
cercana a 90 grados los valores de la pendiente
cambian en una magnitud mayor que para
valores cercanos a cero. (Por ejemplo la
diferencia de 0.5 grados en la pendiente es de
57.2 entre 89 y 89.5 y de 0.0087 entre 0 y 0.5
grados).

ity Los datos pueden tener una distribucion
estadistica no favorable: Es conveniente que
haya mayor densidad de datos de entrada en
donde se producen inayores cambios en la
funcion a identificar. Sucede que no siempre
esto se cumple ya que los datos de
identificacion se obtiene a través de trayectorias
donde las seflales involucradas estan
correlacionadas unas con otras a través de
fendmenos fisicos.
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En este articulo se reg);
los datos tanto de entra,
intervalo [0,1], con la fiyp

za la normalizaciéon de

Qa como de salida al
cion lineg]

(k)

= i)
N

I;}g}(x,-(j))ﬂ;l:h]l(x;(j))

3) Determinacion degj gradi
lente de | o7
muestreada: En este paso a senal

muestra la derivada
respecto de cada entrady,
conoce se utiliza un mgt,
obtencién del mismg,
multiples entradas y
medicién se cumple

Como este dato no se
do aproximado para la
Dado un sistema con
Una salida, para cada

6= Pt 03 0vxry 0 )
i=1,2,.N "

Se dispone de K medicioneg
proximas al valor .de myeg
encontrar el gradiente de |,
punto de muestra i dado por

de entrada - salida
tra i y se desea
funcién para cada

5 .
(i) = ay,, @ - 9 )
1, Oxy,
Realizando una aproximacién
primer orden sobre
que:

. . . .
1@ funcién original se tiene

0
Yulk) = y, () + n (i)(x1 (k) —x; (i))
a x] n ‘ n

i

o
ot 0 ol - )
axM n n

n

Operando resulta: ¢; (k) ~ b;(k)0;(k) donde

ei ()= [y,(0 - )]

Parcial de 1a salida con

por Taylor de-

8, 0)= [Les, - x1, @) beas, O - xu, o)
i n

T
@)n . e ayn /l) ] .
. = () ‘
0:0) ( o oxu,

XM

Para las K muestras se pl.lede formar el
siguiente sistema de ecuaciones lineales

DP; =¢;
donde
T d)T K)]T
¢i = ¢i () i (
T
e; =l e;(K)]
—'T

0:= Y O D ()
! ax1" aan

Debido a que los K datos de muestras pueden
estar a distinta distancia al punto donde se desea
obtener el gradiente, se define una funcién que
toma en cuenta con mayor peso los puntos de
muestra cercanos al punto i. La funcién de peso
se puede definir de la forma

wgey =€ X OXD g

donde - es la norma de vector y & es una

constante positiva. Se construye la siguiente
matriz de peso °

>

W; = diag(w; (), , wi (i)

y se resuelve el sistema lineal empleando el
método de minimos cuadrados ponderados

y 1
0; = (qb,- " w,.cp,.f o W, Wee,

Aplicando este algoritmo para los N puntos de

muestra se obtiene el gradiente para toda la sefial
muestreada.




Dyna 134, 2001

Debido a i) es conveniente realizar una
normalizacion sobre la pendiente antes de aplicar
el algoritmo de agrupamiento. Se propone como
funcion de normalizacion de la pendiente

oy _ arctg(a Y ax,-n)+ 0.5
3)6,-" " T
La que calcula el arco tangente del gradiente y
posteriormente lo normaliza entre Oy 1.

4) Agrupamiento de las reglas baslcas: Se forma
la matriz con los datos que definen las reglas

basicas como

o= _
@/ @"n
’Vxlnu) XM(I) YD ax’; (1)} axM(l)
n n . .l n
" Y | o
xl,,(N) XM,(N) yn(N) ax’; (N) aXM (N)
n n ! n

n el método Fuzzy C-
s en @. El método de
C-Means forma
ada vector dato

Se procede a agrupar €O
Means los datos contenido
formacion de grupos Fuzzy
grupos borrcsos asignandole a ca
(fila de @) un valor de pertenencia entre 0y la
cada uno de los grupos borrosos. Como resultado
se obtiene una matriz con el grado de pertenencia
de cada vector dato a cada grupo. Por otro _lado,
cada grupo presenta un centro en el espacio de
dimensién 2M+ /. Para cada dato, el valor de
pertenencia a los distintos grupos depende fle la
distancia a los centros de los grupos. Debido a
que el algoritmo de formacién de grupos Fuzzy
C-Means agrupa los datos de acuerdo a su

proximidad, el mismo esta  influenciado
considerablemente por la manera que s€ define la .
la norma

distancia entre los datos, €sto €S, ‘
utilizada y el rango de variacion de las vgrlaplfes.
Debido a esto es que se realiza la normalizacion.
El namero de grupos se puede determinar de
acuerdo al criterio usado en (Sugeno and

Yasukawa, 1993).

