UNIVERSIDAD AUTONOMA DE NUEVO LEON
FACULTAD DE INGENIERIA MECANICA Y ELECTRICA

Y9 ALERE FLANNAN

4
&
%
Q

TESIS

ESTIMACIQN DE LA TEMPERATURA EN UN MOLINO CONTINUO DE
LAMINACION EN CALIENTE APLICANDO SISTEMAS DE CAJA GRIS
DIFUSOS

POR

JOSE ANGEL BARRIOS GOMEZ

EN OPCION AL GRADO DE DOCTOR EN
INGENIERIA ELECTRICA

MAYO, 2016



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE NUEVO LEON

FACULTAD DE INGENIERIA MECANICA Y ELECTRICA
SUBDIRECCION DE ESTUDIOS DE POSGRADO

TESIS

ESTIMACIQN DE LA TEMPERATURA EN UN MOLINO CONTINUO DE
LAMINACION EN CALIENTE APLICANDO SISTEMAS DE CAJA GRIS
DIFUSOS
POR

JOSE ANGEL BARRIOS GOMEZ

EN OPCION AL GRADO DE DOCTOR EN
INGENIERIA ELECTRICA

MAYO, 2016



UNIVERSIDAD AUTONOMA DE NUEVO LEON
FACULTAD DE INGENIERIA MECANICA Y ELECTRICA
SUBDIRECCION DE ESTUDIOS DE POSGRADO

Los miembros del comité de tesis recomendamos que la tesis
“Estimacioén de la temperatura en un molino continuo de laminacién en
caliente aplicando sistemas de caja gris difusos” realizada por el alumno
MC. José Angel Barrios Gomez, matricula nimero 1366001 sea aceptada por

su defensa como opcion al grado de Doctor en Ingenieria Eléctrica.

El Comité de Tesis

J -

Asesor
Dr. Alberto Cavazos Gonzalez

AN Sl

/Z

Coasesor: Coasesor:
Dr. Gerardo Maximiliano Méndez Dr. Ernesto Vazquez Martinez
> %M
Coasbsor: Coasesor:
Dr. Marco Tulio Mata Jiménez Dr. Jorge Ramirez Cuéllar

Dr. Simén Martinez Martinez
Subdirector de Estudios de Posgrado

Cd. Universitaria, a Mayo del 2016



IT1

Agradecimientos

Un profundo y sincero agradecimiento a mis padres Angel Barrios Becerra y Adela Gémez
Rivera, por estar conmigo, apoyo incondicional y todos los consejos que hasta este momento

me siguen dando, gracias.

A mis hermanos Edwin Javier, Carlos Rail y Arnoldo, les agradezco tantos buenos momen-

tos vividos y los buenos consejos en todo momento.

A mi esposa Candibeth por su apoyo incondicional y por estar siempre a mi lado en los
malos y buenos momentos, te doy las gracias y te brindo mi admiracion por la excelente persona

que eres, te amo por eso.

Para mis hijos Miguel Angel y Angel Sebastian, a ustedes les dedico mis esfuerzos y la

culminacion de esta tesis, recuerden que mis pensamientos estan eternamente con ustedes.

Para mis tios, Tono y Rome, Elsa, Librado y Magdalena, Israel y Celia, Guayo, Arsenio y
Veronica, Epifanio y Rubi, les agradezco todos los consejos que en alguna ocasion cada uno me
ha dado. Un especial agradecimiento a mi tio Israel (Q.E.D.), todavia lo extrafamos. A mis
primos Azucena, Rogelio, Marco A., Yony, Ana Y., Juanca, Ulises, Oraida, Esdras, Librado,
Fernando, Héctor,Oscar, Laura, Flor, Yaneidi, para ustedes un cordial agradecimiento por ser

parte de mi vida.

Para mis abuelos Rogelio y Martha, Cecilia y Juan (Q.E.D.), a los que estan y también a

los que no, los quiero mucho y agradezco el apoyo incondicional.

Para mis amigos Pedro M., Félix R., Fernando, Alejandro por su apoyo y amistad incondi-
cional. Para mis amigos de Chiapas Victor H., Javier A., Heber B., Jorge L., Adolfo, Miguel

0., a todos gracias por su amistad y compartir con migo gran parte de mi vida.

Un sincero agradecimiento al Dr. Alberto Cavazos Gonzalez que me brind6 su confianza y

apoyo, conocimientos y experiencia en el trayecto de la realizacion de esta tesis.



v

A mis coasesores, el Dr. Ernesto Vazquez, Dr. Marco Tulio Mata, Dr. Gerardo Maximiliano,
Dr. Jorge Ramirez por sus acertadas recomendaciones, comentarios y el apoyo en la culminacion

de esta tesis.

A todos los profesores que me impartieron clases durante mi estancia en el postgrado de

Ingenierfa Eléctrica.

A la Facultad de Ingenieria Mecanica y Eléctrica.

Al CONACYT por el apoyo econémico, tanto de la beca nacional como de la beca mixta.

Agradezco al ser supremo que permite la existencia de todas estas personas que quiero.

"Nosotros, los mortales, logramos la inmortalidad
en las cosas que creamos en comun
y que quedan después de nosotros"

Albert Einstein



RESUMEN

Estimacién de la temperatura en un molino continuo de laminacién en caliente
aplicando sistemas de caja gris difusos
Publicacion No.
José Angel Barrios Goméz, M. C. en Ingenieria Eléctrica

Universidad Auténoma de Nuevo Leon, 2016

Profesor Asesor: Dr. Alberto Cavazos Gonzalez

Este documento conforma la tesis de Doctor en Ingenieria Eléctrica, de la Facultad de
Ingenieria Mecanica y Eléctrica, de la Universidad Auténoma de Nuevo Leon. El trabajo se
centra en la Estimacion de la temperatura en un molino continuo de laminaciéon en caliente

aplicando sistemas de caja gris difusos.

En la actualidad, en la industria de acero, especificamente en el drea de laminacion en
caliente, las lineas de produccién continuamente estan expuestas a variaciones en los parametros
especificados para el producto que se desea obtener (cinta de acero). Por ello esta area requiere

de sistemas de estimacion de parametros y controladores, capaces de adaptarse al proceso.

En un molino de laminacion en caliente los planchones de acero se preparan térmicamente en
un horno de recalentamiento, posteriormente, éstas atraviesan un rompedor de 6xidos, un molino
desbastador, una mesa de transferencia, un descascarado secundario y un molino continuo de

laminaciéon. Durante el proceso, los planchones de acero presentan pérdida de calor.

Existen cuatro parametros de calidad importantes en el rollo de lamina de acero los cuales
son el espesor, el ancho, la temperatura de acabado, y la temperatura de enrollado, estos dos
ultimos determinan las propiedades mecénicas de la lamina. La region mas critica del producto
final es la punta y es donde se presenta un mayor desconocimiento de las condiciones de la

barra. Una estimacion adecuada de las variables de laminaciéon de un producto determinado
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es importante, ya que esto permite que los cuatro parametros de calidad mencionados, estén

dentro de las tolerancias especificadas en la parte de la cinta.

Dentro de las variables de rolado criticas en el molino continuo que se pueden presentar, se
encuentra la temperatura superficial de las barras. La temperatura, que es medida por sensores
infrarrojos, en la superficie de cada barra a la entrada del molino reversible y a la entrada
del molino acabador, no es verdaderamente confiable, esto debido a la formacién de 6xidos,
por lo que debe ser estimada con base en la medicion a la salida del dltimo pase del molino
desbastador, en donde la superficie estd limpia. En laminaciéon de acero en caliente la estimacion
es critica, para el cdlculo de las referencias del molino, las cuales incluyen espacio entre rodillos
y velocidades de los rodillos, estas acciones deben tomarse antes de que la barra entre al molino
continuo y realizarse en el menor tiempo posible para evitar la pérdida de calor de la barra de

acero.

En este proyecto de Tesis para la estimacion de la temperatura utilizando sistemas de caja
gris se llevara a cabo utilizando varias metodologias, para poder realizar la estimaciéon de la
temperatura se utilizaran datos reales de planta temperatura de entrada al molino y tiempo de
traslado de la barra de acero. Tomando en cuenta que un sistema de caja gris esta compuesto
por dos sistemas en nuestro caso uno fisico y el otro difuso, las diferentes metodologias que se
utilizaran son algoritmos de agrupamiento, el cual mediante una base de datos de entrada y
salida, creara una base de reglas que nos formaran el sistema difuso, con el cual se realiza la

estimacion de la temperatura.

