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RESUMEN

En este trabajo se establece una metodologia basada en el paradigma de los sistemas
difusos, para abordar el modelado de procesos complejos integrando conocimiento experto
y datos de mediciones entrada-salida.

Los sistemas difusos, que gracias a sus propiedades matematicas atractivas, posibilitan la
integracion de varias fuentes de informacién logicas, permiten comportarse como
aproximadores universales de funciones; aunado a esto, el empleo de términos lingiiisticos
en la estructura de su base de reglas los hace relativamente faciles de abordar, analizar y
adecuar.

Los conjuntos difusos que conforman las reglas, representan términos lingiiisticos
cualitativos que aproximan la forma en que los humanos cuantifican la informacion.

La parte principal del trabajo se relaciona con la obtenciéon de un marco tedrico de
modelado basado en técnicas de clustering difuso para identificar los sub-modelos
subyacentes en los datos entrada-salida. Cada sub-modelo se modela mediante un modelo
local lineal. Estos modelos locales se conjuntan mediante una técnica de interpolacion
suave. La metodologia obtenida es flexible con respecto al conocimiento a priori y con los
datos entrada-salida del proceso. La obtencién del modelo es computacionalmente de bajo
costo; con una alta calidad del modelo obtenido. En general, los sistemas a modelar
presentan un limitado conocimiento sobre su funcionamiento y disponibilidad de una
cantidad razonable de datos del proceso. Se discuten en detalle las propiedades de
identificacion de la estructura y los pardmetros del modelo a partir de los datos del proceso,
mediante la metodologia propuesta.

Las propiedades del marco teérico de modelado se muestran con la utilizacion de la
metodologia propuesta en el modelado de un sistema de biopilas para la remediacion de un
suelo contaminado, el cual por si mismo es de importancia trascendental dado que en
nuestro pais se encuentran muchas zonas con este problema. Este proceso se selecciona por
el grado de dificultad que presenta para ser modelado mediante técnicas convencionales.

La metodologia de modelado se desarrolla en dos pasos:
Primeramente, se realiza una exploracion de los datos por medio de un algoritmo difuso de

clustering. De sus resultados se obtiene la informacidon que se requiere para la creacion del
modelo difuso.



Posteriormente, se realiza la identificacion de los parametros del modelo (forma y posicion
de los conjuntos difusos), usando técnicas de minimos cuadrados.

En este trabajo también se muestra cobmo la metodologia se enriquece con el conocimiento
del experto, pues ademds de establecer los valores para la inicializacién del proceso de
identificacion, en general, se comprueba que, una de las propiedades mas importantes de
los sistemas difusos es su capacidad para formalizar el conocimiento empirico en todas las
etapas del proceso de modelado.



TEMARIO

(RS 011 1= T 5
INTRODUGCCION ...ttt ettt e et ee e ee et ee et es e e et e st en e ee e e es s e eee e s eenenen 11
(OF AN o I 1 U 1 5 TR 19
CONJUNTOS DIFUSOS, LOGICA DIFUSA Y SISTEMAS DIFUSOS. ....ooeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesesennen 19
1.1 CONIUNTOS DIFUSOS ...ttt e e e e e e e e e e eareeeeeanaeeeennneeeentreeeennnreeeeneeas 19
1.2 PROPIEDADES BASICAS Y TIPOS DE CONJUNTOS DIFUSOS.....ccoiiiieiiiieee ettt eeeeeeneeee e eeeaveeeeas 21
L. 3PARTICION DIFUSA ..ottt ettt e e e s e et e e e e e s e et aeeeeesessnnaaeeeeesessnnnaareeeeas 21
1.4 OPERACIONES CON CONJUNTOS DIFUSOS ...ttt e et e e e s e enaaaneeee s 23
L5 SISTEMAS DIFUSOS......oeiiiieiiie ettt ettt e e ettt e s et e e et e e et e e e seaaaeeseasteessanaeeesanaaeessseeeesnnaseesannaes 26
1.6 DISENO DE SISTEMAS DIFUSOS ...ttt ettt e ettt e e ettt e e s eaaeeesenaaeessnveesennaneesanneeas 28
1.7 CONCLUSIONES .....oeeittieeeeeieee ettt eeeee e e et e e et e e e eaae e e e eaaeeeeeaaeeeeenaeeesenaeeesesaesesnnaeeesansasesansseeeennereesanees 30

(O AN ok I 1 U 1 TR 31
METODOLOGIA PROPUESTA .ottt ettt et et ee ettt et et e e e et et et et et et seeeseseseseseeee et et esaeeeeeeeeeseseeeenseesenenn 31
2. L INTRODUCCION ..ot e ee e e et e e e e e e e e e et e e e eeaaeeeeeateeeeeaeeeeenneeeeenreeeensreesennes 31
2.2 MODELADO E IDENTIFICACION DE SISTEMAS COMPLEJIOS. .....cviiiiiiiiieieieeeeeeeeiieee e e e e eesneeeeeeeseesnnnnns 31
2.3 DIFERENTES PARADIGMAS DE MODELADO. ......ccitiuuetieeeeeieeieeeeeeeeeeeeiseeeeeeesessssasseesssssesnsasseeeeessssssnnnes 32
2.4 METODOLOGIA GENERAL PARA LA CONSTRUCCION DE MODELOS. .....ociiiviieiiieieeeeeeee e eeeeee e 33
2.5 METODOLOGIA PROPUESTA PARA LA CONSTRUCCION DE MODELOS DIFUSOS .....cvvveeiiveeeeeieeeeeneee 36
AR\ o] n] =TI\ n Yo X ] | = U] J SRR 38
2.7 IDENTIFICACION DIFUSA. ...ooeiiieeieeeeeieeeeeee e e et e e eeaeeeeeeaae e e e et e s etaeeeeeaaeeesenteeessnaeesesnaeesseaseeeeanareesannees 39
2.8 RESUMEN DE LOS MODELOS DIFUSOS......oeii ittt eeee e et e e e e eeaaeeeenne e eenneeeennees 40
2.8.1 MOAELO LINGUISTICO ..eeuvreuveeiieitieiieiieieeteeiestt et eteestestaesseesseessesssessaesseenseanseensesssenseensenssesnsessaensens 40

2.8.2 MOAELO TMPULSO ...ttt ettt ettt et e s et ettt e st eneeeseesbeeneeeneeeneenneas 41

2.8.3 MOdelo TaKagi-SUZENO .....c..eeiieiieeiieitieieete ettt ettt ettt et ete e bt et eeseesaeenaeeteenseeneesneenneas 41
2.8.3.1. INferencia €N €] MOAELO T'S....oooeeieeeeeeee et e e e e et eeeeeeeereteeeeeseaseeeeeeeeseesannes 43

2.9 CONCLUSIONES ..ottt ettt et e et e et e e e ettt e e eaae e e s et e e e saaeeeenaaaeesamteeesanteeesannseessrnseeesanareesanees 45

(O AN o I 1 U 1 I TR 47
PARTICION DEL ESPACIO-PRODUCTO ENTRADA-SALIDA ... eeseeeeeeeeeees 47
EN REGIONES DIFUSAS ...ttt sttt e e ettt e s st e e e s bt e e e s aat et e s s bt e e s st basssabeaasssabenesasbensesnes 47
R 1N 2T0] 01U oTed L] N AR 47
3.2 TECNICAS DE AGRUPAMIENTO (CLUSTERING). «..veveeueeeteeteeteeteeteeeeeeeeeteeteeteese e eneeneeteereeseeneeneeneeseeseens 48
3.3 UTILIZANDO METODOS DE CLUSTERING.......cciiitiiiteiiieeeeiieiieeieeeeeeeeeiseeeeeeeeessssasseesessssensasseeeeessssssnses 48
3.4 IMIEDIDAS DE SIMILITUD. ..uuviiiiiieieeeeeeeee ettt e e et e e et e e eeaeeeeseeaaeesesteesesaseeesanaasessnseeesenssesssnreeesasseessnneees 50
3.4.1 Distancia Euclidea y Distancia Euclidea ponderada............cccooiiiiiiiiieieniiieceeeeee 50

3.4.2 Distancia de MahalanobiS ...........eieiiiiieeoeiieeeeeeeeeeeee et e e e e eee et e e e e e seeeraeteeeeeseseraeeeesesaeaannnes 50

3.5 CRITERIOS DE CLUSTERING ....uvviiiiitiiieeeeteieeeeeeeeeteeeeeeee e e et e e etaeeeeeaaeeesenteeessaaessennsessenseeesanareesenees 51
3.6 METODOS DE CLUSTERING ......uuvtiiiitieieeeteeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeaeeeeeeteeeeeeaaeeeeenteeesesseeeeesneeeeenreeeeesressennnees 51
3.7 CLUSTERING CERTERO Y DIFUSO. ....ooiiieeiee ettt eeeane e ennees 52
371 CIUSEETS COITEIOS - e e e e e e e eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeneeeeeeenenees 52

372 CIUSEETS DITUSOS .ttt et e e e eeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeereeeeeeeneeees 54
3.7.3. CIUSTEIS POSIDIIISTICOS «eeeteeeeeteeeeeeeeeeeeeee e et e e e e e e e et e e e e e e e e eeeeeeeeessaeeeeeeeseesraeeeeeeesaenananes 55
3.7.4. Obtencion de Clusters con FUZZY C-IMEANS ........c.eeiiieieieieie ettt 56

3.7.5 La funcional difUSA CINEAIS ........ceovereuerieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeaseeeeeeesessireeeeesssessrseeeeesssssannes 56



3.7.6. E1 algOoritmo fUZZY C-IMEANS ....c.eeuiiiiiiiiiiiieiieie ettt ettt st sb et s enee et ens 56

3.8 NORMAS PRODUCTO-INTERNO. ....ccotiiiiieiieieeeteeeeeeteeeeeeaeeeeeeaeeeeeaeeeeenaaeeeeenteeesaaeeessnnneesssnseeeseareesanneees 57
3.9. CLUSTERING CON MATRICES DIFUSAS DE COVARIANZA ......oooiuveieeeeee e e eeee e 60
3.9.1 El Algoritmo GustafSon-KeSSel ..........ccviiiiieiiiiiiiieeiestee ettt 60

.10 CONCLUSIONES .....coouteeeeeteeeeeeeeeeeeeeeeeaee e e eeaeeeeeeaaeeeeeaeeeeeaeeeeeetseeeeesseeeeenteeeseseeseensnseseenseeeensreeeennnees 62
(OF N o I 1L 1 64
CONSTRUCCION DE SISTEMAS DIFUSOS ...ttt eeeeteeeeeee e eetee e e seeee et etsaesesesneeeseseseesseseseseees 64
4.1 INTRODUCCION.....oiiiiiiittieeee e et ettt e e e e e ettt e e e e e e eea et eeeesseasaareeeeeeseassaaseeeeessaenaaeeeeeesssensssreeseeesennneres 64
4.2 MODELADO DEL SISTEMA. ....ooiiiutiiee it eeeeee e eeetee e et e e et e e et e e s seaaeeeseaaeeesenaaeesssateessanaseessnsaeessnseeessnnes 65
4.3 CONSTRUCCION DEL MODELO DIFUSO BASADO EN EL CONOCIMIENTO. ....uvviiiiriieeeneeeeeneeeeeereeeeenns 66
4.4 CONSTRUCCION DEL MODELO DIFUSO BASADO EN DATOS. ...ovviiiiiiieeeieeeeeeteeeeeeveeeeeneeeeeeneeeeeneeeeenns 67
4.4.1 Construccion de modelos difusos basados en plantillas............cccceevveeiirciinieniecieeeeeeeee, 67

4.4.2 Construccion de modelos difusos a través de Clustering Difuso. ........coccvevevecierienienieieeeee, 68
4.4.2.1. Construccion del Modelo para Sistemas DindmiCoS ..........cceevueerierierieniieiieieeeeseeieeee e 70

L Ot0] N[ I U] [o] N TR OP PRt 80

(O AN o I U T N 81
DESCRIPCION DEL BIOPROCESOD .....cutuiuteeteteteteeeeeeeeete et eeeeseeteteteteseseatas et et esseessaeasasesessesseeeseasnsnsnenes 81
R N 270 01U oTed L] N AR 81
5.2 COMPONENTES ESENCIALES PARA LA BIOREMEDIACION ......cooiiiuiiiiieieie e e 82
5.3 CARACTERIZACION DEL SUELO Y ESTUDIOS DE TRATABILIDAD ......ccuvvieeiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeereeeeeneees 83
5.4 DESCRIPCION DEL SISTEMA CONSTRUIDO ........uoiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeteeeeeeeeeeeeteeeeeeaeeeeeenneesesnneeeeensreesennnees 83
5.5 FACTORES AMBIENTALES A CONSIDERAR EN UN PROCESO DE BIOPILAS. ....coooveieieeeeeeeeieeeeeeeeeeeenaens 84
55T INUETIEIEES e eneememnmemeeeeeeeeneneeenenenenees 84

5.5.2 RequiSitos amMDIENLALES. .....c.eeiiieiiieiiiesie ettt eteeieeette et e et e st eebeesebeesbeessbeessseessseessseessseesnsesnnses 84

5.6 USO DE MATERIALES ORGANICOS EN UN SISTEMA DE BIOPILAS.....ccooutieiitieeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeneveeeeennees 86
5.7 DISENO DE UN SISTEMA DE BIOPILAS.......uvviiiiteieeeeteeeeeeeeeeeeeeeeeeeteeeeeeaaeeeeenteeeseaeessssnnsesenaseeesenareesenneees 87
5.7.1 Mezclado y aireacion de 1as Pilas.........c.eccveiierierieriieiieieeieie ettt se s eae e seaesseesseenseens 90

ST.2 IMUEBSITEO ..ottt ettt ettt et e et et e et et e et ettt e e e e et e e e e e e 90

5.7.3 Adicion de nutrientes Y 1€S1dUO aBIICOIA........iviirieriieiieieeieteeee et ens 90

5.8 CONCLUSIONES .....iiieteteeeeee ettt ee ettt e e e e e ettt e e e e s eeeaaataeeeeesssaasaaeeeessssaansaaseeeesessesnsseeeeessannnnees 91

(O N o I 1L 1 R 93
MODELADO DIFUSO DEL BIOPROCESQ .....occotiiiietee ettt etae s vane st earae e enees 93
6.1 INTRODUCCION ....oeiiiiiiiieeeeeee ettt e et e e et e e e et e e ettt e e eeaaeeesanteeesanaeeesannseessanseeesanaeeesannees 93
6.2 DESCRIPCION DEL PROCESO DE MODELADO PROPUESTO PARA LA BIOPILA ESTUDIADA. .................. 94
B.3 ANALISIS DEL PHo...oooieiiieieeie ettt e e ettt e e e e e eate e e s enaaeeeenaeeeseateeesanareesaneees 98
(O o (U] Y 1= Y o J R SRRRRO PRt 100
B.5 OXIGENACION ...t e e et e e et e e e eeeeaaeeeeeaeeeeeaeeeeentreseeenneeeeesseesenrseeeennes 103
6.6 TEMPERATURA DE LA BIOPILA ......ooiiiiiitieee ettt ettt e e et e e e e e eeaaa e e e e e e seenaaaeeeeeeseennnnnes 103
B.7 H TOTALES ..ottt ettt e e e e ettt e e e e e e eaaaaeeeeeeessaasaseseeeeessannaaaeeeeeesesnssaeeseesssnnnnees 107
6.8 COORDINADOR DIFUSO ......oiiiiieeiiie ettt e e ettt e e e et e s ettt e s staeeesenaaeeseaaeesenaeeesnes 110
5.9 CONCLUSIONES ...ttt ettt e e et e e et e e e s et e e eeaaeeeseaaeeeseateeesasaeeesasaaeessseeessanaseesaaseessraeeeannes 112

(O AN od I 1 U 1 I T T 113
CONCLUSIONES GENERALLES. ..o oottt ettt e s r e e e e st aaa e e 113
R N (O 7 TSR 115
APENDICE A. .ottt et ettt et et et et et et e e et ee e e e e s e et et et et et et et eeeeeeee e e et et et et et eeeeeeeen e et eneeeeeeeeeaeas 119



IMPLEMENTACION EN MATLAB DE LOS ALGORITMOS UTILIZADOS.........cooooeviiernririns 119

Implementacion del algoritmo difuso de clustering fuzzy c-means...........coceevvevererenenenenienieienenne. 120
Implementacion del algoritmo difuso de clustering Gustafson-Kessel..........ccccoevveviieciincieiieneenieennnne, 122
Archivo SCRIP con Ejemplo del Algoritmo Fuzzy c-means.............ccocverieeriencienienieneeie e 126
Archivo SCRIP para el Modelado de TEMPERATURA VS TPHS......coccoiiiiiiiiiniininieccccen, 128



10



INTRODUCCION

Durante los ultimos veinte afios, la Logica Difusa ha sido aplicada exitosamente a muchos
problemas de modelado y control. Una de las razones de este éxito es que la logica difusa
provee una representacion del conocimiento acerca de la operacion y funcionamiento de
sistemas complejos, semejante a la forma en que el humano realiza razonamientos con
informacion ambigua e incompleta y los describe lingiiisticamente en forma comprensible y
amigable al ser humano. Asi, uno de los objetivos de esta tesis es utilizar estas habilidades
de la logica difusa para extraer y explicar el comportamiento complejo de los sistemas, en
términos lingiiisticos. En esta introduccién se describe un panorama genérico del tema
tratado en este trabajo, asi como el problema de investigacion que presenta y se explica
como se aborda su solucion por medio del desarrollo de una metodologia desarrollada.

Fundamentos generales

Partimos de la premisa de que la caracteristica mas importante del pensamiento humano es
que es predominantemente inexacto. Sin embargo, esta inexactitud, esencial para el manejo
de sistemas reales, provee la habilidad para resumir los datos y enfocarse en aquella
informacion que es relevante para la toma de decisiones. Esta inexactitud es algo muy
opuesto a lo que una computadora actual puede hacer; de esto, se puede plantear la
necesidad de contar con técnicas de Inteligencia Artificial (IA) que imite el razonamiento
humano.

De las técnicas de IA que han emergido en los Ultimos 50 afos, dos son las que mas
sobresalen: Las Redes Neuronales Artificiales (RNA).

Las redes neuronales artificiales realizan dos funciones principalmente: Aprender y
Recordar. Recordar es el proceso de aceptar un estimulo de entrada y producir una
respuesta de salida de acuerdo con la estructura de los pesos de la conexiones internas de la
red (estos pesos en la red representan el “conocimiento distribuido”). El aprendizaje es el
proceso de adaptar estos pesos de las conexiones internas de la red para producir el vector
de salida deseado, en respuesta a un vector de estimulos presente en la entrada.
Actualmente, las RNA son muy simples comparadas con el cerebro, pues no se autoregulan
y no piensan.
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La Logica Difusa es otra de las técnicas importantes de IA. Mientras que las RNA emulan
el aspecto fisico del cerebro humano, la logica difusa o 16gica multi-valuada imita el modo
de pensamiento humano. Dado que la fusividad es una propiedad del lenguaje, la logica
difusa se puede usar para razonar sobre conceptos inherentemente vagos e inciertos, ya que
provee un esquema de representacion y de célculo para dichos conceptos.

Fundamentalmente, la logica difusa es una generalizacion de la 1égica clasica (o Booleana),
en la cual un concepto puede poseer un grado de veracidad continuo en cualquier valor
entre 0.0 y 1.0 a diferencia de la 16gica Booleana, la cual aplica Ginicamente a conceptos
que son completamente ciertos (teniendo un grado de verdad de 1.0) o completamente
falsos (teniendo un grado de verdad de 0.0).

Lofti A. Zadeh concibi6 la técnica de la logica difusa como una manera de solucionar
problemas presentes en las ciencias suaves, particularmente aquellas que involucran
interaccion entre personas y/o entre personas y maquinas. La logica difusa es
particularmente util en aquellas situaciones en las cuales la logica convencional no es
efectiva, tales como sistemas y dispositivos que no pueden describirse con precision
mediante modelos matematicos, aquellos que presenten condiciones con incertidumbres
significativas o condiciones contradictorias, y dispositivos o sistemas controlados
lingiiisticamente.

Hoy, ambas técnicas de la IA ya estdn en uso, en articulos comerciales y ademas, algunos
cientificos estan intentando crear robots con capacidades de tipo-humanos.

La interpretacion lingiiistica es una poderosa herramienta para analizar datos numéricos y
se puede usar para obtener informacion 1til sobre un sistema desconocido a modelar. Sin
embargo, es conveniente remarcar que la logica difusa ciertamente no es la soluciéon para
los problemas de modelado en general, pero es dificil negar su considerable potencial para
aplicaciones practicas — esto, basicamente, debido a que los métodos de disefio comunes
estan mas cercanos al modo de pensar y de percibir de los humanos.

En términos generales, usar el marco tedrico de la representacion difusa, permite incluir
diferentes fuentes de informacion (vaga e incierta) durante la obtencion de un modelo, por
ejemplo, la informacion adquirida por la experiencia a través del tiempo (conocimiento
empirico), a la informacion que se obtiene a partir del tratamiento de datos representativos
de un sistema mediante técnicas de identificacion, lograndose un modelo mas fidedigno de
la realidad representada.

Considerando las propiedades del modelado difuso, el propdsito de este trabajo, es el
desarrollar una metodologia que sea capaz de detectar las relaciones relevantes entre los
datos correspondientes a una situacidn concreta; que sea universalmente aplicable
(independiente del area de aplicacion especifica), y que permita resolver cada una de las
caracteristicas presentes en la informacion, utilizandose para esto, la Teoria de los
Conjuntos Difusos y de la Logica Difusa. Esta metodologia debe permitir la incorporaciéon
de la informacion proveniente de varias fuentes, tales como el conocimiento de un experto,
la informacién obtenida a partir de datos representativos, etc.. Ademas, la forma en que se
debe presentar el modelo obtenido debe ser lo mas claro posible a fin de que el experto lo
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valide y, de ser necesario, lo complemente afadiendo informacion para situaciones no
consideradas en dicho modelo.

Basicamente, existen dos categorias de modelos difusos las cuales difieren
fundamentalmente en su habilidad para representar diferentes tipos de informacion.

La primera categoria incluye a los Modelos Lingiiisticos (ML), los cuales estan basados en
colecciones de reglas del tipo si-entonces, que emplean predicados vagos y hacen uso del
razonamiento difuso. En estos modelos las cantidades difusas estan asociadas con etiquetas
lingiiisticas, y el modelo difuso es esencialmente una expresion cualitativa del sistema.
Modelos de este tipo forman las bases para el modelado cualitativo que describe el
comportamiento de un sistema usando un lenguaje natural.

La segunda categoria de modelos difusos esta basada en el método de razonamiento de
Takagi-Sugeno-Kang (TSK). Estos modelos estan formados por reglas logicas que tienen
una parte antecedente difusa y un consecuente funcional. Esencialmente, son una
combinacion de modelos difusos y no difusos. Los modelos difusos basados en el método
de razonamiento TSK integran la habilidad de los modelos lingiiisticos para representar el
conocimiento cualitativo, con un potencial efectivo para representar también informacion
cuantitativa. Ademas, este tipo de modelo difuso permite una aplicacion relativamente facil
de técnicas de aprendizaje para realizar identificacion a partir de datos.

Los principios basicos de los modelos difusos fueron creados por Zadeh en [1], donde
establecid tres caracteristicas distintivas de esta nueva metodologia, la cual provee una
forma aproximada y efectiva para describir el comportamiento de sistemas, sean estos
complejos o mal definidos, para admitir el uso de un anélisis matematico preciso.

Estos principios fueron:
1. Eluso de variables lingiiisticas, en lugar de, o, en adicion, a las variables numéricas.

2. La caracterizacion de relaciones simples entre variables por declaraciones difusas
condicionales.

3. La caracterizacion de relaciones complejas por medio de algoritmos difusos.

Los primeros ejemplos de modelado difuso, inspirados por el trabajo contiguo sobre
sistemas expertos, implementaban las ideas de Zadeh tratando de extraer el modelo difuso
directamente del conocimiento del experto. Este método original de construccion de
modelos difusos se inspir6 en lo que llamaremos el método directo. En esta metodologia,
primeramente se describe el sistema de manera lingiiistica usando términos del lenguaje
natural y posteriormente se traslada a la estructura formal de un modelo difuso con la ayuda
de la capacidad representativa de la teoria del razonamiento aproximado. La descripcion
lingtiistica se construye subjetivamente, basdndose en el conocimiento a priori del sistema.