5) Determinacion de los conjuntos borrosos de
las premisas : Una vez realizado el agrupamiento
borroso se procede a encontrar los conjuntos
borrosos de las premisas, para ello se asigna a los
datos de entrada el valor de pertenencia que surge
del método de agrupamiento de las reglas, esto es
asignar

W (xln (k),...,xM” (k))=

ayn(k) ayn(k)

W X (K)o Xy (K), 1K),
b M, 0 In dx; (k) dx; (k)
n n n n

Para la obtencion de los conjuntos borrosos de
entrada se puede proceder de varias maneras. Una
alternativa es realizar la proyeccion de los grupos
resultantes en la premisa sobre cada variable de
entrada como se muestra en la Figura 1 (a) y (b)
con los inconvenientes ya mencionados al realizar
la composicién. Se propone en este articulo otra
alternativa para la definiciort de los conjuntos
borroso de dimensién M de la entrada. Como
resultado del método de agrupamiento resulta un
centro para cada grupo borroso. Se utilizan los
centros que corresponden a las variables de
entrada, esto es las primeras M componentes y el
grado de pertenencia se obtiene como funcion de
la distancia:

. C .
ww=1 || @

J=I\ 9 jk

- donde 4= x(k)—v; es la distancia del dato

x(k) al centro v; (primeras M componentes del
centro que entrega el algoritmo de agrupamiento).
Los resultados obtenidos de esta manera
presentan una forma convexa en el espacio M-
dimensional de las variables de entrada. Muchas
veces las funciones de pertenencia que surgen de
asignar el peso de los datos de dimension 2M+/ a
los datos de entrada de dimensién M, no tiene una
forma convexa. En la Figura 6 se observa que los
conjuntos  borrosos que surgen en la
identificacion de un casquete esférico no siempre
son convexos. En la Figura 7 se puede observar
que la aproximacién de la funcion de pertenencia
usando (8) presenta conjuntos convexos en el
plano x,-x, pero no aproximan en forma correcta
los conjuntos borrosos que surgen del algoritmo
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de agrupamiento. Una alternativa propuesta es la
obtencion de grupos con multiples centros. Para
ello se obtiene los puntos del grupo donde la
funcion de pertenencia es mayor a 0.5, se realiza
un agrupamiento de estos datos con un nimero de
grupos determinado, y se utilizan los centros que
surgen para la determinaciéon de la funcion de
pertenencia. Para el célculo de la pertenencia se
considera que los multiples centros de un grupo
dan origen a subgrupos y la funcién de
pertenencia al grupo se obtiene como la suma de
las funciones de pertenencia a los subgrupos. Este

método presenta, respecto de utilizar un mayor -

namero de grupos en el método de agrupamiento,
la diferencia de que el numero de reglas y por lo
tanto los parametros del consecuente no se
incrementan. En la Figura 8 se observa la
aproximacion con multiples centros de las
funciones de pertenencia mostradas en la Figura
6.

6) Identificacion paramétrica del modelo: Una
vez obtenida la funcion de pertenencia a los
distintos grupos se procede a la identificacién
paramétrica con la forma tradicional del método
de Takagi y Sugeno. Definiendo

y:b’n(l) Yn(2) yn(N)]T

*

1 L 1 L I
p =[Po - Pp P1 "t Pl ot PMocc P}LM]T

X=
G0 0 5080 - 5,060 - 080 - 00
do -~ d0 yedo ned0 e —uode

09 -G 09 5,09009 -3, 08609 -3, H0Y 3y 09y

Donde y es el vector de salida, p~ es el vector
de parametros y X es la matriz de entradas
pesadas. El vector de salida se puede escribir
como y=Xp'. La identificacién se reduce a
resolver la ecuacién encontrando el vector p°
mediante un algoritmo de minimos cuadrados

. . _1
tradicional como p* = (XTX) XTy . Este
algoritmo necesita almacenar la matriz X. Si la

cantidad de muestras a procesar es grande puede
haber problemas de recursos, por lo que se puede

utilizar un algoritmo de minimos cuadrados
recursivo.