También sistemas difusos mamdani adaptable tipo 1 y tipo 2 son aplicados en la prediccion
de temperatura utilizando los mismos datos de entrada, para la etapa de simulacion de todos
estos sistemas, se utilizan bases de datos diferentes para entrenamiento y validacion, por tltimo

se realizan comparaciones entre todos los sistemas disenados y simulados.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

1.1. Planteamiento del problema

En una linea de laminacion en caliente (ver Figura 1.1) se requiere la estimacion de algunas
variables como temperatura, fuerza, par, etc., para establecer las condiciones iniciales de rolado
de cada barra. Es decir, esta estimacién se requiere barra tras barra. El molino acabador
(FM) se tiene que configurar correctamente cuando la barra de acero entra y asi satisfacer los
estandares de calidad. La configuraciéon del molino acabador requiere conocimientos previos de
algunas condiciones como la apertura de los rodillos de trabajo, la composicién quimica del
acero, el ancho el espesor de entrada al primero castillo y sobre todo la temperatura de el

extremo final de la barra de entrada, en particular la temperatura superficial.

Sin embargo, la mediciéon de la temperatura superficial de la barra en la etapa de descasca-
rado (SB) su medicién no resulta confiable debido a la presencia de vapor, cascarilla de 6xido
recalescencia y agua principalmente; por lo tanto, tiene que ser estimado desde la salida del
molino reversible (RM), en este punto la lectura del pirémetro es mas confiable. Actualmente,
hay sistemas de automatizacion basados en el modelado fisico para estimar la temperatura

de rolado en la punta de la barra. El error estimaciéon del modelado fisico generalmente se



compensa con una estructura proporcional-integral aditiva (PI); en este trabajo el modelo PI

compensado se conoce como modelo + PI (Figura 1.2).
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Figura 1.1: Esquema de un molino de laminacién en caliente con el diagrama de bloque de la

prediccion de temperatura.

Aunque la medicién en la salida RM es mas confiable que a la entrada del SB también se
ve afectada por: el ruido producido por el crecimiento escalonado de la barra de transferencia,
vapor de agua en el medio ambiente, oxido, ubicacion pirémetro, calibracién, la resolucion y
repetibilidad. Esto hace muy complejo el modelado matemético en el molino causando errores
de estimacién méas grandes, y por lo tanto, posiblemente la configuracién incorrecta del molino,
lo que puede conducir a que el espesor final del producto terminado como no cumpla con la

especificacion requerida por el cliente.

La estimaciéon se lleva acabo en tres etapas dependiendo de los diferentes fenémenos de
transferencia de calor que ocurren en el molino. La primer etapa es a la entrada de la caja de

descascarado la cual implica radiacion al medio ambiente, la segunda etapa es a la salida de la



caja de descascarado la cual involucra conveccion por contacto con agua, la tercera es entre los
rodillos de trabajo cuando la barra o planchén es deformado e implica dos fenémenos distintos,
perdida de calor por conduccion o contacto con la superficie més fria del rodillo y ganancia
de calor por deformacion. La estimacion de la temperatura se realiza en cascada, castillo por
castillo siendo la temperatura a la salida de un castillo del molino, la temperatura a la entrada

del siguiente castillo [1],[2].

RM
Temperature

—> Physical
— 3| Model

Traveling
time

Figura 1.2: Modelo fisico con una estructura de compensaciéon PI.

Barra tras barra la estimacion puede presentar errores, provocado por el medio cambiante
que lo rodea y variaciones en el proceso, estos factores afectan el desempeno y eficiencia de
los controles del molino afectando la calidad de la punta de la cinta. Por ello en esta area se
requieren sistemas de estimacion, capaces de adaptarse a las diferentes condiciones del proceso.
En esta investigacion se pretende mediante el uso de sistemas difusos y modelos de Cajas Grises
(difusos o neuro difusos), reducir el error de estimacion de la temperatura, ya que estos sistemas
cuentan con la capacidad de aprendizaje y adaptacion. Con la finalidad de que la aplicacién y
evolucion de los sistemas sea lo mas real posible se utilizaran datos reales de planta del molino

N° 1 y 3 Ternium ubicadas en Planta Guerrero y Planta Churubusco respectivamente.



1.2. Objetivos

En el desarrollo de esta tesis se tiene como objetivo explorar, analizar y evaluar el impacto
de algunos aspectos involucrados en el diseno de sistemas difusos y establecer lineamientos de
diseno en el contexto de estimacion de temperatura de entrada al proceso de descascarado en un
molino de laminacién en caliente, no obstante algunas conclusiones podrian ser generalizadas.

Los aspectos que se evaluardn son los siguientes:

1. Variante de sistema difuso

i) Mamdani
ii) Sugeno
2. Tipo de sistema difuso
i) Tipo 1
ii) Tipo 2
3. Base de reglas

i) Forma de generacion
(a) Empirica
(b) Generacion basada en datos
ii) Tamano
4. Esquema

i) Puramente difuso

ii) Caja gris



5. Adaptabilidad

Existen en la literatura numerosas propuestas de algoritmos para generacion de reglas ba-
sadas en datos. Se seleccioné el algoritmo Fuzzy C-means (FCM) dada su disponibilidad en
MATLAB y a que su aplicaciéon es mas practica ya que no necesita una etapa extra para con-
vertir las variables difusas a salidas como otras técnicas. Se pretende realizar la generacion de
reglas difusas basadas en datos reales de planta utilizando algoritmos de agrupamiento FCM
para asi realizar diferentes esquemas de caja gris y finalmente estimar la temperatura dentro

del molino.

Para la estimacion de temperatura también se pretende la aplicacion de un sistema mamdani
con adaptacion, cabe mencionar que este sistema no ha sido propuesto antes en la literatura ni

han sido evaluados para esta aplicacion.

1.3. Estructura de la Tesis

La tesis esta estructurada de la siguiente forma:

Capitulo I En este capitulo se realiza el planteamiento del problema y se presentan los obje-

tivos.

Capitulo IT En este capitulo se describe brevemente el proceso de laminacion. También se
describe los antecedentes de sistemas difusos y caja gris, antecedentes de algoritmos de
agrupamiento, antecedentes de sistemas mamdani con adaptacion y antecedentes de sis-

temas difusos tipo-2.

Capitulo IIT En este capitulo se describen el concepto de logica difusa y los fundamentos de

logica difusa tipo 2.



Capitulo IV En este capitulo de describe los principios de algoritmos de agrupamientos de

datos.

Capitulo V En este capitulo se describe,implementa y evaltian los sistemas aplicando FCM y
modelado con caja gris adaptables en la estimacion de temperatura, también es descrito
el modelo fisico de planta, los datos para la experimentacion y las medidas de desempeno.
Ademas se realiza la generacion de reglas difusas utilizando FCM, se describen los sistemas
de caja gris, se implementan y evalian Sistema Difuso Mamdani adaptable con FCM y

caja gris.

Capitulo VI En este capitulo de presentan las conclusiones generales y trabajos futuros.



Capitulo 2

ANTECEDENTES

2.1. Proceso de Laminacion en caliente

Los productos que se obtiene del proceso de laminacién en caliente se producen aplicando
un proceso termomecanico para reduccion del espesor del planchon, a altas temperaturas. Son
utilizados por una variedad de consumidores industriales en usos tales como la fabricacién de
ruedas, piezas automotrices, tubos, cilindros de gas, etc. También se emplean en la construc-
cion de edificios, puentes, ferrocarriles y para chasis de automoviles o camiones. Los productos
laminados en caliente pueden ser usados para fabricar bobinas o laminas cortadas a una longi-
tud especifica. Estos productos también sirven como entrada para la produccion de productos

laminados en frio.

El proceso de laminacién estd compuesto por varias etapas dentro de éstas las mas impor-
tantes son: los molinos de laminacion en caliente (MLC), el horno de recalentamiento (HC), los
rompedores de 6xido (RHO), molinos desbastador (MD), mesa de transferencia (MT), tijera de
corte (TC), descascarado secundario (DS), molino acabador (MA), mesa de enfriamiento y los
enrolladores (CLR). En esta seccion se presenta una descripcion breve de cada etapa, asi como

las caracteristicas en cuanto a capacidades y la evolucion que han tenido con el transcurrir de



los anos; el proceso y sus etapas se muestra en la Figura 2.1, para mayor detalle ver [1, 3|.