Asi, la fuente para derivar las reglas lingiiisticas es el conocimiento empirico del
sistema, directo del experto; es este conocimiento el que se expresa en forma de reglas
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logicas. Este método se puede considerar como una version cualitativa de la construccion
tradicional del modelo usado en ciencias de sistemas.

La primera direccion significativa de la lo6gica difusa en el modelado de sistemas
complejos, en la duplicacion de las acciones del operador; fue una manifestacion de la gran
capacidad de esta metodologia para tratar con la complejidad del mundo real. Sin embargo,
esta metodologia directa para el modelado difuso, basada unicamente en el uso de la
descripcion del funcionamiento del sistema dada por un experto, presenta algunas
limitaciones inherentes. Si el conocimiento experto del sistema es errdneo podemos obtener
un mal modelo; buscando mayor objetividad en la construccion de modelos difusos, se
propone tratar de desarrollar técnicas mas formales que puedan usar los datos disponibles
para incrementar el conocimiento humano, o atin generar conocimiento nuevo.

La segunda direccion en el desarrollo de modelos difusos, inspirados por la teoria de
sistemas clésicos y desarrollos recientes en redes neuronales, esta basada en el uso de los
datos de entrada-salida de un proceso. En el lenguaje de teoria de sistemas, se puede
considerar como un proceso de identificacion.

La identificacion de un modelo difuso consiste principalmente de dos fases: La
primera, la identificacion de la estructura del modelo difuso (identificacion de la estructura)
y la segunda, la estimacion de los valores de los parametros del modelo difuso
(identificacion de los parametros). Hablando a grosso modo, la identificacion de la
estructura incluye la determinacion de las variables de entrada y salida, las relaciones entre
las variables (la estructura de las reglas), el nimero de reglas en la base de reglas, y la
particion de las variables de entrada y salida por medio de conjuntos difusos. En general, la
identificacion de la estructura es un proceso dificil y extremadamente mal definido, y no
facilmente adecuable a técnicas automatizadas; es parcialmente simplificado si algin
conocimiento experto sobre el sistema se usa en conjuncion con los datos observados.

El problema de obtener la estructura de modelos difusos a partir de datos se presenta
como uno de los temas importantes en la teoria de conjuntos difusos en los afios posteriores
a los conceptos originales de Zadeh sobre el modelado difuso. Las primeras ideas
fundamentales para establecer las propiedades de las reglas difusas y su determinacion a
partir de los datos de entrada-salida provienen de Zadeh. El fundamento de esto se puede
considerar el método de modelado denominado modelado basado en una plantilla. En esta
metodologia, la cual combina el uso del conocimiento del experto y de los datos, el experto
provee valores lingiiisticos en una plantilla, los cuales particionan el espacio de entrada-
salida; los sub-conjuntos difusos son dados a priori. Estos valores en la plantilla se usan
para definir las reglas potenciales para el modelo difuso del sistema.

Si la informacién sobre los valores lingiiisticos de la plantilla no est4d disponible y
solo se tiene datos de entrada-salida, entonces la estructura del sistema (relaciones entre las
variables, estimacion aproximada de las funciones de membresia de los conjuntos difusos
antecedentes y consecuentes, y el nimero de reglas), se puede obtener usando algoritmos
difusos de clustering para particionar el espacio entrada-salida. El método de clustering
difuso Gustafson-Kessel provee una metodologia sistematica para identificar las reglas mas
importantes a partir de los datos de entrada-salida del sistema.
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En el modelado difuso de sistemas, el problema de identificacion de pardmetros estd
estrechamente relacionado a la estimacion de las funciones de membresia de los conjuntos
difusos o, alternativamente, a la relacion difusa asociada con el modelo difuso.

Objetivo de la tesis.

Nuestro objetivo es obtener una metodologia que sea amigable para la integracion del
conocimiento a priori, durante la tarea de la busqueda del modelado de un sistema.
Consideramos que una metodologia facil de usar puede ser bien aceptada por aquellas
personas encargadas de plasmar el conocimiento de los ingenieros directamente al proceso
de modelado, considerando ademas, una metodologia que tenga la caracteristica de contar
con algoritmos de aprendizaje para resolver el problema de la incertidumbre contenida en el
proceso.

Nuestra propuesta es usar las ventajas que ofrecen los métodos de clustering pues son
métodos no supervisados cuya principal caracteristica es la busqueda de aquella estructura
contenida en los datos y cuyos resultados se utilizan para crear los conjuntos difusos y las
reglas que especificaran el modelo difuso representativo del proceso generador de los datos.

De lo anterior, el objetivo planteado en nuestro trabajo es:

Desarrollar una metodologia basada en la teoria de la Logica Difusa y en los Algoritmos
Difusos de Clustering para generar el modelo de un sistema basado en informacion
cualitativa y cuantitativa de su comportamiento.

El caso de estudio.

El caso de estudio utilizado para generar la metodologia de modelado es el problema
descrito brevemente a continuacion.

En la bioindustria, existe una fuerte demanda por sistemas, que optimicen y controlen
automaticamente los procesos bioldgicos, debido a que la complejidad operacional de estos,
resulta en una intensa labor para su operacion. Se han estudiado varios métodos de
modelado, optimizacion y control para procesos microbianos, basados principalmente en
modelos matematicos deterministicos, sin embargo, la metodologia deterministica rara vez
ha resultado exitosa para describir la operacion de los procesos microbianos dada la
dificultad para desarrollar un modelo matematico capaz de describir las complejas
reacciones intracelulares de los microorganismos involucrados. Las condiciones operativas
del bioproceso a menudo se optimizan a través del conocimiento adquirido durante las
operaciones repetidas bajo el control de operadores habilidosos en efecto, en los procesos
biologicos, la informacién cualitativa, tal como el conocimiento del operador del estado
fisioldgico de los microorganismos juega un papel significativo en la operacion. Mientras
que la operacion basada en el conocimiento empirico se puede considerar util desde un
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punto de vista practico, es dificil adaptarlo a un control por computadora debido a que las
habilidades involucradas a menudo no se pueden cuantificar o ser incorporadas a un
sistema de control tradicional. Para resolver este inconveniente en el campo de la
biotecnologia, se ha introducido una metodologia basada en el conocimiento y en el
modelado difuso.

La bioremediacion es un proceso controlado o espontdneo en el cual las actividades
microbioldgicas se usan para destruir contaminantes. La bioremediacion por biopilas
involucra mecanismos para estimular y mantener la actividad de procesos biologicos
intrinsecos, mediante los cuales microbios indigenas, via la adicion de nutrientes
inorganicos, convierten contaminantes en productos inertes. En el caso especifico de suelos
contaminados con hidrocarburos, en condiciones Optimas, los microorganismos indigenas
utilizan a los hidrocarburos como su fuente de alimento y los convierten a didéxido de
carbono y agua. Las biopilas son sistemas que usan el proceso de bioremediacion para
limpiar de manera econdmica suelos contaminados con hidrocarburos. Estos sistemas estan
proveidos de un medio para aireacidon que provee oxigeno a los microbios, un sistema de
inyeccion y/o irrigacion para proveer de nutrientes y humedecer las pilas y un sistema de
coleccion de lixiviados para controlar el exceso de humedad.

En México existen muchos sitios contaminados con hidrocarburos y/o productos derivados
de la industria del petrdleo, por lo que en los ultimos afios se ha incrementado el interés
sobre la remediacion de estos sitios contaminados a través de la busqueda de alternativas
factibles y de bajo costo para implementarlas a gran escala. En el proceso que se desea
modelar en este trabajo, se construyen las biopilas adicionando desechos agricolas sobre los
hidrocarburos sustraidos de un suelo contaminado con lodos de perforacion; para realizar
esto, se excavd y homogeneizo el suelo y se formaron cuatro biopilas de 1 tonelada. Se
afiadié paja a una razén de 97/3, se ajusté a un contenido de humedad del 30% y a una
razon de C/N/P de 100/3/0.5. Las biopilas fueron aireadas mecénicamente y humedecidas
con agua. Las concentraciones iniciales de los TPH (Total Petroleum Hydrocarbons) en el
suelo fueron de 99,000 mg TPHs/kg. de suelo. Después de seis meses de tratamiento, las
concentraciones de TPHs disminuyeron a 5,528 mg TPHs/kg. de suelo para la biopila B,
esto es, se logro reducir la concentracion de los TPHs a un 5% de su valor inicial.

Este proceso involucra una serie de incertidumbres debido a que es dificil cuantificar los
mecanismos biologicos basicos y predecir las reacciones internas potenciales; por lo que, es
dificil formular un modelo matematico bien-definido para el proceso; entre las fuentes de
incertidumbre involucradas en este proceso, se cuentan entre otras, datos experimentales
imprecisos e imprecision inherente en los juicios de los expertos, en cambio, usualmente,
los expertos asumen la responsabilidad de determinar los parametros tales como la cantidad
de nutrientes a afiadir.

En este trabajo se desarrolla un modelo basado en logica difusa que considera las
incertidumbres mencionadas y permite representar mediante reglas el complejo proceso de
bioremediacion. La base de reglas del sistema consiste de una coleccion de reglas si-
entonces obtenidas mediante el método de clustering difuso Gustafson-Kessel.
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Sintesis de la tesis

A continuacidn se hace una breve descripcion del contenido de cada capitulo: primero se da
una breve introduccion a la teoria de los conjuntos difusos, posteriormente se describe la
metodologia para obtener un algoritmo difuso a partir de los datos representativos del
sistema mediante el uso de algoritmos difusos de clustering; luego, se describen las
caracteristicas de complejidad de los sistemas biologicos, resaltando su dificultad para ser
caracterizados por modelos deterministicos y, finalmente. se muestran los resultados
obtenidos con nuestra propuesta

En el Capitulo 1, se mencionan brevemente algunos conceptos importantes de la teoria de
los sistemas difusos necesarios para abordar con estos conceptos la metodologia propuesta
los capitulos siguientes. En el Capitulo 2 se hace énfasis respecto de los problemas
encontrados para obtener el modelo de sistemas complejos; una vez conocidos estos
problemas se hace un planteamiento respecto de la forma en que se pueden abordar dichos
problemas. Este capitulo contiene el planteamiento de la metodologia propuesta para
resolver el problema de modelado de sistemas complejos; concluye con la descripcion del
sistema difuso Takagi-Sugeno. El Capitulo 3, contiene la descripciéon de los métodos
difusos de clustering; esta descripcion es completa pues estos métodos son fundamentales
para la busqueda del modelo difuso, por lo que se dan todas las caracteristicas de los
diferentes métodos de clustering que se pueden aplicar dependiendo del problema a
resolver. La obtenciéon del modelo difuso, a partir de los resultados del proceso de
clustering, es el material contenido en el Capitulo 4; aqui, se mencionan las técnicas que se
pueden usar para la obtencion de la estructura y de los parametros del modelo difuso. Se
describe basicamente la operacion de proyeccion para la obtencion de las funciones de
membresia y los métodos de minimos cuadrados para la obtencion de sus parametros. El
Capitulo 5, incluye una descripcion detallada de las caracteristicas del proceso, objeto de
nuestra ejemplificacion, y de lo adecuado de nuestra metodologia para resolver la tarea de
obtencion del modelo a partir de datos. En el Capitulo 6, se muestran los resultados del
proceso de modelado utilizando clustering difuso. En este capitulo, se muestra también que
debido a sus caracteristicas de funcionamiento, algunas de las partes del proceso se
modelan mediante el método directo, en tanto que otras partes se modelan usando una
plantilla, por lo que, para el modelo final, se recurre a los tres tipos de modelado. Dada la
complejidad del proceso, se recurre a un sistema coordinador encargado de administrar los
diferentes submodelos del sistema. El Capitulo 7 incluye las conclusiones generales.
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CAPITULO 1

Conjuntos Difusos, Logica Difusa y Sistemas Difusos.

En este capitulo se presenta una breve introduccién a los conceptos de conjuntos difusos,
logica difusa y de sistemas difusos. El material presentado, se considera que es fundamental
para abordar los capitulos posteriores. Para una descripcion exhaustiva de los mismos se
recomienda recurrir a la literatura existente en el tema, por ejemplo [2], [3].

1.1 Conjuntos Difusos

L.A. Zadeh en 1965 [1], introdujo el concepto de conjunto difuso y su teoria respectiva, la
cual se considera como una extension de la teoria de conjuntos clasica. En la teoria cldsica
de los conjuntos, denominados certeros, un elemento x cualesquiera dentro de un Universo
X, se considera como miembro o no-miembro de un sub-conjunto 4 dentro del citado
universo X. La pertenencia, determinada por una funcidn caracteristica o de discriminacion
14(x) de x en A estd dada por:

[1, si xed
pa(x) =1 . (1.1)
LO sixgA

Asi, la funcién que transforma o proyecta elementos del conjunto universal X hacia el sub-
conjunto que contiene solo los elementos 0 y 1, se puede representar como:

Myt X —>{0,1}.

Sin embargo, en la vida real se presenta un conjunto de situaciones donde una pertenencia
bi-valuada (1.1) no es suficiente para realizar una descripcion real de muchos fendmenos,
debido a que fuerza a que exista una transicion abrupta entre la pertenencia y la no-
pertenencia de un elemento en un conjunto. Un ejemplo tipico podria ser el problema
donde, dada la edad de una persona, se requiera determinar si tal persona es o no joven (por
ejemplo, para calcular algun riesgo en su salud). En otras palabras, se debe definir un
conjunto que permita se caracterice con mayor realidad si una persona es o no joven. Para
tal fin, podria ser obvio que las personas menores de 20 afios son incondicionalmente
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jovenes, mientras que la gente mayor a 40 afios es completamente gente adulta. Sin
embargo, al evaluar a las personas con edades entre los 20 y los 40 afios, estas tienen una
evaluacion diferente, asi, pareciera ser mas adecuada una transicion gradual; esta transicion
gradual se puede implementar permitiendo un grado de pertenencia que varie en el
intervalo [0, 1], como se muestra en la figura 1.1.

La funciéon dada por la ecuacioén 1.1 puede ser generalizada de tal manera que los valores
asignados a los elementos del conjunto universal puedan ser cualquier nimero dentro de un
intervalo especifico, en nuestro caso entre 0 y 1, indicando el grado de membresia de estos
elementos en el sub-conjunto tratado. A la funcioén que transforma elementos x del conjunto
universal X, dentro del intervalo [0,1] para un sub-conjunto A, se le denomina funcion de
membresia, FM, y al sub-conjunto A se le denomina conjunto difuso. Esto se representa
como:

L X —[0,1].
Los conjuntos difusos se representan por conjuntos de pares ordenados, como:

pa(x) = {pulx, polxa,. .., talXn}, (1.2)

donde cada valor de x se relaciona con su valor de membresia en A. Esta representacion es
muy flexible pues permite que la forma de la FM sea arbitraria. Una representacion mas
practica es del tipo funcional, tal como:

a(x) = f(x). (1.3)

COMJUNTO DIFUSO JOVEN ADULTO

Grado de Membresia
= =
[0 @

Grado de Membresia
o o o
- i @

o
w

02

50 60 70

) 40
Edad [afios]

a) b)

Figura 1.1 a) Conjunto Difuso caracterizando el concepto GENTE JOVEN. b) Conjuntos difusos
Definidos para caracterizar los conceptos GENTE JOVEN y GENTE ADULTA
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1.2 Propiedades bésicas y tipos de Conjuntos Difusos
A continuacion, se presentan algunas propiedades basicas de los conjuntos difusos.

a) La altura de un conjunto difuso 4, alt(4), se define como

alt(A4) = supp pu(x). (1.4)
xeX

Al conjunto difuso con una altura igual a 1, se le llama normal.
b) El niicleo de un conjunto difuso, es un sub-conjunto certero de X:
nuc(4) = {x € X | us(x) > 0}. (1.5)

c) Soporte. El soporte de un conjunto difuso 4 dentro de un universo de discurso X es el
conjunto certero que contiene a todos los elementos de X que tienen grado de membresia
diferente de cero en A. Si el soporte de un conjunto difuso es finito, se le llama soporte
compacto.

Un conjunto difuso convexo se caracteriza por
VX1, x2, x3 € X, X1 X2 X3 = y(x2) 2 min(uua(xy), pa(x3)). (1.6)

Los conjuntos difusos mas usados son funciones de membresia trapezoidales o triangulares,
esto por su facilidad de representacion matematica en programas de computo.

Las funciones de membresia (FM) trapezoidales se definen por cuatro parametros a<b<c<d,
donde a = min(supp(4)), b = min(nuc(4)), ¢ = max(nuc(4)), d = max(supp(4)) como se
muestra en la figura 1.2. Las FM triangulares se consideran un caso particular de la funcion
descrita con b = c.

Un segundo tipo de FMs son las FMs tipo “gausianas”, las cuales son mas “suaves” y se
determinan por dos parametros. Estas FMs son diferenciables y tienen una representacion
compacta.

_(x=)

pax)=e > . (1.7)

1.3 Particion Difusa

Si se quiere generalizar la caracterizacion de un universo X de edades de personas en gente
joven, adulta y anciana, la particion resultante, figura 1.3, puede denominarse una particion
difusa, la cual consiste de conjuntos difusos que se identifican mediante la asignacién de
etiquetas lingiiisticas (términos). Como se observa en la figura 1.3, se denomina variable
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lingtiistica, a aquella variable cuyo universo de discurso estd caracterizado mediante
conjuntos difusos.

oA
1T A
Altura
Nucleo
0 S >
a b | > d X
Soporte

> »
< >

Figura 1.2. Representacion de la altura, soporte y nticleo de un conjunto difuso.

El traslape entre los conjuntos difusos es la propiedad que permite caracterizar la
incertidumbre entre dos conceptos. En efecto, la membresia parcial (difusa) de un elemento,
en este caso una edad, en dos conjuntos al mismo tiempo, permite describir conceptos en
los cuales no se define con certeza la frontera entre tener y no tener una propiedad (en
nuestro ejemplo, no es facil decidir si una persona de 60 afios es adulta o anciana). Algo
muy importante es que la utilizacion del marco tedrico de los conjuntos difusos y las
etiquetas lingiiisticas permite el traslado del &mbito de los nimeros (las edades) a un ambito
abstracto (los conjuntos difusos), lo cual es una forma mas natural en que las personas
tratan la informacion.

EDAD P Variable Lingiiistica
A 4
Joven Adulto Anciano — Etiquetas Lingiiisticas
(términos)
o
0.9}
0at
0.7}
o8 Funciones de membresia
B ax) ol <
0.4}
0.3}
0.2
01 .
Valores numéricos
00 10 20 30 40 50 [-11] 7O 80 4—
X (edad) < Variable base

Figura 1.3. Caracterizacion del Universo de discurso edad de una persona
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En los conjuntos bien definidos cada x tiene un valor de membresia diferente de cero para
al menos un conjunto difuso, esto es:

V x e X, 3i, u(x) >0, (1.8)

0, escrito de manera alternativa:

VxeX:iuAs(x)>0, (1.9)

s=1

donde S es el numero de sub-conjuntos difusos que forman la particion. Una particion que
satisface la ecuacion (1.9) tiene la propiedad llamada de cobertura.

Un tipo de particion particularmente interesante es aquella en la que:
S
du,(x)=1, VxeX (1.10)
s=1

la cual, se usa a menudo para referirse a una particion difusa. En el caso de una particion
difusa, en la cual se considera el traslape de los conjuntos que la forman, para cada
elemento x la suma total de membresias es igual a 1, en tanto que puede pertenecer a dos
sub conjuntos difusos como méximo. Por ejemplo, la particiéon en la figura 1.3 es una
particion difusa.

1.4 Operaciones con Conjuntos Difusos

Consideramos las operaciones basicas con conjuntos conocidas de la teoria de conjuntos
clasicos tales como union, interseccion y complemento. Las extensiones de estas
operaciones a la teoria de conjuntos difusos no son definidas univocamente (como en la
teoria de conjuntos clasicos) debido al hecho de que una funcién de membresia puede

tomar cualquier valor en el intervalo entre [0, 1].

Las operaciones de interseccion y union, en general, se representan por normas triangulares
(T-normas) y conormas triangulares (T-conormas o S-normas), respectivamente.

Las t-normas mds comunes son el operador minimo y el operador producto, ilustrados en la
figura 1.4.

A N B = min(u(x), u5(x)), (1.11)

AN B = u4(x) pp(x). (1.12)
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Las s-normas mds comunes son respectivamente el operador méximo y el operador suma
probabilistica. (Figura 1.5).

A U B = max(uy(x), up(x)), (1.13)

AUB = pu(x) + pp(x) - pa(x) pp(x). (1.14)

El complemento de un conjunto difuso 4, se define tipicamente como
A =1 - 1(x). (1.15)

Esta operacion se muestra graficamente en la figura 1.6

a) a y B (Zadeh)
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Figura 1.4 a) Operador Minimo aplicado a los conjuntos difusos A y B; b) Operador producto aplicado a los
conjuntos difusos A y B
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Figura 1.5 a) Operador Maximo aplicado a los conjuntos difusos A y B; b) Operador suma probabilistica
aplicado a los conjuntos difusos A y B.
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Figura 1.6 Complemento de los conjuntos difusos A y B.
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De la misma manera que la teoria de los conjuntos clasicos sirve como base para la logica
clasica, la teoria de los conjuntos difusos sirve como base para la logica difusa. Las
operaciones teoricas con conjuntos difusos constituyen la base para las operaciones en la
logica difusa. Esto significa que las operaciones definidas para conjuntos (union,
interseccién y complemento), tienen una operacion logica correspondiente — “0”, “y” y
“no”- respectivamente y, de manera similar, estan basadas en una t-norma, s-norma y en el

complemento.

1.5 Sistemas Difusos

Un sistema difuso, es aquel sistema estatico o dindmico el cual hace uso de los conjuntos
difusos y su correspondiente marco teérico matematico. Los conjuntos difusos pueden estar
involucrados de varias maneras en el modelo del sistema.

* Los sistemas difusos mas comunes son aquellos definidos por medio de reglas si —
entonces: denominados sistemas difusos basados en reglas. Este trabajo se enfoca en este
tipo de sistemas difusos inicamente.

* Los sistemas difusos pueden servir para diferentes propositos, tales como modelado,
analisis de datos, prediccion o control de procesos. En este trabajo al sistema difuso basado
en reglas se le llama simplemente modelo difuso independientemente de su eventual
proposito.

La teoria de los Conjuntos Difusos y de la Logica Difusa provee los medios para la
construccion de sistemas difusos [1]. Los sistemas difusos a obtener consisten de una serie
de reglas que especifican una relacion lingiiistica entre las etiquetas lingiiisticas de las
variables de entrada y de salida del sistema. Una regla difusa, como se muestra en la
ecuacion (1.16), es una declaracion donde las premisas y los consecuentes consisten de
proposiciones difusas que son declaraciones como “x es grande”, conectando una variable
real con una etiqueta lingiiistica definida para tal variable. Por ejemplo, una regla esta
definida como,

Si U1 €S Aer U2 €S Azr .Y UNes ANr ENTONCES Vl €S Blr- (116)

Ai y Bj- denotan las etiquetas lingiisticas de la iésima variable de entrada lingiiistica x; y la
Jjésima variable de salida lingiiistica y; asociadas con la résima regla.

Mediante la ecuacion (1.16) se dan las relaciones en términos lingiiisticos. A fin de
asociarlas con los valores numéricos, se debe realizar un proceso de inferencia, el cual se
describe en la siguiente pagina. Este proceso de inferencia implementa la transformacion o
proyeccion entre las variables lingiiisticas U; y V), y las correspondientes variables x; € ;.