7) Ajuste de parametros: Una vez realizada la
identificacion de los parametros del consecuente,
se realiza un ajuste del modelo. Este produce la
disminucion del indice cuadratico del error por la
correcciéon tanto de los parametros del
antecedente (centros de los conjuntos borrosos)
como del consecuente (parametros de las
funciones de salida) en forma simultanea. Para
ello se utilizan rutinas de optimizacién estandar.
En estas rutinas se debe definir tanto el funcional
a optimizar como el gradiente del mismo respecto
de las variables de optimizacion (Ver
"MATLAB® Optimization Toolbox, 1996 User's
Guide). A continuacidon se desarrolla tanto el
funcional usado como el gradiente del mismo.

Dado el indice de error cuadratico definido por

N

J= Z(yn(i)”yn(i))z
i=1

donde
L . T
Pu = W (Vv x, 07 X0
j=1
pj:[pg p p”

Xe(i) = [1 x () XM, (i)]r

[ . 3,
La funcién de pertenencia es definida como

Wi(vh...,vL,xn)z 1 Z

donde d/ = (xn —vj)T(xn —vj).

L .
En este modelo se cumple que ¥ w’/ =] por lo
J=1
tanto (pi =w

Los parametros del sistema a ajustar se definen
como
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T
7 1 i ir
Z—[V] VL p - p j|

Estos son los parametros de optimizacion del
sistema. El gradiente del funcional se obtiene
como

VJ =

T T
o7 Y aJJT 6JJ f‘”]
6\/1J ovy apl \apL ‘
donde

8J N, 9 Pn (D)
OV El(yn oy

N 220!
0J =—22(yn(i)—yn(’)) nk
apk i=l op

L T
6ZWJ(V1,'“,VLaxn)pj Xe ()

ay,,(i)= j=1

Ovy OV

= ovg

L . T
GZW](VI,"',VL’Xn)PJ X (D)
aj)n(i)= j=1 .
apk op
=wk(V1,"',VL,xn)xe(i)
El término awi(Vp'“,VL,xn)aVk s€

obtiene como

0 Wi(V]."',VL,Xn)
0 vy

i (0f1(V1-“',VL»Xn)j
—flz(vl-"wVL,xn) OVi
f]("]-"‘aVLaxn):(xn —Vi)T(X” —vi)
L i
)y
j=1(Xn —Vj)T(Xn —Vj)

0f12

afl(vl""’vL’x")=af” f12 +f]1
vy Ovy vy

T :(x"—vi)T(xn_"i)

fi2= ¥ !

12 =
j=1(x”—vf)r(xn_vj)
af“ ={ 0 Si Vi#Vy
OV *2(";1‘Vk) sio Vi=vVp

0f12 _ 2

avk

]Z(X_Vk)

[(xn Vg )T(xn ‘Vk)

Debe notarse i
. que W' =/ cuando x,

ow

i =viy
=0 c
a v uando x,

1=V paraj=1..L.

2.4 Determinacig .
modelo. fminacién de ia zona de validez del

Todo sistema reg| ‘presen

acotamiento. L a  caracteristicas de
- Las cotas ge presentan tanto en las

entradas, en las salidag 0 en los estados. Las
entradas de los sistemas son acciones de control
que provienen de un actuadoy cuyos valores estan
limitados por el sistema figjc, del mismo. Todo los
sistemas, aun 10s que tienen caracteristica integral
poseeti ha ,Sa}lida acotada después de ciertc;
tiempo. Por UI.tlmo’ Cuando los estados tienen un
significado fisico, estog también estan acotados.
Estas cotas en general son conocidas, por lo menos
en un rango amplio y deben egtqr contempladas en
el modelo matemitico que representa el sistema.

Cuando se obtj s .,
obtiene un model,, por identificacion,
esto es a partir de |

) 0s datos de entrada y salida del
sistema, se agregar

limitaciones fis; 12 las cotas producidas por las
! ISicas de los sistemas las que surgen

del desp(el:ctrol de‘ los. datos con los que se ha
producido la identificacion. Estrictamente el

Jl . .
;relgjfel: Szo(; Sel puede considerar valido para las
sena’es  con las que se ha producido la
identificacion.

Los modelos obtenidos por un
dlﬁcaC‘On, deben reflejar tanto las
© acotamiento debidas a las

ducid Sicas del sistema como de las
producidas por el proceso de identificacion.

proceso de ident
caracteristicas
limitaciones fi
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2.4.1 Establecimiento de los datos validos

Para un sistema borroso del tipo Takagi - Sugeno,
dado (1), (2), (4) y (8) resulta que la funcién de
pertenencia es una funcion de la distancia del dato
al centro de los grupos. Este tipo de modelo
borroso no presenta caracteristicas de acotamiento
de la salida en forma intrinseca como presenta un
modelo del tipo lingiiistico, ya que la funcion de
salida crece a medida que las entradas crecen.

x @ - (b)

.
X1

% © % (d)

Figura 3. Zona de operacion teniendo en cuenta
el acotamiento. (a) Minimo y maximo de los
datos. (b) Minimo y méximo por grupo. (c)

Norma 2 por grupo. (d) Norma infinito por grupo.