2.1.1. Molino de laminacién en caliente

En un MLC los planchones son cargados al HC por su lado posterior, en este lugar se man-
tienen almacenados los planchones que seran laminados en las corridas o turnos de produccién.
El proceso de laminacion inicia en el HC y termina en los CLR. Las dimensiones de los plan-
chones varian de acuerdo a la cinta que se desea producir y se presenta de 101.0mm a 304.8mm
de espesor, con ancho de 508.0mm a 1,981.0mm y de longitudes desde 9.75m a 12.18m. El peso

de cada planchén varfa de 5.0 a 45.0 t.

Mesa de R6

transferencia

Area de Mesa de Salida Warhilio: Madichon Gridos

ancho nayesx  Area Molino Acabador
Banco refrigerante de flujo

laminar de agua (superior)

Banco refrigerante de flujo
laminar de agua (inferiosr)

Loopers

=

Enmoliadores (2) Tensores
de
cinta

Figura 2.1: Proceso de laminacién en caliente.

Con el pasar de los anos, los MLC se han disenado méas largos en su tren de laminacion,



mucho mas rapidos en su produccién, con mayor potencia, productos de dimensiones mas
grandes y mayor grado de mejora en acabados de superficie. Al final esto se ha logrado gracias
a que los diversos componentes del MLC se han modernizado, desde el control de los motores, la
instrumentacion, los sistemas automaticos de control, los rodillos, castillos de reduccion (CR) y
demés componentes. Por otro lado al mismo tiempo se han estado desarrollando conocimientos
teoricos de la tecnologia de laminaciéon en laboratorios de investigacion, en industrias y en

universidades.

El tren de laminacion de los MLC consta de seis o siete castillos llamados MA, cuenta
con drivers de corriente directa, para el control de la velocidad del planchén. Debido a las
exigencias de la industria en general, este tipo de molinos han aumentado su tamano fisico
y su potencia de laminacién. Algunos cambios que se han tenido son: el ancho de la cinta
se ha incrementado a valores mayores de 1,550mm, los didmetros de los rodillos de trabajo
son mayores que 900mm, los didmetros de los rodillos de apoyo son mayores de 1,400mm de
didmetro y, los drivers de potencia son de hasta los 10,000 HP, suministrados con energia
eléctrica directamente por rectificadores en vez del acoplamiento motor-generador. En general
el cuerpo del castillo ha cambiado muy poco. Los tornillos mecanicos para posicionamiento se
han reemplazado por sistemas hidraulicos y tienen un tiempo de respuesta mas rapido a senales

de control automatico del espesor.

Debido al desarrollo en el area computacional, se ha logrado que los sistemas de control de
los molinos de laminacion sean cada vez mas sofisticados, resolviendo asi modelos complicados
matematicos del proceso. De igual forma, sistemas computarizados son usados para controlar
la rapidez de laminacién y determinar los valores de la referencia de operacion de los MLC,

incluyendo el perfil y la forma de la seccion transversal de la cinta de laminacion.

Los nuevos molinos usan dos o tres HC, un RHO, cuatro o cinco MD pudiendo ser uno solo

reversible (MR), un DS a la entrada del MA, un tren de laminacion de seis o siete castillos, una
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mesa larga de enfriamiento (ROT), con uno o méas enfriadores y dos CLR al final del tren de
laminacién. Este tipo de molino pueden producir anualmente de 1.5 a 2.6 millones de toneladas
de acero laminado en caliente (ver Figura 1.1). Con la finalidad de lograr requerimientos en
produccion, los MLC llegan a estar compuestos hasta por cuatro HC, canteador vertical (EDG),
un RHO con reduccion horizontal, dos MD horizontal y vertical cada uno, un DS a la entrada
del MA, seis o siete castillos en el MA y tres CLR, con lo cual se aumenta la capacidad anual

de laminaciéon de acero a un promedio de 3.5 millones de toneladas.

Los MLC modernos se han estandarizado en una estructura general. La configuracion del
MLC que se utiliza para el presente trabajo fue disenada para rolar planchones de acero al
carbon templado (0.07 % a 0.38 %C) de 20.32 a 22.86 centimetros de espesor y de 9.75 a 11.89
metros de longitud, con un indice de produccion de 3.7 millones de toneladas por ano (Figura

1.1).

2.2. Antecedentes sistemas difusos y caja Gris

En la actualidad algunos investigadores han optado por la utilizacién de algunas técnicas de
Inteligencia Artificial como Sistemas de Inferencia Difusa (FIS del inglés “Fuzzy Inference Sys-
tem”), Redes Neuronales Artificiales (ANN del inglés “Artificial Neural Networks”) y Algoritmos
genéticos (GA del ingles “Genetic Algorithms”) para aplicarlos en la industria a problemas de
estimacion y prediccion de variables. Este tipo de técnicas son muy utiles por su capacidad
de aprendizaje y adaptacion. También ofrecen la ventaja de aproximar relaciones no lineales
sin tener conocimiento total del proceso y tienen la capacidad de prediccion bajo diversas con-
diciones de funcionamiento, asi como adaptacion y aprendizaje [4-6]. Por lo tanto, tienen la

capacidad de prediccion bajo una diversidad de condiciones de funcionamiento

Uno de los primeros trabajos realizados en laminacion en caliente se presentan en [7]. Un
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sistema de inferencia difuso fue desarrollado para compensar el error de espesor basado en
el error de prediccion de la fuerza en dos secciones intermedias en el molino acabador. La
configuracion del molino acabador se lleva a cabo por los métodos convencionales. Un sistema
que integra la experiencia del operador y un FIS para configurar espacios y las velocidades en el
molino acabador es presentado por Watanabe y otros en [5|. Varios sistemas basados en ANN
para la estimacion de variables del molino acabador, como la fuerza, temperatura entre rodillos,

y la configuracion completa se han propuesto en [4, 6, 8-11].

Mohanti y otros realizaron un modelo de la relaciéon de propiedades mecénicas e intersticiales
libres de la cinta de acero, como una funcion de la composiciéon quimica y los pardmetros de

recalentamiento en laminacion en frio utilizando ANNs [12].

En [13] una operacion de laminacion es optimizada con un GA multiobjetivo con dos fun-
ciones objetivo. En [14] es presentado una red neuronal adaptada por un GA multiobjetivo
para analizar y depurar el laminado en caliente de la placa de acero en términos de rendimiento
y la tension de traccion. Chakraborti y otros [15] realizan una optimizacion de operacion real
de laminacion en TATA steel siendo esto con un nuevo GA multiobjetivo para minimizar el

rendimiento y la resistencia a la traccion y variaciones de ancho.

Méndez y otros [16] han propuesto prediccion de temperatura en la punta de la barra en
un molino de laminacion en caliente mediante un FIS tipo 2 con aprendizaje hibrido. Min-You
[17] ha propuesto la prediccion de propiedad del material usando redes neuronales difusas, que
incluye la autogeneracion del modelo inicial difuso, seleccion de datos significativos, la validacion
de la particion, y la optimizacion de los parametros. Mahfouf y otros [18] presentan el uso de
técnicas de neuro difusas para el modelado y la optimizacion de las propiedades mecénicas de

los aceros de aleaciéon en el tratamiento térmico y la laminacion en caliente.
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Uno de los enfoques propuestos en la literatura para la estimacion de variables son los deno-
minados Metodologias de Caja Gris (también llamados sistemas hibrido o modelos semifisicos).
Basicamente, un sistema de Caja Gris se compone de dos sistemas de diferente naturaleza. El
primero es por lo general un modelo fisico basado de una representaciéon fenomenologica del
proceso, en este trabajo el modelo fisico utilizado en la planta es considerado. El segundo sis-
tema se basa en una técnica diferente, tal como la inteligencia artificial; el modelado con Caja
Gris, se describira mas adelante. En [19] se presenta una revision de modelos de Cajas Grises y
sus aplicaciones industriales, justifica su uso en la gran demanda que existe en los modelos de
predicciéon de la produccion de material con una mayor precision y una gama mas amplia de

condiciones.