Una representacion de un sistema que utiliza una representacion basada en sub-conjuntos
difusos se describe en la figura 1.7, donde la base de reglas contiene un conjunto de reglas
logicas SI-ENTONCES definidas sobre las variables del sistema; la base de datos almacena
el conjunto de FMs de las etiquetas lingiiisticas usadas en el conjunto de reglas. Estas dos
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bases se puede considerar que conforman la capa lingiiistica (o base de conocimiento) del

sistema.
SISTEMA DIFUSO

~
3 & S
o
& N 2 BASE DE REGLAS BASE DE DATOS 5
& @) (Base de conocimiento ) (Parametros de las FMs) T
B L/ = 7
s 12 )
c =) —
w = LS

MAQUINA DE INFERENCIA

=N

Salidas Reales

Figura 1.7. Esquema a bloques de un Sistema Difuso genérico

El proceso de inferencia consiste de un fusificador (convierte una variable certera en una
variable difusa para permitir la aplicacion de las reglas logicas), una maquina de inferencia
difusa (el algoritmo que calcula en qué grado se activa cada regla y las combina en un
sistema difuso de salida) y un defusificador (convierte el conjunto de variables difusas en
un valor certero para permitir que la salida de un sistema difuso se pueda aplicar a un
sistema no difuso). El bloque de razonamiento de un sistema difuso estd formado por la

maquina de inferencia difusa, la base de reglas y la base de datos.

El algoritmo de inferencia consiste de seis pasos y para su analisis nos auxiliaremos de la
figura 1.8. En esta figura se muestra la forma en que se desarrolla este proceso de inferencia.

1. El mecanismo de inferencia opera sobre conjuntos difusos para producir otros conjuntos
difusos. En general, las variables de entrada al sistema son valores certeros y por lo
tanto, estos se deben convertir a conjuntos difusos. Este es el primer paso en el
mecanismo de inferencia, y se le denomina fusificacion. En esta accion, la
incertidumbre, la imprecision o inexactitud de la variable de entrada se puede modelar

usando conjuntos difusos para representarla.

2. Evaluar las proposiciones, es decir, evaluar las proposiciones en las premisas de las
reglas en términos numeéricos. Se determina el valor de membresia de x respecto de los
conjuntos difusos definidos. Accién de fusificacion.

3. Conjuncion de las premisas. El operador Y que concatena las proposiciones en las
premisas corresponde a una t-norma. Aqui se calcula el grado de activacion (también,

grado de satisfaccion, intensidad de encendido) de una regla.

* En este escrito usaremos el término “fusificador” para la palabra en Inglés “fuzzifier” y la

palabra “defusificador” para “defuzzifier”
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4. Implicacion. Esta corresponde al operador ENTONCES. Esta operacion se realiza con
una t-norma, la cual se puede interpretar como una relacion no direccional ““ es verdad
que A4 es validay B es valida”.

5. Agregacion. Las reglas se agregan usando una t-conorma para el operador de
agregacion O.

6. Defusificacion. Consiste en derivar un valor certero de la respuesta difusa del proceso
anterior. Normalmente, esto se realiza mediante una técnica de calculo del promedio.
Los métodos mas comunes de defusificacion son el denominado centro de gravedad
(CG) y la media del maximo (MM).

implicacion

———

Conjuncioén de las premisas

/\
r A\

Evaluar las proposiciones

e

SI U1 €S A11 Y U2 €S A21 ENTONCES V] €S B]
agregacion O

SI U1 €S A12 Y U2 €S A22 ENTONCES Vl €S Bz

Figura 1.8. Se muestran los pasos del algoritmo de inferencia y los correspondientes operadores lingiiisticos

1.6 Disefio de Sistemas Difusos

Dos de las principales aplicaciones de los sistemas difusos son el modelado difuso y el
control difuso. En general, las dos principales fuentes de informacidén para construir
sistemas difusos son el conocimiento a priori y los datos (mediciones) obtenidos de los
sistemas. El conocimiento a priori puede ser, debido a su naturaleza, mas bien algo
aproximado, pues usualmente este es originado por alguien “experto”, es decir, el o los
disefiadores u operadores del proceso, quienes son conminados a expresar Ssus
conocimientos en forma de reglas difusas.

En algunos procesos, se graban continuamente datos representativos de su operacion. Si
este no fuera el caso, se pueden disefiar experimentos especiales a fin de obtener datos
relevantes y representativos del sistema. La construccion de sistemas difusos a partir de
datos, involucra el uso de algoritmos especiales para realizar tal tarea. El término
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identificacion difusa se usa para denominar a la tarea de adquirir o entonar sistemas difusos
a partir de datos.

Considerando el proceso clasico para modelado de sistemas difusos, se puede ver un cierto
paralelismo entre éste y el modelado con légica difusa, pues el disefio basado en el
conocimiento es analogo al modelado mediante principios basicos, mientras que el proceso
de identificacion difusa se puede considerar como perteneciente a la misma clase que los
métodos estadisticos usados en la identificacion de sistemas. En el modelado clasico, a
menudo se efectlia una combinacion de metodologias en las cuales se usa la fisica para
especificar una ecuacion diferencial que se cree representa el comportamiento del sistema vy,
posteriormente, se realizan experimentos para determinar algunos parametros o funciones
del sistema. De manera similar, en el disefio de sistemas difusos, cada vez mas, se usan
combinaciones de metodologias a fin de aprovechar sus mejores cualidades para la
obtencion del modelo.

Segun Yager y Filev [4], el disefio de sistemas difusos se puede considerar como un
algoritmo genérico, el cual consiste de seis pasos:

1) Seleccionar las variables de entrada y salida;

i1) Determinar el universo de discurso para cada variable;

iii) Seleccionar el mecanismo de razonamiento adecuado para la formalizacion del
modelo difuso;

iv) Determinar las etiquetas lingiiisticas que particionaran las variables;

V) Crear el conjunto de reglas lingliisticas que representen las relaciones entre las

variables del sistema;
vi) Evaluar lo adecuado del sistema resultante para representar el problema a modelar.

A menudo, el resultado de este algoritmo consiste unicamente en un sistema difuso
preliminar, pues durante la fase de evaluacion del sistema el indice de desempefio puede no
ser lo que se esperaba.

Grosso modo, los pasos i-v se pueden considerar como la determinacion de la estructura del
sistema difuso, por lo que posteriormente se requiere de una fase de identificacion de
parametros, durante la cual, se obtienen los valores 6ptimos de los pardmetros de las FMs.
Desde luego, se parte de la premisa de que los datos de entrada-salida del sistema son
representativos del comportamiento dptimo del mismo.

Sin embargo, para sistemas complejos, no siempre queda claro cudles variables se deben
usar como entradas al sistema. En este caso, las fuentes de informacion tipicas para hacer la
eleccion son el conocimiento a priori, las consideraciones sobre el comportamiento del
proceso y el proceso de modelado.

Para la seleccion del mecanismo de razonamiento adecuado (que incluye la especificacion
del tipo de sistema, los operadores de inferencia, el método de defusificacion y el tipo de
FMs) los factores decisivos son nuevamente el proposito del modelado y el tipo de
conocimiento disponible.
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El disefio de sistemas difusos aun es algo muy dependiente de la aplicacion por lo que no se
puede definir un algoritmo de disefio exacto. Sin embargo, la guia genérica mencionada
provee un marco tedrico confiable para el disefio de sistemas difusos.

1.7 Conclusiones

En este capitulo se presentaron algunos conceptos considerados relevantes para la
construccion de sistemas difusos. El material presentado constituye so6lo una pequefia parte
de la teoria de los conjuntos difusos y de la l6gica difusa, pero es suficiente para abordar los
temas correspondientes al modelado de sistemas difusos, resaltando lo correspondiente a
sistemas representados por reglas del tipo SI-ENTONCES. Se describe un procedimiento
de seis pasos para definir el proceso de inferencia, mediante el cual se evaluan las reglas del
sistema y se obtiene un resultado de ello.

El empled de conjuntos difusos para la caracterizacion de variables lingliisticas permite
modelar informacién incierta.

La arquitectura de los sistemas difusos, los hace muy Tttiles para problemas con interaccion
hombre-méaquina pues posibilitan que la experiencia y el conocimiento humano sean
expresados en términos lingliisticos, los cuales son dificiles de implementar en otras
metodologias.
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CAPITULO 2

Metodologia Propuesta

2.1 Introduccion

En este capitulo se aborda el problema de como obtener el modelo de sistemas
complejos, con comportamientos no lineales o parcialmente desconocidos, mediante el uso
de técnicas basadas en la teoria de los conjuntos difusos y de la l6gica difusa. Se demuestra
que la metodologia propuesta, denominada modelado difuso, permite obtener soluciones de
modelado para aquellos sistemas que presentan dificultades en el uso de los métodos
convencionales, principalmente debido a la incertidumbre por comportamientos no lineales
y a la carencia de un conocimiento preciso sobre el comportamiento. Se describe asimismo
un método para desarrollar modelos difusos a partir de los datos experimentales. En general,
para la construccion, la validacion y el andlisis de modelos, la informacién disponible es de
tipo heterogéneo (datos numéricos, conocimiento cualitativo y principios bésicos del
sistema); no obstante, nuestro marco tedrico permite usar estos tipos de informacion en
forma integrada de manera efectiva. El modelo obtenido puede ser parte de un algoritmo de
control en tiempo real, o puede servir para analizar el proceso bajo estudio, esto con el fin
de obtener una mejor comprension del mismo y mejorar las tareas de monitoreo o
diagnostico.

2.2 Modelado e identificacion de sistemas complejos.

El desarrollo de modelos matematicos es una tarea crucial para abordar el estudio de
sistemas reales. Estos modelos se pueden usar por ejemplo, para realizar simulaciones,
analizar el comportamiento, coadyuvar a una mejor comprension de los mecanismos
subyacentes, durante el disefio de nuevos procesos, y para el control de sistemas. El
desarrollo de un modelo matematico que represente adecuadamente la realidad es una tarea
importante. Si el modelo no es suficientemente preciso, los subsecuentes pasos de andlisis,
prediccion, sintesis del controlador, etc., no pueden ser exitosos. Sin embargo, existe un
compromiso obvio entre la precision necesaria del modelo y su complejidad. Los modelos
deben proveer informacién al nivel de precision (abstraccion) mas relevante, y cuando sea
apropiado, eliminar detalles innecesarios. Si el modelo es muy simple, no puede representar
adecuadamente las caracteristicas del sistema a estudiar y no sirve a su proposito. Sin
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embargo, cuando el modelo tiene que implementarse practicamente no debe ser muy
complejo.

Muchos sistemas no son adecuados a las metodologias convencionales de modelado debido
entre otras causas a la falta de conocimiento formal y preciso sobre el sistema, a un
comportamiento fuertemente no lineal, a un alto grado de incertidumbre en su
comportamiento, a caracteristicas variantes en el tiempo, etc. Ejemplos de tales sistemas se
pueden encontrar en la industria de procesos, en sistemas de manufactura flexible, en
ingenieria aeroespacial, en ingenieria (bio)quimica, y también en dominios como el de la
ecologia, en los sistemas sociales y en el &mbito financiero.

2.3 Diferentes paradigmas de modelado.

Tradicionalmente, la tarea de modelado es vista como la conjuncion de, por una parte, la
comprension completa de la naturaleza y el comportamiento del sistema, y por otra, de un
tratamiento matemadtico adecuado, lo cual de origen a un modelo util. Esta metodologia
usualmente es denominada modelado tipo “caja blanca” (principios basicos, fisicos,
mecanisticos). Sin embargo, en la practica, cuando se consideran sistemas complejos y
pobremente comprendidos, un factor limitador muy severo es el requerimiento de una
buena comprension de los fundamentos fisicos del problema. Por ejemplo, las dificultades
encontradas en el modelado tipo caja blanca convencional pueden ser debido a: una pobre
comprension del fendmeno subyacente, valores imprecisos de varios parametros del
problema, o a la complejidad del modelo resultante. Una comprension total del mecanismo
subyacente es virtualmente imposible para la mayoria de los sistemas reales, sin embargo,
la tarea de conjuntar un grado de conocimiento aceptable necesario para el modelado fisico
puede ser muy dificil, consumir mucho tiempo y ser costosa. Aun si se determina la
estructura del modelo, queda el problema de obtener valores precisos para los pardmetros,
es necesaria una etapa de identificacién en donde, la tarea de identificacién del sistema
consiste en estimar los pardmetros a partir de los datos medidos del sistema.

La metodologia denominada como tipo “caja negra” supone que el proceso bajo estudio se
puede aproximar usando alguna estructura suficientemente genérica, la cual se puede usar
como un aproximador genérico de funciones. Consecuentemente, el proceso de modelado
se reduce a postular una estructura adecuada del aproximador a fin de capturar
correctamente la dinamica y las no linealidades del sistema. En el modelado tipo caja negra,
la estructura del modelo dificilmente se relaciona a la estructura del sistema real. El
problema de identificacion consiste en estimar los parametros del modelo. Usualmente, se
pueden desarrollar modelos tipo caja negra con relativa facilidad si se dispone de datos
representativos del proceso y sin requerir un conocimiento especifico del problema. Un
inconveniente severo de esta metodologia es que la estructura y los parametros de estos
modelos cominmente no tienen significado fisico alguno. Tales modelos no pueden usarse
para analizar el comportamiento del sistema de otra forma que no sea por simulacion
numérica, tampoco pueden escalarse hacia arriba o hacia abajo cuando se operen a una
escala diferente los procesos, y por lo tanto, son menos utiles para la practica industrial.
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Existe un rango de técnicas de modelado que combinan las ventajas de las metodologias
tipo caja blanca y caja negra tal, que las partes del sistema conocidas se modelan usando el
conocimiento fisico y, las partes desconocidas o menos ciertas, se aproximan de una
manera tipo caja negra, usando datos del proceso. Estos métodos a menudo se denotan
como modelos hibridos, semi-mecanisticos o tipo caja gris.

Un inconveniente comin en la mayoria de las metodologias clasicas de modelado es que no
pueden usar de manera efectiva la informacién extra disponible tal como el conocimiento y
la experiencia de los ingenieros y los operadores, adquiridos a través del tiempo durante la
operacion diaria del proceso, pues dicha informacion a menudo es de naturaleza imprecisa
y cualitativa. El hecho de que los humanos seamos capaces de manejar tareas complejas
bajo considerable incertidumbre, ha estimulado la busqueda de paradigmas alternativos
para realizar la tarea de modelado. Se han desarrollado una serie de métodos también
conocidos como metodologias inteligentes, las cuales emplean técnicas inspiradas en los
sistemas biologicos y en la inteligencia humana, para desarrollar modelos y controladores
para sistemas dindmicos. Estas técnicas exploran esquemas de representacion alternos
usando, por ejemplo, lenguaje natural, reglas, redes semanticas o modelos cualitativos, y
métodos formales para incorporar informacion extra relevante

2.4 Metodologia general para la construccién de modelos.

Estableciendo que se dispone de un conjunto de datos empiricos representativos del sistema
y de algin conocimiento a priori del mismo, el problema de modelado consiste en encontrar
un conjunto de modelos, que contenga aquel que describe adecuadamente los aspectos
deseados del sistema [5].

Conceptualmente, el problema de modelado del sistema y el problema de identificacion del
sistema estan intimamente ligados. Si se considera que ambos transforman o proyectan el
conocimiento a priori y los datos empiricos del sistema, a un modelo. Esto es,
denominamos como el proceso de identificacion, a las actividades de busqueda de la
estructura del modelo y btisqueda de un vector que contenga los pardmetros del sistema.

Asi, se puede especificar el problema de identificacion de la siguiente manera:

Dados, un conjunto de modelos, un conjunto de datos empiricos y un criterio objetivo que
evalue el error entre la prediccion de un modelo dado y los datos empiricos, encontrar un
modelo dentro del conjunto de modelos que minimice tal criterio.

Tipicamente, la construccion del modelo es un proceso altamente iterativo; esto se puede

observar en el esquema de la figura 2.1, el cual describe las diversas tareas que se deben
realizar y la forma jerarquica en que se resuelven.
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Algunas generalidades respecto del proceso de construccion de un modelo son:

1.

Formalizacion y andlisis del conocimiento a priori, disefio de experimentos (cuando
aplique) y coleccion y analisis de datos. En el proceso de modelado, este paso es muy
importante, puesto que el éxito de las tareas de modelado e identificacion dependen
fuertemente de la informacion contenida en los datos y, de la cantidad y confiabilidad
del conocimiento a priori.

La accion de modelado ha sido definida como la eleccion de un modelo 6ptimo a partir
de un conjunto de modelos genéricos, y usualmente se basa en el conocimiento a priori
y/o en algun analisis preliminar de los datos. Por un lado, con un buen conocimiento a
priori, el conjunto de modelos tipicamente contendra modelos mecanisticos (formales),
por otro lado, un conjunto de modelos tipo caja negra es util puesto que son
intrinsecamente genéricos, esto es, existe una razonable oportunidad de que exista un
modelo dentro del conjunto de modelos tipo caja negra, que pueda describir cualquier
sistema dentro de una gran clase de sistemas. Tipicamente, el conjunto de modelos tipo
caja negra es muy grande, aunque se puede reducir considerablemente por la aplicacion
de algin conocimiento a priori, esto es importante, puesto que mientras que es
necesario que el conjunto de modelos sea grande, al mismo tiempo, éste debe ser tan
restringido como sea posible para reducir el costo de la busqueda a través de dicho
conjunto. Se puede establecer que uno puede poner una gran cantidad de recursos en la
parte de modelado para reducir la complejidad en la identificacion y vice versa. En la
practica, para la eleccion del conjunto de modelos, siempre influyen las restricciones de
tiempo, de tipo operacional y economicas, entre otras.

Tipicamente, el conjunto de modelos estd parametrizado por elementos de espacios
funcion, espacios discretos y espacios euclidianos. La identificacion de la estructura del
modelo trata con la busqueda y optimizacion en espacios funcidén y espacios discretos.
Tipicamente este es un proceso iterativo, y la estructura del modelo en el paso previo de
la iteracidn se usa usualmente como base para la seleccion de una estructura del modelo
mas promisoria, ya sea refinada o simplificada. A menudo, el problema de la
identificacion de la estructura es un problema combinatorio, por lo que, el conocimiento
heuristico evita muchas iteraciones en este lazo.

El problema de identificacion de parametros se define como la identificacion de
parametros en un espacio euclidiano y es un problema que ha sido muy estudiado en la
literatura.

Después de que aparentemente se ha encontrado el mejor modelo en el conjunto de
modelos, éste se debe validar. Una prueba de validacion puede incluir pruebas de
prediccion con un conjunto de datos de validacion separados. Si el modelo no pasa la
prueba de validacion, se debe tratar con un conjunto de modelos mas general. Otra
alternativa puede ser revisar y mejorar el conocimiento a priori, o bien, se deben
colectar datos mas significativos del fendémeno.
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NO
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Figura 2.1. Esquema que muestra el proceso iterativo de modelado e identificacion

Obsérvese que cada uno de los pasos en el procedimiento se puede realizar ya sea
manualmente o bien automaticamente por una computadora. Debido a que los lazos
internos realizan tareas bien definidas, basadas en informacion cuantitativa y en datos del
sistema, estos son mas adecuados para ser implementados en un programa de computo. Por
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el contrario, y debido a que esta basado en conocimiento cualitativo, el lazo externo es mas
dificil de formalizar e implementar en un programa de computo.

Algunas de las desventajas de esta metodologia son su falta de capacidad para incorporar el
conocimiento a priori de una manera facil y transparente por que el proceso de modelado
puede ser muy demandante de recursos o no factible si el sistema no esta muy bien
entendido, etc.

2.5 Metodologia propuesta para la construccién de modelos difusos

En este caso, se aprovechan las ventajas de la teoria de los conjuntos difusos y de la logica
difusa para representar informacion y se resuelve el problema de la construccion del
modelo de un sistema, empleando algoritmos difusos de clustering para realizar el proceso
de identificacion.

Datos <

v

Seleccion de la estructura

)

Clustering difuso

v

Determinacion del numero de

Disefio de experimentos

A

Estructura del modelo

A

Parametros de las particiones

particiones
Modelo TS Modelo Lingiiistico Modelo relacional

T~ v —

Simplificacion de la base de reglas,
aproximacion lingiiistica

+

v

Validacion del modelo

l

Modelo aceptado

Modelo rechazado

Figura 2.2 Esquema en que se muestra la metodologia propuesta para la construccion de modelos.

En este trabajo se considera que los datos disponibles para representar el sistema, son
representativos del sistema, esto es, que han sido adecuados y por lo tanto, no se haré
ningln tratamiento a los mismos por nuestra parte.
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El esquema general de busqueda se adecua para poder considerar los diferentes tipos de
modelos difusos existentes y también para poder incorporar las diferentes familias de
operadores difusos. La figura 2.2 muestra el esquema que se sigue para la construccion del
modelo difuso empleando algoritmos difusos de clustering en las tareas de identificacion.
Se ha mostrado que los modelos difusos se pueden aplicar eficientemente a sistemas no
lineales complejos, los cuales no son tratables por medio de métodos lineales
convencionales.

Se describen a continuacion las partes de esta metodologia y se establecen algunos aspectos
practicos concernientes al disefio de experimentos y a la validacion del modelo.

1. Disefio de experimentos de identificacion y coleccidon de un conjunto de mediciones
representativas del proceso. Este es un paso inicial importante para cualquier método
de modelado puesto que determina el contenido de informacion en el conjunto de datos.
Generalmente se usan los datos obtenidos durante la rutina del proceso de operacion del
sistema. Si el conjunto de datos de identificacion no cubre el intervalo completo de
operacion, el usuario puede afiadir reglas adicionales. No es necesario ningin pre-
procesamiento adicional a los datos, pues dada la robustez de los métodos de clustering,
estos pueden tratar con datos con ruido. Naturalmente, con niveles de ruido crecientes,
se incrementard la varianza de los pardmetros estimados, el nimero de reglas, la
posicion de las funciones de membresia, etc.

2. Seleccion de la estructura del modelo. Como entradas y salidas del modelo, se deben
seleccionar las variables relevantes del sistema y, cuando se estén identificando
sistemas dinamicos, se debe elegir la estructura y el orden del modelo dindmico.
Después de que se defina una estructura adecuada, se construirda una matriz Z con los
datos de identificacion.

3. Clustering de los datos. Antes de realizar la particion, se debe definir un nimero inicial

de clusters ¢, y los parametros de clustering m y €. Notese que para conjuntos grandes
de datos, el procedimiento de clustering puede ser computacionalmente demandante.

4. Determinacion del numero de clusters. El nimero adecuado de clusters se puede
determinar usando medidas de validez de los clusters, la técnica de conjuncién de
clusters compatibles o una combinacion de ambas. Obviamente, este paso involucra
varias repeticiones del paso 3 con diferentes valores para ¢ y diferentes matrices de
particion iniciales del universo de datos entrada-salida.

5. Generacion de las reglas. Las funciones de membresia se obtienen proyectando los
clusters encontrados, sobre las variables antecedentes. Los parametros consecuentes se
extraen de la estructura propia de la matriz de covarianza del cluster o bien se estiman
por minimos cuadrados.

6. Validacion del modelo. La validacion del modelo difuso se puede realizar de varias

maneras, tales como la validacion estandar a través de simulaciones numeéricas
comparandola con los datos del proceso, el andlisis de los modelos consecuentes
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lineales y el andlisis de la cobertura del espacio de entrada por las reglas. Para una base
de reglas incompleta, se pueden proveer reglas adicionales con base en el conocimiento
a priori o por la linealizacion local de modelos de principios bésicos. Los antecedentes
de estas reglas se pueden crear de las combinaciones no usadas de las funciones de
membresia del modelo inicial.

2.6 Modelado difuso.

Los sistemas se pueden representar por modelos matematicos de diferentes formas, tales
como ecuaciones algebraicas, ecuaciones diferenciales, maquinas de estados finitos, etc. El
marco tedrico de modelado considerado en este trabajo se fundamenta en modelos difusos
basados en reglas, las cuales describen la relacion entre variables por medio de reglas si-
entonces, tales como:

Si el calor es alto entonces la temperatura se incrementard rapido.

