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t. INTROUDUCCION

El concepto de Légica Difusa (Fuzzy Logic) se origind
como una metodologia de control digital, combinando elementos
de la lcgica multivaluada, tecria de probabilidades.
inteligencia artificial y redes neursles. En esencila. 1la
16gica difusa trata de simular la forma de pensar del cerebro
humano, incorporando la imprecisiodn inherente en todo sistema
fisico. Mientras que en la légica tradicicnal la pertenencis
a4 un conjunto se toma como unsa variable con Unicamente dos
posibles estados (es decir, pertenece o no pertenece), la
l6gica difusa permite que un elemento dado pueda pertenecer a
dos conjuntos gque normalmente serian disjuntos. Por ejemplo,
un controlador de temperatura ambiental puede 1interpretar
35°C como “ecaliente”, a la vez que toma 34.9°C como "frio".
Estos cambios abruptos suelen provocar inestabilidad en los
sistemas de control. La 1dgica difusa, por el contrario,

acepta un nOmero de variables distintas c¢on grados de

membresia diversos. En este caso, en vez de tener
"frio/caliente” se puede tener “frio /tibio /ecéalido
/caliente”. Una temperatura de 15°C puede peftenecer tanto a
la categoria "frio", como a la de "tibio". Dependiendo de la

aplicacion. estsa tendrda un grado de membresia distintec en

cada categoria.
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Pasicamente, los sistemas de tipo difuso (fuzzy) toman
decisiones con base en entradas gue consisten en variazbles
linghisticas. Estas se procesan por un conjunto de reglas de
SI-ENTONCES (Por ejemplo: SI 1la temperatura es "caliente"
ENTONCES prenda el wventilador). En este aspecto, la légica
difwusa resaliza 1o que originalmente se pensaba gue haria 1s
inteligencia artificial (AIl, por sus siglas en inglés).

En dgeneral, 1la 16gica difusa tiene su aplicacidn en
sistemas no 1lineales, variables en el tiempo y vagamente
definidos. 51 =se tiene un sistema a controlar que esta
perfectamente descritae por uns e} varias ecuaciones
diferenciales, el c¢amino mas sencillo a seguir seréd la
vtilizacidén de téenicas de control clédsico <(basadas en
retroalimentaciones proporcionales, integrales y derivadas).
5in embargo, s1 se tilene un sistema muy compleJo, en donde no
egs facil reducirlo a un conjunto pequefioc de variables, o si
la relacidén entre estas variables no es del todo clara, la
légica en mencidn suele tener ventajas enormes sobre las
técnicas clasicas. A continuacidén se mencionan =algunas de

estas ventajas.

A. BProcesamiento mds gencillo
Debido a que se tiene un nimero reducido de valores para
las variables linglisticas en vez un rango continwvoe de

valores, el controlador sdélo necesita unas cusntas reglas
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para Processar los datos 1% tomar una decisgion.

B. Las variables son observables

En ia 1dgica difusa se trabaja uUnicamente con variables
nbservables (que no siempre son todas las wvariables
medibles), por 1o que =1 modelado de un sistema suele ser mas
sencilllo. Por lo general se estudia la relacidn entre
varilables de entrada vrs. variables de salida, agrupando asi
muchos pardmetros internos entre si. Estc guiere decir que
se tienen variables de ‘orden mayor, lo cual conduce a un
sistema de orden mayor. Este tipo de sistema es generalmente

mas estable v exacto.

C. Cimplicidad y eficiencia

Debido a gque en general se requlere menor cantidad de
reglas de mando o software (tipicamente se ha observado una
reduccldén de 10:1 en cantidad de software respecto de
aplicaciones industriales), el tiempo de disefio se reduce.
Ademds, &l periodo de pruebas se hace mis corto, pues todas

las variables a controlar son Jirectamente observabiles.



Hota: Hasta =] momento de reslizar este trabajo no se cuenta

con un consenso acerca de la traduccidén de el términc Fuzzy

Logic al espafiol. Literalmente se traduce a "16gica borrosa”
o "légica granulada". Seguin sus bases tedricas, sin embargo,
es mas correcto hablar de una "1dégica difusa”. Este término

se empiea en el texto Princivios de Inteligenciae Artificial ¥
Sistemas Expertos (McGraw-Hill, 1982), cuyo autor es D.W.

Roclston para el original en inglés. La obra es traducida al
espafiocl por el Ing. Alfonso Pérez Gama. En este trabajo se
utilizarda el términco "fuzzy  entre paréntesis cuandce se
necesite especificar. Otros términos traducidos del 1inglés

también contendréan el vocablo original entre paréntesis.



IT. FUNDAMENTOS TEORICOS

A. Apntecedeptes histéricas

La ldgica tradicional de dos valores (verdadero y falsoc)
o bivalente ha evolucionado a lo largo de la historia de 1ia
fumanidad como la uUnica concepcidn racional y aceptable. Los
primeros pasos hacila la ruptura de este esquema de
pensamiento los dio la 1ldégica intuiciomnista. Esta corriente
filoséfica se originéd entre algunos matematicos de principiocs
de siglo como respuesta a las exageraciones respecto del
empleo del formalismo en la 1légica. A la vez, era una
tentativa de rescatar a la matemdtica del naufragio que le
acechaba can los  descubrimientos de paradojas logicas
irresolubles en 21 marco bivalente cléasico. Entre los
principales exponentes de este movimiento se tienen a H.
Poincaré, H. Wevl, Brower y Heyting. Es entonces que por
primera vez se considera la posibilidad de un namero de
valores de verdad mayor gque dos. Trabajos posteriores
realizados por Jan Lukasiewicz y Emil Post, que parte:,
respectivamente, de hipodtesis trivalentes v n-valentes,
desarrollaron el campo v constituyen las referencias
obligadas al hablar del origen de la logica multivaluada.

Formalmente, se habla de una concepcién bivalente de 1la

légica, la cual se basa en el siguiente principioc (llamado



semantico o de bivalencia):
A toda proposicidén se le puede atribuir uno de dos

valores: verdadero o (excluyentemente) falso."”,

en donde se entiende por proposicidén a 1la unidad estructural
lingiiistica fundamental de la légica. El anterior principio
se puede expresar eguivalentemente usando el lenguaJe de la

teoria de conjuntos:

"Sea A el conjunto de todas las proposiciones. Existen B
y C tales que:

4 £ B ¢ A, g £ C c A, B n C = g, B UC = A ",
donde ¢ indica contencion. En otras palabras, A tiene una
rarticidén en dos subconjuntos propios no vaciocs. Un
subconjunto es el de las proposiciones ceon valor de verdadero
y el otro es el de aguellas gue tienen el valor de falso.

El problema surge con proposiciones cuyo valor es

indecidible segin la concepcidn bivalente. Por ejemplo:
"Mafiana lloverda”, "Esta onracidn es falsa”, ete. no puseden
clasificarse simplemente como verdaderas o falsas. De ahi

que surglera la necesidad de las 1dégicas polivalentes, las
cuales extienden &1 conjunto de valores ldégicos posibles gue
toma una proposicidn.

El paso mdas evidente hacia las ldgicas multivaluadas es

el de extender la lé6gica bivalente a una de tres valores. En



todas estas 1légicas, es comin denotar la veracidad, la
falsedad y 1la indeterminacién vpor los wvalores 1.0.%,
respectivamente. Ademds, la negaci6én de una proposicién

A cualquiera, cen valor de verdad t(A)Y se define como:

t(NOTCA})Y = 1 - t(ay, (2.1

donde el operador NOT denots negacion. El resto de
conectivos primitivos se definen de forma diferente en cada
tipo de 1légica. En 1a tabla 1 se muestran los valores de
algunas primitivas (+, *, =>, <=> que corresponden a los
conectivos Y/O/IMPLICACION/DOBLE IMPLICACION) para 4 de 1las
l6gicas trivalentes méds conocidas, identificadas por el

apellido de su creador.



Tabla 2.1,

Primitivas de algunas 16gicas trivalentes

Lukasiewicsz Bochvar Kleene Heyvting
a b + K => <=> + X => <=> + ¥ z=> <=> + ok => <=3
@ 9 6 8 1 1 g 8 1 1 g 0 1 1 g g 1 1
@ % B %X 1 X kK % kK % 6 % 1 % @ % 1 @
g1 2 1 1 @ g 1 1 @ 2 1 1 @ 8 1 1 B
¥ @ B %X X% X% ¥ X X % B % %X % @ ¥ B0 0
¥ % ¥ % 1 1 ¥ % kX% ¥ X % % ¥ % 1 1
¥ 1 » 1 1 % X % X % ¥ 1 1 X% ¥ 1 1 %
1 0 g 1 B8 0 2 1 B8 0O @ 1 @ © 8 1 B 0O
1% ¥ 1 0% ¥ % % ¥ x % 1 % % % 1 % ¥
11 1 1 1 1 1 1 1 1 11 1 1 1 1 1 1

Es importante notar gue al eliminar el valor intermedio,
todas las légicas se ajustan a las definiciones cldsicas de
la 16gica bivalente. Esto es una caracteristica importante ¥
necesaria, debido a gue se estd haciendo una extensidén de la
l6gica cldsica; no se esta cambiande ésta. Sin embargo,
existen "leyes" de la ldgica bivalente gue ya no se cumplen
en ninguna de estas neevas ldgicas. Especificamente, se

dejan de cumplir:



-1a ley de contradiccién: t[A AND NOT(A)] = @ (2.2)

-la ley del medio excluido: t[A OR NOT(A)] = 1 (2.3)

» donde AND representa al conectivo légico Y (conjuncién) vy
OR (disyuncidn) representa el conectivo légico 0.

En general, al tener un nimeroc de valores logicos mayor
que dos, estas leyes no se han de cumplir. S5e puede ver
claramente el porqué de esto al hacer una analogia con la
teoria de conjuntos. En légicas no bivalentes esto quiere
decir que el conjunto de proposiciones se divide en méAs de

dos subconjuntos, los cuales no necesariamente son disjuntos.

Habiéndose establecido 1légicas de tres valores, ers de
esperarse que sSe extendiera el estudio a légicas n-valentes,
- para valores arbitrarios de n22. En los afios treinta de este
siglo se desarrollaron algunas ldgicas de este tipo. Para
cualquier n, los valores de verdad corresponden a nlGmeras
racionales distribuides uniformemente en el intervalo cerrado
i@,17. Pe esta manera, el conjunto Tn de valores de wverdad

de una ldgica n-valente es:

Tn = {0, 1/(n-1), 2/(n-1), ..., (n-2)/(n~1), 1} (2.4)

Lukasiewicz fue el primerc en extender el rango de

valores de verdad hasta incluir todos los nimeros racionales
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en [B,1] vy, finalmente, todos los reales en ese intervalo.

En la literatura especializada, una ldgica n-valente se
denota con el simbolo Ln, donde n es la cardinalidad del
conjuntoc de valores de verdad. En este caso, 1la 1légica
bivalente es 1la Lz: la légica de Lukasiewicz que incluye a
todos los racionales en [#,1] se denota Le. La 16gica que
incluye todos los valores reales en {@,1] se denota Li debido
a que la cardinslidad del continuum es Aleph-1. En general,
a cualquier 16gica del tipo L1 se 1le conoce como légica
difusa (fuzzy) o ldgica continua. En este tipo de ldégica se

emples el operador generalizado t, el cusl estd definido asi:

t: {Proposiciones} -> [9©,1], (2.5)

v es el que sasigna un valor de verdad real entre 9 y 1 a
cualquier proposicidn légica.

En la ldégica Li de Lukasiewicz, él1 definid los valores de

{

verdad pars los siguientes conectores légibos
t(A AND B)Y = min{t(A),t(B)) (2.6
t{(A OR B) = max(t(A),t{(B)) (2.7
t(NOTCAY) = 1 - t(A) , (2.8)

donde A v B representan dos proposiciones.

Sustituyendo para lows vulores discretos ® y 1, se puede
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comprobar que los conectivos cumplen con 1las relaciones
cldsicas de la 16gica bivalente.

Hacia 1837, el filésofo Max Black aplicé esta légica
continua a la teoria de conjuntos, al tratar de explicar los
recientes descubrimientos de 1la mecdnica cudntica. Cada
elemento en los conjuntos de Black se comportaba andlogamente
&8 una proposicion en una légica de tipo continuo.

Luego de este periodo de intenso trabajo matematico, el
tema de ldégica-multivaluadas no tuvo mayor desarrollo. No
fue sino hasta en- 1965 que el Dr. Lotfi A. Zadelh publicd el
articulo "Fuzzy Sets”, en donde desarrollé formalmente una
teoria de conjuntos en el ambiente de una 1légica polivalente.
Fue €1 quien intredujo el término “fuzzy  a la literatursa
técnica. Con este articuloc, se generé un nuevo interés en
estructuras matematicas polivalentes. La reciente aparieciodn
de productos electrénicos de consumo e industriales basados
en esta teoria ha provecado gque nuevamente se tome interés

por el temsa.



B. Hociones fundamentales de coniuntos difusos

El marco tedrico de la lodgica difusa se origina con una
teoria de conjuntos difusos (fuzzy). Esta constituye unsa
extensidn de la teorim clasica de conjuntos. En otras
palabras, si1 tomamos la restriccién de esta nueva teoria =

las condiciones de 1la teoria clésica, regresamos a ésta.

1. Conjunto difuso. La teoria de conjuntos difusos

{(fuzzy sets) trata de generalizar la nocidn de
conjunto. En un conjunto no difuso, elementos del universo
cumplen c¢on una de dos condiciones: pertenecen o no al
conjunto en cuestidn. En un conjunto difuseo, la pertenencia
puede tomar ademds de estos dos valores, cualquier otro valor
intermedio. Asi, cada elemento puede tener distinte grado de

membresia en este conjunto.

2. Funcidn de membresisg. Para denotar formalmente 1la
pertenencia de un elemento a un conjunto difuso, se
introduce el conecepto de la funcién de membresia. Esta

funcién se definre asi:

wa @ X -> L , A c X, (2.9)

donde X es el conjunto universo, A es el conjunto difuso en

cuestion y L es un conjunto cualguiera que esté parcialmente
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ordenado. Por conveniencia el conjunto L suele
ser el rango de valores reales entre ©® y 1, 1inclusive
(denotado [@,17). Esto permite gue la funcidn de membresia
pueda ser tratada como una funcidén en los reales. Los

limites de este rango corresponden al c¢aso especial de
conjuntos no difusos. En este caso, 51 upa(xi)=1 (es decir,
la funcion de membresia de x1 en A es igunal a 1). el elemento
X1 pertenece al conjunto, mientras que si pa(x1)=0, el
elemento no pertenece al conjunto. La posibilidad de que la
funcidn de membresia tome valores realeg entre @ vy 1 permite
que cada elemento tenga un grado de membresia particular en
el conjunto. Como se puede ver, la funcidén de membresia
simplemente matematiza el concepto de pertenencia vy 1lo
extiende para el caso de conjuntos difusos.

Recordando las restriceciones que toma el conjunto L,
podemos observar gue la funcidn de membresia es valida en los
conjuntos no difusos, pues en ese caso L={@,1}, el cual

también es parcialmente ordenado (de hecho es totalmente

ordenado) bajo la relacidn "menor o igual que". El caso en
que L={mucho, mas o menos, poco} también es +.lido, pues
existe un tipo de orden en el conjunto. Aqui, la funcién de

membresia indica en términos lingilisticos 1la pertenencia al
conjunto.
Al emplear L={6,1], se suele confundir la funcidn de

membresia de un conjunto con una probabilidad. A pesar de
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que suelen haber ansalogias, ambos conceptos son totalmente
independientes. Por ejemplo, mientras que la suma de
probabilidades en el caso discreto (y la integral en el ecaso
continuo) ha de ser 1igusl a la unidad, este requerimiento no

aparece para las funciones de membresia.

3. Cardinalidad. En la tecoria cldsica de conjuntos, la
cardinalidad se refiere a la cantidad de elementos en

un conjunto. Para un conjunto difuso A en un universo X, se
define una cardinalidad escalar ({(denotada con barras) que

consiste en la suma de los valores de la funcidn de membresia

de todos los elementos de X en A. Asi:
v X =>» R )
A ->lA) = ¥ pa(x) , (2.18)
xeX .

donde R es el conjunto de los reales positivos.

‘4. Yarjable lingliistica. En 1a matemdtica v ciencia
basada en la 1ldégica formal se manejan variables, las

cuales toman valores numéricos para su fdcil manejo. Una
variable lingiistica es aguells que en vez de tomar valores
numéricos, toma valores linguisticos. Por ejemplo, cuando se
maneja la variable "temperatura’ ésta puede tomar un conjunto
de valores reales infinito. La mente humana no manejs este

conjunto de valores. Esta lc gue hace es asignar un nombre
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particular & un subconjunto del rango de valores de

temperatura. Por ejemplo, en el casu de 1la variable
temperatura, ésta puede tomar los valores ‘caliente’, "tibio’
y ‘fric’, en wvez de un nimero real. Esta simplificacidn

permite una facilidad de manejo en casos en gque no sea
necesaria uns gran exactitud.