En la industria, en general, principalmente se utilizan para la estimacioén de variables mo-
delos de Caja Gris basadas en redes neuronales. Anderson y otros [20] proponen el uso de un
modelo de Caja Gris en un sistema de aguas residuales en una planta danesa. Modelos de
Caja Gris también se han propuesto en la sintesis de la fase liquida del proceso de metanol,
que explota el conocimiento a priori disponible e informaciéon experimental, que puede superar
considerablemente un enfoque puramente analitico [21]. Los modelos de Caja Gris también se
han utilizado para modelar la tasa de crecimiento de cristales de sacarosa [22|. Rooke y otros
|23| presentaron un modelo de Caja Gris en el proceso de retencion en la fabricacion de papel
utilizando ANN, en conjunto con algunas ecuaciones fisicas para describir las concentraciones

habituales de la caja de alimentacion y del agua estancada (aguas blancas).

Una aplicacion de un modelo basada en Caja Gris difusa puede encontrarse en [24], donde
se propone un modelo de estrés por friccion neuro-difuso basado en Caja Gris utilizado para

modelar el procesamiento termomecanico de una aleaciéon de aluminio-magnesio.

Aplicaciones de los modelos Caja Gris basadas en ANN también se han encontrado en la

industria sidertrgica. Hodgson y otros [25] proponen la prediccion de la fuerza en laminacion en
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caliente de aceros con un modelo de red neuronal fenomenologica y artificial integrado. Schlang
y otros [26] aportan sobre el desarrollo actual y futuro del calculo neuronal en el procesamiento

de acero, incluidos los modelos neuronales basados en Caja Gris.

Geerdes W. desarroll6 una estructura de conexion en paralelo y dos en serie de modelos
de Caja Gris para la prediccion de la temperatura en un molino de laminacién en caliente
[27]. Torres y otros [28, 29| presentan los resultados experimentales de los modelos de Caja
Gris basados en ANNs desarrolladas para la estimacion de la temperatura de entrada a la
caja de descascarado en un molino de laminacion en caliente. En [30, 31| Jose A. Barrios
y otros implementan sistemas de inferencia difusa y modelos basados en caja gris difusos, se
aplicaron sistemas Mandani y Sugeno sin aprendizaje, donde el sistema sugeno presentd mejores
resultados, y ambos fueron mejores que el modelo fisico de planta, los sistemas neuro-difusos

adaptivos y los modelos basados en Caja Gris difusos, resultaron mejor que el modelo fisico.

Jose A. Barrios y otros [32| desarrollaron sistemas basados en logica difusa, incluyendo los
modelos basados en caja gris difusos, estos son aplicados para estimar la temperatura de entrada
a la caja de descascarado, dada su importancia, y su rendimiento se compara con la del modelo
fisico utilizado en la planta. Seis sistemas difusos y seis modelos basados en caja gris difusos de
el tipo de sistema de inferencia Mamdani, Sugeno y neuro-difusos adaptativos, estin disenados
para dos conjuntos diferentes de reglas, y son evaluados con datos experimentales. Otro trabajo
de investigacion realizado por Barrios y otros [33] utilizan varias redes neuronales, modelos de
caja grises basados ANNSs, sistemas de inferencia difusa y modelos de caja gris basados en logica

difusa, para estimar la temperatura de entrada a la caja de descascarado.

En [16] Mendez y otros, utilizan las entradas del modelo fisico, para la estimaciéon de la
temperatura a la entrada de la caja de descascarado, es la temperatura superficial medida a
la salida del molino desbastador (RM), y el tiempo de traslado del planchon de acero desde la

salida del RM hasta la entrada del descascarado secundario (SB). Como resultado el modelo
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estima la temperatura a la entrada del SB.

2.3. Antecedentes Algoritmos de agrupamiento

Un sistema de inferencia difusa esta compuesto por las entradas, la base de reglas, una etapa
de agregacion, defuzificacion y la salida [34]. En el caso de la aplicacion a laminacion en caliente
[16] y [30] entre otros, la base de reglas se realiza mediante conocimiento empirico y experto de
personal de planta. En [16, 28-33, 35|, se utilizan las entradas de temperatura y tiempo para
los sistemas de estimacion de temperatura a la entrada de la caja del SB, la base de reglas ahi
establecidas es mediante conocimiento empirico y personal experto de planta. En este trabajo
se realizaron simulaciones con sistemas con base de regla de 9 y 25. Para los sistemas de 9
reglas no existe gran complicacién para establecerlas, en cambio cuando se trata de establecer
un mayor ntimero de reglas como en el caso de 25, resulta ser mas complicado debido a que
el nimero de combinaciones de entradas-salidas aumenta, por otro lado un nimero de reglas
muy grande implica consumo de recursos de computacion, asi que es deseable usar el menor
ntimero de reglas posible. Para tratar de solucionar este problema existen algunos métodos de
extraccion de las reglas difusas basados en datos. La derivacion de la reglas difusas basado
en datos podria contribuir a que la primera estimacion de la temperatura a la entrada de la
caja de descascarado presente un error menor y reducir el efecto sobre la estimacion de los
demas castillos del molino, ademas de optimizar el nimero de reglas y por lo tanto el esfuerzo
computacional. En este trabajo se utiliza un método de extraccion de reglas basado en datos, y
se utilizan niimeros de reglas fijos que son de 9 y 25 para distintos sistemas, con la finalidad de
realizar comparaciones con trabajos anteriores [30]. Algunos autores proponen clasificacion de
patrones de los cuales algunos son realizados mediante redes neuronales [36-40] y otros mediante
Algoritmo Difuso “CMeans” [41-44]. Aunque también existen autores que realizan la extraccion

de reglas difusas directo de los datos utilizando “Fuzzy Inductive Reasoning” (razonamiento



15

inductivo difuso) tales como en [45-50] y también utilizando GA como en [51-56].

Mediante la revision bibliografica efectuada se observo que la metodologia basada en clasi-
ficacion de patrones resulta ser méas viable para la resolucién del problema en cuestién, debido
a que en los datos que se utilizan existen diferentes productos, y estos datos al pertenecer al
mismo producto se agrupan. Por lo tanto como objetivo general se propone en este trabajo
establecer reglas difusas basadas en los datos, mediante los métodos existentes, modificandolos

para los datos de la aplicacion en la estimacion dentro del molino.

2.4. Antecedentes Sistema Mamdani con adaptacion (Neu-
ro difuso)

El sistema difuso Sugeno con adaptacion es cominmente conocido con el nombre de ANFIS
(Adaptative Neuro Fuzzy Inference System). Este tipo de sistema adaptativo esta disponible
en distintas como por ejemplo Matlab. Existen autores [57, 58] que han trabajado con siste-
mas difusos Mamdani con adaptacion. Aunque los sistemas difusos del tipo Takagi-Sugeno se
pueden tratar computacionalmente de manera eficiente y son favorables al analisis matematico,
los modelos difuso tipo Mamdani son intuitivos, proporcionan la flexibilidad heuristica y han
recibido la aceptacion extensa en los medios industriales y estan bien adaptados en términos

de interacciones con los seres humanos [57].

En trabajos anteriores se han aplicado FIS y Cajas Grises Difusas basadas en ANFIS para
la estimacion de temperatura |30, 31]. Existe el interés de realizar un sistema Mamdani con
adaptaciéon para la estimacion de temperatura, utilizar este tipo de sistemas se fundamenta en
que en la literatura es reconocido como un algoritmos méas poderoso que ANFIS. De un sistema
ANFIS se obtienen salidas lineales, en cambio a la salida de un sistema Mamdani adaptativo se

puede obtener una relacion difusa que permita aproximar una funcion no lineal. Se menciona
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ademaés que este sistema no es de uso comun, por lo que no se han encontrado aplicaciones en
laminacién de acero en caliente, esto es debido a que como se mencion6 no existe ningin sistema
implementado (dado que es mas complejo que el Takagi-Sugeno) en algin software comercial,

y es necesario desarrollarlo.

2.5. Antecedentes Sistema Difusos tipo-2

Los conjuntos de los sistemas difusos tipo-2 pueden ser utilizados en situaciones donde
existe incertidumbre sobre los mismos grados de pertenencia. Cuando no se puede determinar
la pertenencia de un elemento en un conjunto como 0 6 1, se utilizan conjuntos difusos del tipo-
1. Del mismo modo, cuando la situacion es tan difusa que tenemos problemas para determinar
el grado de pertenencia incluso en un niimero crisp entre [0,1], se utilizan conjuntos difusos de

tipo-2 [59).