Estas reglas establecen relaciones légicas entre las variables del sistema relacionando
valores cualitativos (el calor es alto) de una variable, a valores cualitativos (la temperatura
se incrementara rapido) de otra variable. Tipicamente, los valores cualitativos tienen una
interpretacion lingiiistica clara, tal como en el ejemplo anterior, y se les nombra como
términos lingiiisticos (etiquetas, valores). El concepto de modelado y analisis de sistemas
por medio de variables lingiiisticas fue introducido por Zadeh [1], y se ha desarrollado
considerablemente en afios recientes. El significado de los términos lingiiisticos con
respecto a las variables de entrada y salida, las cuales pueden ser numéricas, (en nuestro
ejemplo, calor, temperatura) se define por los conjuntos difusos elegidos. En este sentido,
los conjuntos difusos, o mas precisamente, sus funciones de membresia proveen una
interfaz entre las variables numéricas de entrada y salida y los valores cualitativos
lingtiisticos en las reglas.

La estructura logica de las reglas facilita la comprension y el analisis del modelo de una
manera semi-cualitativa, cercana a la forma en la que los humanos razonamos respecto del
mundo real. En determinado contexto, la caracterizacion de los valores numéricos por
términos lingiiisticos puede ser mas apropiada que el valor numérico preciso. El traslape
deliberado de las funciones de membresia asegura la generalizacion para situaciones no
completamente capturadas por las reglas. En términos matematicos, el proceso de
inferencia en modelos difusos puede considerarse como una interpolacion entre los
resultados de las reglas individuales.

La metodologia de conjuntos difusos presenta varias ventajas sobre otras técnicas de
modelado inteligentes, tales como las redes neuronales [6] o las redes de funcidon de base
radial [7]:

= Los modelos difusos integran el procesamiento logico de la informacidon con atractivas
propiedades matematicas, al ser considerados como aproximadores generales de funciones.
Los modelos difusos se pueden ver como sistemas basados en reglas adecuados para
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formalizar el conocimiento de expertos y, al mismo tiempo, como estructuras matematicas
flexibles, las cuales pueden representar transformaciones no lineales complejas [8], [9].
Debido a que el modelado difuso integra procesamiento numérico y simbdlico en un marco
tedrico de referencia comun, no se restringe a areas que requieran experiencia y
conocimientos humanos. Los modelos difusos también pueden hacer uso de algoritmos de
aprendizaje manejados por datos y se pueden combinar con técnicas convencionales de
regresion [10], [9].

= La estructura basada en reglas de los sistemas difusos, es util durante el analisis de los
modelos difusos obtenidos a partir de datos numéricos, ya que las reglas pueden revelar una
descripcion cualitativa util del sistema que generd los datos. Tal descripcion se puede
confrontar y posiblemente combinar con el conocimiento de los expertos, lo cual ayuda a
comprender el sistema y a validar el modelo al mismo tiempo.

= El uso de términos cualitativos lingiiisticos en las reglas puede considerarse como un tipo
de cuantizacion de la informacion. Dependiendo del niimero de valores cualitativos
considerados (la granularidad), se pueden desarrollar modelos de diferentes niveles de
abstraccion y precision para un sistema dado. Cada uno de los modelos puede servir para
propositos diferentes (prediccion, analisis, disefio de un controlador, monitoreo, etc.).

2.7 ldentificacion difusa.

El termino identificacion difusa se refiere usualmente al conjunto de técnicas y algoritmos
usados para construir modelos difusos a partir de los datos. Dos principales metodologias se
pueden distinguir para la integracion del conocimiento y de datos en un modelo difuso:

1. EI conocimiento experto expresado en forma verbal se traduce en una coleccién de
reglas si-entonces; de esta forma, se crea una cierta estructura del modelo. Los
pardmetros en esta estructura (funciones de membresia, pesos de las reglas, etc.) se
pueden determinar usando los datos de entrada-salida. Los algoritmos particulares de
entonacion explotan el hecho de que en el &mbito computacional, un modelo difuso
puede verse como una estructura por capas (red), similar a las redes neuronales
artificiales, a las cuales se les pueden aplicar algoritmos estdndar de aprendizaje. Esta
metodologia es llamada usualmente modelado neuro-difuso.

2. El modelo difuso se construye usando unicamente datos numéricos, es decir,
inicialmente ningun conocimiento previo del sistema bajo estudio se usa para formular
las reglas. Se espera que las reglas y las funciones de membresia extraidas puedan
proveer una interpretacion a posteriori del comportamiento del sistema. Un experto
puede confrontar esta informacion con su propio conocimiento, puede modificar las
reglas, o suplirlas con unas nuevas, y puede disefiar experimentos adicionales a fin de
obtener datos con mayor informacion. Esta metodologia se puede denominar extraccion
de reglas.
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Obviamente, dependiendo de la aplicacion particular, se pueden combinar las dos técnicas.
Este trabajo se enfoca principalmente en el desarrollo de métodos y algoritmos para la
segunda metodologia, es decir, para la obtencion automatica de modelos difusos a partir de
los datos. Se cree que esta técnica es mas Util en la practica, ya que puede favorecer el
proceso de adquisicion del conocimiento, pues se sabe que éste es un cuello-de-botella para
las aplicaciones practicas de sistemas basados en el conocimiento [11]. A su vez, el experto
puede asumir un papel mdas activo de andlisis y validacion del modelo, lo cual puede
conducir a revelar nuevas piezas de informacidn, representando otro tipo de adquisicion del
conocimiento.

Los sistemas difusos se consideran como una clase de metodologia de modelado local en
donde se plantea la solucién de un problema de modelado complejo dividiéndolo en una
serie de sub-problemas mas simples. La teoria de los conjuntos difusos ofrece una
herramienta excelente para representar la incertidumbre asociada con la tarea de particionar,
al proveer transiciones suaves entre los sub-modelos locales individuales, y poder integrar
varios tipos de conocimiento dentro de un marco tedrico comun. Desde esta perspectiva, la
identificacion difusa se puede considerar como una busqueda de la division de un sistema
no lineal, en regiones lineales, la cual proporciona el balance deseado entre la complejidad
y la precision del modelo, explotando el hecho de que la complejidad de los sistemas no es
usualmente uniforme en todo su intervalo de operacion. Concerniente a esta division, y ya
que no puede esperarse a que suficiente conocimiento a priori esté disponible, se
desarrollan métodos para la generacion automatica de la particion, basicamente a partir de
datos del sistema.

2.8 Resumen de los Modelos Difusos

En todos los sistemas difusos, la proposicion antecedente siempre es una proposicion difusa
del tipo “x es A” donde x es una variable lingiiistica y 4 es un conjunto difuso.
Dependiendo de la estructura particular de la proposicion consecuente, se pueden distinguir
principalmente, dos tipos de modelos:

»  Modelo difuso lingiiistico (6 Mamdani) [1],[12]: tanto el antecedente como el
consecuente son proposiciones difusas. Un caso especial de este tipo de modelo es el
modelo difuso impulso, en el cual los consecuentes son conjuntos difusos del tipo
impulso (una constante real).

» Modelo difuso Takagi-Sugeno (TS) [10]: el consecuente es una funcién certera de las
variables antecedentes y no una proposicion difusa.

2.8.1 Modelo Linguistico

El modelo difuso lingiiistico se ha introducido como una forma de capturar el conocimiento
cualitativo mediante reglas del tipo si-entonces:
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R; : Six es A; entonces y es B;, i=1,2,...,K. (2.1)

Aqui, x es la variable lingiiistica de entrada (antecedente) y los A; son los términos
lingiiisticos de los antecedentes (etiquetas). De manera similar, y es la variable lingiiistica
de salida (consecuente) y los B; son los términos lingiiisticos de los consecuentes. Los
valores de los términos lingiiisticos A; (B;) son conjuntos difusos.

El proceso de inferencia en sistemas basados en reglas, se define como el proceso de
derivar un consecuente (conjunto difuso de salida) dado un conjunto de reglas y los datos
de entrada. En el modelo lingiiistico el mecanismo de inferencia esta basado en la regla
composicional de inferencia (Zadeh, 1973[1]), también conocida como la regla del modus
ponens generalizada.

Para una completa descripcion de este modelo ver Klir (Klir and Yuan, 1995[3]).

2.8.2 Modelo Impulso

Se obtiene un caso especial del modelo difuso lingliistico cuando los conjuntos difusos en
los consecuentes B; son conjuntos difusos del tipo impulso. Estos conjuntos se pueden
representar como numeros reales b;, lo cual genera las siguientes reglas:

R; : Six es A; entonces y = b;, i=1,2,...,K. (2.2)
A este tipo de modelo se le llama modelo difuso tipo impulso.

Una ventaja del modelo tipo impulso sobre el modelo lingiiistico es que los parametros
consecuentes b; se pueden estimar a partir de los datos, usando técnicas por minimos
cuadrados. El modelo difuso tipo impulso pertenece a una clase general de aproximadores
genéricos de funciones, llamados expansion de funciones base, que toman la forma:

y= 2. 2.00h, (2.3)

En el modelo difuso tipo impulso, las funciones base @,(x) se determinan por los grados de

satisfaccion (normalizado) de los antecedentes de las reglas, siendo las constantes b; los
consecuentes. La mayoria de las estructuras usadas en la identificacion de sistemas no-
lineales, tales como las redes neuronales artificiales, las redes de funcion de base radial, o
splines, pertenecen a esta clase de sistemas.

2.8.3 Modelo Takagi-Sugeno

El modelo difuso Takagi-Sugeno (TS) usa funciones certeras en los consecuentes. Asi, el
modelo TS se puede considerar como una combinacion de modelos lingliisticos con
modelos matematicos de regresion, en el sentido de que los antecedentes describen regiones
difusas en el espacio de entrada, en las cuales son validas las funciones consecuentes. Las
reglas TS tienen la siguiente forma:
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R;: Si X es A; entonces y; = a’x + b, i=1,2,..K (2.4)

antecedente consecuente

Donde XeXcR” es un vector certero de entrada, 4; es un conjunto difuso

(multidimensional): py; (X): X — [0, 1], y; es la salida (escalar) de la iésima regla, a; € R”
es un vector de pardmetros y b; es un desplazamiento (offset) escalar.

Este modelo puede representar sistemas estiticos y dindmicos multiples—entradas,
multiples—salidas (MIMO). Dadas las salidas de los consecuentes individuales y;, la salida
global y del modelo TS se calcula usando la formula de la media ponderada (difusa).

_ Z,K:I B (X)y,

< . (2.5)

Y B
Aqui, f(x) denota el grado de satisfaccion del antecedente de la iésima regla calculada
simplemente como el grado de membresia de X en el conjunto difuso A4;: 14, (X). Puesto que
puede ser dificil implementar e interpretar conjuntos difusos multidimensionales, la
proposicion antecedente se expresa usualmente como una combinacion de proposiciones
simples con conjuntos difusos unidimensionales definidos para las componentes
individuales de X. El grado de satisfaccion del antecedente se calcula de la combinacion de
los grados de membresia de las proposiciones individuales mediante operaciones de
conjuncion, disyunciéon y complemento, la mds comun es la proposicion que utiliza la
forma conjuntiva de los antecedentes, esto es:

Si x; es 4 Y x, es 4;, entonces y; = a; X + b, (2.6)
Donde el grado de satisfaccion £(X) se calcula como:
BiX) = pain (X1) A flaip (X2) A v A faip (Xp)- (2.7)

En donde el operador minimo (A) se puede reemplazar por cualquier otra t-norma, tal como
el operador producto, el operador de intersecciéon bold, etc. Denotando el grado de

satisfaccion normalizado por }(X)=8(X)/ Zj; B,(X), la salida global del modelo TS se

puede escribir como un modelo global seudo-lineal:
K K -
y= (Zyima? jx + 37,06 = aT0x + b (x. 2.8)
i=l1 i=l1

donde, @ (X) y b (X) son parametros dependientes de la entrada, calculados como
combinaciones lineales convexas de los pardmetros constantes a;y b;, esto es:
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409= 2 7,00a, , b (x)= 27,0 (2.9)

Una posible representacion del resultado de modelar una funcidon usando este tipo de
modelo difuso se puede observar en la figura 2.3.

Un caso especial de la funcion consecuente ocurre cuando el desplazamiento b; = 0, para i =
1, ..., K, y al modelo se le llama, el modelo TS homogéneo, esto es:

Si x es 4; entonces y; = a; X. (2.10)

Este modelo s6lo puede aproximar una cierta clase de sistemas, puesto que en general,
todos los modelos consecuentes contienen al origen.

A Bajo Medio Grande

v

Figura 2.3. Resultado de aproximacion de una funcion usando tres reglas difusas T-S afines

2.8.3.1. Inferencia en el Modelo TS

Antes de que se pueda inferir el valor de salida, se debe calcular el grado de satisfaccion
(fulfillment) de los antecedentes, denotado por fF(X). Para reglas con conjuntos difusos
multidimensionales en los antecedentes, el grado de satisfaccién se obtiene utilizando
conectivas logicas, esto es, el grado de satisfaccion del antecedente se calcula como una
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combinacion de los grados de membresia de las proposiciones individuales, usando
operadores de 16gica difusa.

En el modelo Takagi-Sugeno-Kang, el proceso de inferencia se reduce a una simple
expresion algebraica, similar a la formula de defusificacion de la media-difusa [3]:

K
(X)y.
_ w , @2.11)
2B
Si se denota el grado de satisfaccion normalizado por:
AX)=__ X)) (2.12)

> B0,

entonces, el modelo TS afin con una estructura consecuente comin se puede expresar como
un modelo pseudo lineal con pardmetros dependientes de la entrada, esto es:

y = (ix,(x)af X + iki(x) b; = a’ (X)X + b(X). (2.13)

Los pardmetros a(x) + b(X) son combinaciones lineales convexas de los pardmetros
consecuentes a; y b, esto es:

ax)= iki(x) a,, b(x) = iki(x) b. (2.14)

Esta propiedad facilita el analisis de los modelos TS en el marco tedrico de los sistemas
politopos. Un modelo T-S se puede considerar como una transformacion del espacio de los
antecedentes (entrada) a una region convexa (politopo) en el espacio de los parametros
consecuentes de un sistema cuasi-lineal, como se muestra esquematicamente en la figura
24.
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Reglas Espacio de Pariametros

Q
=
<
8
S|
~
; Parametros de una funcion
X -
2T o consecuente y = a,X; + aX,
=
M

Bajo Medio Alto

X1

Figura 2.4. El modelo TS se puede considerar como una transformacion del espacio de los antecedentes al
espacio de los parametros consecuentes.

Esta propiedad facilita el analisis de los modelos TS en un marco teérico similar al de los
sistemas lineales.

2.9 Conclusiones

En este capitulo se hace una breve introduccion al problema de la obtencion del modelo de
un sistema, mencionando las distintas metodologias disponibles y la forma en que se
pueden construir. Se describe un procedimiento general considerado como la guia que debe
seguir cualquier metodologia para la obtencidon de un modelo.

Siguiendo el esquema de la metodologia genérica, se provee una metodologia para la
construccion de Modelos Difusos, en la cual la estructura se identifica mediante el empleo
de algoritmos difusos de clustering y los parametros mediante la utilizacion del método por
minimos cuadrados. Aqui, se considera fundamental la utilizaciéon de los datos en el
proceso de identificacion.
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Al describir los diferentes tipos de sistemas difusos a los que podemos recurrir para
resolver un problema, se describe con mas detalle el modelo difuso tupo Takagi-Sugeno,
pues con el fin de resolver la complejidad del sistema, objeto de aplicacion de este trabajo,
se hace necesario emplear estos distintos modelos disponibles; esto nos permitira cubrir el
Universo de Variables de entrada-salida al bioproceso.
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CAPITULO 3

Particion del Espacio-producto Entrada-salida
en Regiones Difusas

3.1 Introduccion

En este capitulo se trata el tema de los Algoritmos Difusos de Clustering, los cuales son una
forma efectiva para la identificacion de sistemas complejos no lineales, utilizandose una
aproximacion de aprendizaje no supervisado, esto es, se determinan los clusters sin
informacion a priori, a partir de datos no etiquetados. Dos de las razones para justificar el
uso de estos métodos, las cuales pueden ser muy variadas, pueden ser:

1. La recoleccion de datos etiquetados es algo que puede ser muy costoso;
generalmente es mas facil obtener datos que prototipos, ya que en este ultimo
caso, debe mediar la intervencion de un experto.

2. El reconocimiento de la estructura de los datos se utiliza para determinar las
particiones difusas que representaran el sistema a modelar.

Presumiblemente, los datos llevan informacion sobre el proceso que los genera. Por
estructura entendemos la manera en la cual se puede organizar esta informacion tal que se
puedan identificar las relaciones entre las variables del proceso. Las representaciones de la
estructura identificada dependen de los datos, del método de busqueda y del modelo usado.
En términos de informacion, los datos la contienen, la busqueda la reconoce y la estructura
la representa.

Las técnicas que vamos a estudiar se centran en descubrir la estructura de los datos. Ya es
sabido que los datos tienden a presentarse agrupados en regiones del espacio de
representacion y que idealmente, cada agrupacion se asocia a una clase informativa. La
aproximaciéon no supervisada tiene como objetivo encontrar y caracterizar estos
agrupamientos con base en los datos sin considerar ninguna informacion a priori.
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3.2 Técnicas de Agrupamiento (clustering).

Una técnica de clustering se puede definir como una técnica disefiada para realizar una
particioén, asignando datos a grupos de tal forma que cada grupo sea mas o menos
homogéneo y distinto de los demas [13].

Intuitivamente, un conjunto de datos se consideran un grupo si forman un conjunto
homogéneo y diferenciado de los demas en el espacio de representacion. El criterio de
homogeneidad més simple esta basado en la distancia: se espera que la distancia entre los
datos de un mismo agrupamiento sea significativamente menor que la distancia entre datos
de agrupamientos diferentes. Como se puede observar, el concepto de grupo esta
intimamente relacionado con el de clase, de hecho, idealmente, cada clase (informativa)
deberia tener asociado un grupo.

Definitivamente, una técnica de clustering debe encontrar y caracterizar las agrupaciones
subyacentes en los datos. Funcionalmente, un método de clustering se puede esquematizar
como se muestra en la figura 3.1, en la que a partir de un conjunto de M datos no
etiquetados x;, i=1, 2, ..., M, se encuentran k agrupamientos S;, j =1, 2, ... , k.

5 S { X4y, X750, X352}

Xi> X505 XM Algoritmo de
> Clusterin >
> & 7Sy { Xo, Xs5,..., Xam |
T > Sk { X10, X23,. -+, Xe6 }
Parametros

Figura 3.1. Esquema funcional de un algoritmo de agrupamiento

3.3 Utilizando Métodos de clustering

El uso de métodos de clustering, entre otras razones, se puede argumentar cuando se carece
del conocimiento suficiente para determinar el numero de particiones en que se pueden
dividir los datos de las variables de interés y que, por medio de estos, sea posible
determinar automaticamente las relaciones difusas

Nota: Se suele emplear indistintamente los términos grupo, agrupamiento, agrupacion o el término
inglés cluster, y también se suele hablar de clustering en lugar de técnicas de agrupamiento.
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El resultado de un algoritmo de clustering (los agrupamientos detectados) depende de
diversos factores:

1.

El algoritmo concreto empleado para encontrar los agrupamientos.

Existen diferentes aproximaciones a este problema y numerosos algoritmos de
clustering. Esta variedad hace que la eleccion de una estrategia de agrupamiento e
incluso entre diferentes implementaciones de un mismo algoritmo, proporcione
resultados diferentes.

El valor de los parametros del algoritmo.

En algunos algoritmos, la eleccidon de los valores adecuados de los parametros resulta
dificil. Si a esto le sumamos que algunos algoritmos pueden tener muchos parametros,
es facil deducir que los resultados pueden ser muy diferentes. En algunos casos el
valor de éstos depende de las unidades en las que se cuantifican las variables, lo que
hace atin mas dificil el ajuste.

Los datos utilizados y, en algunas ocasiones, hasta el orden en que se procesan.

Muchos algoritmos utilizan s6lo una parte de los datos disponibles para el
aprendizaje (caracterizacion de los agrupamientos). Usualmente se emplea alguna
técnica de muestreo para esta seleccion. En consecuencia, frecuentemente diferentes
permutaciones del mismo conjunto de datos dan lugar a diferentes resultados.
Ademas, muchos algoritmos se ven influenciados por los primeros datos que se
procesan, lo que hace que para una misma permutacion, el orden en que se presentan
estos, determina, a veces de manera significativa, el resultado final.

La medida de similitud adoptada.

El criterio general es que los datos asociados a un agrupamiento son relativamente
similares entre si, mientras que son relativamente disimiles a los de otros
agrupamientos. A la hora de concretar este criterio se requiere especificar la medida
de similitud (normalmente alguna medida de distancia) y un valor de umbral
asociada a ésta. Es evidente que diferentes criterios de distancia proporcionaran
diferentes resultados al igual que diferentes umbrales para un mismo criterio de
distancia.

La aplicacion practica de los algoritmos de agrupamiento conlleva una dificultad inherente
respecto del establecimiento de la medida de similitud apropiada, asi como para establecer
un buen criterio de particion adecuado al sistema a resolver.
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3.4 Medidas de similitud.

Como se ha mencionado, los datos asociados en un agrupamiento son relativamente
similares entre si, mientras que son relativamente disimiles a los de otros agrupamientos.

Si & es una medida de disimilitud definida entre dos datos, resulta evidente que las
siguientes dos propiedades se cumplen:

1. & (xix)=0 (3.1

2. é (x,-, .Xj) #0 VJ;tl (32)
Una medida de este tipo se expresa de manera numérica para indicar el grado de asociacion
entre dos datos en un grupo, o entre un dato y un grupo, o entre dos grupos de datos.
Cuando se mide la similitud entre un dato y un grupo, este Gltimo se resume habitualmente
en su valor medio por lo que el célculo de similitud se simplifica notablemente.
En la literatura, se pueden encontrar distintas expresiones para &, aunque las mas empleadas
son las medidas de distancia denominadas como: distancia Euclidea, distancia de
Mahalanobis, etc.

3.4.1 Distancia Euclidea y Distancia Euclidea ponderada

La distancia Euclideana entre dos datos x; y x; se define como:

85” (xiy ) = || x- 3 | = (i )" (xi- ) (3.3)
Este calculo se puede expresar como:
d
3¢’ (xi, x7) = Z(xik Xk )2, (3.4)
k=1

donde xy es la k-ésima componente del dato x;.

3.4.2 Distancia de Mahalanobis
La distancia de Mahalanobis entre dos datos x; y x; se define como:
S’ (i %) = (i 1) 27 (3 x;) (3.5)

donde T es la inversa de la matriz de covarianza, este término considera la distinta
dispersion de las variables en el espacio.

Esta distancia se emplea en situaciones en las que las matrices de covarianza son iguales y
si ademas el espacio de representacion no es Euclideano.

50



3.5 Criterios de Clustering

Con el uso de una medida de similitud seria suficiente para construir un algoritmo de
agrupamiento. Sin embargo, en ocasiones es posible encontrar varias maneras, igualmente
satisfactorias, de asignar los patrones a diferentes agrupamientos.

Evidentemente se pueden encontrar diferentes asignaciones de un conjunto de m patrones a
k agrupamientos. Si cada una de estas asignaciones se¢ denomina una particion, resta
encontrar la mejor particion entre todas las posibles. El objetivo asi, consiste en definir una
funcion criterio que pueda aplicarse a una particion para medir su calidad. De esta manera,
podria seleccionarse la particion que proporcionara el valor ptimo de esta funcion criterio.
La funcion criterio mas simple y mas cominmente empleada es la suma de los errores al
cuadrado o simplemente criterio SSE (del inglés, Sum of Squared Errors) es:

Je=Y Ylix=cll’, (3.6)

i=1 xeS;
donde ¢; es el centro del agrupamiento S;.