Méds formaslmente, una variable linglistica se caracteriza
por una quinteta (x,T(x),U,G,M) donde x es el nombre de la
variable; T(x) es el conjunto de términos gque sirven de
valores para x; U es el universo de estos valores; G es una
regla sintdctica (gramstica) que genera los nombres y H es
una regla semédntica gue asocia a cada x su significado. En
el ejemplo, x es la temperatura, T{(x) es el conjunto { frio’,
‘“tibio’, ‘caliente’}, U es el conjuntc de palabras en
espafiocl, vy G y MW corresponden &a las reglas del idioma

espanol.



¢, Qperaciones bdsicas gn conluntos
1. Complemento. El complemento de una funcidn de
membresia se define como una funcion
c: [B,1] -» [0,1] (2.11)

que asigna un valor c(ua{x)) a la funcidn de membresia pa(x).
Esta funcidn indica el valor de membresia de un elemento x en
el conjunto gque consiste en la negacién del concepto
representado por A. Para que una funcidn pueda considerarse
un complemento difuso, esta ha de cumplir las siguientes
condiciones:
a. c(@)=1 vy c(1)=06. En otras palabras, oc es una
extensidén del complemento bivalente (negacion)y.
b,  Para todo a,b € [@,1], si a<b entonces c(a)2c(b).

Esto quiere decir que c es mondtona no creciente.

Para propoésitos practicos, se suele requerir que s¢

cumplan, ademds, estas dos condiciones:

c. ¢ es una funcidn continua.
d. c es involutiva, es decir c(ec{(a)) = a para todo
g € [@,1].

La funcidén complemento mas sencilla v a la vez la mas

utilizada es:

c{x) = 1 -~ x (2.12)
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Se puede observar que esta funcidn cumple con todos lios
axiomas explicados anteriormente y ademds es andloga a la

negacion légica explicada en ia seccion II.A.

2. Unidn. La unidén de dos conjuntos difusos es definida
por una funcion de la forma:
uw: [@,1] x [(©,1]1 -» {@,1], (2.13)
la cual, para cada elemento x en el universc, toma como
argumento el wvalor de membresia en dos conjuntos A y B vy
retorna el valor de la membresia del elemento en el conjunto
formado por la unién de A y B.
La funcién u ha de satisfacer las siguientes cocndiciones:
a. u(@,®y =8, uw(@d,1> = u(l,8) = u(l,1) = 1; ha de
ser una extension de la unidén bivalente.
b. u(a,b) = u(b,a); ha de ser conmutativa.
c. si afa’ y bfb  entonces u(a,b}) £ ua’,b"}; ha de
ser mondtona,

d. u(u{a,b),c) = ula,u(b,c}); ha de ser asocciativa.

Ademas, es deseable que se cumplan:

e. u es una funcidn continua.

f. u(a,a) = a ; es decir, u es 1ldempotente.
La funciodn original para ia  unidén propuesta por

Lotfi Zadeh es:

u{a,b) = max{a,b] (2.14)
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3. Interseccién. La interseccidn se especifica por una
funcién:
i: (9,11 = (6,1 -» [9,1] (2.19)
El argumento de la funcidn es el par consistente en las
funciones de membresia de un elemento X en dos conjuntos
cualquiera. El valor que devuelve la funcién es la membresia
del elemento en la interseccidén de ambos conjuntos.
Al igual que en la unidén, la interseccidén ha de cumplir
clertas condiciones fundamentales:
a. 1i(i,1) = i, 1i(@,1) = 1(1,8) = i(9,8) = 3
b, i(¢a,b) = i(b.a)
c. si s€a’ v b€b’ entonces i(a,b) £ i(a’,b")
d. 1i(i{a,b),c) = i(a,i(b,ed>
¥y otros deseables:
e. 1 es continua

f. i(a,a) = =&

La funcidén de interseccion original es:

i{a,b) = min[a,b] (2.16)

4. Operaciones de agregacidn
Las operaciones de agregacidn tienen la forma
h: [@,1]n ->» [8,1] , (2.17)
para alglin n=22. Estas operaciones combinan varios conjuntos

difusos y los transforman en un nuevo conjunto difuso. Al
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1gual gque en la unién e 1interseccidn, la operacidn de
agregacion actia sobre las funciones de membresia de cada
conjunto. Asi, si la operacidén h actua sobre Ai, Az. ..., An

para obtener el conjunto A, tenemos:

palx) = hipa1(x), waz(x), ..., wan(x)) , (2.18)
para todo x € X.
Las operaciones de agregacilon han de cumplir los
sigulentes axiomas:
a. R(@,8,...,8)=60 vy h(1,1,...,1)=1.
b. h es mondotona no decreciente.

Es usual que también se requiera que la funcidn cumpla con:

¢. h sea una funcidn continua.

d. h sea simétrica para todos sus argumentos, i.e.:
has{i=1,...,nd> = h(apc1y{i=i,...,n), donde p(i)
es una permutacion de {1,Z,...,n}.

De las definiciones anteriores es observable que la union
e interseccidn son un caso especial de operaciones de
agregacion. Aungque er-ras se definen para dos argumentos, se
pueden extender a cualquier numero debido a la condicién que
garantiza la asociatividad de las operaciones. Se les
menclona por separado debldo & gue la generalizacidén en
operaciones de agregacion no es usual en la teoria eclasica de

conjuntos.
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D. ~ione

Una relacidn representa la presencia o ausencia de
ascciacidn, interaccidn o interconexidn entre los elementos
de dos o mas conjuntos. Este concepto se puede genersalizar

de forma gue existan gradces de relacidn o interaccidn entre

elementos.,

1. Producto cartesianoc. El producto cartesiano de una
coleccidn de conjuntos no difusos {(X1,Xz,...,%Xn} se
representa por X: x Xz x ... x Xn. Los elementaos del

producto cartesiano de n conjuntos no difusos son n-adas
(X1,%X2,...,%Xn) tal que X4 € X1 parsa i=l,2,...,n,

Una relacidn entre conjuntos no difusos ¥X1,Xz,...,%Xn es
un subconjunto de su producto cartesiano y se simboliza como

R(X1,Xz,..,%n).

2. Relacidn difusa (fuzzy). Una relacion difusa es un
conjunto difuso definido en el producto cartesiano de

n conjuntos Xi,Xz,...,%Xn donde las n-adas (x1,X2,...,Xn)
tienen c¢/u su grado de menbresia dentro de 1la relacidn,
denotado por upur{xi1,x2,...,%Xn), €l cual es un namero real en

el intervalo cerrado [@,1].

3. Relacidn binsria. Una relacidén definida en dos

conjuntos X v Y se conoce como relacidn binaris vy =e
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representa por R(X,Y). Cuando la relacién binaria es difusa,
su dominio es el conjunto difuso dom R(X,Y), cuya funcidén de

membresia se define por:

Hdom R(X) = max HR(X,¥y) (2.1
yeY .
para todo x € X, El rango de una relacion difusa se denota

por ran R(X,Y) y estd definido por:

xeX

Hren R(Y) = max UR(X,¥y) (2.2

51 cada miembro del dominio de una relacién binaria
aparece exactamente una vez en R, la relacién se 1llama un
mapeo o funcidn. §S5i R(X,Y) es una funcidn y uprex,vy(x,y)>@

entonces a v se le denomina la imagen de X.

4. Inversa. La inversa de una relacidn difusa R(X,Y) se

denota por R—1(Y,X> vy se define por:

HR-1(Y,X) = UR(X,V), (2.21)

para todo (x,y) € X x Y.

o. Compeosicidén. La composicién de dos relaciones P(X,Y)
y Q(Y,Z) se denota por:

R(X,Z) = P(X,Y)»~Q(Y,.) (2.22)
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y ha de cumplir las siguientes propiedades:

a. P-Q, en genersl, no es igual .a Q-F

b. (P=@)-1! @-1-p-1

c. (P=Q)=R = P-(Q-R)

Al igual que en 1las operaciones entre conjunteos, se
puieden definir composicidn entre relaciones de distintas
formas, siempre que se cumplan las condiciones establecidas.
Por ejemplo (suponiendo R(x,z)=P(x,y)-Q(y,z)), la compeosiciodn

nax-min se define por:

HR(X,2z) = max min[pe(x,¥),ualy,z)] (2.23)

vEeEY -

Otra forma de definir la composicidn es la max-producto, en
la cual:

MR(X,z) = max{pup(x,y)*ua(y,z)] (2.24)

er .

Se puede comprobar que ambos tipos de composicidén

satisfacen las tres reglas enunciladas anteriormente.

En general, una relacidn difusa (fuzzy) en dos conjuntos
Finitos se puede representar por medio de una matriz, de
focrma que las filas correspondan a los elementos del primer
conjunto y las columnas a los del segundo. Log elementos de

la matriz son los grados de membresia de ls pareja en 1la



relacidn. Esta representacion matricial permite que
operaciones como la composicidn de relaciones se efectiie de
uns manera organizada y con notacidn definida.

Por ejemplo, sea R una relacidn entre dos conjuntos dados
X = {Hueva York, Paris} ¥y Y = {Honolulu, HNueva York, Los
Angeles} R representa el concepto relacional "muy lejos de™.

Esta relacidn se puede representar por la matriz siguiente:

Nueva York Paris

I"" 1

Honoluin [ @a.7 1 |
|

Nueva York l 7 @.5 |
|

Los Angeles | @.4 @g.8 |
[ 1

donde cada elemento indica el grado de membresia de 1la pareja
correspondiente en el concepto relacional. Asi, Honolula
estd definitivamente muy lejos de Paris, Nueva  York
definitivamente no estd muy lejos de si misma, Los Angeles no

estd tan lejos de Nueva York (en este contexto), etc.
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E. Relaciovnes binarias en un nismo conjunto
El <c¢aso especial de relaciones binarias en un mismo
conjunto se estudia por separado debido a su importancia v
aplicabilidad en funciones o mapeos, ordenamientos, etc.
Las relaciones binarias R(X,X) se conocen como grafos
dirigidos, debido a gque se pueden representar por un grafo

sencillo. En este grafo:

1) cada elemento del conjunto X se representa por un nodo

Gnico,
2) Conexilones directas entre nodos 1indican elementos
relacionados con grado de membresia no nulo,

3% Cada conexidén en el diagrama tiene indicado el valor de

membresia de cada par.

Los diferentes tipos de relaciones binarias de la forma
R(X,X) se distinguen de acuerdo a si cumplen alguna o algunas

de tres propiedades fundamentales: reflexividad, simetria vy

_transitividad. Esto permite la clasificacidn de las
relaciones c¢omo de similaridad, compatibilidad u orden.
1. Reflexividad. Fars todo x € X, MrR(Xx,x) =1

51 esta propiedad nc se cumple para algin x, la
relacidén se conoce como irreflexiva; =i no se cumple para

algin x sSe conoce como antirreflexiva.
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2. olmetria. Para todo x,y € X, ur(x,y) = ur(y,x)

Si esta propiedad no se cumple para alghin par X,y € X
distintos, la relacidén se conoce como aslmetrica. 51 ademas
se tiene gue pr(x,y) > @ v ur{y,x) > @ implica x=y para todo

X,¥ € X, la relacidn se conoce como antisimétrica.

3. Transitividad. Una relacidn difusa se conoce como
transitiva (o mas especificamente max-min transitiva)
sl y solo si:

MR(X,2z) 2 max min [pr(x,¥),ur(y,2)], (2.25)
veEx .

se satisface para cada par (x,z) € X2,
Una relacién que no cumpla la anterior desigualdad se
liama no transitiva. Si ademas se tiene gue

MR(Xx,2) < max min [pr(x,¥),ur(y,z)] (2.26)
vex .

pars todo (x,z) € X2, la relacién se llama antitransitiva.

La transitividad en relaciones difusas, al igual que 1ia
composicidn, se puede definir de distintas maneras. La dnica
condicién es que al tomar las funciones de membresia
bivaluadas, se regrese a la definicidn clasica de
transitividad. Por ejemplo, otra definicidén aceptable es la

transitividad max-productc, en donde
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UR(X.Z2) 2 max [uUR(X.YIRURLY.Z)] A
Vel
para todo vx.z) € X2
a. s laygsura transitiva. La c¢lausura transitiva de

una relacion difusas R{X.X) e define como aguei A

velas-pdn RKre X, X gus es transitiva, contilanse s B, X v s
slementos tlenen los grados de membresia minimos gque permlien
que  Sse  ocumplan las dos condiciones anterilores. Para

determinar la clausura transitiva Rr{(X,X) de una relacion

R(X,X) se emplea el siguiente algoritmo:

L R = R U (K=R)

LN s1 R # E entonces haga R = R~ y repita el pasoc 1.
£33 Fin del algoritmo: Ht = R’

Es importante recalear que ta  compogiclion y union

empleadas han de ser compatlbles con la definicion de
transitividad utilizada. Por ejemplo, s1 se  usa la
definiclon max-min de transitividad, se ha de utilizar la

composlcion max-min y el  operador max para  la union.



a. Relacidn de similaridad. Una relacién binaria

R{X.X) difusa que sea reflexiva. simeétrica v

transitiva se conoce aomo relacidn de similaridad., En ol
caso especial de relaciones no difusas. la reiacion Se conoee

somo de egqulivalencis,

b Relacidn de Proximidad. Una relacidon binaria

R(X,X) difusa gque es reflexiva y simétrica se

conoce como una relacidon de proximidad. El andaloge en
relaciones no difusas se conoce COmo relacilones de

compatibilidad o de tolerancia.

c.  BRelacion de Orden. Una relacién binaria F®(X,¥)
difuss que es reflexiva. antisimetrica v

transitiva (de cualguier tipo) se 1llama un ordenamiento

parcial difuso.

Nuevamente, los conceptos esbozados ccn asnterioridad son
simplemente una generalizacion de leos vya conocidos para
relaciones no difussas. La relscidn de similaridad se
interpreta como lazo de similitud cuantificado por la funcién
de membresia. Obviamente. al ser el grado de membresia igual

a la unidad se tiene la relacicon de eguivalencia. e esta




analogia se desprende que una relaciéa de similaridad induce
en el conjunto una particion en clases de similaridad. A
diferencia del casoc no difuso (non-fuzzy) estas clases
constituyen conjuntos gque en general no son disjuntos.

Las relaciones de orden permiten organizar los diferentes
elementos de un conjunto en arreglos definidos. Esto permite
que, por ejemplo, 1las variables 1lingiliisticas puedan ser
valuadas al igual gue variables numérieas, pues se tiene un

orden en el conjunto de valores posibles.




F. Homomorfismo

Supongamos dos relaciones binarias difusas R(X,X) vy
Q(Y,Y). Una funcion h:X->Y se llama un homomorfismo de (X,R)
a (Y,d) si

HR(X1.,x2) £ palh(x1),h(x=2)] (2.28)
para todo xi1,xz € X.

Si la funcidn h es ademas bivectiva (es decir inyectiva y
sobreyectiva), se le 1llama un isomorfismo. S1 Y esta
contenido en X ({(recuérdese que X y Y son conjuntos no
difusos) entonces h se llama un endomorfismo. Una funcidn
gque sea tanto un isomorfismo como un endomorfismo Se conoce
como un automorfismo.

El cBncepto fundamental de homomorfismo implica gue las
dos relaciones estan ligadas entre si1 por medio de una
funcidn {qQue es un caso especilal de una relacidén). Al tener
un isomorfismo, los elementos de X esencilalmente son
transformados a los elementos de Y manteniendo las

propiedades de 1la relaciodn R en la relacién q.
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G. Légica difusa (Fuzzy Logic)

Teniendo los conceptos fundamentales de la teoria de
conjuntos difusos, se puede hacer una presentacidn méas formal
de la légica difusa. Es conveniente aclarar gue esta es una
légica de tipo semdntico, en donde interesa el significado de
los simbolos. La 1égica difusa pues, trata de extender el
aleance de la 16gica bivalente c¢rdsica a un contexto
semantico. Si bien existen analogias entre una y otra (de
hecho, la l16gica bivalente se considera un caso especial de
la difusa), es imposible presentar esta 1légica como un
sistema formal, en la forma gue se hace para el caso

bivalente.