Gerardo M. Mendez y otros |16, 35|, presentan una nueva metodologia de aprendizaje basado
en un algoritmo hibrido para un sistemas de logica difusa Mamdani tipo-2. Utilizando pares de
datos de entrada y salida en el paso anterior del proceso de formacion, el intervalo de salida de
sistemas de logica difusa tipo-2 no singleton tipo-1 es calculado y los pardmetros del consecuente
son estimados por el método recursivo de minimos cuadrados (RLS). En el pase hacia atras,
el error se propaga hacia atras, y los pardmetros del antecedente se estiman por el método de
retropropagacion (BP). La metodologia con retropropagacion existe solamente ya por lo que
el aprendizaje con sistema hibrido se propone y se utiliza para construir un sistemas de logica
difusa mamdani tipo-2 capaz de aproximar el comportamiento de la temperatura de la cinta de
acero, en un molino de laminacion en caliente (HSM) en la zona de entrada del molino acabador
(SB). Los resultados comparativos muestran el rendimiento del método de aprendizaje hibrido
(RLS-BP) comparado contra el de aprendizaje solo con BP, este mismo enfoque fue aplicado

para sistemas difusos TSK en [35].
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2.5.1. Resumen y conclusiones

Algunas técnicas de Inteligencia Artificial como FIS, ANN y GAs se han utilizado en la
industria en problemas de estimacion y prediccion de variables. Este tipo de técnicas son muy
utiles por su capacidad de aprendizaje y adaptacion. También ofrecen la ventaja de aproximar
relaciones no lineales sin tener conocimiento total del proceso y tienen la capacidad de prediccion

bajo diversas condiciones de funcionamiento, asi como adaptacion y aprendizaje.

Como puede verse a partir de la revisiéon anterior, los modelos difusos y los basados en
Caja Gris difusos se han utilizado en la industria y en estimaciéon de la temperatura en un
molino de laminacion en caliente. A diferencia de estos trabajos el objetivo que se pretende en
esta investigacion es el de mejorar la estimacion de la temperatura de la punta con el diseno
de las reglas basadas en datos reales, con la obtencién de grupos de estos datos, ademés de
analizar, evaluar y comparar con sistemas de logica difusa. Esto se realiza para la estimacion de
temperatura en la punta de la barra a la entrada de la caja de descascarado dada la importancia
de esta variable en el calculo del sistema de control inicial. Utilizando agrupamiento de datos
varios FIS y modelos de Caja Gris difusos seran disenados y evaluados. Los rendimientos de
estos sistemas se compararan con la del modelo fisico con compensaciéon proporcional integral
utilizado en planta como se muestra en la Figura 1.2. La razon principal del estudio de los
modelos de Caja Gris en este trabajo es que tienen la ventaja de mantener un modelo basado
en el conocimiento fisico dentro de su estructura, que es importante para la ingenieria de
procesos y permite una etapa de puesta en marcha mas segura. Ademaés se utilizaran sistemas
difusos tipo 2 y sistemas mandani con adaptacion para realizar la estimacion dentro del molino
como se ha mencionado anteriormente, y asi realizar un estudio similar al los demas sistemas,

para poder compararlos en condiciones parecidas.



Capitulo 3

LOGICA DIFUSA (“FUZZY LOGIC”)

El término Légica Difusa (“Fuzzy Logic”) puede interpretarse como un superconjunto
de la tradicional logica booleana [60]|, que ha sido extendida para manejar el concepto de
“parcialmente verdadero” (valores de verdad entre “absolutamente verdadero” y “absolutamente
falso”). Fue presentada por Lotfi Zadeh de Universidad de California en Berkeley en los anos 60,
como un medio para modelar la incertidumbre del lenguaje natural. Segiin Zadeh, no deberia
considerarse a la teoria difusa como una simple teoria, sino que se deberia considerar el proceso
de fuzificacion (del inglés fuzzification) como una metodologia para generalizar cualquier teoria
desde su version ordinaria (discreta) a una nueva version continua (difusa). Asi puede hablarse
de “célculo difuso”, “ecuaciones diferenciales difusas”, “autématas difusos”, “sistemas dinamicos
difusos”; etc. Del mismo modo que se verifica una estrecha relacion entre la logica booleana y

el concepto de subconjunto, asi también se cumple una relacion similar entre la logica difusa y

la teoria de conjuntos difusos [61].

La logica difusa ha cobrado gran fama por la variedad de sus aplicaciones, las cuales van
desde el control de complejos procesos industriales, hasta el diseno de dispositivos artificiales de
deduccién automatica, pasando por la construccion de artefactos electronicos de uso doméstico

y de entretenimiento, asi como también de sistemas de diagnostico. De hecho, desde hace ya
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al menos década y media, la expedicion de patentes industriales de mecanismos basados en la
logica difusa tiene un crecimiento sumamente rapido en todas las naciones industrializadas del

orbe [61].

Logica difusa, es esencialmente una logica multivaluada que se extiende a la logica clasica.
Sin embargo, la logica difusa va maéas all4, porque no sélo considera que existe una infinidad
de valores semanticos entre “verdadero” y “falso”, sino que también tiene en cuenta que esos
mismos valores de verdad son imprecisos. Estas tultimas imponen a sus enunciados tnicamente
valores falso o verdadero. Bien que éstas han modelado satisfactoriamente una gran parte del
razonamiento “natural”’, es cierto que el razonamiento humano utiliza valores de verdad que
no necesariamente son “deterministas”. La logica difusa procura crear aproximaciones mate-
maticas en la resoluciéon de ciertos tipos de problemas. Pretende producir resultados exactos
a partir de datos imprecisos, por lo cual es particularmente tutil en aplicaciones electronicas
o computacionales. El adjetivo “difuso” aplicado a ellas se debe a que los valores de verdad
no deterministas utilizados en ellas tienen, por lo general, una connotacién de incertidumbre.
En determinadas &reas de conocimiento, a los enunciados se les asocia valores de verdad que
son grados de veracidad o falsedad. El objetivo de todo sistema de logica difusa es describir los
grados de veracidad de los enunciados de salida en términos de los de entrada. Algunos sistemas
son capaces de refinar los grados de veracidad de los enunciados de salida conforme se refinan
los de entrada. Por estas propiedades es que ciertos sistemas de logica difusa aparentan una
labor de aprendizaje, y son excelentes mecanismos de control de procesos. Desde el punto de
vista tecnologico, la logica difusa se encuadra en el area de Inteligencia Artificial y han dado
origen a sistemas expertos de tipo difuso y a sistemas de control automaético [61, 62]. Para mas

detalles de los conceptos y definiciones pueden ser consultados con mayor detalle en [34, 62].
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3.1. Logica difusa tipo-2

En esta seccion se introduce una area relativamente nueva en la légica difusa, que se lla-
ma Logica difusa tipo 2 (“Type-2 Fuzzy Logic”). Basicamente, un conjunto difuso de tipo 2
es un conjunto en el que también tenemos la incertidumbre sobre la funcién de pertenencia.
Por supuesto, los sistemas difusos tipo-2 consisten de reglas difusas IF-THEN, que contienen
conjuntos difusos de tipo-2. Podemos decir que los sistemas difusos tipo-2 es una generaliza-
cion de la logica difusa convencional (tipo-1) en el sentido de que la incertidumbre no solo se
limita a las variables lingiiisticas, si no también esti presente en la definicién de las funciones

de pertenencia.

Los Sistemas de Logica Difusa estdn compuestos por reglas. Normalmente, el conocimiento
que se utiliza para construir estas reglas es incierto. Esta incertidumbre conduce a reglas cuyos
antecedentes o consecuentes son inciertos, lo que se traduce en incertidumbre en las funciones
de pertenencia de los antecedentes o consecuentes [63]|. Los sistemas difusos tipo-1 (como los
que se vieron a inicios de este capitulo), cuyos funciones de pertenencia son conjuntos difusos
tipo-1, son incapaces de manejar directamente estas incertidumbres. En esta secciéon se describe
sistemas difusos tipo-2, en el que el antecedente o funciones de pertenencia del consecuente son
conjuntos difusos tipo-2. Estos conjuntos son conjuntos difusos en donde los propios grados de
pertenencia son conjuntos difusos tipo-1, que son muy ttiles en circunstancias en las que es

dificil determinar con exactitud una funcion de pertenencia para un conjunto difuso.