En la Figura 3 se muestran distintas alternativas
para saber si un dato de entrada (x,, X,) es valido
para el modelo dado. En la Figura 3 (a) se
muestra la menos restrictiva de todas que es
establecer el minimo y el maximo para cada
variable de entrada. Esto implica que el modelo
queda definido con dos parametros adicionales
para cada entrada. En la Figura 3 (b) se muestra
la limitacion de minimo y mdaximo pero por
grupo. El niimero de pardmetros sera dos por el
nimero de grupos por el nimero de entradas. En
las Figura 3 (c) y (d) se muestra como se puede
establecer la zona de validez del modelo con un
sOlo parametro adicional, esto es, la norma del
dato més alejado del centro del grupo. Para el

la Figura 3 (c) se usa Ja norma dos y en la
rma infinito. Para estos casos s€
dato pertenece al grupo para el
a es mayor. Si las
da estan fuera de la
entonces el dato no

caso de
Figura 3 (d) la no
considera que un '
cual la funciéon de pertenencl
componentes del vector de entra
region asignada para cada €aso; ¢
pertenece al patrén de aprendizaje.

2.4.2 Acotamiento de los datos de entrada

La propuesta realizada en esta seccion €s ac?‘c;lr

los valores de entrada para que la salida

permanezca acotada. La forma para 1ntr9duc1r el

dato de entrada en la zona de trabajo es la

siguiente. 3

1 Dado el dato de entrada, calcglgr la funcién de
pertenencia del mismo a los distintos grupos.

2 Establecer a cual grupo
mayoritariamente.

3 Calcular la distancia del dat‘o al centro del
grupo que pertenece mayoritariamente.

pertenece

4  Sila distancia es mayor que la cota establecida
para ese grupo acotar la distancia a la cota
maxima establecida para el grupo.

X2

1
0.9
08
07
06

Py
05 P1

04

Py s

03
02

01

0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
X1

Figura 4. Ejemplo de acotamiento de los datos de
entrada.

En la Figura 4 se dan dos ejemplos. Para el dato
de entrada P,, la distancia entre e] mismo y el
centro del grupo al que pertenece mayoritariamente
es menor que la cota establecida para el mismo
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o tanto este sigue manteniendo el
gl dato P, se encuentra fuera de la
mismo Vaioh- r lo tanto se acota su distancia

po o
a de zizeggr?enece mayoritariamente.
al grupo

JEMPLOS DE APLICACION
3 E

3.1 Casquete esférico:
, e presenta la identificacion de un
En la Figurd ico. En la Figura 6 se muestran las

‘r :
casquete sl | de los pesos que se obtienen

curvas de mV:r.l método de agrupamiento. En las
dircctamer’e < observan las curvas de nivel de
Figuras ADIO ximados con uno y con opho
los grupos parup o. Se aprecia la mejora
centros aloaumentar el numero de centros
considerableon Jo cual se pueden aproximar los

por grupo, ¢ €XO0S.
grupos 10 O™

ion Identificada
rulggsoo Original

" Funcion original

A

p

Funcion Identificada
Multiples centros

i
i
i/

[/
g

1

uete

Figura 5. Identificacion de un casq
esférico.

Figura 6: Grupos de la entrada originales.

x1 x1 x1

(x1.x2)=0]

....... S Y5 N S— 08 el

0 et

°
I
°
|
o
—
|

Figura 7: Grupos de la entrada con un
centro.

Figura 8: Grupos de la entrada con
multiples centros.

11
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3.2 Horno de gas de Box y Jenkins

Un ejemplo clasico en la idcntificacion borrosa
son los datos dados en (Box and Jenkins, 1970)
para un horno de gas. Los datos utilizados se
pueden ver en (Kim et al., 1997). Consisten de
296 medidas de entrada y salida de un sistema de
horno de gas: la medida de entrada u(k) es la
proporcion del flujo de gas dentro del horno y la
medida de salida y(k) es la concentracion de CO,
en el gas de salida. El intervalo de muestreo es de
9 s. Por comparacidn 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). En las Figuras 9 y 10, se
observan los resultados de la identificacion para 8
reglas con 4 centros por regla.