Esta funcién tiene una interpretacion muy simple: para un agrupamiento cualquiera, S;, su
centro, ¢;, es el mejor representante de todos los x € S;, en el sentido que minimiza la suma
de las diferencias (al cuadrado) entre los patrones asignados al agrupamiento S; y su centro.
En consecuencia, J, mide el cuadrado del error que se obtiene cuando se representan los m
datos que se agrupan mediante los & centros de los agrupamientos. El valor de J, depende
de la manera en que se organicen los m datos en los k& agrupamientos, en consecuencia, una
particion Optima es la que minimiza J,. Estas particiones se dice también que son las
particiones de minima varianza.

En la literatura se pueden encontrar otras funciones criterio, sin embargo, en nuestro caso
nos centraremos en el criterio SSE, ya que la mayoria de los algoritmos se basan, en ultima
instancia, en este criterio.

3.6 Metodos de Clustering

Muchos algoritmos de clustering han sido introducidos en la literatura. Puesto que
formalmente, las particiones se pueden ver como sub conjuntos del conjunto de datos, una
posible clasificacion de los métodos de clustering se puede hacer de acuerdo a si los sub
conjuntos son difusos o certeros [14].

Los métodos de clustering certeros estan basados en la teoria de conjuntos clasicos, y
requieren la definicion de que un objeto pertenezca o no a una particion. Una particion
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certera significa la particion de los datos en un numero especifico de sub conjuntos
mutuamente exclusivos.

En contraparte, los métodos de clustering difusos, permiten que los objetos pertenezcan
simultdineamente a varias particiones, con varios grados de membresia. En muchas
situaciones, una particion difusa es mas natural que una particion certera, puesto que los
objetos que se encuentran en las fronteras entre varias clases no son forzados a pertenecer
completamente a una de las clases, sino que se les asignan grados de membresia entre O y 1,
indicando membresias parciales.

3.7 Clustering Certero y Difuso.

Las particiones difusas y posibilisticas se pueden considerar como una generalizacion de la
particion certera, la cual se formula en términos de sub conjuntos clésicos. A continuacion,
se presentan las propiedades mas relevantes de las técnicas de clustering certero y difuso.

3.7.1 Clusters Certeros

El objetivo de un proceso de clustering es particionar un conjunto de Z datos en ¢ grupos,
dentro de un espacio. Por el momento, se considera que ¢ se conoce, por ejemplo,
basandose en un conocimiento a priori. Usando conjuntos clasicos, una particion certera de
Z se puede definir como una familia de sub conjuntos {4,] 1< i< ¢} < P(Z), con las
siguientes propiedades [14]:

U4 =z (3.7a)
i=1

Al'ﬁAjZQ, lglijg c, (37b)
bcAdicZ I<i<ec, (3.7¢)

La ecuacion (3.7a) significa que los sub conjuntos 4; contienen colectivamente todos los
datos de Z. Los sub conjuntos deben ser disjuntos, tal como lo establece (3.7b) y ninguno
de ellos esta vacio ni tampoco contiene a todos los datos de Z (3.7¢c). En términos de
funciones de membresia, las ecuaciones (3.7) se pueden expresar como:

V“A,- =1, (3.82)
i=1

i A pap =0, 1<i#j<c, (3.8b)
Ocuuncl I<i<e, (3.8¢)
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Aqui, 0 denota la funcion cero y 1 denota la funcidon uno, y z4; es la funcion de membresia
de A;. Con el fin de simplificar la notacion, en lo subsecuente se usara z; en lugar puy;.
Ademas, si se denota a u(z;y) por uy, las particiones se pueden representar
convenientemente en notacion matricial. Una matriz U = [z4] de tamafio ¢ x N, representa
una particion certera si y solo si sus elementos satisfacen las siguientes condiciones:

Lix € {0,1} 1<i<c, 1SkLN, (3.92)
>y =1, 1< k<N, (3.9b)
i=1

N
0< > uy <N, I<i<e, (3.9¢)

k=1

las cuales se obtienen directamente de la ecuacion (3.8). El i-ésimo renglon de la matriz de
particion certera U contiene los valores de la funcion caracteristica del i-ésimo sub conjunto
A; de Z. La siguiente definicion establece el concepto de espacio de particion certera [14]:

Definicion .1 (Espacio de particion certera). Sea Z = (z,, 2a,..., Zy) un conjunto finito y
2 < ¢ <N, un entero. El espacio de particion certera para Z es el conjunto:

M. = {U eRY | i € {0,1},Vik, Zcz,ul.k =1,Vk0< i,uik <N, Vi } (3.10)
k=1

i=1

Una aplicacién de este concepto, se puede ilustrar mediante el siguiente ejemplo:
supongase que se tiene un conjunto de datos bi-dimensionales con una distribucion como se
muestra en la figura 3.2

[ ]
Zs
Z;
. Zs Z
Z [ ] [ ] Z. [ ] [ ]
! . > Z; e Zi
Zz ZS

Figura 3.2.Se muestran los datos bi-dimensionales a agrupar en los ejemplos.

Una inspeccion visual de los datos puede sugerir dos clusters bien separados (los puntos z;
a z4 y de z7 a Zj9), un punto entre las dos clusters (zs), y un externo, “outlier”, zs. Una
posible particion certera U € M), de los datos en dos sub conjuntos estad dada por:

53



1111110000
0000001111

En donde en el primer renglon de U define de manera puntual la funcion caracteristica para
el primer sub conjunto de Z, 4;, y el segundo renglon define la funcién caracteristica del
segundo sub conjunto de Z, 4.

Cada muestra se debe asignar exclusivamente a un sub conjunto de la particion. En este
caso, tanto el punto en la frontera zs como el punto externo z¢ han sido asignados a 4;. De
esto, se observa que una particion certera no puede dar una imagen real de los datos, pues
los puntos en la frontera de los sub-conjuntos pueden representar patrones con una mezcla
de propiedades de los datos en A; y 4,, y por lo tanto no se pueden asignar completamente
a cualquiera de estas clases, o bien, constituyen clases separadas; este inconveniente se
puede solucionar usando particiones difusas y posibilisticas.

3.7.2 Clusters Difusos

La generalizacion de la particion certera al caso difuso se obtiene directamente,
permitiendo pertenencias parciales, esto es, que 4 obtenga valores reales en el intervalo [0,
1], [15]. Las condiciones para una matriz de particion difusa, andloga a (3.7) estan dadas
por:

i € [0,1], I<i<c, 1SEkLN, (3.11a)
Doy =1, 1<k<N, (3.11b)
i=1

N
0< > uy <N, I<i<c. (3.11c¢)

k=1
Definicion .2 (Espacio de particion difusa) Sea Z = (zy, 2,,..., Zy) un conjunto finito y
2 < ¢ < Nun entero. El espacio de particion difusa para Z es el conjunto:
c N
M= { UeR™| e [011,Vik Y 1y =1,¥k0< Yy, <N, Vi .  (3.12)
k=1

i=l1

El i-ésimo renglon de la matriz de particion difusa U contiene los valores de la i-ésima
funcion de membresia del sub conjunto difuso A4; de Z. La ecuacion (3.11b) restringe la
suma de cada columna a 1, y asi la membresia total de cada z; en Z es igual a uno.

Si ahora consideramos que la matriz de particion correspondiente a la figura 3.2 es de la
forma:

~{1.01.01.0 0.8 0.5 0.5 0.2 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 0.2 0.5050.81.01.01.0
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El punto en la frontera zs ahora tiene un grado de membresia de 0.5 en ambas clases, lo cual
refleja correctamente su posicion a la mitad entre los dos clusters. Sin embargo, se observa
que el dato z¢ (externo) tiene el mismo par de grados de membresia, aun cuando estd mas
alla de los dos clusters, y asi se puede considerar como menos tipico tanto de 4; como de
A, comparado con Zs; esto se debe a que la condiciéon (3.11b) requiere que la suma de las
membresias de cada punto sea igual a uno. En este caso podria considerarse que tres
particiones son mas apropiadas que dos por que eliminaria la ambigiiedad en estos puntos,
sin embargo, en general es dificil detectar los datos “externos” y asignarlos a particiones
extras. El uso de una particion posibilistica resuelve este inconveniente de las particiones
difusas.

3.7.3. Clusters Posibilisticos

Una forma mas genérica de particion difusa, la particion posibilistica, se puede obtener
relajando la restriccion (3.11b). Sin embargo, esta restriccion no se puede eliminar por
completo, a fin de asegurar que cada punto sea asignado a al menos uno de los sub
conjuntos difusos, con una membresia mayor que cero. La ecuacioén (3.11b) se puede
reemplazar por una restriccion menos severa tal que Vk, 3i, 1 > 0. Las condiciones para
una matriz de particion difusa posibilistica, anadloga a (3.11) son:

Lir € [0,1] I<i<c, 1ISkLN, (3.13a)

3i, uy >0, Vk, (3.13b)
N

0< > uy <N, 1<i<c, (3.13c)

k=1

Definicion .3 (Espacio de particion posibilistica) Sea Z = (z;, z,,..., Zy) un conjunto
finito de muestras y ¢, 2 < ¢ < N, un entero. El espacio de particion posibilistica para Z es el
conjunto:

N
Mye= {U eR™ | iy € [0,11.Virk: 3, g > 0, Vs 0 < ka,.k <N,Vi}. (3.14)
=1

Usando este tipo de particion, la matriz correspondiente a la figura 3.2, puede quedar como:

1.01.0 1.0 0.8 0.5 0.2 0.0 0.0 0.0 0.0
0.0 0.0 0.0 02 05021.01.01.01.0]

Puesto que no se restringe la suma de los elementos en cada columna de U € M,,, el dato
externo Zs tiene una membresia de 0.2 en ambos clusters, la cual es menor que la
membresia del punto en la frontera zs, reflejando con ello el menor grado de “tipicidad” de
este punto en ambos conjuntos.
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3.7.4. Obtencion de Clusters con Fuzzy c-means
La mayoria de los algoritmos difusos analiticos de clustering, estan basados en la
optimizaciéon de la funcion objetivo basica c-means, o alguna modificacion de ésta. A
continuacion se presenta la funcional c-means difusa [16].

3.7.5 La funcional difusa c-means

Una gran familia de algoritmos difusos de particion estan basados en la minimizacién de la
funcional fuzzy c-means, formulada como [10]:

JZ U = 3 ()" [z~ (3.15)

i=l k=1
Donde:
U =[] € My, (3.15b)

es una matriz de particion difusa de Z,

V=[vy,Vs,...V], V,eR" (3.15¢)

es un vector de prototipos de los clusters (centros), el cual se debe determinar,
Dl = ||z — Vil[Pa =z — V)" Azi— V), (3.15d)

es una norma distancia producto interno cuadratica, y

m € [1, o).
es un exponente de ponderacion, el cual determina la fusividad de los clusters resultantes.
La medida de disimilitud en (3.15a) es la distancia cuadrada entre cada punto z; de los
datos y el v; prototipo del cluster, esta distancia es ponderada por el exponente del grado de

membresia (z)" en tal punto. El valor de la funcion costo (3.15a) se puede considerar
como una medida de la varianza total de z; a v;.

3.7.6. El algoritmo fuzzy c-means

La minimizacién del funcional c-means (3.15a), representa un problema de optimizacion no
lineal, que se puede solucionar usando una variedad de métodos disponibles, variando
desde una minimizacion coordinada agrupada [17], pasando por recocido simulado [18],
hasta algoritmos genéticos [19]. Sin embargo, el método mas popular es una iteracion

56



simple de Picard a través de las condiciones de primer orden para puntos estacionarios de
(3.15a), conocido como el algoritmo fuzzy c-means (FCM) [17].

Los puntos estacionarios de la funcion objetivo (3.14a) se pueden encontrar agregando la
restriccion (3.11b) aJ, por medio de los multiplicadores de Lagrange:

J(Z U,V ) = Zc‘,i(ﬂik)mDiiA + iﬂk[iﬂik —1} (3.16)

i=1 k=1 k=1 i=1

e igualando con cero los gradientes de J con respecto a U, V' y A. Si D%a >0, Vik y m>1,

entonces (U, V) € M;. x R" "¢ puede minimizar a (3.15a) solamente si:

Lix = ! 1<i<c, 1<k<N, (3.17a)

z;:l (Dia /DjkA)z/(mil)

ZN (u)" 2,
V= k:;/—, I<i<c. (3.17b)
zkzl(,uik)m

Esta solucion también satisface las restricciones restantes (3.11a) y (3.11c). Notese que la
ecuacion (3.17b) genera un V; como la media ponderada de los elementos de los datos que
pertenecen a un cluster, donde los pesos son los grados de membresia. Esta es la razon por
la que el algoritmo es nombrado “c-means”. El algoritmo fuzzy c-means itera a través de
las ecuaciones (3.17a) y (3.17b).

3.8 Normas Producto-interno.

La forma de cada particion se determina por la eleccion de la matriz A en la medicién de la
distancia dada por (3.15d). Una elecciéon comin es proponer A = |, la matriz identidad, la
cual induce la norma Euclidiana estandar:

D=z — V) (Zx— V). (3.18)

Clustering con el Algoritmo fuzzy c-means (FCM).

Si se considera un conjunto de datos en R los cuales contienen dos grupos de formas
diferentes, bien separados, figura 3.3a, donde las muestras en ambas particiones se obtienen
de una distribucion normal y la desviacion estandar para el grupo superior es de 0.2 para
ambos ejes, mientras que para el grupo inferior es de 0.2 para el eje horizontal y de 0.05
para el eje vertical, entonces, de las curvas de nivel para las membresias, como se observan
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en la figura 3.3b, se puede ver que el algoritmo FCM impone estrictamente una forma
circular en ambas particiones, aun cuando el grupo inferior es més bien elongado.

7O g OANERS o

Figura 3.3 a) Distribucion de datos bidimensionales. b) Se muestran los centros obtenidos con FCM asi como
las curvas de nivel respecto de los gradientes de los grados de membresia resultantes.

La matriz norma inductora fue establecida como A = | para ambos grupos, el exponente de
peso fue m = 2, y el criterio de terminacion €=0.001. El algoritmo se inicié con una matriz
de particion aleatoria y convergié después de cuatro iteraciones

La matriz A se puede elegir también como una matriz diagonal de tamafio n x n, la cual
considera diferentes varianzas en las direcciones de los ejes coordenadas de Z:

/o) 0
0 1/ 2. 0
Ap=| 0 W (3.19)
0 0 - (/o)

Esta matriz induce una norma diagonal en R".

Finalmente, la matriz A se puede definir como la inversa de la matriz de covarianza de la
muestra Z de tamafio n x n: A = R'l, con

R= %kzﬁ(zk -2)z,-2)". (3.20)
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Aqui Z denota la media de la muestra de los datos. En este caso, A induce la norma de
Mabhalanobis en R" [10].

La norma métrica influye en el criterio de particion cambiando la medida de disimilitud. La
norma Euclidiana induce clusters hiper-esféricos, esto es, clusters cuyas superficies de
membresias constantes son hiper-esferas. En cambio, tanto la norma diagonal como la
norma de Mahalanobis generan grupos hiper-elipsoidales. La diferencia es que con la
norma diagonal, los ejes de las hiper elipsoides son paralelos a los ejes coordenados
mientras que con la norma de Mahalanobis la orientacion de los hiper-elipsoides es
arbitraria, como se muestra en la figura 3.4.

Una limitaciéon comun de los algoritmos de particidon que estdn basados en una norma

distancia fija, es que tal norma induce una estructura topologica fija en R" y fuerza a la
funcién objetivo a preferir grupos con dicha forma aliin cuando no estén presentes en los
datos. Posteriormente se mostrara que la matriz norma inductora A se puede adaptar usando
estimaciones de la covarianza de los datos, y que se puede usar para estimar la dependencia
de los datos en cada cluster.

Figura 3.4 Imagen que muestra la forma en que cada Clusters se adapta a la forma de los datos

Notese que no es util usar cualquier matriz A, puesto que los grupos pueden diferir tanto en
forma como en orientacion. En general, se requieren diferentes matrices A; para cada
particion diferente, pero no existe una guia respecto a como elegirlas a priori.

A continuacion, se presentan varias extensiones del algoritmo basico c-means. Una
caracteristica comun de estos algoritmos es que pueden detectar grupos los cuales subyacen
en el espacio de datos. A grosso modo, estos métodos se pueden caracterizar en dos grupos:

=  Algoritmos que usan una medida de distancia adaptable, tales como el algoritmo
Gustafson-Kessel [20], o el algoritmo difuso de estimacion de maxima verosimilitud [21].
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= Algoritmos basados en prototipos hiper planares o funcionales, o prototipos definidos
por funciones. En estos, se incluyen los modelos difusos c-varieties [10], los modelos
difusos c-eliptotipos [22], y los modelos difusos de regresion [23].

3.9. Clustering con Matrices Difusas de Covarianza

Se puede derivar una familia de algoritmos a partir del esquema basico de FCM adaptando
la norma producto—interno (3.15d). Dos de ellas son el algoritmo Gustafson-Kessel y el
algoritmo basado en estimacion difusa de maxima verosimilitud. A continuaciéon se
describe el algoritmo Gustafson-Kessel que sera el algoritmo que emplearemos en nuestro
trabajo.

3.9.1 El Algoritmo Gustafson-Kessel
Gustafson y Kessel, extendieron el algoritmo estandar fuzzy c-means empleando una norma
distancia adaptable, con el fin de detectar particiones con diferentes formas geométricas en

un conjunto de datos. Cada particion tiene su propia matriz norma—inductora A;, lo cual
produce la siguiente norma producto—interno:

Djy = = Vi) AlZi— V). (3.21)

Las A; matrices se usan como variables de optimizacion en el funcional c-means,
permitiendo asi que cada particion adapte la norma distancia a la estructura topologica de
los datos. Si A denota un c-tuple de las matrices norma-inductora: A = (A, A,,...,A.). El
funcional objetivo del algoritmo Gustafson-Kessel esta definida por:

c N
JZ; U,V A) = 3> (uy )" Dy (3.22)

i=l k=1

donde U € Mg,V € R"*“ y m>1.

Las soluciones,

(U, V,A)= arg min J(Z; U, V, A) (3.23)

Mg xR “xPD"

60



son puntos estacionarios de J, donde PD" € R"*" denota un espacio de matrices de tamafio
nxn definidas positivas. Para una A fija, se pueden aplicar directamente las condiciones
(3.9). Sin embargo, la funciéon objetivo (3.21) no se puede minimizar directamente con
respecto a A;, puesto que ésta es lineal en A;. J se puede hacer tan pequefia como se desee
haciendo a A; menos definida positiva. Para obtener una solucion factible, la matriz A; se
debe restringir de alguna manera; la forma usual de hacer esto es restringir el determinante
de A;. Permitir que la matriz A; varie con su determinante fijo corresponde a optimizar la
forma del grupo mientras su volumen permanece constante, esto es:

Al = pi, pi >0, Vi (3.24)

Usando el método de multiplicadores de Lagrange, se obtiene la siguiente expresion para A;:

A; = [p; det(F)]"" F, (3.25)

donde F; es la matriz difusa de covarianza del i-ésimo grupo definida por:

= 22;1 (u,)"(z, =Vv,)(z, _Vi)T

F, <
Zk:1 ()"

(3.26)

Notese que la sustitucion de las dos ecuaciones previas en la ecuacion de la norma producto
interno, genera una norma distancia de Mahalanobis cuadratica generalizada entre z; y la
media V; del grupo, donde la covarianza es ponderada por los grados de membresia en la
matriz U. El algoritmo Gustafson-Kessel se usa para particionar los datos usados en la
figura 3.3, lo cual se muestra en la figura 3.5 donde se puede apreciar la forma en que los
clusters resultantes se adectian a la forma en que estan distribuidos los datos. Al final del
capitulo se presenta el algoritmo de Gustafson-Kessel.
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Figura 3.5 La figura muestra el resultado de usar el algoritmo Gustafson-Kessel para particionar el mismo tipo
de datos usados en la figura 3.3. Se muestran los centros de los clusters y sus curvas de nivel.

3.10 Conclusiones

En este capitulo se describi6 la técnica utilizada para buscar aquella estructura subyacente
en los datos de entrada-salida y considerados como representativos del comportamiento de
un sistema. Esta técnica denomina clustering difuso, presenta la propiedad de ser no
supervisada y en el caso del algoritmo Gustafson-kessel, de adecuarse a la forma
geométrica que siguen los datos. Esta técnica es la parte medular de la metodologia
propuesta para modelar un sistema, pues permite describir lingiiisticamente, mediante los
conjuntos difusos obtenidos, el comportamiento del proceso.

Se describen también, los tres tipos de técnicas de clustering a los que podemos recurrir
para abordar un mayor numero de casos de estudio. Aunque nuevamente, estas técnicas
requieren de la especificacion de los valores de algunos pardmetros a su inicializacion, pues
su desempefio se ve fuertemente influenciado, precisamente, por estos parametros iniciales.

Estos métodos de clustering o tienen problemas de dimensionalidad pues actualmente los
equipos de computo tienen mayores recursos, lo cual les permiten realizar todos los
calculos necesarios a un bajo costo.

El origen de estos métodos de andlisis fue en el area de reconocimiento de patrones, asi que

actualmente se continuan desarrollando variaciones de los algoritmos descritos en este
capitulo para resolver problemas de reconocimiento de formas, entre otros.
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Algoritmo Gustafson-Kessel (G-K)

Dado el conjunto de datos Z, elija el numero de clusters 1<c<N, el exponente de

ponderado m<1 y la tolerancia para terminacion € > 0. Inicialice la matriz difusa
de particién tal que U? e M.

Repetir para /=1,2, ...

Paso 1: Calcular los prototipos de los grupos (medias):

N (I-1)\m
o _ Zkzl(/uik )"z,

Vi N (I-1)\ym Isi=e
Zkzl (lLllk )

Paso 2: Calcular las matrices de covarianza de los grupos:

N - m

o (2 v =T i
! N (-1) ym
Zk:l(uik )
Paso 3: Calcular las distancias:
Dj, = = V) [(pi det(F)'" F'l (ze— V). 1<i<e, I<Sk<N.

Paso 4: Actualizar la matriz de particion:

Si Dy, >0paral<i<c, ISk<N,

n(l = 1
ik ¢ 2/(m-1)
Z = (DikAl- / DjkA,-)

de otra manera

i’ =0 si Dy, <0,y pi’ €[0,1] con > py’=1.
i=1

hasta que
U -u*V | <e.




CAPITULO 4

Construccion de Sistemas Difusos

4.1 Introduccidn

En este capitulo se presentan los métodos y algoritmos para la construccion de sistemas
difusos. Ya se ha mencionado que, para la construccion de estos, las dos fuentes de
informacion son el conocimiento a priori y los datos (las mediciones). Usualmente, el
conocimiento a priori es originado por el “experto” (el operador, el disenador del proceso,
etc.) y su naturaleza es mas bien del tipo aproximado (conocimiento cualitativo o
heuristico), por lo que en este sentido, a estos modelos difusos se les considera como
sistemas expertos difusos [24].

En el caso de la construccion de modelos difusos a partir de datos, este proceso involucra
métodos tanto de tipo logicos como de razonamiento aproximado, pero también incluye
algunas ideas originadas en el area de las Redes Neuronales, en el analisis de datos y en la
identificacion de sistemas convencionales. Se ha mencionado también que a la tarea de
adquisicion o sintonizado de modelos difusos por medio de datos, se le denomina de forma
genérica como identificacion difusa.

Si se integran en un mismo marco teorico el conocimiento cualitativo y los datos para crear
un modelo difuso, entonces se pueden establecer dos principales metodologias para
obtenerlo:

1. El conocimiento experto, expresado en forma verbal, se traduce en una coleccion de
reglas si-entonces. De esto, se obtiene una estructura del modelo. El entonado de los
parametros de esta estructura (las funciones de membresia, los pardmetros consecuentes
o consecuentes tipo impulso), se puede realizar usando los datos de entrada-salida
proporcionados por mediciones realizadas sobre el sistema. Algunos algoritmos
particulares de entonado aprovechan el hecho de que en el ambito computacional, un
sistema difuso se puede visualizar como una estructura por capas (tipo red) semejante a
una red neuronal artificial, a la cual se le pueden aplicar algoritmos de aprendizaje
estandares. A esta metodologia se le denomina usualmente modelado neuro-difuso.
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2. Si ningun conocimiento a priori respecto del sistema se usa inicialmente para formular
las reglas, y el modelo difuso se construye por completo a partir de los datos, a esta
metodologia se le puede denominar extraccion de reglas. En esta, se espera que las
reglas y las funciones de membresia extraidas puedan proporcionar una interpretacion a
posteriori sobre el comportamiento del sistema, que sea amigable y legible, de tal forma
que el experto pueda confrontar los resultados con su propio conocimiento, ademas de
poder modificar las reglas o afiadir algunas si lo considera necesario. En esta
metodologia, los algoritmos difusos de clustering, son una de las técnicas que se usan
para resolver el problema de la extraccion de reglas [25].