1. Proposiciones. En la ldgica bivalente tradicional se
manejan las llamadas proposiciones, las cuales son
aserciones o declaracicones expresadas en algin lenguale ¥
cuyo valor ha de ser verdadero o falsec. La proposicion
contiene un sujeto y un predicado. En la légica difusa el
concepto de proposicidén es mas flexible, pues el conjunto de
valores de verdad es infinito. Los wvalores qgue toma la
proposicidén son subcenjuntos difusos de este conjunto de
valores. Por ejemplo, si el conjunto de valores de verdad es
el rango de numeros reales entre ® y 1 inclusive, el wvalor
"muy verdadero’ se puede considerar como un subconjunto

difuso del rango. Los valores cercanos a 1 tendran un grado



de membresia alto v los valores cercanos a @ tendréan un grade

de membresia bajo o nulo.

Predicados. Los predicados de la 16gica cléasica (F

o

en i proposicion x es P) estan  limitados en el
e L he que su definicion semantica ha de ser
periectamente clara. es decir no han de existir ambigiedades
con  respecte de su definiciodn. Por el econtrario, un

predicado difuse puede tener una definicidn que no es del
todo clara, slempre que se pueda representar como un
subconjunto difuso de un universo dado. Por ejemplo ‘vielo’
es un predicado difusc que no seria aceptable en la légica
clasica. Sin embargo ‘nonagenario’ estda perfectamente
definido. por lo gque es un predicado aceptable en la 1ldgica
clasica. Por extensidén. ambos predicados son permisibles en
la logica difusa (ya que suponemos que la l1lo0gica clasica es

un caso especial de la difusa).

3. Cuantificadores. El usc de cuantificadores también

se extiende en la logica difusa. Mientras gque en la

logica bivalente (y la mayoria de 1ldgica polivalentes
finitas) se aceptan sdlo dos cuantificadores ( para todo vy
‘exliste ), la I6gica difusa permite una varledad de
cuantificadores que caracterizan de una forma imprecisa la

cardinalidad de un conjunto. Por ejemplo ‘muchos



‘algunos ., mil y pico’, etc. son ecuantificadores validos en
este tipo de razonamlento. A la vez, existen los llamados
modificadores difusos, los cuales corresponden a los
adverbios en gramatica. Por ejemplo, ‘bastante’, ‘mas o
menos , ‘un poco , etc. representan modificadores difusos.
Estos wmodificedores, comzinados con predicados difusos,
permiten la valoracindn de una variable linguistica. Asi, la

variable lingiiistica ‘edad puede tomar los valores "joven',

‘bastante Joven’, ‘viejo ‘un poco viejo ', etc.
4, Conectivos. Las proposiciones sSe pueden combinar
utilizando los conectivos légicos. Se puede definir

una funecidn iégica que tome un nlmero determinado de
variables 16gicas y les asigne un valor de verdad particular
para csads combinacién de valcres de verdad de las variables
invalucradas. El total de funciones posibles depende del
nimero de wvariables v del nimero de valores de verdad. En
general, se define un conjunto de primitivas, las cuales son
funciones de una o dos variables, con base en las cuales se
construyen las demas. Un conjunto de primitivas se llama
completo si puede generar todas las funciones de n variables,
‘con n finito, se pueden generar con una combinacidén finita de
estas primitivas. Es evidente por la naturaleza misma de la
16gica difusa gque #sta no tiene un conjunto finito de

primitivas. Por esta razon, al trabsjar con un numerc finito
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de primitivas. eastamos teniende acceso solamente  a  un
subconiunto de todas las funclones logleas posibles. For lo
general se suele definir un conjunto de primitivas analogo a
un conijunto de primitivas de ldgica clasica. Esto se hace
por conveniencisas .ues la ldea es extender las posibiliidades

i 1y Thgioa mivalente 61 razonamlentos no preci1sos.

slmbologia. En 1d6gica difusa, el concepto de

n

proposicion  se suele interpretar como una coleccidn
de, restricciones de tipo difusc aplicadas a un conjunto de
variables. Debido a la naturalieza del lenguaje algunas de
las restricciones y variables estan implicitas en una
proposicion. La representacion del significado de una
proposilcion consiste entonces en unh procesc que haga
explicitas la restriccicnes y varlables. Esto se logra

representando a la proposicion en una forma candnica:

Q X es A (2.29)

en donde @ :s un cuantificador difuse, X es una coleccidn de
variables yv A es un predicado difuso. Una vez se tiene esta
forma candénica. se pueden trabajar silogismos, las cuales
permiten deducciones ldgicas. Uno de estos es el silogismo

de interseccidn/producto, expresado:



d1 A's son B's
Rz (A v BY s son C's

(Q1*Q2) A's son (B y C)'s , {(2.39)

donde (Q1%Q2) representa un cuantificador obtenido con base

en @1 vy 8=. Por ejemplo:

muchos jévenes son estudiantes
la mayoria de estudiantes Jjévenes son solteros

Casi todos los jdvenes son estudiantes y solteros, .
(Z2.31>

es una regla de inferencia admisible, con la convencidn de

que ‘Casi todos’ equivale a8 uhsa combinacidén de los
cuantificadores “muchos’ y 'la mayoria’. En general, esta
operacién equivale & una operacion de agregacidén entre

conjuntos difusos, V¥ ase asocia & una operacldén aritméetica
difusa. De heche, los valores de las variables linguisticas
mencionados anteriormente son ejemplos de lo gque se llama un
nimero difuso. Este se define como un conjunto difuso
convexo vy nermal (i.e., gue tiene al menos un elemento con
grade de membresia unitario) y se puede visualizar como una

extension del concepto de intervalco de confianza.

&. BReglas ce inferencia. En 1la 1ldgica difusa, las

premisas y concluslones de una regla de inferencia se
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expresan generalmente en la forma candnica. Esta
representacion enfatiza el hecho de gue cada premisa es un
tipo de restriccion sobre una variable v que la conclusion es
una restriccion inducida que depende de las restriccicones
originales.

Las reglas de inferencia de la ldgica difusa se pueden
clasificar en reglas categdricas y reglas disposicionales.
Las reglas categodricas son aquellas que no contienen
cuantificadores difusos. Las reglas disposiciocnales son
‘aquellas que contienen un cuantificador difuso en al menos
una de sus premisss. El cuantificador puede estar contenido

implicitamente en la oracidn.

X es B

b ncipic de o0 di . ]

usualmente X es A
A c B

usualmente X es B
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X es (AN B ,
donde la interseccién se define en términcs del AND 1légico.
Asi mane(u) = palu) AND um(u), haciendo que los valores de

membresia equivalgan a valores de verdad (ver interseccidn de

conjuntos).

(X,Y) es (A x B),
donde (X,Y) es una variable binaria y A x B es el producto

cartesiano de A y B.

e. Regla de proyeccion
(X,Y) es R

X es xR ,

donde xR es la proyeccidn de la relacién R en el dominio de

X, definida por

uxe(u) = supvpr(u,v). (2.32)
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f. Regla de composicidn

X es A
(X,Y) es R

Y es A-R ,
donde A-<R es la composicion de la relacidén unaria A con la

relacion binaria R, definida por:
Ha=r(V) = supu(pa(u) AND ur{u)) (2.33)

Esta es una forma alternativa de la definicidén de 1la
composicidén max-min, enunciada en el 1inciso D de este

capitulo.

g. Modus ponens generalizado

X es A
(Y es C) si (X es B)

Y es A

h. Modus ponens disposicicnal

usualmente (X es A)
usualmente (Y es B si1i X es A)

nsualmente2 (Y es B),
donde ‘usualmente2’” es un cuantificador que corresponde a

operar el cuantificador ‘usualmente’ sobre si mismo.
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Agui ‘usualmente es un numero difuso vy ‘usualmente?’
corresponde a ese numero elevado al cuadrado. Ho interesa en
este caso como se define la elevaciodn al cuadrado méds que
como una modificacidén en la funcidén de membresia del conjunto

‘usualmente .

i. Principio de gxtension. Este principio es uno de
los mas importantes en la ldgica difusa, pues provee
el mecanismo para el calculo restricciones inducidas. Sea U
un universo del cual s parte la variable X. Esta variable

estaé restringida por un predicado difuso en la proposicidn X
es A’. Asuma que f es un mapec de U a V, de forma que X esta
mapeada en f(X). Entonces, de acuerdo al principio de
extensidn, las restricciones inducidas en f(X) estéan dadas

por f{A). Formazlmente:

X es A

f{X) es f(A)

donde urcas(v) = supupa(u) con v = f(u). El simbolo sup se
refiere a la funcidn supremo, que devuelve el wvalor de la
minima cota superior de un conjunto.

El prineipio de extensidn se relaciona intimamente con el

concepto de homomorfismo expresado con anterioridad. De esta



39

forma, se puede ver unsa proposicion como una relacién entre
un conjunto de sujetos y un conjunto de predicados. Se puede
entonces hablar de precposicionaes nomomérficas entre si. es

decir, que son equivalentes bajo una transformacidn.






IIi. IMFLEMENTACION EN SISTEMAS

Desde el control de ciclos de calefaccidn en una lavadora

automatica hasta la c¢odificacidon digital de imadgenes de
video, lcs sistemas de tipe difuso se  emplean en ias
situacliones mas varlacas. 31 ermoargo, todos estos sistemas
son basicamente similares. Se puede describir una estructurs

general de blogues gue engloba todas las aplicaciones
exlistentes. La diferencia entre cada aplicacidn la daran las
reglas especificas (software) y el tipo de entradas y salidas

gue tenga el sistema.

A. Estruectura gepneral de un sistema difuso.

FPodemos generalizar la estructura de cualquier sistema
real como uno gue acepta entradas y las procesa de alguna
forma para obtener asi salidas deseadas. Los sistemas
difusos, pues, han de tener este tipc de estructura.
La diferencia entre un sistema difuso y wuno de tipo
convencional es la forma en que procesan las sefiales. Para
esto, un sistema difuso emplea 1la 1dgica difusa como su
principal herramienta, manejandoc variables linguisticas,
procesando conjuntos difusos, eto. En 1las figuras 3.1. v
3.2. se pueden observar las estructuras tipicas de un sistema

de tipo convencional y uno difuso.
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Como se puede obgservar, la diferencia bdsica estriba en
el tipo de procesamiento gue sufren las entradas. En un
sistema difusc, las entradas se categorizan en conjuntos
difusos por medio de 1la conversion al ambito difuso, o sea
como valores posibles de las variables lingiisticas. Esto
permibe su procesamlento utilizando la logica difusa. La
s3l1da del sistema ha de ser no difusa por lo gue se ha de
czonvertir nuevamente al ambite convencilonal. Esta situacidn
es analoga al procesamiento digital de sefiales. En este
caso, las entradas analdgicas se convierten a digital y se
procesan de esta forma, pero la(s) salida(s) vuelve(n) a ser
analdgicals).

Mientras que en un sistema convencional el procesamiento
depende de un riguroso modelo matemdtico (una serile de
ccuaciones diferenciales, por ejemplo), los sistemas difusos
basan su procesamiento en una base de datos consistente en

informacidn y reglas de actuacidn,.

1. VYariables de entradsa. Las wvariables de entrada
suelen ingresar en un formato no difuso. La labor de
conversion al dmbito difuso coensiste en categorizar un valor
specifice dentro de uno o mds conjuntos difusos. Estos
conjuntos son los valores gue toma una variable lingiistica.
Por ejemplo, si tenemos una entrada de temperatura ambiental

de un valor especifico, digamos 15°C, la conversidn al ambito
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d4ifusc ha de asignarle un gradc de membresia en conjuntos
como “frio", “tibio', “caliente’. El grado de membresia
depende de las caracteristicas Qque tengsa cada conjunto.

Debidc a que los conjuntos difusos no son disjuntos, la
temperatura de 15°C es tantc “"fria” como "tibia”. En cada
uno de estos conjuntos, la temperatura en cuestidén tiene su
propio gradeo de membresia.

La interseccidn entre los diversos conjuntos es siempre
deseable. De hecho se puede argumentar que es imprescindible
para que tenga sentido la implementacién de un sistena
difuso. De nc ser por la existencia de estas intersecciones,

se vuelve al caso de un sistema no difuso.

2. Reglas de Actuacion. Una vez se tienen las entradas

en un formsto difuso, corresponde el procesamiento de

‘estas para determinar una salida. Las reglas de actuacidn
conslsten en inferencias de tipo difusoc qQue dan 2Omo
resultado un conjunte difuso de salids. Por lo general estas

reglas de actuacidn son del tipo

S5I X es & ENTONCES Y es B , (3.1)

en donde X dencta una variable de entrada, A denora un
conjunte difuse que sirve como valor para una variable

linguistica, Y es una variable de salida y B su wvalor difuso
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correspondiente. i,as proposiciones "X es A" v Y es B”
pueden ser compuestas. fsto guiere decir gue pueden ser
varias proposiciones independientes unidas por ano 0 MAS
csonectives logilcos. Por ejemplc, una regla puede decir "51
la temperatura ambiente es ti1 A Y la humedad relativa es
Alta. entoncees entregue Lo otencia al calentador’” La
salida =5 svaluada 0 Toan jr- las enutradas. Hote qgue Se
ha de utilizar la operacion ¢ (conjunclan) para este procesoc.

La salida puede no ser unica, pues mas de

evaluada en instante dado

urny debido

conjuntos. De hecho, se puede decilr gue

avaluan en un

instante dado, activandose

las que el antecedente tilene un valor

Ademds, 1a salida es de tipo difuso,

corresponde a un conjunto difuso
“potencila’.

Cuando se

variasbles de entrada con las reglas de actuacidn,

obtienen salidas difusas. El procesco de

pues

una regla puede ser

al traslape entre
todas las reglas se
s6lo las salidas de
de verdad no nulo.

“poca potencila’

de 1a variable lingiistica

han procesado las
se

convertir este tipo

de salida a un formato no difuso se conoce Como la técnica de

rentroides{(1l).

difusa que el dispositive real

Para ejemplificar lo mencilonado anter

un controlador automatico de un automovil.

acepta

El resultado gue se obtiene es una salida no

perfectamente.
jormente, considere

Este automovil ha
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de llegar a un destino predeterminado atravesando un camino
con valles vy colinss. El controlador intenta optimizar el
tiempo de viaje mediante el monitoreo de wvelocldad vy
distancia al destino, reaccionado acorde. Sus tres entradas
son velocidad actual, aceleracidén y distancia al punto de
destino. Supondremos que la unica salida es la potencia gue
entrega el motor.

La figura 3.3 muestra graficamente codmo el sistema toma
las variables de entrada y las procesa de acuerdo =2 las
reglas de actuacildn. En este casc supondremos que el
vehiculo esta subiendo una colina bastante inclinada, la cual
se halla relativemente cerca del destino. Las funciones de
nembresia asignan los valores observados a cada variable.
Notese que en general una entrada no difusa corresponde & dos
posibles valores difusos. Las tres reglas que se activan son
las listadas de entre las que conforman el conjunto de reglas
de actuacidn. En todas luas reglas, el conjunto de salida
parcial queda acotado por el valor de verdad del antecedente.
Esto se hace para mantener el wvalor de verdad de la
“implicacidn. En el antecedente, cuando sea necesario, se
opera la disjuncion con la funcidn minimo, propuesta por

Zadeh.
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Los valores de las variables lingiiisticas se muestran

grdaficamente. Las reglas en cuestion son:

x 8] velocidad es MUY LENTA vy aceleracicn es DESACELERANDO

ENTONCES INCREMENTE potencia BASTANTE.

¥ 81 wvelocidad es LENTA vy aceleracidén es
ENTONCES INCREMENTE potencia UN POCO.

DESACELERANDO

x ST distancia es CERCA ENTONCES DECREMENTE potencia UN POCO.

La salida se calcula como el centroide

sombreadas.

de

ias

areas
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La conversion al ambito difuso consiste en ila
determinacidén de las funciones de membresia. Por lo genersal,
en un grafico de la variable vrs. el grado de membresia, las
funciones de membres{ia tienen forma trapezoidal, como en el
ejemplo anterior. Esto es para simplificar el sistema. La
existencia de un traslape entre estas funciones es lo que
hace que estos sistemas tengan cambiocs suaves y, en general,
se comporten mas eficientemente gque los sistemas
convencionales. Una regla de tipo empirico que se ha
establecidc es gque el traslape entre conjuntes ha de
correspconder a aproximadamente el 25% de ellos.