La Tabla 1, obtenida de (Sugeno and
Yasukawa, 1993), (Kim et al., 1997) y (Kim et
al., 1998), muestra resultados previos de
identificacion borrosa. En la Tabla 2 se
muestran los resultados de la propuesta
realizada en este articulo. Se realizaron
identificaciones con 2, 4 y 8 grupos (reglas)
con 4 centros por grupo. El coeficiente de
error obtenido para dos reglas es ligeramente
inferior a la propuesta de (Kim et al., 1997) y
(Kim et al., 1998). Se puede observar que al
aumentar el nimero de reglas el coeficiente de
error disminuye considerablemente. Para el
mismo numero de parametros el indice de
error de la propuesta. realizada se mantiene
ligeramente inferior a las propuestas
anteriores.

Figura 9. Resultados de la identificacion de la
concentracion de CO2 con 8 grupos y 4
centros por grupo.
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Figura 10. Error de la concentracion de CO; con
el modelo borroso con 8 grupos y 4 centros por
grupo.

4 CONCLUSIONES

En este articulo se presenté una metodologia para
la identificacion de la estructura de un modelo del
tipo Takagi-Sugeno. Se parte del calculo de la
derivada de la salida respecto a cada entrada y
posteriormente con el método de agrupamiento
“Fuzzy C-means" se realiza la identificaci¢n de la
estructura y parametros de las premisas. Con la
metodologia tradicional se determinan los
pardmetros del consecuente. Posteriormente con
un algoritmo de optimizacién se realiza el ajuste
final de los parametros.

La definicion utilizada de los conjuntos borroso
sobre las entradas tiene la ventaja que puede
aproximar COn Mmayor precisién conjuntos
borrosos no convexos, mejorando el indice de
error. Como contrapartida los conjuntos borrosos
resultantes no poseen a simple vista una
Interpretacion  lingiiistica, debido a que su
definicion se da por medio de los centros de los
grupos borrosos. N

Si se realiza la proyeccién de los conjuntos
borrosos de las premisas sobre las variables de
entrada (similar a la utilizada por (Sugeno and

Yasukagua, 1993)) se pueden obtener resultados
Similares a otros métodos.

Como futuras lineas de investigacion se
presentan la obtencidn de] gradiente de la seiial
mugstreada en forma mj3g eficiente, la
Opt{mizacic')n del proceso de normalizacién y la
utlhzgcic’m de métodos de agrupamiento que
Permitan obtener grupos con centros orientados.
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Tabla 1. Comparacién entre otros métodos de identificacion.
Modelo Entradas N° de N° de N° de Cof. de Error
Entra-das | Reglas parametros
Tong (1980) o y(t-1),u(t-4) 2 19 - 0.469
Pedryc (1984) y(t-1),u(t-4) 2 81 | - 0.320
Xuy Lu (1987) y(t-1),u(t-4) 2 25 - 0.328
Box y Jenkins (1970) y(t-1),y(t-2) 5 - 10 0.202
: u(t-3),u(t-4),u(t-5)
Sugeno Yasukawa (1993) | y(t-1)u(t-3),u(t-4) 3 6 96 0.190
Wang y Langari (1995) - 6 2 0.066
Sugeno y Tanaka (1991) y(t-1),y(t-2),y(t-2) 6 2 17 0.068
u(t-1),u(t-2),u(t-3)
Lin y Cuningham (1995) - 5 4 354 0.071
Kim et al.(1997) v(t-1),y(t-2),y(t-2) 6 2 38 0.055
u(t-1),u(t-2),u(t-3)
Kim et al. (1998) y(t-1),y(t-2),y(t-2) 6 2 110 0.048
u(t-1),u(t-2),u(t-3)
Tabla 2. Resultados de la identificacion propuesta.
Numero de Numero. Numero de Coeficiente Coeficiente
reglas Centro/regla parametros error Inicial Error Ajustado
2 1 26+14'=40 0.0580 0.0524
2 4 62+14'=76 0.0575 0.0359
4 1 52+14'=66 0.0540 0.0404
4 4 124+14'=138 0.0523 0.0224
8 1 108+14'=122 0.0464 0.0266
8 4 248+14'=262 0.0460 0.0200

" Parametros utilizados para la normalizacion. Para este caso como se usan como entradas valores pasados
de y(k) y de u(k) en realidad son so6lo 4 (dos para la entrada y dos para la salida).
Las entradas usadas son y(7-1), y(t-2), y(t-2), u(t-1), u(t-2), u(t-3)
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