Considerando la naturaleza de la aplicacion particular, estas técnicas se pueden combinar
para buscar la mejor manera de obtener el modelo buscado. A continuacion, se describen
los principales pasos para la construccion de modelos difusos basados en el conocimiento,
asi como las técnicas principales para extraer o sintonizar los modelos difusos mediante
datos.

4.2 Modelado del Sistema.

Disefiar un modelo difuso requiere resolver dos problemas: identificar la estructura del
modelo e identificar los parametros del modelo. La estructura determina la flexibilidad del
modelo para la aproximacion de la transformacion de las entradas a las salidas (lo cual se
desconoce). Los parametros se entonan para adecuarse a los datos disponibles. Un modelo
con una estructura compleja es capaz de aproximar funciones complicadas, pero, al mismo
tiempo, sus propiedades de generalizacion disminuyen. Una buena capacidad de
generalizacion significa que un modelo que se ajusta bien a un conjunto de datos funcionara
igualmente bien con otro conjunto de datos del mismo proceso. En los modelos difusos, la
seleccion de la estructura involucra seleccionar entre:

» Variables de entrada y salida. Cuando el sistema es complejo, no siempre queda claro
cudles variables se deben usar como entradas al modelo. En general, para realizar esta
eleccion, las fuentes de informacion son el conocimiento a priori, algunas restricciones
sobre el comportamiento del proceso y el propdsito del modelado. Si el sistema es
dinamico, se deben hacer también estimaciones del orden del sistema.

= Estructura de las reglas. Esta eleccion involucra el tipo de modelo (lingiiistico, impulso o
Takagi-Sugeno) y la forma de los antecedentes y los consecuentes. La eleccion de las
reglas se ve fuertemente influenciada por el proposito del modelo asi como por el tipo
de conocimiento disponible.

* Numero y tipo de Funciones de Membresia para cada variable. La eleccién de estas
funciones determina el nivel de detalle (granularidad) del modelo. En este caso,
también la eleccion de éstas se ve fuertemente influenciada por el propdsito del modelo
asi como por el tipo de conocimiento disponible. Para afiadir o remover funciones de
membresia del modelo, se pueden usar métodos automatizados controlados por datos.
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Aqui también se debe considerar que un aumento en el nimero de funciones, aumenta
el costo computacional.

= FEl tipo de Mecanismo de Inferencia. Esta eleccion consiste en seleccionar entre los tipos
de modelos, Mamdani, Takagi-Sugeno, y sus variaciones.

Un comentario respecto de estas selecciones; para poder realizar el aprendizaje a partir
de datos de un modelo difuso, es preferible utilizar los operadores diferenciables, el
operador producto y el operador suma, en lugar de los operadores estandar min y max,
pues éstos no son diferenciables; esto permite construir leyes convergentes sencillas.

Una vez que se establece la estructura del modelo, el desempenio del modelo se puede
optimizar ajustando sus pardmetros. Los pardametros sintonizables de los modelos
lingiiisticos son los pardmetros de las funciones de membresia antecedentes y consecuentes
(esto consiste en determinar su forma y posicion), y las reglas (estas determinan la
transformacion entre las regiones difusas antecedentes y consecuentes). En el caso de los
modelos difusos Takagi-Sugeno, éstos tienen parametros en las funciones de membresia
antecedentes y en las funciones de los consecuentes.

4.3 Construcciéon del Modelo Difuso basado en el conocimiento.

Este tipo de método es también referido como método directo, pues utiliza el marco tedrico
de los Sistemas Difusos para formalizar el conocimiento del experto; éste fue el primer
método que se utilizo para la creacion de un modelo difuso.

Si se dispone de un experto que pueda dictar las reglas de comportamiento del sistema, se
deben seguir los siguientes pasos para disefiar un modelo difuso (lingiiistico):

1. Elegir las variables de entrada y salida, la estructura de las reglas y el método de
inferencia y de defusificacion.

2. Especificar el conocimiento disponible en forma de reglas difusas si-entonces

3. Decidir sobre el nimero de términos lingiiisticos para cada variable y especificar sus
correspondientes funciones de membresia.

4. Validar el modelo. En caso de que el modelo no satisfaga los objetivos de modelado,
entonces se procede a iterar sobre los pasos previos.

El éxito de esta metodologia depende en gran medida del tipo de problema a resolver y de
la cantidad y calidad del conocimiento disponible. Para ciertos problemas, se pueden
obtener modelos utiles con relativa facilidad, pero para otros puede ser un procedimiento
tardado e ineficiente (especialmente si se entonan manualmente los parametros del modelo).
De esto, se deduce que es util combinar el disefio basado en el conocimiento con algin
método controlado por datos para el entonado de los parametros del modelo.
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4.4 Construccion del Modelo Difuso basado en datos.

Cuando la obtencion del modelo difuso se realiza conjugando el conocimiento heuristico,
expresado en forma de reglas, con la informacion contenida en los datos, se puede recurrir a
varias técnicas para la estimacion de los pardmetros del modelo. En nuestro caso,
recurrimos a las técnicas denominadas: Modelado basado en plantilla y obviamente a
nuestra propuesta denominada Construccion de modelos difusos a partir de algoritmos de
clustering.

En general, para la construccion de un sistema difuso se considera que se dispone de un
conjunto de N pares de datos de entrada-salida {(X;, y;)| i = 1, 2,..., N}, donde X; € RP son
vectores de entrada y y; son los escalares de salida. X € RN*P denota una matriz que

contiene los posibles x;” vectores de entrada en sus renglones y y € RV denota el vector
que contiene las salidas y; correspondientes, esto es:

T

X =[X1,..., Xn]", y=[yL..., vl 4.1)

4.4.1 Construccion de modelos difusos basados en plantillas.

Esta técnica se emplea para crear sistemas difusos tipo Takagi-Sugeno. En este caso,
primeramente los dominios de las variables antecedentes son particionados mediante un
nimero especifico de funciones de membresia uniformes y equidistantes. Posteriormente,
se establece la base de reglas de tal manera que cubra aquellas combinaciones de los
términos antecedentes que representen el comportamiento del sistema. Finalmente, los
parametros consecuentes se estiman por el método de minimos cuadrados.

Esta técnica es la que utilizaremos en el capitulo 6, para obtener los modelos
correspondientes a las variables fosforo y H Totales en el proceso de la biopila. Esto, por
adecuarse a sus caracteristicas de comportamiento.

La estimacion de los pardmetros consecuentes se realiza a partir de los datos de entrada-
salida, mediante la técnica de minimos cuadrados. Un inconveniente de la técnica de
modelado basada en una plantilla es que el nimero de reglas en el modelo crece muy
rapidamente.

Si no existe conocimiento respecto de qué variables provocan la no-linealidad del sistema,
entonces todas las variables antecedentes se particionan uniformemente; sin embargo, en
general, la complejidad del comportamiento global del sistema no es uniforme. En efecto,
algunas regiones pueden ser muy bien aproximadas por un s6lo modelo, mientras que en
otras regiones se requerird una particion mas fina, por lo que, a fin de tener una
representacion eficiente con el menor numero de reglas posibles, las funciones de
membresia se deben colocar de tal manera que capturen el comportamiento no uniforme del
sistema. Esto se resuelve haciendo que las mediciones del sistema se usen para crear estas
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funciones de membresia, utilizando pseudo particiones como se mostrard en nuestra
metodologia propuesta.

4.4.2 Construccion de modelos difusos a través de Clustering Difuso.

En el caso de que la no linealidad impida el uso distribuciones que particionen el espacio
uniformemente, recurrimos a particionar el espacio de los datos representativos del sistema
mediante sub conjuntos difusos, los cuales, a su vez, representan sub modelos locales
lineales. Si el sistema a modelar es un sistema dinamico, se debe seleccionar una estructura
de regresion antes de proceder a realizar el proceso de clustering, esto con el fin de
representar adecuadamente las dindmicas del sistema. Cuando exista poco conocimiento a
priori respecto del funcionamiento del sistema, éste se puede representar mediante una
estructura NARX (el cual se describe en la seccion 4.4.2.1) usando los pares de datos
entrada-salida. Los parametros consecuentes de las reglas se obtienen usando métodos de
minimos-cuadrados.

Tal como se establecio en el capitulo 3, el concepto de grado de membresia se usa para
representar el grado al cual un objeto dado, representado como un vector de caracteristicas,
es similar o compatible con un objeto prototipo. Este grado de similitud se calcula usando
una medida de distancia adecuada. En la figura 4.1, se muestra esquematicamente la forma
en que las reglas difusas si-enfonces se pueden extraer al proyectar los clusters obtenidos

sobre cada eje; en este caso, se trata de un conjunto de datos en R< particionado en tres
grupos cuyos prototipos son Vj, Vo y V3. Se usa la distancia Euclidiana.
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Figura 4.1 a) Datos bi-dimensionales a particionar. b) Resultado de evaluar el continuo de datos en x e y en
los centros obtenidos del proceso de clustering. ¢) Los datos proyectados sobre el eje x. d) Las Funciones de
membresia obtenidas a partir de las proyecciones.
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Para crear el modelo difuso Takagi-Sugeno, las funciones de membresia antecedentes y los
parametros consecuentes se pueden extraer de cada cluster obtenido como resultado del
proceso de clustering, estas reglas quedarian como:

Sixes A entonces y =a; x + by,
Six es A, entonces y =a, x + by,
Six es Az entonces y = a3 x + bs,

En el modelo Takagi-Sugeno, cada cluster obtenido se representa por una regla. Las
funciones de membresia para los conjuntos difusos Aj;, A,, y As se generan por la
proyeccion puntual (figura 4.1 c¢) de la matriz de particion difusa sobre la variable
antecedente. Estos Conjuntos Difusos definidos de manera puntual, se aproximan por una
funcion paramétrica adecuada (figura 4.1 d). Los pardmetros consecuentes para cada regla
se obtienen mediante la estimacion de minimos cuadrados (seccion 4.4.1).

El resultado de aproximar una funcién a partir del Modelo difuso obtenido mediante

clustering se muestra en la figura 4.2. En este caso los datos a aproximar son generados por
la ecuacion y = sin(7*x), para valores de x en el intervalo [0 1].

a) Funcion a aproximar (..), Centros de los clusters(*), Modelos Locales (-)

o] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

b) Funciones de Membresia Parametrizadas
T T T T

= @

2 o =3 -
T T T
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N
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(=]

Q

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Figura 4.2 En la Figura a) se muestran tanto los datos de la funcion original (...), los centros obtenidos, en
este caso usando el algoritmo Gustafson Kessel (*) y los modelos locales lineales de cada regla. En la figura b)
se muestran las funciones de membresia parametrizadas obtenidas por la proyeccion de cada cluster sobre el
eje x.

En la figura 4.2a se muestran los modelos locales lineales obtenidos mediante el proceso de
clustering difuso y en la figura 4.2b se muestran las funciones de membresia proyectadas y
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parametrizadas por una funcién de membresia. El modelo difuso se expresa, en términos de
reglas del tipo Takagi-Sugeno como:

Sixes Cyentoncesy= 5.77x - 5.16,
Sixes Cyentoncesy= 4.73x + 0.08,
Six es Csentonces y=-5.73 x + 2.58,

Donde C1, C2, y C3, son los conjuntos difusos correspondientes a los modelos locales.

En estas reglas, cada uno de los consecuentes es una funcion lineal. Estas funciones lineales
son las que se grafican en la figura 4.2a en donde se puede apreciar al alto grado de
aproximacion obtenido por cada modelo local.

4.4.2.1. Construccion del Modelo para Sistemas Dindmicos

Los principios de identificacion utilizados para sistemas estaticos se pueden extender a
sistemas dindmicos de una manera relativamente directa. En este caso, el espacio producto
se forma por los regresores (datos de entrada-salida retardados) y por el regresando (la
variable de salida a predecir).

La regresion no lineal es el modelado de la dependencia estatica de una variable de
respuesta, llamada el regresando, y € Y < R respecto del vector de regresion x = [x,...,

xp]T sobre algun dominio X < R”. A los elementos del vector de regresion se les llama los
regresores 'y al dominio X el espacio de regresion. Se supone que el sistema generador de
los datos se puede describir por:

y = flX) 4.2)

La funcién deterministica f(-) captura la dependencia de y sobre X, y el simbolo = significa
que y es aproximada por una funcion de X, es decir, no es una funcioén exacta de X.

Dado que se ha demostrado que los sistemas difusos son aproximadores genéricos de
funciones [8], [9], estos se pueden aplicar a problemas de regresion no lineales genéricos.
El objetivo de la regresion es usar los datos para construir una funciéon F(X) que sirva como
una aproximacion razonable de f{X) no unicamente para los datos dados, sino para el
domino completo de X. La definicion de “aproximacion razonable” depende del propdsito
para el cual se construye el modelo. Si el objetivo del modelado es para obtener
predicciones de y, entonces la precision es el criterio mas relevante. Una forma de evaluar
el error de precision entre funciones es mediante la integral del error:

I={]fx)=Fex)ax, (4.3)
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sobre el dominio total X. Dado que el valor de f'se conoce s6lo en los puntos disponibles de
los datos, este tipo de error no se puede calcular exactamente, por lo que en general se
calcula un error de prediccion promedio sobre los datos disponibles, esto es:

J- %Znﬂxi)—F(x,-)n (4.4)

donde N es el nimero de muestras de datos disponibles.

Obtener un minimo en (4.3) implica que se tiene el mejor modelo posible con la estructura
seleccionada. Sin embargo, con el criterio J esto no es el caso, pues este criterio solo
garantiza que el modelo ajusta los datos disponibles con el menor error. Esta desventaja
implica la necesidad de un paso de validacion, a fin de evaluar que tan adecuado es el
modelo actual respecto de la region de interés total X.

Durante la identificaciéon de un sistema no lineal existen varias posibilidades para la
eleccion de los regresores. Dado que en nuestro caso, se utilizardn algoritmos de clustering
para hacer la identificacion, se mencionard brevemente a continuacion la estructura que se
puede usar para hacer la identificacion.

Varios de los métodos de identificacion no lineales usan el modelo NARX (Nonlinear
AutoRegressive with eXogenous input) para representar el sistema bajo estudio, por
ejemplo, en las redes neuronales [26], en las funciones de base radial [7], y en los modelos

difusos [4], [9].

El modelo NARX, establece una relacion entre los datos de entrada-salida pasados y la
salida a predecir, esto es:

v (k1) = F((k),. .., y(k-n,+1), u(k),..., u(k-n,+1)), 4.5)

donde k denota las muestras discretas en el tiempo, n, y n, son enteros relacionados al
orden del sistema y F denota un modelo difuso. En el modelo NARX, el vector de regresion
es una coleccion de un numero finito de valores de entrada y salida pasados, X(k)= [y(k),...,
V(k-ny+1), u(k),..., u(k-n,+1)]". El regresando es la salida a predecir 7 (k+1). A partir de un
conjunto de datos de entrada y salida de un sistema dindmico desconocido, S = {(u(j), ¥(f)) |
7= 1,2,....N}, la funciéon F(-) en (4.5), se puede aproximar usando regresion no lineal
estatica. Los retardos de la entrada a la salida se pueden incorporar directamente en el
vector de regresion X(k) = [y(k),..., y(k-n,+1), u(k-n +1),..., u(k-ng-n, +2)]”, donde ny es el
retardo en el muestreo.

En nuestro caso, la determinacion de la estructura de un modelo a partir de datos de
entrada-salida se centra en la eleccion del tipo de modelo y a los pardmetros relacionados
con la estructura n,, n, y a los retardos n,. En general, se usa el conocimiento a priori para
establecer una primera aproximacion del rango de estos pardmetros y se busca una
estructura que minimice algun criterio dado.
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Para determinar la estructura del sistema, usualmente es mucho mas conveniente iniciar con
un modelo lineal, puesto que las técnicas de identificacion lineales son mucho maés sencillas
y numéricamente mas robustas que los métodos no lineales. Como punto de partida para el
modelado no lineal, se puede tomar la estructura del mejor modelo lineal. En nuestro caso,
se pueden usar medidas de validez de los clusters para guiar la seleccién del orden del
modelo y el numero de clusters dentro de la estructura dada.

En el modelado difuso los sistemas MIMO se descomponen en un conjunto de sistemas
MISO (Muiltiple Entrada y una Unica Salida). La razén de esto es que se tiene una mayor
flexibilidad, pues cada salida por si misma puede estar asociada con diferentes tipos de no-
linealidad, es decir, una salida puede contener una no-linealidad compleja en una region
mientras que otra salida puede ser lineal en la misma region. Ademas, mediante este tipo de
division se reducen tanto el nimero de funciones de membresia como el niumero de reglas.

e Identificacion del modelo difuso

Si Z denota el conjunto de datos a particionar y es construido concatenando la matriz de
datos del regresor X y el vector del regresando Y, esto es:

Z=[X,y], (4.6)

Entonces, este conjunto de datos es un sub conjunto del espacio producto cartesiano X x Y,
definido por la relacion funcional no-lineal:

ZcXxY talque y=AX) (4.7)

Los algoritmos difusos de clustering se aplican para particionar el conjunto de datos Z
construido, en sub conjuntos difusos, esto permite detectar sub estructuras lineales
subyacentes, las cuales estan presentes en los datos.

Las membresias de los datos respecto de cada cluster, se da en la matriz de particion difusa
U. Cada cluster, se caracteriza por su centro y su matriz de covarianza, la cual representa la

varianza de los datos en el cluster. Un algoritmo de clustering difuso 6 se puede considerar

como una transformacion: (Z xN) — (M. x R™ x PD"), esto es:

(U, V.F)=6(Z,c;U°, m, €) (4.8)

donde ¢ es el nimero de clusters, U° es la matriz de particion inicial y m, €, son los
parametros del algoritmo de clustering.

La informacién sobre la forma y orientacion de cada i cluster esta contenida en la matriz de
covarianza del i-ésimo cluster F,. El j-ésimo valor propio y el j-ésimo vector propio unitario
de F; se denotan por A; y ¢;, respectivamente. Los valores propios de la matriz de
covarianza del F; cluster se arreglan de tal manera que:
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A= Ao =2 i, 4.9)

y los vectores propios se etiquetan de la misma manera. Los vectores propios ¢ a @1
contienen el i-ésimo sub espacio lineal del cluster, siendo el n-ésimo vector propio ¢, la
componente normal a este sub espacio lineal. Puesto que A;, es el valor propio mas
pequefio, a ¢, se le llama el vector propio mas pequeiio.

Usualmente, la identificacion de un modelo Takagi-Sugeno se realiza en dos pasos. En un
primer paso, se determinan los conjuntos 4; correspondientes a los antecedentes de las
reglas. Esto se realiza mediante la técnica de clustering difuso y se produce una particion
del espacio producto de los datos de entrada-salida. En el segundo paso, se determinan los
parametros consecuentes.

Para determinar las reglas, se propone aplicar la metodologia de fuzzy clustering en el
espacio producto cartesiano de X x y a fin de particionar los datos en regiones
caracteristicas, es decir, regiones en donde el comportamiento del sistema pueda ser
aproximado por modelos locales lineales (una regla por cada modelo local). De X e y se
forma la matriz de datos Z, la cual serd particionada.

z- {XTT} (4.10)
y

Dados los datos Z y un numero de clusters M, el algoritmo de clustering difuso particiona Z
en M clusters difusos.

Una particion difusa se puede representar por la matriz U de NxM elementos, cuyo
elemento pw; € [0,1] es el valor de la membresia de la combinacion entrada-salida en la .-
ésima columna de Z en el i-ésimo cluster. Para calcular la matriz de particion difusa U, se
aplica el algoritmo de clustering Gustafson-Kessel, presentado en el capitulo anterior. Es de
observar, que cada cluster tiene su propia norma distancia, inducida por la matriz de
covarianza difusa del cluster, esto permite que el cluster se adapte a la estructura local de
los datos. Esta es como se menciono, la caracteristica que hace al algoritmo GK adecuado
para la identificacion de sub espacios en los datos tal, que puedan ser modelados
efectivamente por las reglas en el modelo TS.

e Generacion de las funciones de membresia antecedentes
Las funciones de membresia antecedentes se pueden obtener proyectando la particion
difusa sobre las variables antecedentes o calculando los grados de membresia directamente

en el espacio producto de las variables antecedentes, esto es, por la proyeccion de los
vectores propios, como se muestra a continuacion.
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e Generacion de las funciones de membresia antecedentes por proyeccion.

El principio de este método consiste en proyectar los conjuntos difusos multidimensionales,
definidos de manera puntual en los renglones de la matriz de particion U, sobre las
variables antecedentes individuales de las reglas. Estas variables pueden ser las variables de
regresion originales, en cuyo caso la proyeccion es una proyeccion ortogonal de los datos.
Se pueden obtener nuevas variables antecedentes transformadas por medio de la proyeccion
de los vectores propios, usando el p vector propio mas grande de las matrices de covarianza
de las particiones. La proyeccion del vector propio es util cuando las particiones son opacas
a los ejes del espacio de regresion y no se pueden representar con suficiente precision por
proyecciones ortogonales a los ejes.

e Proyeccidn ortogonal a los ejes.

Este método proyecta la matriz de particion difusa sobre los ejes de las variables
antecedentes x;, 1 <j < p. Las reglas TS se expresan en forma conjuntiva

Ri: Si xjes Ay y ...y x,es A, entonces y;= a;' X+ b;, i=12,... k.

A fin de obtener las funciones de membresia para los 4; conjuntos difusos antecedentes, los
conjuntos difusos multidimensionales definidos de manera puntual en el i-ésimo renglon de
la matriz de particion, se proyectan sobre los x; regresores usando el operador de
proyeccion:

Haij (Xjk) = proy; (44). 4.11)

Cuando se calcula el grado de satisfaccion de la iésima regla f(x), la particion original en
el espacio producto antecedente se reconstruye aplicando el operador de interseccion en el
espacio producto cartesiano de las variables antecedentes, esto es:

B(X) = pan(x1) A pan(x2) A ... A fap(Xp). 4.12)

Se pueden usar otras -normas para definir la conjuncidn, tales como el operador producto,
en lugar del operador minimo. En general, esta reconstrucciéon no es exacta, y puede dar
origen a un error por descomposicion en el caso en el que las particiones sean oblicuas a
los ejes. Este error se puede compensar parcialmente, estimando los pardmetros
consecuentes mediante una operacion denominada por minimos cuadrados global. Este
método es util, a pesar de que alguna informaciéon se pierde a través de la proyeccion
ortogonal a los ejes, puesto que provee la posibilidad de interpretar el modelo usando
directamente los regresores.
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e Proyeccién de los vectores propios.

El error por descomposicion se puede reducir por medio de la proyeccion de los vectores
propios, usando la informacion sobre la orientacion de los clusters. Si F* denota la particion
de la matriz de covarianza del cluster, correspondiente al regresor X, esto es:

F = [f51, 1<j<p, (4.13)

donde p es la dimension del regresor X, entonces, los vectores propios unitarios de F*
constituyen una base ortonormal orientada en la direccion de los ejes elipsoidales del
cluster. La matriz de regresion X se proyecta sobre esta nueva base, mediante:

X' =XH,, (4.14)

donde H; e R”” es una matriz de proyeccion que contiene los vectores propios unitarios de
F* en sus columnas. En general, cada cluster tendra su propia matriz de proyeccion;
consecuentemente, cada regla tendra diferentes variables antecedentes, calculadas como
combinaciones lineales de los regresores, asi:

Ri: Si xiesdn y...y x’esA,entonces y;= a X';+ b, i=12,...k

Esta transformacion es similar al andlisis de componentes principales, y se puede
considerar como un tipo de pre-procesamiento de datos para cada regla.

e Parametrizacion de las funciones de membresia.