El procesamiento de las reglas de actuacidn o inferencias
corresponde a un tipo de procesamiento en paralelo., Debidc a
que cada variable de entrada suele activar varias
inferencias, todas estas han de ser prccesadas antes de
determinar la salida. La velocidad de procesamiento de un
sistems se mide entonces en inferencias difusas por segundo o
FLIPS (por Fuzzy Logic Inferences Per GSecond). En 1la
actualidad existen microprocesadcores que manejan 1lcogica
difusa y uno de sus pardmetrcos lc constituye su velocidad en
FLIPS. Togal Infralegic, una compafiia estadounidense,
desarrolld a finales de 1los =afios ochenta un procesader
difuso digital, el FC114. Ezte es capaz de ejecutar 50
kiloFLIPs por segundo y bésicamente es un procesador con

arquitectura RISC de 8 bits que ejecuta 18 millones de



49 .

instrucciones por segundo. Las reglas de actuaciodon v

funciones de membresia se salmacenan en memorias externas.

4. Sistemas adaptativos. Suele ser el caso gue un

sistema necesite ser ‘“programado” © . sola vez ¥y
todo su comportamiento futuro este definido en este
"programa’ . Sin embargo, existen sistemas- difusos que
necesitan adaptarse a cambios continuos en las condiciones en
que funciona. Los sistemas adaptativos modifican su
actuacidn (i.e. sus reglas o ipferencias) segun se necesite.,
Es en estos casos que se aprovechan las caracteristicas de

las redes neurales, las cuales se presentan a continuacion.



50

B. Redes Neurales

En este trabajo se manejarda el concepto de red neural
como aguel sistema artificial que simula el comportamiento
neural de un organismo bioldgico. Mas especificamente, una
red neural estd constituldas de neuronas agrupadas en una
topologia particular (es decir una forma particular de
interconexidén entre neuronas), con una ley de aprendizaje que
permite adaptar cada neurona a condiciones especificas. A
continuscién se presentan los conceptos b&asicos de redes
neurales. Esta presentacidn no es en ninguan caso exhaustiva
y sdlc 1intenta una definicidén un tanto operacional del

concepto, en lo gue conclerne a su aplicabilidad en sistemas

difusos.
1. HNeurona. En el contexto de redes neurales
artificiales, wuna neurona es un elemento que se
comporta como una funcidén. Una neurona transduce una entrads

no acotads x(t) en el tiempo t a una salida acotada S(x{t)).
La funcidén S5 es en general mondtona no decreciente, lo cual
equivale 8 que dS/dt 2 @ para todo t, si existe la derivada.
Esto guiere decir que un 1incremento en la activacidn de
entrada sdélo puede incrementar la sefial de salids o dejarla
constante. En la practica esto implica gque las funclones
tienen una cota superior 0 valor de saturacion.

Una representacidn mds especifica de una neurona asume
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gque tiene n entradas y una salida. Esta salida ha de ser una

funcion de 1la combinacion lineal de sus entradas. Asi, si

llamamocs v a la salida y x1, 1 = 1. ..., n a sus entradas,

n
y = S{ Z WiX1 (3.2)

La funcidn = toma diferentes Jfcocrmas. algunas de  las

cuales tienmen un nombre particuliar

a. funcion logistica. Esta es una de las mas
emp leadas. Se define asi:
S(x) = (1 + e-exy- 1, (3.3
donde ¢ es una constante positiva. En este caso, S es

monotona creciente.

b. funcidn umbral. Esta eguivale a una funcidn
escalon.
1 si xk+1 > T
S(Xk+1) = S(Xk) Si Xp+1 = T
%] si Xk+1 < T .
L. (3.4)
para un valor T de umbral. £l subindice k 1indica pasos

discretos temporales. Este tipc de funciones halla



aplicacion en sistemas de tipo digital.

c. funcidn tangente hiperbdlica.

S{(x)

Al

tanh(ex)

it

(@ - e—ou)/(eox + e—ox) (3.9

Esta funcidén es mondtona no decreciente y bipolar (toma

valores positivos y negativos).

d. funcion umbral lineal. Esta funcidn aproxima
mejor el comportamiento real de una neurona ante

una funcidn umbral:

- 1 si cx 21
S(x) = I ] si ex < @
| aX B £ cx <1 .
— , (3.6
la cual equivale a la expresion mas sencilla
S(x) = min (1, max(@,cx)) (3.7)

Esta funcidén permite modelar el retardo existente en

cualquier dispositive mediante la variacidn del parémetro c.

e. funcidn umbral exponencial. Esta es similar a la

anterior
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S(x) = min (1, e<ex) (3.8
Esta funcidn provee a las redes neurales de una

convergencia réapida a patrones de sefiales.

f. funcidn distribucidén exponencial. Esta provee
otro tipo de funcidn umbral:

5(x) = min (1, l-e=x) (3.9

g. fupncicn de razdén polinemial. Esta es una familia

de funciones de la formal

5(x) = max (@, x~/(c+xn)), n>l (3.18>

Cuando la activacion es positiva, B5{(x) es mondtona
creciente.

h. funciones de sefiales codificadas en pulsos. Al

igual que en el campo de los «circuitos

electrénicos, suele ser deseable gue la informacidn estée

codificada en pulsos. Asi, es la presencia o ausencia de los

pulsos la que contiene la informacion y cualquier degradacion
que sufran en su transmision puede ser obviadsa. EL
procesamiento de pulsos implica gque la neurona muestrea su
entrada. En el tiempo de muestreo, una neurona cuenta. suma

o integra los pulsos méAs recientes. Esto equiwvale =& una



memor ia gque se actualiza constantemente. Mds concretamente,
esto asemeja un pre-almacenamiento (buffer) de memoria en un

sistema digital.

La funcién gque caracteriza a la neurona se puede
representar entonces de la gsiguiente forma:
i T

Ss(tL) = J—m x1{s)ea-tds, (3.11)

donde xi1 es una funcidén gue puede valer s6lo 1 &6 @ (presencia

o ausencla de pulsos).

2. Topologias. Una red neural consiste en  una
interconexidén de neuronas. Badsicamente podemos
distinguir dos tipos de interconexion: la de cadena abierta
y la retroalimentada. ¥1 rcaso de cadena abierta implica gue

la salida (o salidas) de 1a red es un mapeo directo de las
entradas. Si las funcicnes de cada neurcna estédn
determinadas y nec varian en el tilempo, el mapeo esta
completamente determinado.

El casc de redes con retroalimentacidn suele 1llamarse
recursivo. Aqui las neuronas reciben como entradas una
combinacidén lineal de las salidas del resto de neurcnas que
conforman 1la red incluyvéndose a si misma (no importa si en

realidad no reciban entradas de todas las otras neuronas,
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pues se ies representa con un peso de cero).
La expresion matematica de una red neural particular se
puede llevar a cabo por medlo de una matriz de conexion. Los

clementos miy de esta matriz corresponden a los peSsSos de la

saiida de la neurona 1 a la entrada de 1la neurons i.

k1 comportamiento del sistema en el Tienpo ha de
describlrse por medio ce un conjunce de ecnac nes
diferenciales de primer orden. Unc de los modelos mas

utilizados es el 1lamadc modelo de Hopfield continuo. gque
corresponde a una red de n neuronas, descritas poer n

ecuaciones de la forma:

Cix1 = -X1/R1 + Zmi1ag(xa) + ui,
d:*,:i .
i= 1, 2, ..., n (2.12)

donde Ci1 se conoce como la constante de tiempo de la membrana
(es analoga a una capacitancla en un circuito eléctrico), Ri
es la resistencia de membrana, los wij son los elementcs de
la matriz de conexién y los ui son las entradas a la red. La
variable primada (xi ) corresponde a la derivada en el tiempo
de xit.

Asi como éste, existen otros sistemnas de ecuaclones
diferenciales propuestos por distintos especialistas en la

materia.
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3. Leves de Aprendizaije. Una tred neural puede ser

estdtica, es decir que los pesos de interconexidn (es
decir los coeficientes de la combinaeidn lineal) no varien en
el tiempo. 3in embargo, es deseable que una red puedsa
aprender con base en cambios en el sistema. Por esto se le
provee de una ley de aprendizaje, la cual modifica estos
pesos de interccnexidén de manera que se configure la red de
ia manera adecuada. Definiremos operacionalmente el
aprondizaie como un proceso gque codificsa informaciodn. Un
sistema aprende un patron si lo codifica en su estructura, es
decir, en los pesos de las interconexiones. El sistema
~apbis osta estructursa a medida que va aprendiendo. Podemos
sxtender este concepto diciendo que un sistema ha aprendido

par {(xi, Vi) si responde con Vi cuando el sistema es

b

setivado con xi.

Los tipos de aprendizaje en una red neural se pueden
clissificar como supervisados y no sSupervisados. En el
aprendizaje supervisado se asume que se conoce la salida
deseada de lz red. Con base en una funcidn de error se
aiustan los PESOS hasta que se cbtenga la salida
correspondiente. En el aprendizaje no supervisado no se
conore  la salida deseada. El saprendizaje se basa en
conjuntos de valores de entrada y salida. Los algoritmos
enpleados en este tipo de aprendizaje intentan localizar

~patrones en la entrada.
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En los siguientes apartados examinamos estos tipos de

aprendizaje.

4. Aprendizaje no supervisado. Las leyes de aprendizaje
no supervisado consisten en ecuaciones diferenciales
que expresan la variacidén de las componentes de la matriz de

conexién en el tiempo.

a. Ley de Aprendizaje Hebbiana de sefial  (Signal
Hebbian learning law). Esta ley correlaciona

sefiales cercanas entre si:
miy = -m3g + Sa{x1)53(xs), (3.13)

donde S es 1a funcién correspondiente de cada neuronsa.

b. Ley de aprendizaije competitiva. Esta ley fue

propuesta por Grossberg en 1363.

mig = Sa(v3)[S1(x1) - m13] (3.14)

En este caso, 1a funcién Ss(yis) es de tipo discreto vy
bivalente (vale solo ¥ o 1) y sirve para modular - la
diferencia entre el valor actual de conexidn V¥ el wvalor

obtenido por la entrada.
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c. Ley de aprendizaje Hebbiana diferencial. Esta
correlaciona tanto la velocidad de la serial como

la sefial misma:

mi3 = -mis + Ss(x1)Ss(yva) + S1 (x1)535 (ya) (3.15)

Como se puede ver, esta es una variacidén de la ley
Hebbiana mencionada antericrmente. La velocidad c¢con que
cambian las sefiales es un factor adiciconal en la

determinacidén del cambio en los valores de conexidn.

Introducida por Kosko en 1980, esta combina el

aprendizaje competitivo y el Hebbiano diferencial:

mig = S5 {(va)[51(x1) - m1s] (3.18)

Esta ley obliga s aprender solo ewandoe hay un cambio. La
velocidad de sefial 5 se comporta como un refuerzo para

determinar si hay o no cambio.

5. Aprendizasje supervigado. El aprendizaje supervisado

intenta aproximar una funcidén desconocida f: X -> Y
con base en muestras (xi, vi), ..., (Xm, ¥ym) por medio de la

minimizacidén del error. Este error se define como salida
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deseada menos la salida real. La supervisién consiste en un
sefial de aprendizaje omnipresente, una serial de error externsa
que sirve para modificar el sistema.

Existe una serie de algoritmos diseriados para efectuar el
sprendizaje supervisado. Rosenblatt introdujo el concepto de
perceptron{(2), en donde se estima un errcor lineal con base en
errores instantaneos. El algoritmo de error cuadrético
minimoe (o LMS por Least HMean-Squared) de Widrow estima el
error cuadréatico medio de una red 1lineal con un error
cuadrédtico instanténeo. La regla Delta o algoritmo de
propagacidén en reversa {(backpropagation algorithm) modifica
ios pesos después de cada presentacién de 1los vectores de
entrada; su mayor untilidad es el reconccimiento de patrones.
La presentscién de estos algoritmos es bastante extenssa, por
io que se omitira en este trabajo. De cualquier forma esta

presentacién no sera necesaris para conjuntar la 1o6gica

difusa con las redes neurales. Para mayor informacidén se
puede consultar Kosko, 1992 (ver Bibliografisa).
6. Utilidad de las redes neursles. Debido a su

naturaleza, las redes neurales no necesitan un modelo
matemdtico para operar. Ellas se ajustén, ya sea con o sin
supervisidén, de forma que se obtengan salidas adecusadas a las
entradas en cada momento. En otras palabras, no se define un

nodelo rigido sobre el cual basan su accionar sino que
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aprenden con base en ejemplos.

Por otra parte, las redes neurales procesan informacidn
numérica (en oposicién a informacidén sintactica). Esto
permite gque se implementen redes neurales en circuitos
integrados electrdnicos u Spticos. Estas propiedades
distinguen a las redes neurales (al igual que los sistemas
difuses) de las implementaciones de inteligencia artificial
convencional, 1las cuales favorecen el uso de procesamlento

simbdlico.

C. Megmorias Difusas Asociativas .

El estudio de 1la 1légica difusa requiere el uso de
razonamientos proposicionales vy el cédleculo de predicados.
Aungue estas técnicas son perfectamente aplicables y bien
establecidas tedricamente, su empleo es en cierto modo
engorroso y limitado. Hasta ahora, las técnicas mencionadas
se han empleado en sistemas expertos en un intento de lograr
inteligencia artifieial.

5in embargo, en 1a ldégica difusa los predicados se pueden

considerar como un tipo especial de conjunto difuso. Esto
nos permite visualizar razonamientos l6gicos COomo
asociaciones entre conjuntos. Este punto de vista permite

trasladar la informacion a un formato numériceo (recuerde las

funciones de membresia) ¥ no sintdctico como se haria en un
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razonamiento 1légico convencional. Este formato numérico
permite que se modifiguen facilmente sistemas difusos,
empleando diversas técnicas como la de las redes neurales. de

lags cuales se habld con anterioridad.

i. Concepto General. Un conjunto difuso se representa
numéricamente por su funcion de membresia. En un
universo con subconjuntos, podriamos localizar a sus
elementos en el conjunto [B,1]m. Entonces, supongamosS un

sistema difuso de esta entrada y una salida expresada en

términos de p subconjuntos difusos. El sistema se puede
representar sencillamente Como una transformacidn:
§: In -» 1Ip (3.17)

Una transformacién continua de la forma anterior Qque
mapea bolas de conjuntos difuses en I? a bolas en Ir
representa a un sistema difuso real. A este tipo de sistemas
se les llamara memorias difusas asociativas (o mas

simplemente FAMs, por Fuzzy Asociative Memories).

La FAM mas sencilla codifica una regla o asociacién

(A1,B1). Por ejemplo, suponga un control de trdfico con la
regla "“Si el trafico hacia el norte es denso entonces
mantenga la luz verde més tiempo”. La asociacidn (DENSO, MAS

TIEHPO) codifica esta regla eficientemente. En general, un
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sistema de FAMs codifica v procesa en forma paralels un banco
de m reglas FAM (A1, Bi), ..., (Am, Bm).

Es importante recalcar gue los conjuntos de entrada A
pueden ser el producto de operaciones de agregacidn entre
conjuntos sencillos. Generalmente esta operacidn de
agregaciodn es la conjuncidn. Asi, la asociacidén (Al,AZ2; B)

representa la regla

"SI E1 es Al Y E2 es A2 ENTONCES S5 es B", (3.18)

donde E1 y E2 son variahbles de entrada y S es una variable de

salida.

2. Codificacidn. Las FAMs se comportan como
transformaciones de conjuntos difusos a conjuntos
difusos. Esto implica gque existe una relacién entre los
elementos de estos conjuntos. La relacidén ha de codificarse
de alguna forma en el sistema. MHediante la cuantificacidn de
los subcenjuntos difusos de entrada vy salida formamos
vectores con un nuimero finito de componentes Que representan
un subconjunto difuso. Llamemos A al wvector de entrada y B
‘al vector de salida. Entre estos vectores existe una
relacion de la forma:

4=-M = B, (3.19)



donde el operador - denota la operacidn composicilon max-min
mencionada en el capitulo II.
l.a determinacidn de 1a matriz M constituye el problema

basico de 1la codificacion de informacidn en un sistema

difuso. Por lo general estos sistemas enp lean una
codificacidn conocida como de correlacidn minima. En este
Taso!

mi3 = min (asy,ba), (3.28)

donde 1los &a: pertenecen a A y los by pertenecen 8 B.
R
Otro tipo de codificacion emplea la operacidn producto:

mij = as1b3s (3.21)

En sistemas reales generalmente se escoge este tipo de
codificacién debido a8 gque sSe preserva mayor informacion
(i.e., el valor de los elementos de la matriz depende de
ambos valores y no sé6lo de uno, como es #1 caso de la

correlacidén del minimo).

Considere un sistema cualgquiera de m entradas ¥y n
salidas. Supongamos gque la entrada Ei puede tomar como valor
cualquiera de ri subconjuntos difusos (valores de la variable
lingiistica) y gque la salida S$Si puede tomar si1 posibles

subconjuntos. Se pueden definir
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m n
ko= nri * NsSi (3.22.
1= 1 J=1
posibles celdas FAM para ezpecificar el sistema. La mavoria

de las veces no se utilizan rtodas las posibles celdas. debido

a la naturaleza del =izmte-ma. condiclones externas. etc.