La logica difusa original, fundado por Lotfi Zadeh, ha estado alrededor de mas de 30 anos,
y sin embargo es incapaz de manejar las incertidumbres [64]. Tomando en cuenta que la logica
difusa original (logica difusa tipo-1) tiene esta implicacion es paradojico ya que la palabra
“Difusa” tiene la connotacion de incertidumbre. La logica difusa ampliada (l6gica difusa tipo-2)

es capaz de manejar la incertidumbre, ya que puede modelar y reducir al minimo sus efectos.
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En esta seccion se introducira los conceptos bésicos de conjuntos difusos tipo-2, y razonamiento
difuso tipo-2. Después se presentard y compararé los diferentes tipos de sistemas de inferencia
difusa que se han empleado en diversas aplicaciones. Mas adelante se presentara la aplicacion

de sistemas de légica difusa tipo-2 y la comparaciéon con los sistemas difusos tipo-1.

3.1.1. Conjuntos Difusos Tipo-2

El concepto de un conjunto difuso tipo-2, fue introducido por Zadeh (1975) como una
extension del concepto de un conjunto difuso ordinario (en adelante denominado “conjunto
difuso tipo-1”). Un conjunto difuso tipo-2 se caracteriza por una funcion de pertenencia difusa, es
decir, el grado de pertenencia para cada elemento de este conjunto es un conjunto difuso en [0,1],
a diferencia de un conjunto difuso tipo-1, donde el grado de pertenencia es un ntimero nitido
(crisp) en [0,1]. Tales conjuntos pueden ser utilizados en situaciones donde existe incertidumbre
sobre los mismos grados de pertenencia, por ejemplo, una incertidumbre en la forma de la
funcion de pertenencia o en algunos de sus pardmetros. Considere la posibilidad de la transicion
de conjuntos ordinarios a los conjuntos difusos. Cuando no se puede determinar la membresia
de un elemento en un conjunto como 0 6 1, se utilizan conjuntos difusos del tipo-1. Del mismo
modo, cuando la situacion es tan difusa que se tienen problemas para determinar el grado de

pertenencia incluso en un niimero crisp entre [0,1|, se utilizan conjuntos difusos de tipo 2.

Esto no implica que se tienen que tener situaciones extremadamente difusos para usar con-
juntos difusos tipo-2. Hay muchos problemas en el mundo real en el que no podemos determinar
la forma exacta de las funciones de pertenencia, por ejemplo, en la prediccion de series de tiempo
a causa del ruido en los datos. Otra forma de ver esto es considerar los conjuntos difusos tipo-1
como una aproximacién de primer orden para la incertidumbre en el mundo real. Entonces
los conjuntos difusos tipo-2 se puede considerar como una aproximacion de segundo orden. Es

posible considerar conjuntos difusos de tipos mas altos, pero la complejidad del sistema difuso
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aumenta muy rapidamente. Por esta razon, solo se consideran brevemente conjuntos difusos

tipo-2. A continuacién se presentaran tres casos comunes de conjuntos difusos tipo-2.

Caso 3.1. Se considera el caso de un conjunto difuso caracterizado por una funcion de per-
tenencia Gaussiana media m y una desviacion estandar que puede tomar valores en [o7, 03], es

decir,

p(z) =exp { —1pl(x —m)/o)’}; o€ or, 09 (3.1.1)

Correspondiente a cada valor de o, se obtiene una curva de composicion diferente (ver Figura
3.1). Por lo tanto, el grado de pertenencia de cualquier x determinado (excepto x = m) puede
tomar cualquiera de los nimeros de los posibles valores dependiendo del valor de o, es decir,
el grado de pertenencia no es un nimero crisp, es un conjunto difuso. La Figura 3.1 muestra
el dominio del conjunto difuso asociado con z = 0.7, sin embargo, la funcién de pertenencia

asociado con este conjunto difuso no se muestra en la figura.

Gaussiana Tipo-2

Grados de Membresia

Figura 3.1: Un conjunto difuso tipo-2 que representa un conjunto difuso tipo-1 con una desvia-

cion estandar con incertidumbre.

Caso 3.2. Se considera el caso de un conjunto difuso con una funcién de pertenencia gaussiana

que tiene una desviacion estandar o fija, pero una media incierta, tomando valores en [my, ms),
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es decir,

p(x) = exp { —1h[(z — m)/a]2} ; m € [my, ms (3.1.2)

Una vez mas, u(x) es un conjunto difuso. La figura 3.2 muestra un ejemplo de un conjunto

como este. La media es incierta en el intervalo [0.4 0.6].

Caso 3.3. Se considera un conjunto difuso tipo-1 caracterizado por una funcién de pertenencia
Gaussiana (media M y desviacion estandar o,), lo que da una pertenencia crisp m(x) para cada

entrada z € X, donde

m(z) = exp { —1o[(z — M)/Ul.}z} (3.1.3)

Esto se muestra en la Figura 3.3. Imaginando que esta pertenencia de x es un conjunto
difuso. Se le llamara a los elementos del dominio de este conjunto “pertenencias primarias”
de z (denotado por p;) y los grados de pertenencia de estas pertenencias primarias “perte-
nencias secundarias” de z denotado por pus(z, i1). Por lo tanto, para un z fijo, se obtiene un
conjunto difuso de tipo-1 cuyo dominio de elementos son pertenencias primarias de z y cuyos
correspondientes grados de pertenencia son pertenencias secundarios de x. Si asumimos que
las pertenencias secundarias siguen una funciéon gaussiana con media m(x) y una desviacion
estandar p,,, como en la Figura 3.3, se puede describir la funciéon de pertenencia secundaria

para cada x como

pa(, 1) = € = el(pd — (@) /o) (3.1.4)

donde p; € [0,1] y m es como en la ecuacion 3.1.3.
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Gaussiana Tipo-2
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Figura 3.2: Un conjunto difuso tipo-2 que representa conjunto difuso tipo-1 con media incierta.

La media es incierta en el intervalo de [0.4 0.6].

3.1.2. Definiciones béasicas

Se pueden definir formalmente dos clases de conjuntos tipo-2 de la siguiente manera.

Definicion: 3.1. Gaussiana tipo 2.

Un conjunto difuso gaussiano tipo-2 es aquél en el que el grado de pertenencia de cada punto
de dominio es un conjunto gaussiano tipo-1 contenido en [0,1]. El caso 3.1 muestra un ejemplo
de un conjunto difuso tipo gaussiano-2. Otra forma de ver de la funciones de pertenencia tipo
2 es de una forma tridimensional, en la que se puede apreciar mejor la idea de difusidad tipo-
2. En la figura 3.4 tenemos una vista tridimensional de una funcion de pertenencia de tipo-2

Gaussiana.
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Grado de membresia
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Figura 3.3: Un conjunto difuso tipo-2 en el que el grado de pertenencia de todos los puntos de

dominio es un conjunto Gaussiano tipo-1.

Conjunto difuso Tipo-2 en 3D

Figura 3.4: Vista tridimensional de una funcién de pertenencia tipo-2.

Definicion: 3.2. Intervalo de tipo-2. Un conjunto difuso de intervalo tipo-2 es aquél en el
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que el grado de pertenencia de cada punto de dominio es un conjunto crisp cuyo dominio es un
intervalo contenido entre [0,1]. En el Caso 3.1 se muestra un ejemplo de intervalo de conjunto

difuso tipo-2.

Definicion: 3.3. Huella de incertidumbre.

La incertidumbre en las pertenencias principales de un conjunto de difuso tipo-2, A, consiste
en una region limitada que llamamos la “huella de la incertidumbre” (FOU por sus siglas
en ingles, footprint of uncertainty). Mateméaticamente, es la union de todas las funciones de
pertenencia primaria [64]. Se muestra en la figura 3.5 la huella de incertidumbre para una funcion
de pertenencia gaussiana tipo-2. Esta huella de incertidumbre se puede obtener mediante la

proyeccion en dos dimensiones de la funcion de pertenencia gaussiana tipo-2.

; Huella de |ncemdumbre (FOU)

/\ -

0.8} f \
07h / \
iy \
0.6} / /, \\
05} [/ M

04l ;"If/j \I\:"uH
0.3 [/
/ \%

2?‘// \

Figura 3.5: Huella de la incertidumbre de un ejemplo de un funcién Gaussiana tipo-2.

Definicion: 3.4. Funciones de pertenencia superior e inferior.
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Una “funciéon de pertenencia superior” y una “funciéon de pertenencia inferior” son dos fun-

ciones de pertenencia tipo-1 que son los limites para la FOU de un conjunto difuso tipo-2 A.