Proyectando el i-ésimo renglon y; de la matriz de particion difusa U sobre la variable
antecedente x;, se obtiene una definicion puntual del conjunto difuso 4;. Con el fin de
obtener un modelo de prediccion o un modelo adecuado para propositos de andlisis, las
funciones de membresia antecedentes se deben expresar de tal forma que permitan calcular
los grados de membresia también para datos de entrada que no estén contenidos en el
conjunto de datos Z. Esto se logra aproximando la funciéon de membresia, definida
puntualmente, por alguna funcion paramétrica adecuada, como se describe en la figura 4.3.
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Figura 4.3. Aproximacion de los datos proyectados por una funcion de membresia paramétrica.

Las funciones de membresia exponenciales a trazos han probado ser adecuadas para la
representacion precisa de la forma de los clusters. Este tipo de funciéon se ajusta a la
envolvente de los datos proyectados, optimizando numéricamente sus parametros. Una
ventaja de este método sobre las funciones de membresia multidimensionales, es que las
funciones de membresia proyectadas siempre pueden ser aproximadas tal que se obtengan
conjuntos difusos convexos. Ademas, se pueden usar funciones de membresia asimétricas
para reflejar la particion del problema de regresion no lineal considerado.

e Estimacion de los Parametros Consecuentes.

Existen varios métodos para obtener los parametros consecuentes. Los pardmetros
consecuentes se pueden calcular directamente, con base en la interpretacion geométrica del
modelo TS, a partir de los puntos prototipos de los clusters y de los vectores propios mas
pequenos de las matrices de covarianza de los clusters. Este método supone que existe un
error tanto en los regresores como en los regresandos, el cual corresponde a la solucidon por
minimos cuadrados totales de la linealizacion local alrededor de los centros de los clusters.

También se puede estimar un conjunto de parametros Optimos con respecto a la salida del
modelo a partir del conjunto de datos de identificacion por el método de minimos
cuadrados ordinarios. Este método se puede formular como una minimizacion del error de
prediccion total usando la formula de defusificacion TS, o como una minimizacioén de los
errores de prediccion de los modelos locales individuales, resuelto como un conjunto de ¢
problemas de minimos cuadrados ponderados independientes. Si el problema debe servir
como un predictor numérico, es preferible el método de minimos cuadrados global puesto
que éste da el menor error de prediccion; sin embargo, se pueden obtener modelos locales
mas precisos usando los métodos de minimos cuadrados ordinarios ponderados o totales.
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e Célculo de los Parametros Consecuentes por el método de Minimos
Cuadrados Totales.

Los pardmetros a; y b; del modelo TS, se pueden derivar a partir de la estructura geométrica
de los clusters. Se considera que la coleccion de c¢ clusters aproxima la superficie de
regresion. Estos clusters se pueden considerar a su vez, aproximadamente como sub
espacios lineales p-dimensionales del espacio de regresion. El vector propio ¢,
correspondiente al valor propio mas pequefio 4;,, determina el vector normal al hiperplano
formado por los vectores propios restantes del cluster.

El vector propio mas pequeio del i-ésimo cluster se denotard como ¢, omitiendo el sub
indice n. Si el vector de datos estd dado por z' =[x, y] y los prototipos de los clusters son
V;, la forma normal implicita del hiperplano del consecuente esta dada por:

¢ (z—v;)=0. (4.15)

Esta expresion establece que el producto interno del vector ¢ con cualquier vector
perteneciente al hiperplano es igual a cero. Si se subdivide el prototipo V; en un vector v;*
correspondiente al regresor X y a un escalar v, correspondiente al regresando y, esto es, ;"
= [(v")", v/, y, de igual manera, se divide el vector propio més pequefio como ¢ = [(#")’,
@], entonces, la ecuacion (4.15) se puede reescribir como:

(¢, #T (X, 01" - (v, v'T) = 0. (4.16)
Desarrollando el producto interno, se obtiene la siguiente igualdad:
()" (x-v)+ ¢ (v-v)=0. (4.17)

de la cual, por medio de una manipulacion algebraica simple, se obtiene una ecuacion
explicita para el hiperplano, dada por:

yj—; CVESF A (4.18)
al b;

i

Comparando esta expresion con el consecuente de la regla TS, se obtienen directamente las
ecuaciones para &; y b; .

a= f oy = (I)‘—l [, deeees 1, (4.19)
b= ¢iy & V.. (4.19b)

** El algoritmo de clustering con distancias adaptativas (GK) se puede considerar como un método que divide un
problema de regresion no lineal global en un conjunto de problemas TLS locales lineales. Esta descomposicion esta
basada en la minimizacioén de la varianza de los datos con respecto a los prototipos de los clusters; la varianza se

mide mediante la norma producto interno adaptada iterativamente a la forma del cluster. 77



e Estimacién de los pardmetros consecuentes por el Método de Minimos
Cuadrados Ordinarios.

Existen dos métodos para estimar los pardmetros consecuentes a; y b; mediante la técnica
de minimos cuadrados ordinarios.

En el primero, se resuelven ¢ problemas de minimos cuadrados ponderados independientes,
uno para cada cluster. Esta metodologia es independiente del método de
agregacion/defusificacion usado, puesto que estima por separado los parametros para cada
modelo (como el método TLS).

En el segundo, se resuelve tinicamente un problema de minimos cuadrados global junto con
la formula de defusificacion media ponderada. Esta metodologia produce un estimado del
error minimo de prediccion.

Los datos de identificacion y los grados de membresia de la particion difusa se muestran en
forma de matrices, esto es:

XIT Vi w, 0 0
xZ 0 : 0

X="1], vy= 2 wi= Ho (4.20)
Xva Yn 0 0 - uy

Los parametros consecuentes de la regla, pertenecientes al i-ésimo cluster, a; y b; se
concatenan en un solo vector de pardmetros &, donde

6 =[a, b]". (4.21)
Creamos una matriz de regresion extendida X, afiadiendo un vector columna unitario a X;

X =1[X, 1] (4.22)
Suponiendo que cada cluster representa un modelo local lineal del sistema, el vector de
parametros consecuentes 6, i=1,2,...,c, se puede estimar independientemente, usando el
método de minimos cuadrados ponderado. Los grados de membresia z; de la particion
difusa sirven como los pesos que expresan la relevancia del par de datos (X ,)%) al modelo
local. Si las columnas de X, son linealmente independientes y g4 > 0 para 1 <k < N.

Entonces

G =X W, X. T' X Wiy, (4.23)
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es la solucion por minimos cuadrados de y = X.0+ & donde el k-ésimo par de datos (X ,yx)
es ponderado por . Los parametros a; y b; estan dados por:

a;=[6,6,...6,1, b= 6. (4.24)

Si las columnas de X, son linealmente dependientes, se debe usar la técnica basada en
factorizacion ortogonal de X..

La aproximaciéon por minimos cuadrados ponderados para el primer caso, resulta en un
estimado Optimo de los parametros de los modelos locales, pero no provee un modelo TS
optimo en términos de minimizar el error de prediccion. A fin de obtener un predictor
global optimo, en el segundo caso, se debe tomar en cuenta la agregacion de las reglas.

Cuando se usa la formula media-difusa:

_ Z:Bi(X)[abei]
Y= K
zizlﬁi(x)

(4.25)

los parametros consecuentes estimados se pueden obtener solucionando el problema de
minimos cuadrados lineales. El grado de cumplimiento(satisfaccion)fy de la iésima regla se
puede obtener de la matriz de particion difusa U, pero la situacion es un poco mas
complicada que en el caso de la aproximacion local por minimos cuadrados ponderados.

Debe recordarse que cada renglon de U contiene una definicion puntual de la funcion de
membresia para los datos en el espacio-producto X x Y. A fin de obtener una definicion
puntual de la funciéon de membresia 4; en el espacio antecedente X, el i-ésimo renglon de U
se debe proyectar sobre el espacio antecedente:

P =proyn, (tix), k=1,...,N, (4.26)
donde proy denota un operador de proyeccion.
El método por minimos cuadrados global produce un minimo error de prediccion y por lo
tanto es adecuado para derivar modelos de prediccion. Sin embargo, polariza la estimacion

de los parametros del modelo local. Por lo tanto, para propositos de interpretacion y analisis
local del modelo TS, es preferible la aproximacion por minimos cuadrados ponderados.

79



4.5 Conclusion.

En este capitulo se integraron los métodos y algoritmos que nos permitiran completar la
tarea de Construccion de Modelos Difusos. Se mencionan las dos vias para su construccion,
aquella basada completamente en el conocimiento experto (método directo) y la que utiliza
los datos de entrada-salida del sistema. El método directo, en general, se emplea en
problemas de baja complejidad mientras que el segundo método se puede emplear en
problemas de mediana y alta complejidad. Un inconveniente del método directo es el
sintonizado de sus parametros, la cual puede ser una tarea exhaustiva por la cantidad de
parametros a ajustar (tipo y posicion de las funciones de membresia, grado de granularidad
de las variables, los antecedentes o consecuentes mismos, etc.), ademas de que el este
método se restringe a modelos tipo Mamdani o lingiiisticos. En cambio, el método Takagi-
Sugeno, es mas adecuado de ser identificado a partir de datos, pues en este caso se
aprovechan las técnicas desarrolladas en otras areas de estudio. Por ejemplo, en la
identificacion de los parametros consecuentes, se utilizan los métodos de minimos
cuadrados.

Hasta aqui, hemos completado la solucion de las diversas tareas contenidas en nuestro
planteamiento propuesto en el capitulo 2 para la construccion de Modelos Difusos. En este
capitulo entonces, se conjuntas las diversas técnicas desarrolladas en los capitulos previos.

La parte central de nuestra propuesta es el empleo de la técnica de Clustering Difuso para
realizar la particion de los datos en busqueda de esa estructura que nos permita alcanzar
nuestro proposito. Aqui hay que resaltar la importancia de un buen resultado en la particion
de los datos pues, la exactitud del modelo final resultante, depende en gran medida de los
resultados de este proceso de clustering. Esto enfatiza mas la conveniencia de contar, no
unicamente con datos que sean validos, sino con el experto que proporcione aquella
informacion “fina” que nos permita establecer los parametros adecuados a nuestro modelo.
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CAPITULO 5

Descripcion del Bioproceso

5.1 Introduccion

En la actualidad, entre los sistemas mads dificiles de modelar se encuentran aquellos en los
que intervienen procesos biologicos. En efecto, el comportamiento de procesos en donde
existe intercambio de materia orgénica presenta caracteristicas altamente no lineales
imposibles de modelar con modelos convencionales. Asi, la utilizacion de la metodologia
presentada en este trabajo es de gran utilidad para representar el comportamiento especifico
de un proceso referente a la conservacion del medio ambiente por bioremediacion de la
contaminacion producida por derrame de hidrocarburos en suelo.

El proceso de bioremediacion en este caso, se refiere a un bioproceso en el cual el suelo
contaminado se trata con microorganismos que degradan o neutralizan el efecto nocivo de
los productos petroleros primarios o secundarios. Los bioprocesos son ampliamente
aplicados en la industria para fermentacion de biomasas de alta-densidad, para la
produccion de metabolicos primarios y secundarios, asi como de proteinas y otros
productos biotecnoldgicos. En este caso, se emplea el método denominado como biopila
para eliminar los hidrocarburos contenidos en el suelo [28]. Mas especificamente, las
biopilas se refieren a sistemas en los cuales el suelo a tratar se excava y se somete a un
tratamiento del tipo “ex situ”.

Bajo condiciones optimas de preparacion del suelo, el ideal es no-compacto y granulacion
media (sandy loam), los microorganismos indigenas usan a los hidrocarburos como una
fuente de alimento y lo convierten a didxido de carbono y agua. Estos sistemas cuentan con
un sistema de aireacion para proveer de oxigeno a los microbios, un sistema de irrigacion e
inyeccion de nutrientes para proveer de nutrientes y humedad. Una vez construida la pila, y
un sistema de recoleccion de lixiviados para controlar el exceso de humedad en la pila. El
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tiempo de remediacion varia dependiendo de la concentracion de hidrocarburos, del suelo,
de los nutrientes, de la temperatura y de las condiciones microbianas.

Asi, en adelante, en este trabajo se denotara como biopila al tratamiento de biorecuperacion,
de tipo “ex situ”, en condiciones no saturadas. A las biopilas también se les conoce como
bioceldas, biomonticulos o pilas de composteo [29].

5.2 Componentes esenciales para la bioremediacion

Los componentes esenciales para la bioremediacion son: el oxigeno, el agua, los nutrientes
presentes en el suelo, el pH del suelo y la temperatura.

Oxigeno- En las pilas de suelo, se debe mantener un nivel de oxigeno, para realizar una
degradacion aerdbica de contaminantes por hidrocarburos. El oxigeno se puede suministrar
inyectando aire por medio de una red de tuberias instalada en las pilas. Las pilas se deben
monitorear frecuentemente para mantener un contenido de oxigeno superior al 15%.

Agua — El agua es esencial para la actividad microbiana. Mientras que un bajo contenido de
humedad inhibe el crecimiento y la movilidad microbiana, una humedad excesiva
bloqueard los poros, restringiendo por lo tanto el flujo de aire necesario. En la pila se
mantiene una humedad del suelo de entre el 70% y el 95% de la capacidad del suelo en
campo.

Nutrientes — Los nutrientes requeridos para el crecimiento microbiano son el nitrogeno,
fosforo, potasio, sulfuro, magnesio, calcio, manganeso, hierro, zinc y cobre. Un suelo
contaminado con hidrocarburos es muy probable que tenga deficiencias de nitrégeno y
fosforo. Durante la construccion de la biopila, estos nutrientes se aplican en forma liquida o
solida y, si es necesario, se pueden aplicar a través de un sistema de irrigacion.

pH — La mayoria de las bacterias hidrocarbonoclastas crecen mejor en ambientes de pH en
un intervalo de neutral a ligeramente alcalino, asi, los niveles de pH se mantienen cercanos
a 7, pero definitivamente deberan estar dentro del intervalo de 5 a 9. Donde estan presentes
las concentraciones de compuestos aromaticos y donde el suelo tiene baja alcalinidad puede
ser necesario un tratamiento de acidez.

Temperatura — La temperatura también afecta la razéon de biodegradacion. Cuando la
temperatura disminuye, la actividad microbiana es baja. En caso contrario, temperaturas
muy altas pueden esterilizar el suelo, creando un ambiente adverso para cierta actividad
microbiana. Dentro de las biopilas se genera calor cuando los microbios digieren los
hidrocarburos, a menudo elevando la temperatura de la biopila de 10° F a 30 °F. La
temperatura Optima de las biopilas varia entre 50° F a 100° F, para una instalacion de
concreto permanente.
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5.3 Caracterizacion del suelo y estudios de tratabilidad

Siempre es necesario realizar una caracterizacion del suelo antes de cualquier tratamiento,
para maximizar la eficiencia de la bioremediacion. Esta caracterizacion permite contar con
los valores base del contenido de hidrocarburos de petrdleo totales (TPH), la poblacion
indigena de microbios (incluyendo los degradadores de hidrocarburos), niveles de
nutrientes, pH, la porosidad y el contenido de humedad. Posteriormente, se llevan a cabo
analisis de laboratorio, para determinar las condiciones Optimas necesarias para una
biodegradacion expedita. Durante la bioremediacion y a intervalos designados, se pueden
monitorear los parametros identificados en los andlisis de laboratorio junto con los niveles
de hidrocarburos, esto facilita el seguimiento de la degradacion de contaminantes y guia
los ajustes del sistema para una bioremediacion Optima.

5.4 Descripcion del sistema construido

El caso que se trata en este trabajo es del tipo alimentacion-lote ya que para mantener la
actividad microbiana y lograr la mayor remocion de contaminantes, a las biopilas se les
agregan fuentes de nutrientes durante el proceso. En general, esta agregacion se controla
por un experto, quien usa una especie de receta para hacerlo. Tales recetas estan basadas, a
menudo, en el conocimiento y la experiencia previa del proceso.

El proceso de biorremediacion se implementa mediante la construccion de pilas de
dimensiones variables, formadas por suelo contaminado y materia organica (composteo), en
condiciones favorables para el desarrollo de los procesos de biodegradacion de los
contaminantes.

Las biopilas han probado ser efectivas en reducir la concentracion de casi todos los
componentes y derivados del petréleo. Los productos del petroleo mas ligeros tienden a ser
removidos por evaporacion durante los procesos de aireacion y en menor proporcion son
degradados por la respiracion microbiana. Los productos intermedios contienen menores
porcentajes de compuestos ligeros, siendo asi que la biodegradacion de estos productos del
petrdleo es mas importante que la evaporacion.

Las biopilas de composta pueden airearse en forma activa, voltedndolas, o bien en forma
pasiva, mediante la colocacion de tubos perforados.

Con base en reportes disponibles, entre los principales factores que influyen en la
aplicacion de las biopilas para suelos contaminados por petrdleo destacan:

e Los hidrocarburos deben ser no halogenados y deben encontrarse en el suelo en
concentraciones menores a 50,000 ppm.

e Dada la necesidad de excavacion y posterior depdsito del suelo contaminado, se

requiere una superficie de trabajo relativamente grande cuyas dimensiones
dependen del volumen de suelo a tratar.
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e Se requiere contar con una densidad de poblaciones microbianas (>1,000 UFC/g
suelo), condiciones de humedad (40%-85% de capacidad de campo), temperatura
(10°C-45°C), textura (baja proporcion de arcillas), pH del suelo adecuado (6 a 8) y
baja concentracion de metales pesados (<2,500 ppm).

e La concentracion de nutrientes en el suelo debera estar en una proporcion promedio
de los porcentajes de carbono, nitrogeno y fosforo, C: N: P del orden de 100: 10: 1

e El tiempo de tratamiento puede ser largo (meses a afios), pero con un costo bajo.

Es de destacar que varios de los factores anteriores se deben evaluar mediante pruebas de
tratabilidad, antes de aprobar la aplicacion de ésta tecnologia. En la Tabla 5.1, se listan las
principales ventajas y desventajas de los sistemas de biopilas.

5.5 Factores ambientales a considerar en un proceso de biopilas.

Las variables de operacion en un sistema de biopilas son: humedad, temperatura, porosidad,
aireacion, concentracion de hidrocarburos, relacion C/N, relacion C/P, material organico
del suelo y su pH, entre otros.

5.5.1 Nutrientes

Aunque los microorganismos se encuentran presentes en los suelos contaminados, ellos no
pueden necesariamente estar en el numero requerido para la bioremediacion del sitio, asi,
su crecimiento y actividad deberdn ser estimulados. La bioestimulacion usualmente
involucra la adicién de nutrientes y oxigeno para ayudar a los microorganismos nativos.
Estos nutrientes son los bloques basicos de construccion celular y permiten a los
microorganismos producir las enzimas necesarias para destruir a los contaminantes.

5.5.2 Requisitos ambientales

Las condiciones ambientales Optimas para la degradacion de los contaminantes se reportan
en la tabla 5.2.

El crecimiento y la actividad microbianos son realmente afectados por el pH, la temperatura
y la humedad. Aunque los microorganismos han sido también aislados en condiciones
extremas, la mayor parte de ellos crecen Optimamente en un rango estrecho, asi que es
importante considerar las condiciones Optimas.

Ventajas Desventajas

Relativamente ficil de disefiar e implementar |Reduccién en la concentracion >95%

y
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concentraciones constituyentes <0.1 ppm son
dificiles de alcanzar

Periodos cortos de tratamiento: usualmente de
6 meses a 2 anos

Puede no ser efectiva para concentraciones >a
50,000 ppm

Costo competitivo $30-$90 por ton. de suelo
contaminado

Presencia importante de metales pesados >2,500
ppm puede inhibir el crecimiento microbiano

Efectivo para la  biodegradacion  de
contaminantes organicos con baja
biodegradabilidad

Los compuestos volatiles tienden a evaporarse
mas que a biodegradarse

Requiere menor area para su tratamiento

Requieren un area de tratamiento grande aunque
menor a la labranza

Puede ser disenada en un sistema cerrado,
controlando la emision de vapores

Los vapores generados pueden requerir un
postratamiento previo a su descarga

Puede ser disenado para ser efectivo
combinando las condiciones del sitio y los
productos del petréleo

Requieren una capa impermeable por si existen
lixiviados

Tabla 5.1. Ventajas y desventajas de un sistema de biopilas

Por ejemplo, si el suelo es muy 4&cido es posible aumentar el pH adicionando cal. La
temperatura afecta las velocidades de las reacciones quimicas, por arriba de cierta
temperatura, sin embargo, las células mueren. El agua disponible es esencial para todos los
organismos vivos y se requiere irrigacion para alcanzar el nivel 6ptimo de humedad.

La cantidad de oxigeno disponible determina si el sistema es aerobio o anaerobio. Los
hidrocarburos son degradables bajo condiciones aerobias. Para aumentar el nivel de
oxigeno en el suelo es posible arar o difundir aire, o bien, en algunos casos se puede
introducir peréxido de hidrogeno o perdxido de magnesio al ambiente.

La textura del suelo afecta la permeabilidad, el contenido de humedad y la densidad del
mismo. Los suelos con particulas finas son menos permeables que los suelos con particulas
grandes. Los suelos con menor permeabilidad son mas dificiles de airear pero tienden a
retener mejor la humedad que los suelos con permeabilidad mayor. Sin embargo,
permeabilidades menores se encuentran usualmente asociadas con suelos compactos,
haciendo dificil la distribucién de humedad, aire y nutrientes.

El suelo normalmente contiene un numero diverso de microorganismos que incluyen
bacterias, hongos, algas protozoarios y actinomicetos. En suelos con buen drenado, los
cuales son adecuados para las biopilas, estos organismos son aerobios. De éstos, las
bacterias son los mas abundantes y bioquimicamente mas activos. Las bacterias requieren
una fuente de carbono para el crecimiento celular y una fuente de energia para sostener las
funciones metabdlicas requeridas para el crecimiento.

Parametros

Condicion requerida para la
actividad microbiana

Valor 6ptimo para la
degradacion de petréleo
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Humedad del suelo 25-28% de la capacidad de|30-90%
retencion de agua
pH del suelo 5.5-8.8 6.5-8.0
Contenido de oxigeno Aerdbico, espacio minimo de aire | 10-40%
10%
Contenido de nutrientes N y P para crecimiento C:N:P=100:10:1
Temperatura (°C) 15-45 20-30
Concentracion de No muy téxico Hidrocarburo 5-10% del peso
contaminantes seco del suelo
Metales pesados Contenido total 2000 ppm 700 ppm
Tipo de suelo Bajo contenido de arcilla y limo

Tabla 5.2. Condiciones ambientales que afectan la degradacion de contaminantes

La estructura del suelo controla la entrada de aire, agua y nutrientes. Para mejorar la
estructura del suelo, se pueden utilizar materiales como gypsum o materia organica. La baja
permeabilidad del suelo puede impedir el movimiento del agua, nutrientes y oxigeno, de tal
forma que suelos con baja permeabilidad pueden no ser apropiados para técnicas de
limpieza in situ.

5.6 Uso de materiales organicos en un sistema de biopilas

Como parte de los esfuerzos de bioremediacion, se han desarrollado tecnologias que
utilizan materiales organicos. Esta tecnologia conocida con el nombre de composteo ha
probado ser efectiva para la remediacion de suelos contaminados con hidrocarburos
aromaticos policiclicos (U.S. EPA, 1996) e hidrocarburos del petroleo, TPHs,
especialmente diesel. A pesar de esto, la relacion de suelo contaminado-residuos orgdnicos
debe ser determinada, debido a que una relacion inapropiada puede retardar o inhibir la
actividad microbiana.

La adicion de materiales orgdnicos no sélo cumple con la funcién de mejorar las
caracteristicas del suelo (estructura), sino que ademas constituye una parte de los nutrientes
requeridos para la biodegradacion; en general, son materiales de baja densidad que mejoran
las propiedades fisicas, quimicas y bioldgicas del suelo. Estos materiales ademas,
incrementan la porosidad y permiten una mejor difusion de oxigeno, lo cual favorece la
actividad microbiana, estabilidad y estructura mediante la infiltracion de agua y el
intercambio gaseoso [30].