Es inter=sante noTa que, dadas ias condiciones
cnumeradas en el parrafo uanterior, se pueden tener hasta ZK
posibles sistemas difusos ilserentes. El nimero de sistemas
implementables en la resziluas es, por supuesto, una fracceidn

minima de =ste namero.

3. Sistemas Jn sistema difuso almacena y procesa
reglas de tipe ¥FaM en paralelo. La salida es
entonces un resultado e varios procesos parciales
correspondientes a cads regla. Es decir, cada inferencia da
como resultado un conjunte difuso Bi® (en este caso la
variable primada po denota la derivada). La salida complets

es de la forma:
& ZwiBy . (3.23)

1

donde los w3 sor coeficientes escalares (0 pesos como se les
conoece ). Los sistemas adaptativos emplean diversas técnicas

para escoger los coeflicientes w3y y, por lo tanto, definir el

sistema en c¢ada 1nstante. Formalmente, se dice gue un




[
[#2]

sistema es adaptativo si d5/dt ¢ ¥ para algan t. donde 5 es
la funcion que define el sistema.

Para obtener la salida deseads, el conjunto difuso B ha
de ser convertido a un valor escalar. Uno de los métodos
empleados consiste en tomar el elemento con maximo valor de
membresia en el conjunto. Otro métode, mas utilizado,
computa ia salida escalar comec el centroide del coniunto

agregado b:

me ym(y)dy

J-w my)dy (3.24)

siempre gue existan las integrales.

En implementaciones reales suelen utilizarse 2lementos
que procesan datos en forma discreta (que es el caso de los
microprocesadores digitales). Debido a esto, los conjuntos
de entrada vy salida se caracterizan no por una funcidn sino
por un conjunto discreto de elementos con _sus
correspondientes grados de membresia. Las reglas actian
sobre un conjunto discreto de valores, los cuales dan como
resultado otro econjunto discreto de valores. Asi, las
integrales de la expresidén anterior se convierten en

sercillas sumatorias:
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Yy = ’
=} N
2 ma(ys) (3.25)»
J=1 .
donde se 1lama B al conijunte de salida, el cual esta

cuantificado en p elementos, llamados v3, los cuales tilienen
un gradc de membresia me(vys ).

Por cuestidén de simplificacion, las variables difussas
toman valores de forma trapezoidal simétrica (como en el
ejemplo), por lo gue la expresidn para la salida no difusa es
bastante sencilla. Esto permite que se implemente esta
conversién en algeoritmos sencillos para microprocesadores

digitales.

4. Hemorias adaptativas. Una FAM adaptativa (AFAM por

sus siglas en 1nglés) es un mapeo dependiente del

tiempo entre conjuntos difusos. Estas FAMs pueden generar
reglas a partir de muestras. Considere un sistema S: In ->

I, Una regla FAH tiene la forma "SI X es A1 ENTONCES Y es

B1” o eguivalentemente <&31,B1>. Suponga que r conjuntos
difusos Az, ..., Ar cuantifican el universo de entrada X.
Los s conjuntos difusos Bi, ..., Bs cuantifican el universo

de szalida Y. En general r, s v la forma de los subconjuntos
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han de ser dados por el usuario.

El total de combinaciones entrada-salida produce un total
de rxs celdas FAM, las cuales denotaremos como Fi3, en el
espaci%rIHxIP (producto cartesianao). Estas c¢eldas han de
traslaparse una sobre otra, pues pares contiguos de conjuntos
As v Ai+1, v B1 vy Bi+1 se traslapan. Esto provoca que las
Fi3 no cubran todo el espacio InrxIr. En general, habra
puntos con mayor concentracién de Fisz, los cuales indican una
regla de actuacion.

Una forma alternativa de generar reglas de actuacidn
consiste en trabajar el espacio X x Y en vez de InxIr, En
este caso, los conjuntos X v Y son de tipo discreto, donde
A={x1,...,%Xn} ¥ Y={y1,...,¥p}. Esto facilita la
implementacién digital, pues en vez de funciones se almacenan

conjuntos de valores con sus correspondientes grados de

membresia. Un conjunto de muestras para aprendizaje de la
forma (x1,yl), (x2,y2), ... (xk,yk) entra al sistema. Estas
muestras generan. k vectores mi, ..., Be en X x Y. El
aprendizaje los distribuye a diferentes celdas FAM Fig. La

acumulacién de muestras en una celda particular Fiag sirve
para activar los mi3 particulares de una red neural qgue
estructuralmente es andloga al sistema difuso. Mientras las
neuronas de la red tengan una sefial de activacidn mondétona
creciente, los pesos de conexién en donde debe haber reglas

tenderdn a un maximo. La red varia suo matriz de conexidén de
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forma gque, a mayor numero de muestras de aprendizaje
correspondientes a una celda Fis, mayor valor tiene el peso
de interconexién en la red neural y mds fdcilmente se

determinan reglas de actuacién.

La facilidad del procesamiento de tipo difuso se
manifiests en la forma de manejar la informacidn. Un sistema
difuso cuantifica la descripecidén de un conjunto difuso en
forma numérica exacta. El procesamiento gque se le da a estas
cantidades exactas es de tipo difuso. La forma de procesar
las cantidades (reglas) se puede determinar experimentalmente
0 por medio de redes neurales. La diferencia entre éstas y
los sistemas difusos es que éstas codifican informacidn de
tipo numérico exacto. Asi, la determinacidén de la estructura
del sistema se realiza de forma no difusa, pero el

procesamiento en sSi es el que requiere esta imprecisidn.
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Notas:

(1) La técnica de centroides es la méds utilizada en
aplicaciones reales. Sin embarge existen otras formas de
conversion del ambito difuso al preciso. La mas sencilla
asume gque la salida consiste en un solo conjunto difuso y la
sallda precisa (es decir, no difusa), es el elemento central

del conjunto con uhn valior mas alto de membresia.

(2) El perceptron es bédsicamente una red neural sin
retroalimentacidén con una neurona de salida. Esto es, se
puede visualizar &a un perceptron como uwnha caja negra gque
tiene wvarias entradas y una salida, en donde las primeras no
dependen de la dltima. Su aplicaciédn la halla en
reconocimiente y separacidn de patrones. Una explicacidn més

detallada la halla en el libro de Rosko, 1982.






IV. APLICACIORNES

A continuacidén se presentan algunas de las aplicaciones
mads 1importantes de 1a 1légica difusa relacionadas con la

electrdnica.

A. <Codificacidén de imdegenes de video.

La transmisidén de imagenes de video en forma digital
reduce la posibilidad de errores peroc requiere un mayor anchao
de banda. La capscidad limitada de los canales existentes,
aunada a 1la investigacién en el campo de televisidon de alta
definicion, motiva el estudio de técnicas de compresién de
imagenes. Estas técnicas intentan minimizar el namero de
bits necesarios para representar una imagen ¥y reconstruirla

con el minimo de distorsién.

1. Iptroduccidn. Las imidgenes de video se componen de
pixeles (del inglés "pixels” o "picture elements”) o
cuadritos. Cadﬁ pixel tiene asociadd un nivel de voltaje que
corresponde a su luminancia, en donde la méxima luminancia
corresponde al blanco, la minima al negro y los valores
intermedios son tonos de gris. En este caso se estudiaran
imdgenes en blanco y negro para simplificar (La crominancia o

color se genera de manera distinta, pues no se trabaja de



pixel en pixel). En general, los niveles de luminancia de
los pixeles se correlscionan bastante 2n una secuencia normal
de imégenes. Al codificar una imagen se trata de
repregentarla con datos que no estéan correlacionsdos.
Mientras menos correlacidén haya en los datos, existe menos
redundancia v se tiene la informacidén esencial de la imagen.
La codificacidn de imdgenes puede ser predictiva o]
transformada. En el primer caso, se busca redundancis en los
datos para predecir un comportamiento similar en imégenes
subsiguientes. En la codificacidén transformadsa, los datos se
transforman a2 una forma en 1z que exista un minimo de
correlacidn. Se descartan 1los coeficientes con bajo valor
para asi comprimir la imagen. A continuscidén examinaremos un
tipo de codificacién de imagenes por transformada desde el
punto de wvista clésico y el de 1la 1lég8ica difussa. Pars
simplificar asumiremos que se tiene una imagen de video en
blanco ¥y negro. El término x{(m,n) representa el valor de
luminancia del pixel de 1la fila m y columna n. La
transformada de coseno discreta (DCT por sus siglas en
inglés) para un conjunto de N x N pixeles se define asi:

N-1 N-1

X(u,v) = delude(y) = Z cos (Z2m+l1dun cos (Zp+lvr
2N

Nz m=0 n=J 2N

(4.1)

v la 1lnversa:
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i

N—-—1 N-1

x(m,n) = 2 2 c(u)e(v)X(u,v)cos (Zm+ldunx cos (Zn+livm
un=Ey v=g 2N ZN
(4.2)
donde ¢(B)=1/42 v c(k)=1 para k=1,2,...,N~1. Nétese que esta

es una transformada bidimensional.

En la implementacion, una imagen de video se divide en
varias subimagenes de N x N pixeles y cada una de estas se
transforma con ia DCT. Definimos también la energia AC y DC

de una subimagen de la siguiente forma:

energia DC = X2(@,8) (4.3)
energia AC = [2 Z X2(u,v)] - X=2(9.,8) (4.4)

La energia DC es una medida de la intensidad del fondo de
la imagen. Cuando una subimagen mantiene una intensidad de
fondo uniforme, la mayor parte de 1la energia se concentrs
alrededor del término X(@,4). La energia AC es una medida de
la variacidén entre pixeles que existe en un cuadro dado. Una
imagen c¢on grandes variaciones en tonalidad distribuye su
energia en el espectro de X{(u,v).

La técnica clasica estd representada por el sistema
adaptativo de codificacidén por transformada, propuesto por
Chen y Smith en 1977. El sistema de Chen divide una imagen
en un ndimero de subimagenes. Luego se ordenan las

subimdgenes con base en su energia AC. A continuacidén se
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divide este ordenamiento en cuatroc clases de subimigenes,
digamos 1, 2, 3 y 4. La clase 1 es 1la que tiene las
subimidgenes con mayor "“actividad", es decir con mayor energia
AC. La cuarta clase es la gque tiene subimiégenes con menor
energia AC. Se utiliza 1la wvarianza en cada pixel para
computar cuatro mapas de bits o mapas de cuantizacién, uno
para cads clase de subimagenes. El mapa de cuantizacidn es
uno-a-uno con la subimagen pero no corresponde a esta en si.
Es decir, una subimégen de 16 x 16 pixeles se codifica con un
mapa de cuantizacidn de 16 x 16 elementos, pero cadas elemento
no corresponde a un pixel. Cads elemento del mapa indica el
nimero de bits utilizados para cuantificar el wvalor real
X(u,v). Se asignan mds bits a imdgenes con varianza grande y
menos bits a imdgenes con varianzas pequeias. Los
coeficientes de 1la transformada se normalizan antes de
cuantificarse y convertirse a digital.

En el receptor es necesaria cierta informacidn adicional
para decodificar 1la imagen comprimida. Esta informacién
incluye 1la forma de clasificacién, 1los coeficientes de
normalizacidén y los cuatro mapas de cuantificacidn. En 1la
figura 4.1. se muestra un esguema general de la codificacién
.y decodificacidén por medio de la transformada discreta de

coseno,
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X canal

[ | ! [ } )

X >l DCT >teodifi-|-=-—~=~~ decodifi- — )
cacién |-—---—--- cacioén DCT-1r¥_> X .

{ i L i )

>lclasificacidn
de subimagenes

Figura 4.1. Diagrama de blogues de codificacion por medio de
la transformada discreta de coseno.

Los mapas de bits o de cuantificacidn utilizados con mas
frecuencia son de 16 x 16, correspondientes g subimagenes de
16 x 16 pixeles. Estos se muestran en las figuras 4 . 2.a-d, vy
corresponden a un mapeo de aproximadamente 1 bit/pixel, el
cual eguivale a una compresién de B:1 (pues normalmente se
tienen 8 bits por cada pixel). Es necesario aclarar que
estos mapas corresponden no s la subimagen en si, s1ino a las
transformadas discretas de coseno. Es decir, no es x(1,1)
sino X(1,1) el gque se cuantiza en 6 bits para una subimagen
clasificada en la clase 1. Para compresiones ain mayores
(por ejemplo, de @.5 bit/pixel o 16:1) los mapas difieren
(tienen mayor cantidad de ceros}). En general, la encrgia DC
(X(@,?)) siempre se codifica con el méximo nimerc de bits,

ocho en este caso.
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Figura 4.2.a
Compresidén 8:1 .
Mapa de cuantificacidn
para ls clase 1

de subimégenes.
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Figura 4.2.d
Compresién 8:1
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Es importante recalcar que el nivel de compresidn esta
dado para una imagen supuesta que tiene una distribucidn
aleatoria de lasz luminancias de sus pixeles. En la realidad,
el nivel de compresién depende de cémo se distribuyen estas
luminancias, de acuerdo a cada imagen.

En Guatemala, la industria de televisidén por cable

utiliza egquipo especial para la decompresién de imédgenes de

video. La imagen es enviada en forma digital al satélite,
modulada en QPSK. La compresidén se realiza utilizando 1la
transformada discreta de coseno. - La eclasificacion de

subimdgenes se realiza con un algoritme patentado por la
compaﬁia Compression Labs, Inec. La recepcién se lleva s cabo
por medio del receptor ME de esa compafiia, conocido por su
nombre comercial Spectrum Saver Integrated Receiver Decoder.
En nuestro pais, existen wvarias compafiiss de cable que tienen
estos aparatos, para la recepcién de algunos canales de
satélite que vya emplean transmisién digital comprimida. En
el apéndice B se tienen algunas caracteristicas técnicas de
este aparato. Por otra parte, la compresidn de imédgenes con
DCT =estd en fase de investigacidn para su utilizacidn,
primero en la transmisidn digital, para eventualmente llegar
a un formato de televisidon de alta definicién. La NHK de
Japén ha presentado un sistema de transmisién digital
milticanal mediante la compresién de la sefial por medio de la

transformada discreta de coseno.
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2. Codificacion utilizando légica difusa. Un sistems de

FAMs puede generar reglas con base en el aprendizaje

no supervisado. El sistema de codificacion emplea slempre la
DCT v los mapas de cuantificacién. La diferencia se halla en
la forma de clasificar las subimédgenes. .. tas se pueden

clasificar en cuatro clases difusas (fuzzy) representadas por
ios valores difuscs Al (alto). MA (medio alto), MB (medino
bajo), v BA (bajo). Al igual que el sistema de Chen, la
subimagen AL se codifica con mAs bits y la BA con menos bits.
Los cuatro conjuntos difusos GR (grande), HD (mediano), PQ
(pequeiio) v MP (muy pequefio) sirven para valorar la wvariable
lingiistica T, gue representa la potencla AC de una imagen.
Ademds, se introduce la variable L, que denota la potencia AC

de baja frecuencia y toma los valores PQ (pequefio} vy GR

{grande).
Sen 1la subimegen de m x m pixeles, con m par. Las
variables T v L se definen numéricamerite asi:

m—1 m—1
T = Z 2 X(u,v) - [ X(9,2)] (4.95)

uslBd v=@

%¥m—1 %m-1
3 T i XQu,v)i - 1X(0,9); , (4.6)

u=@g v=98

o
1

donde ! ! representa el valor absoluto.



A4 continuacidén corresponde estimar reglas FAM del tipo
(T1,L1; B1) con base en datos de entrenamiento. Para cubrir
todas las posibilidaues, se nan de determinar 4x2=8 reglas de
actuacion (por los 4 posibles valores de Ti y los 2 de Li).
Una red neural que se comporta de acuerde al aprendizaje
diferencial competitivo clasifica vectores generados a partir
del sistema de Chen v determina 5 reg{gs. Las otras tres se
determinan por sentide comin para obtener la siguiente base

de informacidn:

[ I T I
GR | AL | AL | MB | BA |

[ |
PQ | AL | MA | MB | BA | .
' : L L . Figura 4.3.

Por ejemplo, la primer celda sintetiza la regla:

"SI la potencia AC es GRANDE v la potencia de baja frecuencia

es GRANDE ENTONCES clasifigue la subimagen en la clase ALTA",

vy asi sucesivamente.

La diferencia b&dsica entre este esquema de clasificacién
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v el de Chen estriba en el hecho de que esta dltima tiene gue
nrdenar 1las subimagenes y luego las clasifica, mientras que
la FAM no necesita el ordenamiento previo. Esto reduce los
cémputos requeridos del sistema pues, una vez entrenado, este
clasifica las subimagenes sin computos numéricos.