La funcion de pertenencia superior se asocia con el limite superior del FOU (A). La funcion de

pertenencia inferior se asocia con el limite inferior de FOU (A).

A continuacién se presentan los conceptos de funciones de pertenencia inferior y superior,

asi como la huella de incertidumbre en el caso siguiente.

Caso 3.4. Para una funcion de pertenencia primaria Gaussiana con una desviacion estandar

incierta (Figura 3.1), la funcién de pertenencia superior es:

superior(FOU(A) = N(m, oy, x) (3.1.5)

y la funcién de pertenencia inferior es

inferior(FOU(A) = N(m,oy,x) (3.1.6)

3.1.3. Operaciones de Conjuntos Difusos Tipo-2

En esta seccién se describen las operaciones tedricas de conjuntos difusos tipo-2, y esta
enfocada al caso de los conjuntos difusos de tipo-2 Ai(i =1,...,7), cuya funcion de pertenencia
secundaria son conjuntos difusos tipo-1. Para calcular la unién, interseccion y complemento de
conjuntos difusos tipo-2, se tiene que ampliar las operaciones binarias de minimo (o producto)
y maximo (o suma) y la operacion unitaria de negacion, desde los niimeros crisp para conjuntos
difusos tipo-1, porque en cada x, iz, (x,u) es una funcion (a diferencia del caso de tipo 1,
donde g4 (z) es un nimero crisp). La herramienta para calcular la union, la interseccion y

complemento de conjuntos difusos tipo-2 es la extension del principio Zadeh (Zadeh, 1975).

Considerando dos conjuntos difusos tipo-2 A; y A,, esto es
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A= [ ) (3.1.7)

&:/mmm: (3.1.8)

Definicion: 3.5. Unién de conjuntos difusos tipo-2.

La union de A; y A, es otro conjunto difuso tipo-2. Formalmente, se tiene la siguiente

expresion

Avh= [ i) (3.19)
rxeX

Se puede explicar la ecuacion 3.1.9 por la operacion de “union” [64]. Basicamente, la union
entre dos funciones de pertenencia secundaria debe realizarse entre todos los pares posibles de
pertenencias primarias. Si mas de una combinaciéon de pares da el mismo punto, en la union
mantenemos el uno con maximo grado de pertenencia. A continuacién se considera un ejemplo
sencillo para ilustrar la operacion de unién. En la Figura 3.6 se representa dos funciones de

pertenencia de tipo-2 Gaussianas, y la unién se muestra en la Figura 3.7.
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Figura 3.6: Dos ejemplos de funciones de pertenencia tipo-2 gaussianas.

Union de dos intervalos en un conjunto difuso Tipo-2
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Figura 3.7: Union de las dos funciones de pertenencia gaussianas.
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Definicion: 3.6. Interseccién de conjuntos difusos tipo-2.

La interseccion de A; y A, es otro conjunto difuso tipo-2. Mas formalmente, tenemos la

siguiente expresion

A= [ insle)/s (3.1.10)
reX

Se ilustra la intersecciéon de dos funciones de pertenencia tipo-2 gaussianas en la Figura
3.8. Podemos explicar la ecuacion 3.1.10 por la operacion de “conjuncion” |64]. Basicamente, la
interseccion entre dos funciones de pertenencia secundaria debe realizarse entre todos los pares
posibles de pertenencias primarias. Si mas de una combinaciéon de pares da el mismo punto,

entonces en la interseccion mantenemos el uno con el maximo grado de pertenencia.

Interseccion de dos intervalos en un conjunto difuso Tipo-2

T T T T
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0.1} // ‘:33\_\ 1

Figura 3.8: Interseccion de dos funciones de pertenencia gaussianas.

Definicion: 3.7. Complemento de un conjunto difuso de tipo-2.

El complemento del conjunto A es otro conjunto difuso de tipo-2. Mas formalmente tenemos
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A':/,u;l,l(x)/x (3.1.11)

donde la comilla denota complemento en la ecuacion anterior. En esta ecuaciéon p 5, es una
funcion de pertenencia secundaria, es decir, cada valor de = p 4, es una funcion (a diferencia

de la tipo-1 que para cada valor de x, f14, es un valor puntual).

3.1.4. Sistemas Difusos Tipo-2

Los fundamentos de la l6gica difusa no cambian de conjuntos difusos tipo-1 a tipo-2 , y en
general, no va a cambiar para cualquier tipo-n [63]. Un mayor tipo de nimero solo indica un
mayor “grado de difusidad”. Dado que un tipo superior cambia la naturaleza de las funciones
de pertenencia, las operaciones que dependen de las funciones de pertenencia cambian, sin
embargo, los principios bésicos de la légica difusa son independientes de la naturaleza de las
funciones de pertenencia y, por tanto, no cambian. Reglas de inferencia como Modus ponens

Generalizada o Modus Tollens generalizados se siguen aplicando.

La estructura de las reglas difusas tipo-2 es el mismo que para el tipo-1 esto debido a la
distincion entre el tipo-2 y tipo-1 se asocia con la naturaleza de las funciones de pertenencia. Por
lo tanto, la tnica diferencia es que ahora algunos o todos los conjuntos implicados en las reglas
son de tipo-2. En un sistema difuso tipo-1, donde los conjuntos de salida son conjuntos difusos
tipo-1, realiza defuzificacion con el fin de obtener un ntmero, que representa los conjuntos
combinados de salida. En el caso de tipo-2, los conjuntos de salida son de tipo-2, por lo que
tenemos que utilizar versiones extendidas de los métodos de defuzificacion tipo-1. Dado que
la defuzificaciéon tipo-1 da un nimero crisp en la salida del sistema difuso, la operaciéon de
defuzificacion extendida en el caso de tipo-2 da un conjunto difuso tipo-1 en la salida. Dado

que esta operacion nos lleva desde los conjuntos de salida tipo-2 de los sistemas difusos a un
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conjunto tipo-1, se puede llamar a esta operacion “reduccion de tipo” (type-reduction) y llamar
al conjunto difuso tipo-1 asi obtenido un “conjunto de tipo reducido”. El conjunto difuso de
tipo reducido puede ser entonces defuzificado para obtener un tnico niimero crisp, sin embargo,
en muchas aplicaciones, el conjunto de tipo reducido puede ser mas importante que un solo

nimero crisp.

Los conjuntos de tipo-2 se puede utilizar para transmitir las incertidumbres en funciones de
pertenencia de conjuntos difusos tipo-1 , debido a la dependencia de las funciones de pertenencia
en informacion disponibles lingiiistica y numérica. La informacion lingiiistica (por ejemplo,
reglas de expertos), en general, no da ninguna informacion acerca de la forma de las funciones
de pertenencia. Cuando las funciones de pertenencia se determina o sintoniza a partir de datos
numéricos, la incertidumbre de los datos numéricos, ejemplo ruido, se traduce en incertidumbre
en la funcion de pertenencia. En todos estos casos, la informacion disponible acerca de la

incertidumbre lingiiistica numérica se puede incorporar en el marco de tipo-2.

3.1.5. Sistemas de légica difusa Singleton Tipo-2

En esta seccion se analiza la estructura de un Sistemas difuso tipo-2, o “Fuzzy Logic System”
(FLS), que es un sistema que tiene en cuenta las incertidumbres sobre los antecedentes o
consecuentes en las reglas, pero no tiene en cuenta de forma explicita las incertidumbres de
medicion de entrada. Mas complicado (pero mas versatil) los FLSs no-singleton tipo-2 que

representan los dos tipos de incertidumbres se discuten mas adelante.

En la Figura 3.9 se muestra un FLS tipo-2 general. Como fue visto un FLS tipo-2 es muy
similar al tipo FLS-1, siendo la principal diferencia estructural que el bloque defuzificador de
un FLS tipo-1 se sustituye por el bloque de procesamiento de salida de FLS tipo-2. Este bloque

consiste en una ‘reducciéon de tipo” seguida de la defuzificacion.
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Figura 3.9: Sistema de logica difusa tipo-2.

Durante el desarrollo de un FLS tipo-2, se supone que todos los conjuntos de reglas an-

tecedentes y consecuentes son de tipo-2, sin embargo, esto no tiene que ser necesariamente el

caso en la practica. Todos los resultados son validos, siempre y cuando s6lo un conjunto es de

tipo 2. Esto significa que un FLS es de tipo-2, siempre y cuando cualquiera de sus conjuntos

antecedente o consecuentes sean de tipo-2.