Los materiales organicos de origen bioldgico, donde el contenido de materia organica
representa del 95% al 99%, estan formados principalmente por los elementos basicos:

carbono, hidrégeno, oxigeno y, en menor proporcion, nitrégeno, fosforo y azufre.

Los materiales usados, provienen basicamente de actividades como la agricultura, beneficio
de granos, ingenios, ganaderia, mataderos, residuos forestales y domésticos.
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En la tabla 5.3 se mencionan las principales mejoras que implican la adicion de materiales
organicos a una biopila de suelo contaminado.

Propiedades
fisicas

Formacion de agregados y estabilidad estructural.

Se unen a las arcillas formando complejos de cambio,
estabilizando la estructura del suelo y su cohesion.

Favorecen la penetracion de agua y su retencion.

Disminuyen la erosion.

Favorecen el intercambio gaseoso, la aireacioén y disponibilidad
de oxigeno.

Propiedades
quimicas

Incrementan la capacidad amortiguadora del suelo.

Mantienen y aumentan el contenido de materia orgéanica y
nutrientes.

Aumentan la capacidad de cambio y la reserva de nutrientes.
Promueven la formacién de compuestos metdlicos solubles en
forma de materia organica-metal.

Propiedades
bioldgicas

Favorecen los procesos de mineralizacion.
Facilitan la reactividad y los mecanismos de absorcion de
sustancias peligrosas.

Tabla 5.3. Mejoras de la adicion de materiales organicos a un suelo contaminado.

5.7 Disefio de un sistema de biopilas

Estos sistemas consisten de un mecanismo de aireacién para proveer oxigeno a los
microorganismos, un mecanismo de inyeccion/irrigacion para proveer de nutrientes y
humedad después de la construccion de la biopila, y un medio para la coleccion de
lixiviados a fin de controlar el exceso de humedad en la pila. Generalmente, se utiliza una
capa impermeable, un soporte y una cubierta para proteger a las pilas de suelo de corrientes
de aire y prevenir la dispersion del contaminante. Los tiempos de remediacion dependen de
la concentracion de hidrocarburos, suelo, nutrientes, temperatura y poblaciones microbianas.

Establecimiento de un sistema de composteo por biopilas al nivel de campo.
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Para este trabajo se considerd un suelo arcilloso ligeramente alcalino (pH 7.9) proveniente
de un sitio cercano a un pozo de producciéon abandonado. La mezcla de hidrocarburos
encontrados en el suelo consistid de hidrocarburos alifaticos sustituidos, poliaromaticos
sustituidos y asfaltenos. La relacion C:N:P, basada en el contenido original del suelo como
carbono, nitrégeno y fosforo correspondié a 9661:195:1. El nivel de contaminacién por
TPHs correspondié a una concentracion de 99,929 +/- 23,046 mg/Kg. suelo.

El suelo contaminado con lodos de perforacion fue excavado en los tres puntos con mayor
contaminacion localizados en el area de Paredén 31 en Huimanguillo, Tabasco.
Aproximadamente 4 Toneladas de suelo fueron transportadas a un area cercana en donde se
construyeron cuatro contenedores de cemento de 2 m ancho x 3 m largo y 20 cm de alto,
los contenedores se encuentran separados 1 m aproximadamente (Fig. 5.1). En la parte
frontal de cada contenedor se adapt6 un sistema de tuberias de tipo PVC para recolectar los
lixiviados generados durante el periodo de tratamiento. En la parte interior de los
contenedores se colocod arena con un angulo de inclinacion de 5 grados. Este material
permitié soportar el suelo contaminado y ademas darle inclinacion al material y con esto
dirigir los lixiviados al sistema recolector. Encima de la arena se colocd una geomembrana
impermeable de PVC para soportar el suelo y evitar la migracion del material hacia la arena
ademas de evitar la pérdida de humedad. Para evitar la inundacién de los sistemas y las
condiciones ambientales (Iluvias, exceso de sol, vientos) y permitir un mejor control de los
sistemas de tratamiento, se construy6 un enrejado con techo de lamina sobre la superficie
asfaltada (Fig. 5.2).

Una vez que el material contaminado se coloco sobre el plastico impermeable en el area
asfaltada, fue mezclado y dividido en 4 monticulos de suelo de 1 tonelada cada uno; los
cuatro monticulos fueron mezclados utilizando palas. Para evitar problemas mecanicos de
mezclado, se eliminaron piedras y otros materiales (material de rechazo).

Para su tratamiento por composteo, tres monticulos de suelo se prepararon de la siguiente
forma (Fig. 5.1): a 1 Ton de suelo se le adicion6 paja de alfalfa en una relacion suelo/paja
de 98/2. Ademas, se adicion6 urea y fosfato monobdsico de potasio como fuente nitrogeno
y foésforo, los cuales fueron adicionados, en forma so6lida, hasta alcanzar una relaciéon C/N/P
de 100/3/0.5. Estos materiales fueron mezclados mecénicamente utilizando palas para,
posteriormente, ser colocados sobre la geomembrana en los contenedores de cemento. La
humedad de los sistemas se ajusté a una humedad entre 25%-30%.

Biopila A Biopila B Biopila C Biopila D




Fig. 5.1 Vista superior de las cuatro biopilas.

S | o I e T

Cubierta metalica para proteccién de las biopilas

Monticulo de suelo contaminado

Sistema de recoleccion de
Cama de arena lixiviados (tubo de PVC)

Plancha de cemento con pendiente

/

Geomembrana

Fig. 5.2 Establecimiento del sistema de biopilas.

Una vez colocados los cuatro monticulos de tierra sobre las geomembranas, se procedio a
cubrirlos con la misma geomembrana para ser descubiertas durante su mezclado o bien
durante la toma de muestras (Fig. 5.3).
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Monticulo de suelo a tratar

Plancka de concreto /

Sistema de recoleccion de lixiviados

Geomembrana colocada por
debajo de la biopila y encima
para protegerla

Fig. 5.3 Vista a detalle de una biopila con su geomembrana y su sistema recolector de lixiviados.

5.7.1 Mezclado y aireacion de las pilas

Las pilas fueron aireadas y mezcladas mecanicamente utilizando palas. Durante los 6 meses
que dur¢ el tratamiento, las pilas fueron mezcladas y/o aireadas cada cuarto dia, ademas,
cada 24 h se realizé la medicion de humedad y temperatura siendo éstos, dos pardmetros
importantes durante el proceso de composteo. El tratamiento inicid en abril y finalizo en
septiembre. Debido a la pérdida de agua durante el tratamiento, al mismo tiempo del
mezclado se adiciond agua con un rociador manual para evitar la sequedad de las biopilas.
Después del mezclado y ajuste de humedad, las pilas fueron cubiertas nuevamente.

5.7.2 Muestreo

Cada 30-35 dias se tomaron 30 muestras de cada una de las pilas para evaluar los
parametros fisico-quimicos (pH, humedad, carbono organico total, fosforo, nitrégeno e
hidrocarburos totales), y los microbioldgicos (bacterias heterotrofas, bacterias
hidrocarbonoclastas y hongos totales), que dieron la informacion sobre la eficiencia del
tratamiento.

5.7.3 Adicion de nutrientes y residuo agricola
Durante el periodo de tratamiento (6 meses) y, con la finalidad de mantener la relacion

C/N/P a un valor de 100/3/0.5, fue necesario adicionar las fuentes de nitrogeno y fosforo en
dos ocasiones a los 30 y 90 dias del tratamiento.
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En el caso del residuo agricola (paja), éste se adiciond en dos ocasiones, para evitar la
compactacion del suelo, a los 90 y 150 dias de tratamiento. La cantidad de material
adicionado correspondio6 a 14 kg y 4.5 kg, respectivamente.

La Fig. 5.4 muestra el diagrama completo del establecimiento del sistema de biopilas a
nivel de campo.

1 Ton (peso hiimedo) Suelo
contaminado e
P Mezclado del 1 Tn 1 Tn 1 Tn Nutrientes: Nitrogeno
Agua (25-28%) 1 suelo con (urea), K,HPO4 C/N/P
palas 100/3/0.5
Mezclado mecanico de los materiales <
con nalas Agua (25-30%)

A 4
A v

. Material abultante
Colocacion de la mezcla suelo-

(naia) (20 Ke)

Mezclado cada 4 dia y ajuste de paja en pilas en contenedores U
humedad (25-30%) de2x3m
P Medicion de:
Humedad <
Temperatura
A 4 A 4 A 4
B C D

la
) Muestreo cada 30-35 dias |‘

Analisis fisico-quimicos y microbioldgicos
-pH

*Humedad

*Bacterias totales

*Bacterias Hidrocarbonoclastas

*Hongos totales

*Hidrocarburos totales

*Carbono organico total

Nitroégeno total

*Fosforo asimilable

Fig. 5.4 Diagrama que muestra la metodologia seguida para el establecimiento de un sistema de biopilas a
nivel campo

5.8 Conclusiones

En este capitulo se mencionan a grosso modo las caracteristicas de funcionamiento que se
presentan en los sistemas bioldgicos y se explican las razones de la dificultad para obtener
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sus modelos, destacando la incapacidad para monitorear la actividad molecular de los
microorganismos de una manera sencilla y barata.

En este capitulo se describe el bioproceso construido para el saneamiento de un suelo que
ha sido contaminado con Hidrocarburos. Las caracteristicas mencionadas describen un
proceso altamente complejo con altas interacciones de sus variables. Se justifica también
que a la fecha la construccion y operacion de este tipo de procesos sigue una especie de
receta, establecida a través de la experiencia adquirida. Por lo que es de notarse el alto
grado de conocimiento heuristico que incluye dicha descripcion. Esto incrementa la
conveniencia de tener un modelo matematico enmarcado en la teoria de los conjuntos
difusos y de la logica difusa.

Asi, la metodologia propuesta en los primeros cuatro capitulos se aplicara en el modelado
de este proceso de bioremediacion.
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CAPITULO 6

MODELADO DIFUSO DEL BIOPROCESO

6.1 Introduccion

De la descripcion del bioproceso realizada en el capitulo anterior, se deduce que el sistema
es altamente complejo, y que su desempeiio depende de una serie de condiciones no
necesariamente bien definidas. Para establecer las condiciones adecuadas para una buena
bioremediacion de los contaminantes, se sigue una especie de receta basada en la
experiencia, es decir, de los experimentos realizados previamente, se determinaron los
rangos mdas adecuados de cada pardmetro para establecer las mejores condiciones de su
funcionamiento. Estas condiciones establecen un buen reto para resolver exitosamente la
obtencion del modelo que permita caracterizar el sistema de manera global. Para resolver
este problema, planteamos una estrategia de tipo jerarquica que consiste en aproximar por
partes el conjunto de variables significativas del sistema. Se considera este esquema para
plasmar, de manera fehaciente, la estrategia que siguen los expertos en la resolucion de este
problema. Este esquema puede incluir las fases de arranque y/o paro del sistema, pues su
caracterizacion se incluye en un supervisor difuso.

Dado que esta tesis se enfoca en el aspecto operativo del proceso, consideramos que el
modelo obtenido se puede usar no solo para obtener informacion del proceso, sino que
también puede hacerlo mas eficiente. Ademas, la metodologia propuesta permite que los
modelos obtenidos puedan usarse para procesos similares, logrando asi acelerar su
desarrollo.

En las disciplinas de la ingenieria eléctrica, mecénica y quimica, la optimizacion y el
control se pueden desarrollar basandose en un modelo del sistema, pero en el caso de los
bioprocesos esto no es asi. Entre las principales razones esté la dificultad para desarrollar
un modelo preciso del sistema debido a la complejidad de los procesos bioldgicos
subyacentes y a la carencia de sensores confiables, precisos y baratos.

En lo particular, para el desarrollo del modelo s6lo disponemos de un pequefio nimero de
datos experimentales y el conocimiento del proceso.
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De manera genérica podemos establecer que la ruta para el desarrollo de un bioproceso
industrial se inicia con el planteamiento de un objetivo especifico para realizar una cierta
actividad bajo un conjunto de especificaciones dadas. El siguiente paso es reducir los costos.
En ingenieria de bioprocesos, existen dos métodos para minimizar estos costos de
produccion: Uno, es encontrar una ruta de control o una estrategia de operacion que utilice
las dinamicas del proceso de manera Optima en tanto resuelve las restricciones de
produccion, el otro método consiste en eliminar o disminuir las restricciones mediante
mejoras constructivas en el equipo y/o en los microorganismos.

En nuestro caso, nos enfocamos en el aspecto de encontrar la mejor estrategia de operacion
dados los resultados experimentales, lo que se busca es que el modelo difuso facilite el
estudio de las interacciones de los diversos parametros del proceso con el fin de contar con
una herramienta que permita posteriormente disefiar y controlar procesos similares.

6.2 Descripcion del proceso de modelado propuesto para la biopila
estudiada.

Nuestro ejemplo es un proceso biolodgico y como tal, lo que ocurre en €l resulta complejo
de describir mateméaticamente; asi, nuestro intento por formalizarlo debe ser una tarea que
se debe cumplir acorde con las herramientas matematicas disponibles. En una breve
revision bibliografica es posible encontrar trabajos de modelado y control de bioprocesos,
los cuales presentan situaciones perfectamente caracterizables (debido a la experiencia
adquirida a través del tiempo) pues en general, los experimentos se acotan a un subestrato
conocido, con condiciones bien caracterizadas y que en general son sistemas del tipo batch
o0 feed batch, que se desarrollan en un bioreactor, en el cual las condiciones de
funcionamiento se pueden establecer con mayor certeza [31], [32].

En nuestro ejemplo, el suelo utilizado para crear el sistema de biopilas contiene, de manera
natural, a los microorganismos que utilizan a los hidrocarburos como alimento, esto es
gracias a que estos organismos han aprendido a sobrevivir en presencia del contaminante
por lo que han adquirido la capacidad para procesarlo. Desafortunadamente, no es posible
caracterizar ni cuantificar con certeza qué tipos de microorganismos estan presentes, solo se
les cuantifica de manera global y se les denomina como bacterias hidrocarbonoclastas
(capaces de procesar las moléculas de los hidrocarburos). El bioproceso que nos ocupa, es
una forma de acelerar la biodegradacion de los contaminantes mediante la busqueda de las
condiciones 6ptimas en la biopila.

Considerando jerarquicamente el nivel de detalle respecto de la caracterizacion del proceso,
establecemos que en los niveles superiores se encuentran los analisis a grosso modo y en
los niveles inferiores los andlisis mas detallados (en un proceso bioldgico, a este nivel
corresponderia una caracterizacion a escala molecular). En estas condiciones podemos
establecer que el trabajo de modelado se puede situar en los niveles superiores, debido a
que la informacidon que se requiere para tener una caracterizacion en los niveles inferiores
debe ser mas amplia y precisa.
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De esta premisa, podemos decir que la informacidén que se tiene es escasa y poco precisa
pues las mediciones se realizan manualmente con equipos portatiles y en condiciones reales.
Gran parte de la informacion que se tiene para caracterizar el proceso es la que se obtuvo
fuera de linea, en el laboratorio y después de dos dias de tomada la muestra. Esto es asi,
pues el tipo de andlisis no se puede realizar en linea, ademas de que algunas pruebas
requieren de tiempo de incubacidn del orden de dias inclusive (para determinar la UFC, por
ejemplo).

Esta es la principal justificacion del uso de la Logica Difusa en la caracterizacion de este
tipo de sistemas, pues permite obtener un marco tedrico matematico que representa al
sistema aun en condiciones de informacidn escasa, incierta, ambigua e incompleta, con el
fin de reproducir y mejorar la eficiencia del proceso. Una gran cualidad del marco teoérico
difuso, es que el modelo obtenido puede ser validado por el experto y en caso de requerirse,
el modelo puede ser complementado para caracterizar aquellas zonas del sistema que no
estuvieron contenidas en los datos, pero que el experto sabe que son situaciones que se
presentan ocasionalmente en el sistema.

A continuacidén, se mencionan las propiedades mas importantes que se utilizan para
caracterizar el proceso:

- el suministro de oxigeno,

- la disponibilidad de nutrientes,

- el contenido de humedad,

- elpH,

- la salinidad,

- laestructura del suelo y el contenido orgénico,

- la temperatura,

- la solubilidad del contaminante,

- la concentracién de compuestos toxicos y

- la presencia de microorganismos degradadores del contaminante.

En este trabajo sin embargo, no se incluyen todas éstas pues algunas de ellas no se tienen
registradas como variables medidas durante la operacion. Esto se debe a varias razones,
entre otras, se pueden mencionar el tipo de experimento realizado, el cual fue del tipo
exploratorio y no permanente, a la falta de sensores o de equipo, pero principalmente, a la
falta de un modelo que estableciera que variables se deben monitorear a fin de supervisar el
funcionamiento del bioproceso.

Considerando la dificultad para caracterizar con detalle todos los fendmenos bioldgicos que
se llevan a cabo en el interior de la biopila (principalmente a escala molecular) y mediante
los cuales los microorganismos indigenas transforman a los hidrocarburos presentes en el
suelo en materia inerte, se consideré conveniente representar el bioproceso como una caja
con las siguientes propiedades consideradas como entradas y salidas, como se muestra en la
figura 6.1.
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Figura 6.1. Esquema de la Biopila que muestra las variables de entrada y de salida que
se utilizan para caracterizar el Bioproceso

Es de hacer notar que se restringe el analisis y modelado del bioproceso a una busqueda del
modelo con los datos obtenidos principalmente en laboratorio, pues aun cuando los datos
medidos en campo son utiles, la mayor cantidad de informacién es aquella obtenida en el
laboratorio.

Nuestra propuesta para modelar este sistema es hacer uso de la metodologia creada y
aplicarla al conjunto de variables que caracterizan el bioproceso. La metodologia creada
servird para poder identificar las relaciones entre los nutrientes, los contaminantes y los
microorganismos. Se demostrard que los resultados obtenidos son viables de ser
implementados en un programa de software de computadora pues contiene un nivel de
generalizacion adecuado para su uso en tiempo real.

Para iniciar el trabajo de andlisis nos apoyamos en el conocimiento del experto, el cual
establece que las variables que mas influyen en la biodegradacion son el pH y la
temperatura. El analisis se realiza siguiendo el diagrama de flujo mostrado en la figura 6.2.

Un beneficio importante de poder modelar este tipo de bioprocesos es eliminar el contacto

directo entre el operador y la biopila, evitando asi la posibilidad de contaminacién por
materiales peligrosos.
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Figura 6.2. Diagrama de flujo con la propuesta para el analisis de la Biopila

Ademas de usar nuestro marco teorico desarrollado, algunas de las variables se modelan
mediante el método directo, es decir, cuando se tiene la informacion suficiente para
caracterizar el comportamiento de un pardmetro, éste se puede describir usando una
plantilla, donde los conjuntos difusos y las reglas se pueden establecer de manera a priori
con la posibilidad de crear sistemas difusos tanto del tipo Mamdani asi como TSK.
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6.3 Analisis del pH.

Caracterizamos el rango de valores del parametro pH del suelo mediante el método directo.
De los antecedentes en la literatura, se sabe que un valor adecuado para el pH del suelo esta
en el intervalo de 6 < pH < 8. Sin embargo, como valor optimo se considera un valor
neutral cercano a 7, ni dcido ni alcalino, asi en nuestra caracterizacion aproximaremos este
valor con el conjunto difuso alrededor de 7. De lo anterior, se plantea caracterizar con los
conjuntos difusos definidos en la Figura 6.3, el rango de valores para el pH del suelo.

FMs variable pH

Figura 6.3. Funciones de Membresia utilizadas para caracterizar el Universo de Discurso de los valores del
pH.

Los valores del pH del suelo se caracterizan mediante los 5 conjuntos difusos, uniformes y
distribuidos equitativamente en el universo de discurso. Para un buen crecimiento de los
microorganismos, el pH del suelo debe estar en el rango de 6 a 8; siendo el 6ptimo un valor
cercano a 7 (neutro) por lo que suelos con un valor de pH fuera de este rango, deberan ser
ajustados. El pH del suelo se puede incrementar agregandole cal y se puede disminuir si se
agrega sulfuro elemental. Se utilizan cinco conjuntos difusos, pues dado que este parametro
cambia muy lentamente, las acciones correctivas también son tardadas. El objetivo del
sistema es mantener un valor 6ptimo para el pH del suelo (alrededor de 7), pues aun cuando
un valor de pH entre 6 y 8 se considera como adecuado para el crecimiento microbiano, el
sistema difuso buscara alcanzar el valor 6ptimo para el proceso de bioremediacion.
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Se crea un sistema difuso estatico con dos variables de entrada, pH y cambio pH, la
variable de salida se denomina cal - sulfuro, en ésta, se tiene en un extremo el componente
cal y en el otro el componente sulfuro, pues para hacer la correccion del pH solo se agrega
un componente a la vez y, cuando el valor del pH se encuentra en el conjunto 6ptimo, no se
requiere de ninguna correccion.

El sistema difuso queda expresado por el siguiente conjunto de reglas creadas para regular
el pH segun el experto:

Las reglas que contienen la parte proporcional:

Siph es MUY ACIDO entonces cal sulfuro es CAL ALTA,;

Siph es ACIDO entonces cal sulfuro es CAL;

Siph es ALCALINO entonces cal sulfuro es SULFURO;

Si ph es MUY ALCALINO entonces cal sulfuro es SULFURO ALTO;

Las reglas con la parte derivativa:

Si cambio ph es MUY ACIDO entonces cal sulfuro es CAL ALTA,;

Si cambio ph es ACIDO entonces cal sulfuro es CAL;

Si cambio ph es ALCALINO entonces cal sulfuro es SULFURO;

Si cambio ph es MUY ALCALINO entonces cal sulfuro es SULFURO ALTO;

Las reglas que contienen el estado estable
Si ph es OPTIMO entonces cal sulfuro es CERO;
Si cambio ph es SIN CAMBIO  entonces cal sulfuro es CERO;

La respuesta del modelo difuso se muestra en la Figura 6.4. En ésta, se puede apreciar la
suavidad con que el sistema modela los cambios en los parametros de entrada.

Los cuatro vértices de la grafica muestran un comportamiento concreto del estado actual
del sistema y de la accion correspondiente para este estado, pues representan valores
extremos tanto del valor del pH como de la razén de cambio. En la parte central de la
grafica se observa un comportamiento suave pues recordemos que los valores del pH se
deben mantener en el intervalo de 6 a 8. Este comportamiento suave es caracteristico de los
sistemas difusos.

El sistema difuso empleado en el modelado del pH es es del tipo Mamdani y se evalta
usando los operadores difusos min-max y el método de inferencia difuso de Mamdani.
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Superficie del Modelo
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Figura 6.4. Superficie de respuesta para las variables de entrada pH y cambio pH

6.4 Humedad.

Para un crecimiento 6ptimo de los microorganismos contenidos en el suelo, se requieren
condiciones de humedad del suelo de alrededor del 30%. Este valor es el que se mantuvo
durante todo el experimento aunque al principio, y debido a las condiciones climatologicas
del lugar, dicho valor fue mucho menor. El valor de 30% representa el equilibrio entre un
suelo seco y una humedad excesiva en el suelo, pues ambas condiciones representan
condiciones adversas para el crecimiento de los microorganismos, ya que un suelo muy
humedo puede restringir una correcta aireacion de la biopila restringiendo con ello la
disponibilidad de oxigeno, el cual es esencial para los procesos metabolicos de los
microorganismos aerobicos.

En general, el suelo debe estar himedo pero no mojado. El rango ideal para la humedad del
suelo estd entre el 15 y el 30% del peso. Para mantener este porcentaje de humedad en el
suelo, se decidid agregar agua en forma periddica para que el suelo mantuviera un
porcentaje de humedad cercano al 30%, pues dadas las condiciones naturales del lugar
donde se construyd la biopila, el suelo se seca rapidamente como resultado de la
evaporacion nat