Experimentos realizados por Kosko y Kong demostraron que
la implementacicén difusa de este sistema de clasificacion de
imdgenes es mucho mas eficiente que el algoritmo original de
Chen. El sistema difuso requiere menos bits por pixel para
mantener una calidad de imagen comparativa. Esta, por
supuesto, es una apreciaecién subjetiva, pero la utilizacidn
de parémetros numéricos de comparacidon le dan la razén al
sistema difuso. Por ejemplo, se define un error de

reconstruccidn:

rcm.,n) = x(m,n) - x(m,n), (4.7)
donde X representa el wvalor calculado. La varianza de este
error es:

N-1 N-1 ‘
g2 = 1 2 2 r2(m,n) (4.8)

N2 m=@ n=02

Con este valor se calcula la relacién sefial a ruido de la
imagen:

SNR = 10 log (D2/02) dB, (4.8)



donde D es la diferencia entre el maximo y el minimo valor de

luminancia posibles.
En los ejemplos mnstrados en las figura 4.4.a-c. ¥y

4.5.a-c., las SNR son consistentemente mds altas al utilizar

la FAM en vez del sistema clasico de Chen.
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B. Hetereociogia

La ciencila de la metereologla naneja S1stemas
extremadamente compleios. For esta razon, las descripciones
vy predicciones metereolodgicas siempre se hai hecho con base
en terminos linguisticos tales come ‘clima  esliente’
‘Sequla . presion baaa’, eto. Ls apiivacion Jde —conjuntos
difusos en ests ciencia trata de aprovechar la caracteristica
de imprecision para manejar adecuadamente la comp liejidad
inherente. '

Las aplicaciones mas exitosas de la 1lo6gica difusa en
metereoleogia son las gue se sustentan en  un  examen de

patrones climateldgicos en el tiempo. Con base en estas

estadisticas se busca entender los ciclos de cambios

climatologicos ZUE ocurren en regiones geograficas
- = i) g - -

determinadfas. En uno de estos estudilos, se recopllaron

datos que cubren aproximadamente un s1g1o sobre la

precipitacidon pluvial de un Aarea.

La idea.de estos estudios es el examen de cambios entre
periodos de sequia y humedad. Cada =riodo se caracteriza
por niveles anusles de precipitacidn similares entre si. Los
puntos de cambic entre sequia y humedad se caracterizan por
la aparicion de disimilitud entre niveles consecutivos de
precipitaciodn. El punto exacto de cambio no puede ser

determinade con absoluta precision. Para acomodar la
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ambigdedad entre
construye una
valores anuales
los afnos corr
similares. La

similaridad si1a1°

O

las fronteras de “sequia’ y "humedad”, se
relacidon difusa de similaridad entre los
de precipitacion. De esta forma se agrupan
espondientes a niveles de precipitacidn
relacidén se forma calculando un indice de

entre precipitaciones pi1 y pj de esta forma:

s 13 = 1 - Lpi—pjl (4,180

Los indices se normalizan de forma gue tengan valores en el

intervalo {(@,1] por medio de la férmula:

5414 = (S-i.j - S.min)/(slmax - S'min), (4.11)

donde S max ¥ S

min Son los i1indices de similaridad mdximos vy

minimos del grupo de datos, respectivamente, Estos indices

normalizados cor

relacidn R, defi

responden z los gradeos de membresia de una

nida del conjunto de precipitaciones anuales

a si mismo. De esta forma:

Es facil ver que

LRUEL.P3) = Si4 (d .12

la relacinon R es reflexiva pues = 411 = 1 -

ipi-p1y = 1. Ademas, como el minimo del valor absocluto es 8,

el valor maximo de s'13 es 1. Esto implica gque s'114 = S mex.
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siempre Qque S 131 (0 S€8 S maex) No sea igual a8 8 mirn {lo cual
corresponderia a una region sin cambios).
También se puede ver que K es simétrica pues S 14 €S

igual a s 31 {ya que podemos intercambiarlos dentro del valor

absoluto). Entonces, ur(pi,p3) = Si3 = sSi11 = HUr{pPI,P1}Y.

31in embargo. la relacidon K no suele ser transitiva. Para
esto se rcalcula Kkr. la clausura transitiva de R. En este
caso., Rt es transitiva por lo que es de similaridad. Tomando

un valor arbitrarioc a € [B,1] como pardmetro de similaridad,
determinamos 4gue parejas pi,p3 son similares en grado a.
Esto permite agrupar los datos y representarlos graficamente.
Los cambios entre periodnos se pueden apreciar facilmente vy
permiten que estos se investiguen y puedan ser predichos

matematicamente
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<. Reconucimiente de bulronus.

Uno de los campos en que halla mayor aplicacion la idgica
difusa es en el de reconocimiento de patrones y agrupacion de
obijetos. El reconocimiento de patrones engloba una serie de
técnicas encaminadas a detectar ritmos repetitivos en
conjuntos de datos. La aplicacidén de 1légica difusa, y més
especificamente conjuntos difusos a este campo es una
consecuencia natural debido a gue los patrones empleados no
tienen una definicidn muy precisa. El ser humano es capaz de
reconocer similaridades y clasificar patrones como caracteres
escritos a mano, caras, voces, ete., los cuales tienen un
rango de variacion bastante amplio.

Por ejemplo, una aplicacidén involucra el reconocimiento
y clasificacidén de cromosomas dentro de tres distintas
categorias: mediana, submediana y acrocéntrica. Un ejemplo
de cada tipo =se muestra en la figura 4.6. El esquema de
clasificacidén se basa en la relacidn entre la longitud de los
brazos del cromosoma y la longitud total de su cuerpo. Es
muy dificil identificar fronteras bien marcadas entre los
tres tipos. Por lo tanto. Lee en 18975 implementd una técnica
difusa de reconocimiento de patrones. En esta se comparan
los dngulos vy largos de brazos de los cromosomas con los
identificados en el esqueleto idealizado de la figura 4.7.
Frimero se efectua una prurba de simetria, en donde se define

un cromosoma simétrico como aguel cuyos lados cumplen con gue
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A1 = &=z, as = 8a ¥y cuvos angulos cumplen Azi1i-1 = A2i: para
€154 . E1l grado de wmembresia de cada cromosoma x en el
conjunto difuse 5 de cromousomas simétricos se calcula por:

n

Azyi-1 - A21| ¢4.13)
=1

us(x) = 1 - (1/728°) =z l

donde los angulos Asx se dan en grados sexagesimales.
Mientras mas simeitriao =% 100 CromosSoma, Mnas cercano a la
unidad es su gradc de membresia. Posteriormente, se
clasifica un cromosoma en tres categorias difusas, llamadas
mediano (M), submediano (SM) v acrocéntrico (AC). La funcién

de membresia del CYomosoms X en el conjunto M es:
umM(x) = ps(x)l 1 - (Jai-aa| + |az-as|)/ar ], (4.14)

donde aT = a1 + 3z + asz + asa + 85. La funcidén de membresia

en SHM esta dada por:
pusM(x) = us(x)[ 1 - asm/2at ], (4.15)

donde asu = min{(|ai-2as| + |a2—2a3|),(|231—a4[ + |2az»a3[)]

Finaimente, 1a funcién de membresia en el conjunte AC es:
pac(x) = ps(x)[ 1 - aac/4sar 1, (4.18)

donde magc = min{((a1—4a4k + La2—4ast),(h4a1-a4{ + h4a2~aah)].



[sa)
[

Cada crmmosoma tiene un grado de membresia en cada uno de los
tres conjuntos M, SH v AC. Este cromosoma se clagifica en

una oategoris determinada =i eaelcanza un valor maximo de

membresia en esta. 51 este valor maximo no fuera 1lo
suficilentemente grande {podemos definir un umbral de
aceptacion), se puede interpretar com@ gue el cromosoma en
particular no pertenece a ninguna de las tres categorias. Si

el valor maximo fuera igual para méds de una categoria, se
puerde aplicar un sistema de prioridades en la clasificacidn.

Una ventaja de esta implementacién es que se trabaja con
la forma de la figura (el esgueleto bdsico), lo cual hace que
ésta no sea afectada par rotaciones, traslaciones,
expansiones o contracclones. De esta forma se trabaja con el

objeto en si ¥ no con éste en up contexto previamente

definido.
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D. PBroductos comerciales.

Desde hace mds de una década que compaiiias electrdénicas
en paises desarrollados han lanzado al mercado productos en
los que interviene 1la 1égica difusa. A continuacién se
listan algunos de ellos y la forma en que implementan este

tipo de lé6gics en s funcionamiento.

1. Acondicionadores de aire. El modelo CS-XG de la
corporscidén Matsushits incluve 4B08 distintas formas

de funcionamiento, dependiendo de las variables externss. La
compaiiia Mitsubishi ofrece un modelo que reduce en un 20%
el consumo de energia eléctrica comparado con aparatos

tradicionales.

2. Lavadoras. La serie Aisaigo Day Fuzzy de Matushita
incluye dos sensores Opticos que determinan la

calidad de ls ropas y la cantidad de suciedad. Ademds, es
capaz de detectar la cantidad de ropa v £l tipo de detergente
(liquido o en polvo) y con base en estos dstos selecciona el
mejor de alrededor de 689 ciclos diferentes de lavado.
3. Aviacidn. La compariia de avi;cién Rockwell de los
Estados Unidos ofrece un controlador de giro v

torsidn en aeroplanos, controlado por légica difusa.
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i

4. Elevadores. La compaiiia Otis, probablemente la mas

grande en el mundo en su campo, tiene un modelo gue
controla su mccionar con base en logica difusa. Un esfuerzo
conjunto de Fujitec y Toshiba ha 1logrado un elevador 4que
evaliia la cantidad de personas esperando frente al aparato.
De esta forma, tratan de reducir tilempos de espera ¥

cptimizar el servicioc.

5. Electrénica de Consumidor. La Sanyo Fisher y la
Canon, dos grandes de 1la industria electranica,
ofrecen al consumidor videocdmaras que sautomaticamente
determinan el enfoque y la iluminaciédn adecuada pars la
imagen presente en pantalla. El modelo HS888 de la Canon
utiliza un dispositivo de carga acoplada (charge coupled
device o CCD} que mide la claridad de una 1imagen en 5€1S
regiones distintas de la pantalla, determinande asi sl =&
halla en foco. La cédmars también mide la vari%cién en 1
enfoque (pues la céAmara se mueve) Yy se ajusta para evitar al
maximo los sobretiros. La salida consiste en la posicién del
lente de enfoque, controlada por un motor. Se emplean
Gnicamente 13 reglas de actuacién, las cuales ocupan 1.1
kilobytes de memoria.
La Sony Corporation tiene un televisor que ajusta su
brillantez, color y contraste automdticamente. De 1la misma

compafiia existe una computadora de bolsillo (PCT-588) la cual
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elimina el teclado. El ingreso de datos se lleva a cabo por
medio de un lapicero gque marca sobre una superficie sensora.
Por medioco de 18gica difusa se& sanalizan 1los patrones de

escritura para determinar la entrada. El computador reconoce

hasta 3088 diferentes caracteres Jjapoheses c¢omo entrada.,

B. Transporte colectivo. El sistema de tren subterrdneo

de Sendail controla la aceleracidén y desaceleracidn de
sus vehiculos. En pruebas realizadas ha mostrado ser tan
eficiente que 1los pasajeros de pie no han necesitado de

agarraderas.

7. Automdviles. El conocide modelo Justy de Subaru
emplea una transmisidén electrénica continuamente
variable (electronic continuously variable transmission o
ECVT). Esta ajusta continuamente la posicién de una faja que
varia la palanca de transmisién y por ende 1la aceleracidn vy
desempefio del automdévil. Las reglas de actuacién de este
sistema se determinaron con base en las respuestas dadas por
distintos usuarios a un cuestionario referente al desempefio

de vehiculos de prueba.

8. Inyversiones. La Yamaichi Securities de Japdén ha
desarrollado un programa qQue maneja Yy recomienda

diferentes inversiones en la bolsa de valores. El programa
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se basa en el comportamiento pasado de determinadas acciones
v ha manejado portafolios de 358 millones de délares con

bastante éxito para la compafia.

3. Apliceciones indusiriales. La General Electric, en
colaboracién con el departamento de defensa de los
E.E.U.U. ha desarrollado nn controlador para el crecimiento
de cristales de arseniuro de galio, material muy utilizado
para circuitos integrados a gran escala (Very Large Scale
Integrated Circuits o] VLSIS), Pox otra parte, el
departamentoc de investigaciones de la Harina de los E.E.U.U.
ha desarrollado un controlador para la formacién de
aleaciones. Este manipula variables tales como la condicidn
de la superficie, velocidad de deposicién de la aleacidn,
temperatura y flujo del metal liquido. Con este controlador
se aseguran de buenas aleaciones en sUuSs buques.
La compafiia Fuji emplea 16gica difusa en la produccidn de

sus rollos para fotografia. El sistema controla el flujo de
materiales en 1a 1linea de produccidn. Toshiba tiene un
controlador de sistemas de ventilacién -para toneles de

trdnsito auvtomovilistico.
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E. Gistemas expertos.

Un sistema experto computarizado modela el proceso de
razonamiento de un experto humano en un campo especifico de
conocimiento. Esto permite que un inexperto en la materia
pueda accesar y consultar el sistema. Un sistema experto es
mids gque una tabla que hace corresponder una pregunta con su
regspuesta. Un sistema experto 1incluve c¢ierto tipo de
“entendimiento” de las preguntas y es capaz de realizar
infereneias no triviales a partir de 1a informacién que
contiene y gque se le presenta,

La mavoria de sistemas expertos computarizados estan
diseﬁpdos para interactuar directamente con el usuario en
forma de didlogo. El usuario provee los pardmetros del
problema en cuestidén y el sistema experto provee de
informacion, Jjuicios o consejos relevantes. Usualmente el
sistema es capaz de explicar el proceso de razonamiento
empleadc paraz llegar a las conelusiones. Algunos campos
sobre los cuales se han diseflado sistemas expertos inecluyen
el 4drea de diagndstico vy tratamiento médico, quimica,
localizacién de averias en mdquinas, exploracidén geolégica,
control de calidad e inversiones en la bolsa de wvalores.

La mavoria de sistemas expertos consisten de uns base de
¢onocimientos especifica y de un conjuntec de algorith§ de

razonamiento, conocidos en conjunto como un aparate de

inferencias (inference engine). Algunos sistemas consisten

N
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de una base de conocimientos a la cual se le pueden agregar
otras, permitiendo la creacion de diferentes “expertos”
Ademds, el sistema ha de tener algun medio de adguisicidn de
conocimiento, que le permita actualizar su base de
informacién constantemente.

Los datos, relacilones, Juicios, gpiniones, et
contenidos en la base de conocimlientos del sistema experto
usualmente manifiestan grados de imprecision e incertidumbre.
La administracién de esta incertidumbre en el disefic de un
sistema experto es de importancia vital para pue este pueda
efectuar inferencias gque noc sean triviales. La utilidad de
los conjuntes difuscos para llevar a cabo esta labor es
evidente y continua siendo estudiada en la =actualidad.

El aparato de inferencia de un sistema experto opera con
base en una serie de reglas de produccidén, las cuales
conectan antecedentes con sas consecuencias, premisas con Sus
conclusiones o condiciones con sus acciones. Generalmente
son de la forma SI A, ENTONCES B. Estas reglas son
fadcilmente agregadas, modif%cadas o removidas de la base
correspondiente. Actualmente se emplean dos métodos para
evaluar estas reglas de produccidn. La primera corresponde a
las regla de inferencis modus ponens. En este caso, los datos
se proveen al sistema experto, el cval los utiliza para
evaluar las reglas de produccidén y determinar las posibles

conclusiones. Un método alternative corresponde & la regla
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de inferencia modus teollens. la cual es

NOT B AND (A=>B) => NOT A (4.17)

En este caso, el sistema experto busca la informaciodn
especificada en el antecedente de la regla SI-ENTONCES. Esta%
informacidén se ha de haliar en la base de conocimiento, en el
consecuente de otras reglas, o la ha de proveer el usuario.
Este 0ltimo método es mas réapido pues sélo las reglas que
lleven al objetivo final son evalusadas. Ademés, cuando hay
informacidén que es dificil de proveer y sélo probablemente
necesarisa, el método en cuestiodn es mas aplicable.

Las reglas empleadas por expertos humanos son frecuente-
mente de una naturaleza imprecisa. La necesidad de qgue
existan unicamente dos valores de verdad o el requerimiento
de que se satisfagan exactamente los antecedentes de una
regla de tipo SI-ENTONCES no parece natural en el contexto
~de1 razonamiento humano. Debido a esto se han realizado
investigaciones exhaustivas en la aplicacién de 1légica
difusa en el proceso de inferencias. Algunos sistemas
expertos bastante exitosos se basan en el método de l=a regla
modus tollens mencionado anteriormente. El sistema hace
preguntas cada vez més especificas al usuario, las respuestas
de las cuales permiten asignar un valor de verdad a cada una

de diferentes posibles respuestas a la pregunta original.
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Estas posibles respuestas constituyen un conjunto difuso,
donde los grados de membresia de cada una representan la
validez de éstas bajo las reglas de produccidn difusas. Una
de las preocupaciones principales en el disefio de sistemas de
almacenamientc de infoi.acidén es ls eficiencia de éstos. Los
sistemas han <de actuar lo suficientemente rdpido para Qque
puedan interactuar con usuarios humanos. independientemente
de la cantidad de informacidn contenida. La utilizacion de
bases de datos difusas v sistemas expertos utilizando ldgica
difusa gs mas eficiente con la implementacién en circultos
integrados disefiados especificamente para ello. En el
apartado [ (i iatina) de este capitulo se mencionan algunos

de estos circuitos integrados.
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F. Sistemas de Control.

El esquema general de un sistema de control basado en
l16gica difusa fue presentado en el «capitule anterior.
En este apartado examinamns algunos ejemplos especificos que
estAan relacionados con ingenieria de control.

El propédsito del contrel sasutomdatico es alcanzar vy
rantener un estado de un proceso o© sistema mediante el
monitoreo de ciertas variables de estado y tomando las
acciones de control adecuadas. El diserio de un controlador
automatico efectivo requiere de un modelc matemdtico preciso
del sistema o procesn invelucrado. Para una gran cantidad de
pronesos complajos, la construccion de este modelo es difieil
debido a comportamientos no lineales vy variables en =1 tiempno
o imprecision en las medicicnes disponibles. En estos casns
es convenilente la implementacicn de 1dgica difusa en los

controladores en cuestion. -

1. Control de Trafico. El control automético de sefiales

de trédfico basadas en un meodelo estocdstico ha sido
utilizado desde hace varios afios en algunsas ciudades.
Simulaciones computarizadas de implementaciones de 1dgica
difusa han mostrado que se mejoran los tiempos de retardo
promedio en comparacion con sistemas convencionales. Las
reglas de contrcl difusas imitan el protocole utilizado por

un operador humzno para decidir los intervalos de tiempo de
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luces verdes opuestas. Paor ejemplo, s1 hay pocos carros
esperando por una luz verde en una calle, el operador puede
retardar el cambio de la luz en la avenida hasta que el
tréafico en ésta sea mAs bajo o hasta que la luz roja en la
calle haya estado encendida bastante tiempo. Los términos en
negrillas constituyen los nombres de conjuntos difusos
definidos en el universo de ndmere de carrog (pPocosS, MAS
bajo) y tiempo (bastante).

1a aplicacién de reglas de actuacidén también ha de
depender de las condiciones de trdfico existentes. Por
ejemplo, el hecho de que hayan algunos c&rros esperando una
luz roja provocard distintas respuestas dependiendo si es de
noche o de dia. El control &éptimo ha de permitir flexibi-
lidad en el conjunto de reglas.

Mamdani y Pappis presentaron en 1877 un controlador de

10gica difusa para unsa interseccién de calle y avenida, ambas

de una via. Las reglas empleadas tlenen la forma
51 T = medio
Y A = ma (medio)
Y @ = me (pocos)
ENTONCES E = medio
EN OTRO CAS0,
51 T = mucho
Y A = ma (muchos)
Y @ = me (medio)
ENTONCES E = mucho
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Las variables de entrada T, A y @ representan el tiempo
desde el ultimo cambio, el numerc de carros gue pasan por la
luz verde y el nimero de carros esperando en la via opuesta,
respectivamente. La variable de salida E represenka la
extensidon de tiempo gque transcurre antes de cambiar la luz.
Los simbolo ma yv me equivalen a los términos més qQue y menos
que, respectivamente. Los teérminos como mas que muchos vy
mencos gue poco se modelan como un conjunto difuso en su
universeo correspondiente. 51 el grado de membresia de 1la
variable x en el conjunto A (donde A representa un conjunto
come muchos, pocos, ete.) estd dado por pal(x), el grado de

membresia de x en el conjunto mias que A esta dado por

Hmacad>(x) = .
1 - ua(x) X > Xe (4.18)

donde xXe es el elemento con médximo valor de membresia en A.
El grasdo de membresia de x en el conjunto menos gue A estid

dado por

Hmec¢Ad(X) = )
1 - pa(x) X < X@ (4.19)

o
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Cada diez segundos un conjunto diferente de 5 reglas de
control es evaluado cada segundo para determinar el tiempo de
mantenimiento del estado actual de las luces. La deteccidn
de las variables de entrada se lleva a cabo por medio de
transductores de presion gue detectan el paso de un
automovil. E]l ceocntrolador mantiene la luz en un estado un
maximo de 57 segundos. Para determlinar la salida no difusa
se utiliza una tabla de decisidn que asigna a cada valor de
duracidén un grado de confianza con el gue éste puede Ser
tomado dadas las condiclones actuales. El controlador escoge
el tiempo de duracidn que maximiza el nivel de confianza.
Simulaciones de este controlador comparado con uno que no
utiliza 1légica difusa muestran que el primero reduce los
tiempos de espera para cada automovil. Para llegar a este
punto, sin embargo, se tuvieron gue modificar las reglas de
actuacidén a prueba y error.

El concepto de este controlador fue extendide a dos

intersecciones por Nakatsuyama, Nagahashi y Nishizuka en

1984 . Nuevamente, el controlador difusc tuvo como resultado
menores tiempos de espera para los automéviles. A partir de
estos resultados, los investigadores mencionados anterior-

mente introdujeron un controlador de fase de 1ldgica difusa.
El controlador de fase sirve para coordinar intersecciones
consecutivas, provocando cambilos con retardos fijos. Esto

einimiza el tiempo de recorrido para el automdévil promedio.



106

De esta forma, si la luz en la interseccidn 1 cambia de rojo
a verde en el tiempo t, la luz en la interseccidn 2 cambia a
verde en el tiempo t+n. donde n es un retardo computado con
baée en las condiciones de trédfico actuales. De la misma
forma se ecaleula n retarde m para cambiar la luz verde a
amarillo.

Los controladores men~ionados (el de légica difusa y e
de fase) tienen distintos resultados, dependiendo de las
condiclones de trafico. Para maximizar la eficiencia del
sistema, se incorpord una regla de ;ctuacién adicional, gque

selecciona el tipo de controlador (sea el de fase o el otro)

con - base en las condicilones de trafico existentes,

2. Control de geroplanos. El acercamiento y aterpizaje

de un aeroplano involucra el maniobramiento del
aparato para la manutencidn de una trayectoria adecuada hacia
la pista de aterrizaje. Esta trayectoria es provists al
aviador por nedio de un Sistema de aterrizaje ©por
instrumentos, el cuasl transmite dos sefiales de radio al
aeroplano gque le sirven de referencia. El piloto aviador se
basa en estas sefiales para corregir la posiecidén y velocidad
del aparato. Las correcciones se efectian por aproximaciones
Sucesivas con base en reglas A0 €scritas conocidas por todo

aviador experto.
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Un controlador difuso puede simuiar facilmente
estas reglas de forma que el afterrizaje pueda ser efectuado
auntomaticamente. Los wvalores de entrada son ia velocidad de
descenso., la desviacion de la velocidad requerida y la
desviacidn de la trayvectoria dada por las sernales de radio.
lLas salidas son el cambio en ia velocidad del motor v el
cambhio en la elevacion del aviaon. Larkin en 1985 presento un
modelo de controlador automiético en donde todas las variables
toman c¢inco posibles valores difusos: negativo grande,
negativo medio, cambio insignificante, positivo medio ¥
positivo grande. Las reglas de actuacidén las proporcionéd un
aviador experimentado. La salida no difusa se determina con

base en el centroide de las salidas difusas.
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G. HMedicina

La imprecisgsidn y la incertidumbre Jjuegan un papel mnuy
importante en el campo de la medicina. Por esta razon la

teoria de conjuntos difusos ha tendio bastante aplicacidn.
Usualmente estas aplicaciones estan impliementadas por medio
de una computadora.
§
1. Diagnéstico. El proceso de diagnéstico médico es el
que ha sido estudilado con mayor frecuencia. Con el
incremento en la cantidad de informacidn disponible a los
profesionales médicos, el proceso de clasificacién de
diferentes conjuntos de sintomas bajo una categoria y 1la
determinacién de la accidon médica correcta se hace cada vez
m&s difi{cil.
Una enfermedad se puede manifestar de diferentes formas
en distintos pacientes y etapas de desarrollo. Ademas, un

sintoma en particular puede ser comdn a diferentes

enfermedades. Una descripecidn médica adecuada de sintomas y
enfermedades utiliza términos lingiisticos v es
necesariamente vaga. Tanto el conocimiento tedrico de;

profesional como sSu conocimiento de la historia ciinica del
paclente constituyen fuentes de imprecisidén e incertidumbre.
Errores en los examenes médicos, imprecisiones en
procedimientos tales como rayos X vy ultrasonido,

exageraciones de pacientes en cuanto a su historial médico,



etc. constituven sélo algunos de 1los tantos factores gue

complican el diagnéstico. Desde hace afios han surgido
modelos de diagnostico basados en conjuntos difuseos. En el
nodelo presentado por Sdnchez (1373), el conocimiento médico
del profesional estd representado como una relacion difusa
entre sintomas y enfermedades. Asi, dado un conjunzo difuso
A de los sintomas observados en el paciente y ls re:acion k
representando el conocimiento médico gque relaziona 10s
sintomas (tomados del universo S) con las enfermedades
(tomadas del conjunto E), se obtiene un conjunto difusc de

posibles enfermedades B del paciente por medio de ls regla de

composicidn

B = A-R (4.20)
o}
up(e) = max [min{pa(s), ur{(s,e))] (4.21)
8€Es
para todo e € E. Los grados de membresia de lcs sintomas

observados en el conjunto difusc A representan el grado de
certeza de la presencia de un sintoma o la severidad de éste.
Los grados de membresia en el conjunto difuso B Zenotan el
grado de certeza con el que podemos asignar un disgnostico,
en particular a un paciente,.

Este modelo es elaborado por Adlassnig (1882Z2) para el
disefio de CADIAG-2 un sistema computarizado de disgndstico.

El modelo propone 1la existencia de dos tipos de relaciones



119

El modelo propone la existencia de dos tipos de relaciones
entre sintomas y enfermedades: una relacidén de ocurrencia y
una de confirmabilidad. La primera provee informacidn acerca
de la tendencia o frecuencia de aparecimiento de un sintoma
cuando la enfermedad dada estda presente. La segunda relacién
describe el poder de discriminacién implicito en el sintoma
para confirmar la presencia de la enfermedad. La distincién
entre ocurrencia y confirmabilidad es Gtil porque un sintoma
-aado puede ocurrir con una enfermedad dada pero también puede
ocurrir con otras, disminuyendo asi su poder como factor
discriminante. Otro sintoma bien puede ser raro en un tipo
de lenfermedad, pero su presencia puede constituir una
confirmacidn casi ==gura de la presencia de la enfermedad.
Las relaciones se construyen basadas en conccimiento de 1los
pacientes. Debido a gue las descripciones empleadas suelen
utilizar modificadores verbales tales como "muy"” (por ejemplo
» la aparicidén de ronchas es muy frecuente en casos de SIDA)

se define una operacidén gue modela” este modificador asi:
Hmuy A(X)} = LlA(X), (4.22)

donde A es un conjunto difuso cualquiera.
Con base en la representacidn matricial de cads relacidn,
¥

y la composicién mencionada al principio de este apartado, se

pueden construir matrices gque representan la indicacidn de

1
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ocurrencia y la indicacidn de confirmabilidad < componiendo la
relacidn pacientes-sintomas con la relacildn sintomas-
ocurrencia v la relacién sintomas-confirmabilidad.
respectivamente). Pueden tambien determinarse relaciones de
no ocurrencia v no confirmabilidad. tomando #2: negade de las

relaciones correspondientes,

Una aplicacidn especifica en diagndstico médico involucra
la determinacidn de estenosis (angostamiento) de arterias que
transportan sangre al mioccardio (la pared muscular central
del corazdén). Esta es una de las principales causas de
atagques cardiacos. Por lo tanto es importante determinar
cuan severo es un blogueo en las arterlas y cudles de éstas
son las anormales.

NMtilizando talio 201 se puede determinar i3 distribucidn
de fluje sanguineo en el corazdén. Sin embargo. la relacicdn
entré esta distribucidn y la localizacidn de estenosis en las
arterias no esta claramente definida. Cios. Shin'y Goodenday
(19391) disefiaron un sistema de diagnéstico de tipo difuso.
(fuzzy) que permite determinar la estenosis arterial con base
en el andlisis de la distribucidn de flujo sanguineo. Se
generaron 15 reglas de actuacidn (en este caso de clasifieca-
cidn) con base en experiencilas médicas anteriores. Los
investigadores experimentaron con distintos tipos de reglas

hasta llegar a la estructurs 6ptima. En ésta, se tienen tres
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antecedentes y un consecuente. Con mas antecedentes, las
reglas eran muy especificas e incrementaban grandemenie el
nimero de reglas. Con menos antecedentes se tenian reglas
muy generales cue no efecrtuaban adecuadamente la labor de

diagnéstico.

Z. (Qtras aplicaciones. Ademéds de ser herramienta dtil

en el diagndstico de enfermedades, la légica difusa

se utiliza en procesos tales como la administracidn adecuada

de anestesia durante operaciones. En un articulo escrito por

Heier, et. al, (1992) se presenta el disefioc de un controlador
gque efectua esta labor.

Una de 1las labores principales del anestesista durante
cirugia es el control del efecto de la anestesia. Este
efecto no es medible facilmente; en la practica se evalua con
base en presion sanguinesa, ritmo circulatoric v otras senaley
clinicas como el tamafio de la pupila, actividad motriz, etco.
El control adecuado de los niveles de anestesisa es, en
resumidas cuentas, un asunto muy delicado. Se han propuesto
varios métodos para la simplificacidn de la medicion del
efecto de la anestesia, pero los anestesistas adn utilizan la
presidn sanguinea ccomo psrametro para 1a dosificacidn de
anestésico inhalados. El trabajo de Meier, et al., consistid

en desarrollar un controlador encargado de medir la presidn

media arterial de los pacientes. De esta forma, el



113

anestesista puede concentrarse en otras labores., tales como
la administracion de 1a droga, control de ventilacion, ete.
En el trabajce de MHeier, la presién arterial promedioc se

retroalimenta al sistema y se compara con una presidn

tedrica. Las variabies de entrada al controlador difuso son
el error. su derivada vy su integral. Aqul se toman en cuenta
disturbios taies como inclsiones en Jla piel (las ocuales

provocan cambios rapidos en ia presidn sanguilneasa) y
mediciones de otros aparatos electronicos. La salida del
contrglador es la concentracién del agente anestésico
entregada al paciente. Las funciones de membresia empleadas
no son trapezoldales sinoc en forma de campana gaussiana (Se
basan en datos obtenidos de operaciones reales). Las
caracteristicas de contreol fueron simuladas en computadors
vara determinar las reglas de &actuaclon optimas. La
implementacion se lleva a cabo por medio de una computadora
personal que colecta los datos de entrada. los despliegs,
controla =21 proceso y aslmscena los datos.

Este controlador se ha empleadoe experimentalmente en 11
casos de cirugi . abdominal. Los supervisores no necesitaron
intervenir en el control de la concentracidén de anestésico.
De hecho, el controlador mostrd ser mas efectivo que el
control manual. Experimenteos con méds pacientes y en mavor
diversidad de condiciones presuponen lg implementacién futura

de estos controladores en hospitales salrededor del mundo.
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H. Implemeptacion en sistsnas sencilles

Azi como los sistemas bpasados en la loégica digital =e
nasan en un numero reducide de componentes, es posible
identificar blogques basicrs para la construccidn de sistemas
de logica difusa. La forma mas sencilla consiste en
construir las funcilones eciementales de la 1ogica difussz
utilizando componentes eie=chronic0s ccmunes. A continuacion
se¢ presenta el diseno de v inverser, la conjuncidn v o la
disvuncidn de la 1ldgica difusa. For estar trabajando con un
intervalo continuoc de vaslores, es de esperarse qgue eshos
circultos contengan componentes analogicos (amplificadores
operacignales por ejemplol. Estos circuitos trabajan con

niveles TTL, siendo 5 V. el 17 logico y @ V. el "0 jdagieco.

Los valores intermedios se corresponden linealmente. Asi “ 05
7. han de eguivaler =1 1,2 1ldgico. Por supuesto, estos
circultos tienen come caso  especial los de la idgics

pblvalente.

1. Inversor. Como se recordara  del capituls 11, =l

inversor obedece la sigulente ecuacidn:

t(NOTcA») = 1 - t(hA) AL 250

donde A es una proposicidn v t© es un gperador gue devaelve el

valor logico de una proposicidn. Un amplificador diferencial
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an confrguracion de sustractor simula la funcion

COMIN e

g RERARTE SRR RS en la figura 4.5. se puede apreciar el
CLEONLT D Se puede ver gque es necesaria la introduccidn de
voltaies Jdiferentes de alimentacion (VYeco, ~-Vee ). Estao
goneralm. te no es problems en aplicaciones grandes.

S wenduencion CAND lggico). La conjuncidén logica s

trabaja con el operador min (minlimo).

t (A AND B) = min (t(A), t(B)) td.24;

n iemplo de compuerta AND para dos enfradas se muestra

e
=n irn digura 409, En =sste caso. log dos valores sirven de
Srtyser= - o oomparador  (como 1o oes el Pola Go5d o Los
it ies 4= alizentacion al ecomparador han e =er 50V v
Tl o zsto.  se  obtienen 50 V. oa la sallida del
comparador si la entrada negativa es la menor. Estos & V.

interruptor analdgico (en este caso ECG 48216B) gue

Vi
p—

ant.ivan

pe: Le el paso de esta entrada hacia la salida. En el caso

T

contrarin., el interruptor analogico de la otra entrada es el
activado. La ntilizacion de un inversor digital {como el ECG

Td@da araptiza que Siempre habrda Gnicamente un interruptor

piss

apaidgico activado, siendo la salida el minimo de las dos

entrudas.
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3. Disdungion (QR ldgico). El caso de la disjuncicdn es
similar al de la conjuncilon. En este caso =se utiiiza

a funcion max (mdximoy.

s

S
o

t(A OR By = max (t(A), t(B)) (4.

=z funciodon ha de ser similar al de

{Tr
4y
th
ot

El circulco que simul

ila conjuncilon. En w2 casc, sin embargo, se ha de activar
la sallda gue mea maxima. “sto se puede lograr cambilando de
lungar =1 Inversor i1t invirtiendo el oerden e  las
entradas. La figura 4,10 muestra el circulite.

Con los circuites antericres se puede trabajar en ldgica
difusa a nivel de proposiclones. FPara poder trabajar con
funciones de membresia ha de existir alguna medio que
las almacene. La implementacldon mas sencilla consiste en
almacenar las funciones en memorias digitales. Para est%, Se
ha de convertir cada entrada primero a un valor de voltaje
(por medio de transductores, y luego a un valor digital, al
cual le corresponde un valor de membresia en un valor de
variable lingiiistica (por ejemplo, 15 °C puede tener un grado
de membresia 8.8 en el conjunto "tibioc”). En la figura 4.11.
s& observa esta implementacién. El convertidor analdpgico =

digital puede ser de cualquier tipo y configurado de forma
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gue efectile converslones continuamente.

Si se codifican los
valores con n bits, la memoria ha de tener al menos n+3 bits
para direccionamiento (debido a gue rcada variable lingiistica
suele tener entre 3 y 7 valores posibles).

Los valores de
seleccidn corresponden al valor difuso (fuzzy)
correspondiente, ordenadecs de menor 3 mavor. For tener un
rangy de valores contlnuas a convertir e paeden
secuencilialmente

almacenar
valores de funcidn de membresia  en las
rosiciones de memoria correspondientes.

For ejemplo, si
estamos midiendo temp?raturas de @AecC a i8g°C,
cuantificédndolas en 8 bits, y clasificandolas en los valores
“frio’ "tibile", “"ecaliente”, "hirviendo' (codificados como
938, @31, @18, B11, respectivamente), el valor de membresia
de 5B°C en "caliente" se halla en la posicildn @011 1000 8043
de memoria. Aqui. los 8 bits inferiores
valor

corresponden al
di¥gitalizado de la entrada v los 4 superiores al valor
difuso en cuestion. De esta forma.

se codifica digitalmente
conjunto complicado de

un

funciones de

membresia,
corresporglientes a los valores de una wvariable lingiistica

con dos circultos integrados de usgo omun.
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La implementacidén de un sistema de control basado en
légica difusa uvutilizande componentes electrénicos comunes es
bastante sencilla. i «oimacenamiento de funciones de
membresia mostrado anteriormente permite que la evaluacion de
reglas la haga un microprocesador digital. Con un puerto de

entrada, uno de salida y uno o dos dg& lineas de control se

puede 1implementar un sistema de control Eeneralizado para

cualquier aplicacién «¢si =se tiene mas de una salida s=ze
incrementan los puertos e salida). Un cirecuitoc tipico
simplificado se muestra en la figura 4.12. Se asume que

existen transductores adecuudos que convierten sefiales de
t .
voltaje © corriente en magnitudes no eléctricas y viceversa.
En la figura se muestran sdlo los circuitos ¥y las conexiones
mads 1mportantes. Se excluwe circuiteria de decodificacian

que depende de los componentos vy microprocesador utilizados.

El convertidor analdgo-digital mostrado acepta hasta 8

Ui

entradas diferentes. En caso se reguirieran méas entrada

simplemente se agregan convertidores y se modifica la

b—i

circuiteria de decodificacisn correspondiente. Fara e
ejemple supondremos que se tienen 3 entradas y 1 salidas (un
namerc de valores tipico de un sistema de control sencillo).
El componente U3 es una memoria de solo lectura (o ROM por
sus siglas en inglés) que ~ontiene la informacidn de lag
funciones de membresia de los diferentes valores de sntrada v

de =salids. Los bits de direccionamiento (A12, A11, ..., Ay,
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Aa) contienen un byte de informacion de forma gue:

* ArzA11 = 11 corresponde a 1la salida del sistema

* Aiz2A11 = 0@, 01, 10 corresponde a las entradas 1, 2, 3,

respectivamente,

t fradohn codifica uno de Hhasta oecho posinles valores
difusos de la variable codificada en Ai1241: (por eiemplo,
para la variable temperatura, “congelado” seria aag,
“frio” seria @01, "tibio” seria @i, "caliente” seria @11,
ete.)

¥ Los restantes 8 bits codifican lo siguiente:

51 es una varlable de entrada: la direccion contiene el

valor de la varlable (que viene del A4/D), v 1la memoria
contiene el dato del grado de membresia en el conjunto difuso

indicado por AisAghAs.

Si es una variable de salida: ia direccidn contiene un
grado de membresia (gue viene del microprocesador) v la

memor:a devuelve el valor digital del 4drea acotada por este

grado de membresia.

El circuito integrado U8 es un registro de & bits que
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permite el ingreso de la parte baja de la direccidén en U3 por
parte del microprocesador. Este registro habilits su salida

cuando se estdn determinando las Areas acotadas en las

funciones de membresia. For esta razdn su habilitacidn es
invertida respecto del convertidor, por medio de u7.
Supongamos gque se tiene una aplicacidn particular. E1

contral de la velocidad con que se desplaza un tren recibe
.entradas de cantidad de personas, velocidad instantanea v

aceleracion instantdnea para determinar la potencia entregada

al motor principal. Asumiremos que los valores de cantidad
de wersonas son “"bajo’, “regular”, "alto" y "sobrecarga’; los
de velocidad son "baja”, "media”, "alta"; v los de
aceleracicn son ‘'desacelerando’, "nulo” y "acelerando’ As1,

para cantidad de perscnas tendremos los siguientes conjuntos
difuses: cant_baj, cant_reg, cant_alt ¥y cant_sob. Para

velocidad tendremos los coniuntoes vel_baj, vel_med v vel_alt.

Para aceleracion tendremos los = conjuntos acel_neg
(desacelerando), acel_nul <(velocidad constante) y acel_pos
(acelerando)y. La salida =s la potencia entregada al motor

del elevador y tendra los valores Pot_nul (no entregar
potencia), pot_baj (entregar poca potenciay, pot_med
(entregar regular potencia) vy pot_alt (entregue el maximo de
i

potencial.,

La cantidad de pasajesros se mide con  base en la

R
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diferencia de péso existente entre el tren en ese instante ¥
el tren vacio. La velocidad y aceleracion también pueden
convertirse a sefiales eléctricas con transductores adecuados.

i.as reglas de actuacidn en este caso las determinamos con

un poco de sentido comun, de forma que:

ST ecant _baj v vel baj ENTONCES pot_baj
51 cant reg v acel_neg ENTONCES pot_med
SI cant alt v acel_neg ERTONCES pot _alt
ST vel alt v acel_nul ENTONCES pot_nul
ST vel med v acel_pos ENTONCES pot_ba]
ST cant_sob y vel_med ENTONCES pot_med

ST vel baj o acel_neg ENTONCES peot_alt

Probablemente se necesite algunas reglas mas para tener™
un sistema mas ro?usto: pero en este caso las siete reglas
cubren todos loé valores difusos posibles de salida v
entrada. Ademas, con excepcién de la salida pot_nul
(correspondiente a no entregar potencia al motor), todos los
valores posibles de salida estdan representados
equltativamente. Asi, el pPrograma que ejecuta el

microprocesador corresponde al siguiente algoritmo (en

pseudo-cdédigo):
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¥ 1. Leer cant_bagj, cant_regd, cant_alt, cant_sob,.

*x Z, Leer vel_baj, vel_med, vel alt

¥ 3. Leer acel_neg, sacel_nul, acel_pos

* 4, pl: min (cant_baj, vel_baj)
¥ 5. p2:= min (cant_reg, acel_neg)

¥ 6. p3:= min (cant_alt, acel_neg)

* 7. pd4:= min (vel_alt, acel_nul)

¥ 8. pd:= min (vel_med, acel_pos)

x 9. pB:= min {(cant_scb, vel_baj)

* 10 . p7:= max (vel_baj, acel_neg)

* 11, Leer al,...,a7
¥ 12. A:= kb¥al+kmkaZt+kaka3+knkad+kb*xaS5+kmkaB+kaxa?
* 13, B:= al+aZ2+a3+ad+abh+a6+a7

* 14. out:z= A/B
X 15. Escribir out al puerto correspondiente

* 16. Regresar a 1.

Los pasos 1, 2 v 3 permiten la adquisicidn de los datos
de entrada., Cada orden de "Leer” corresponde a una escritura

al puerto de control para seleccionar la entrada y valor

difuso correspondiente, Los pasos del 4 al 18 evalGan las
reglaé de actuacidn. El paso 11 determina las sreas acotadas
por los grados de membresia de cadsa regla de actuacidén. Los

pasos del 12 al 14 calculan la salidas con base en la téenica

de centroide, donde kb, km, ka, kn son los valores de

s
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potencia correspondientes al centro de las dreas delimitadas

por las funciones de membresia de potencia baja, media, alta

y nula, respectivamente.

Como se puede ver, el soporte ldgico (software) necesario
para un sistema difuso es reducido v sencillo. Simplemente
se limita a tomar datos y evaluarlos con funciones sencillas
(max, min). El nOmero de operaciones aritméticas complejas
(divisidn, multiplicacidén) es reducido e incluso se podria
efectuar externamente por medios analdgicos. En este caso se
encomendd la tarea al microprocesador para simplificar el

soporte fisico (hardware) empleado.

Y
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I. Avances nggiﬁu&as

La aplicacion de la l1égica difusa en diferentes productos
y procesos ha incrementado constantemente durante los Gltimos
afios. FPara el afio 1982 se habian proyectado ganancilas de
alrededor des 358 millones de ddélares relacionadas con légica
difusa. Japon tiene alrededor del 88% del mercade mundial,
pues el goblerno ha apoyado el desarrollo de esta tecnologia
desde sus 1nicios. El1 consorcio mas grande dedicado a la
investigacidn en este campo es el laboratoriec internacional
de ingenieria difusa (Laboratory for 1International Fuzzy
Engineering) 1localizado en Yokohama. Este consorcio fue
organizado por el ministerio de comercio internacional e

industria del Japdén y agrupa alrededor de 45 companias

japonesas v subsidiarias japonesas de comparnias
estadounidenses y europeas. Incluye gigantes como Hitachi
Ltd., Sony <€Corporation, IBM de Japén y Thomson de Japédn.

En Estados Unidos el desarrollo no ha sido tan
impresionante pero poco =z Dpoco surge una gran cantidad de
proyectos relacionados con la 16gica difusa. Motorola, en
colabr-acidn con Aptronix, introduje el afioc pasade un
ambiente de programacidén e inferemecias difusas, méas conocido
como FIDE (por Fuzzy Inference Development Environment).
Existe ya una gran cantidad de programas disefiados para
trabajar en este ambiente. Por aparte, MHotorocla ofrece

herramientas mas especificas. Existen generadores de codigo

am
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2speclales para trabajiar ron los microcontroladores S&HCAS v

BEBHC11 <(gue sor microprocesadores de uso especifico parsa

control de sistemas).

Existen otros microprouvesadores que trabajan con lngica
difusa. El primerec d2 ellos datas de los afios setenta y fue
desarrollado por Togai Infralogic, una compafiia estado--
unidense . LLa dnicas operaciones gue incluia eran el mivimo v
el minimnn, utilizadas en oniuntos difusos. Yamakawa diserio

v fabricé en 1987 un wmicroprocesador que trabaja en forma
analdgica y es capaz de trabajar en paralelo. El mismo

Yamakawa presentd recientemnente su neurona difusa (fuzzy

nzuron) la cual es una neurona que acepta conjuntos difusos

como entrada y genera coniuntos difusos de salidsa. Esta
neurnna difusa puede ser iz base de sistemas difusos mas
grandes, Tambien en Japdn. Kaoru Hirota ha disefiado un
balancin (flip-flop) difuseo., el cual incluye el ba%acin
binaric como caso especial. Basado en este disefio se esta

discutiendo la posibilidad de desarrollar unz computadora
totalmente difusa {(fuzzy . conteniendo el proceso de

informacidn en forma binaria como un caso especial.
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APENDICE A
Numeros Difusos

(Fuzzy Numbers)

Sea A un subconjunto difusc de el conjunto de los numeros

reales (representado por R}, Este subconjunte se llama

convexa s1 para todo X1, Xz que pertenecen a K se cumple

MA[Tx1 + (1-T)i)x2] 2 min fua(xi), pa(xz)] (A1)

para todo T € [@,1]. De hecho, el lado derecho de 1a
desigualdad se puede substituir por cualguler operacion gue
cumpla con las condiclones de una 1interseecion en conjuntos
difusos.

Ademas . un suconjunto es normal s1 v solo si

V]

max pal(x) = 1 (A,

“x
e R

En este caso se puede sustituir el operador max por cualquier
otro que cumpla con las condiclones para la union de
conjuntos difusos.

Definimos un namero difusc en R como un subconjunte de R,
el cual es convexo Yy normal. De esta forma, el nimero

difusec es una generalizacidn de un intervale de confianza.
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El ndmero difuso difiere de una variable saleatoris debido s
su subjetividad. Mientras que la variable aleatoria es
producto de una medicidn objetiva, el numero difuso es una
valoracion subjetiva. Esta valoracidn depende generalmente
de el contexto en el cual se esté trabajando.

Asi, el nidmero difuso es simplemente un valor gue 5ﬁede
tomar una variable linguistica. Al 1llamsr ‘“ndmerc” al
subconjunto simplemente se mantiene el esguema de coaonceptos
correspondiente a una variable no difusa (cuyos valores son

nimeros no difusos).

=
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SYSTEM SPECIFICATIONS
>
ace (Encoder input and IRD NTSC composile (RS-170) baseband or RGB
it} component
at Resolution Display = 480 lines
ontal Resolution Display = 368 pixels
ession Type Discrete Cosine Transformation {DCT) with motion

compansation using proprietary CL{ technology
y Data Compression Rate 1.73/1.95/4.36 Mhps
nel Data Rate 2 93568/3.3/6.6 Mpbs
0
ace (oulputs) Stereo
Monaural (RF Channel 3, 4)
pression Data Rate Dolby™ digital audic at 200 Kbps/channel (nomina)
imic Range >70 dB
rtion <.3%
uency Response +3 dB, 20 Hz to 15 KHz
inel Separation 40 dB @ 1kHz
|
tace RS5-232 -
1l Data 1200, 2400, 4800, 9600, 19200 baud
stitute for Audio i 400 Kbps (nominat)
stitute for Video 0 to 4.36 Mbps
an video source is removed)
1Ismisslon Interface
r Correclion Any combination of 16 bit errors in 3 14056-bit block
A-1
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