En el caso del tipo-1, generalmente tenemos reglas difusas I[F-THEN de la forma

R :sizies AL y. .. Tp 18 Aé, entonces y es Y

I=1,....M (3.1.12)

Como se mencion6 anteriormente, la distincion entre el tipo-1 y de tipo-2 se asocia con la

naturaleza de las funciones de pertenencia, que no es importante cuando se forman las reglas.

La estructura de las reglas sigue siendo exactamente la misma en el caso de tipo-2, pero ahora

algunos o la totalidad de los conjuntos implicados son de tipo-2.

Considere un FLS tipo-2 que tienen r entradas z1 € X, ...

, rr € X, y una salida y € Y.
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Como en el caso del tipo-1, se puede suponer que hay M reglas, pero, en el caso de tipo-2 la

regla [-sima tiene la forma:

R :sizies A y... x,is Aé, entonces y es Y l=1,....M (3.1.13)

Esta regla representa una relacion difusa tipo-2 entre el espacio de entrada X1 x ... x X,
y el espacio de la salida Y, del sistema difuso tipo-2. En un FLS tipo-1 el motor de inferencia
combina reglas y le da una asignaciéon o mapeo desde los conjuntos difusos de entrada tipo-1
a los conjuntos difusos de salida de tipo-1. La t-norma combina Miltiples antecedentes en las
reglas. Los grados de pertenencia en los conjuntos de entrada se combinan con aquellos en los
conjuntos de salida utilizando composicion. Se pueden combinar multiples reglas usando la t-
conorma o durante la defuzificaciéon mediante la suma ponderada. En el caso de tipo-2 el proceso
de inferencia es muy similar. El motor de inferencia combina reglas y le da una asignacion o
mapeo desde los conjuntos difusos de entrada tipo-2 a los conjuntos difusos de salida de tipo-2.
Para hacer esto se necesita calcular uniones e intersecciones de conjuntos difusos tipo-2 , asi

como las composiciones de relaciones tipo-2.

En los sistemas difusos tipo-2 (Figura 3.9), como en el sistema difuso tipo-1, las entradas
crisp son primero fuzificadas en conjuntos difusos de entrada que a continuacién activan el
bloque de inferencia, que en el caso presente se relaciona con conjuntos difusos tipo-2. En
esta seccidn, se describe la fuzificacion singleton y el efecto de tal fuzificacién en el motor de
inferencia. El “fuzificador” mapea un punto crisp = (z1,...,2,)7 € X; X X5... x X, = X en

un conjunto difuso tipo-2 A, en X.

La salida tipo-2 del motor de inferencia (Figura 3.9) se debe procesar por el procesador de
salida, y la primera operacion es reduccion de tipo. El método reduccion de tipo incluye [64]:

centroide, centro de sumas, altura, altura modificada, y el centro de conjuntos. Suponiendo que
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se realiza reducciéon de tipo centroide, entonces, cada elemento del conjunto reduccion de tipo
es el centroide de algtin conjunto integrado tipo-1 para el conjunto de salida tipo-2 del FLS.
Cada uno de estos conjuntos integrados se puede considerar como un conjunto de salida de un
FLS tipo 1 asociado, y en consecuencia, el FL.S tipo-2 puede ser visto como una coleccién de
diversos FLSs tipo-1. Cada FLS tipo-1 estd integrado en el FLS tipo-2, por lo que el conjunto
de reduccion de tipo es una coleccion de las salidas de todos los FLSs tipo-1 integrados (ver
Figura 3.10). El conjunto de reduccion de tipo permite representar la salida de los FLS tipo-2
como un conjunto difuso y no como un ntimero crisp, que es algo que no se puede hacer con un

sistema difuso tipo-1.

FLStipo-1 |

] Kylyr)
integrado #1 =

FLS tipo-1 ¥a Ly(ya)
—*  integrado #2 > Salida
Crisp
| .
= Agregador [~
. )_-"(\J

FLS tipo-1 Ya
integrado #a

Y

o

Hy(ya)

Conjunto de reduccidn de tipo, Y

Figura 3.10: Un FLS tipo-2 vistos como una coleccion de FLSs tipo-1 integrados.

Con referencia a la figura 3.10, cuando las funciones de pertenencia de los antecedentes y
consecuentes de FLS tipo-2 tienen dominios continuos, el nimero de conjuntos integrados es

incontable. La figura 3.10 muestra una situacion en la que se ha supuesto que las funciones
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de pertenencia tienen dominios discretos (o discretizados). La pertenencia en un conjunto de
reduccion de tipo, py(y;), representa el nivel de incertidumbre asociado a cada FLS tipo-1
integrado. Una salida crisp se puede conseguir mediante la agregacion de las salidas de todas
los FLSs tipo-1 integrados, por ejemplo, encontrar el centroide de los conjuntos de reduccion de
tipo. Si todas las incertidumbres de tipo-2 desaparecen, las funciones de pertenencia secundaria
para todos los antecedentes y consecuentes haria cada colapso a un solo punto, lo que indica

que el FLS tipo-2 colapsan a un FLS tipo-1.

Si se piensa en un FLS tipo-2 como una “perturbacion” de un FLS tipo-1, debido a las
incertidumbres en sus funciones de pertenencia, entonces el conjunto reduccién de tipo de los
FLS tipo-2 puede ser pensado como la representacion de la incertidumbre en la salida crisp
debido a la perturbacién. Algunas medidas de la dispersion del conjunto de reducciéon de tipo
se puede tomar a continuaciéon, para indicar la posible variacion en la salida crisp debido a
la perturbacion. Esto es analogo a la utilizacién de intervalos de confianza en una situacion

estocastico-incierta.

Se defuzifica el conjunto de tipo reducido para obtener una salida crisp de los FLS tipo-2.
La forma méas natural de hacer esto podria ser encontrar el centro de gravedad del conjunto
de tipo reducido. Encontrar el centroide es equivalente a encontrar la media ponderada de las
salidas de todos los FLSs tipo-1 que se integran en los FLS tipo-2, donde las ponderaciones
corresponden a las pertenencias en el conjunto de reduccion de tipo (véase la Figura 3.10). Si
el conjunto reduccion de tipo Y para una entrada x es discretizado o es discreta y se compone

de puntos de «, entonces la expresion para su centroide es

y(x) = [Z:Zl ykuy(yk)] / [Za ,UY(yk)} (3.1.14)

k=1

Si « es grande, entonces el almacenamiento de datos puede ser un problema para el calculo de
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la ecuacion 3.1.14. Esta ecuacion puede ser evaluada utilizando el procesamiento en paralelo,
en este caso el almacenamiento de datos no serd un problema. Actualmente la mayoria de
los investigadores todavia dependen de software para la simulacion y no pueden hacer uso
de procesamiento paralelo. Podemos, sin embargo, utilizar un método recursivo para reducir
enormemente la memoria necesaria para almacenar los datos necesarios para calcular la salida

de defuzificacion. De la ecuacion 3.1.14, se puede calcular como sigue:

A(i) = A = 1) +yipv(yi)  A0) =0 (3.1.15)
y

B(i) = B(i — 1) +ypy(y:)  B0)=0 (3.1.16)
parai = 1,...., . Con estas formulas solo tenemos que guardar A y B durante cada iteracion.

De lo mencionado anteriormente acerca de los cinco elementos que componen la figura 3.9
del FLS Tipo-2, se puede ver que hay muchas posibilidades para elegir, incluso mas que para
un FLS tipo-1. Para empezar, hay que decidir sobre el tipo de defuzificacion (singleton o no
singleton). También hay que elegir un FOU para cada funcion de pertenencia tipo-2, decidir
sobre las formas funcionales, tanto para las funciones de pertenencia primaria y secundaria,
y elegir los parametros de las funciones de pertenencia (fijado a priori o en sintonia durante
un procedimiento de entrenamiento). Luego se tiene que elegir la composicion (max-min, max-
producto), implicacion (minimo, producto), método de reduccion de tipo (centroide, centro de
sumas, altura, altura modificada, centro de conjunto), y defuzificacion. Claramente, hay una
riqueza atn mayor entre los FLSs tipo-2, que la que hay entre los FLSs tipo.1. En otras palabras,
hay mas grados de libertad del diseno asociado a un FLS tipo-2 que con un FLS tipo-1, por lo

que un FLS tipo-2 tiene el potencial de superar a un FLS tipo-1.
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3.1.6. Sistemas Difusos Sugeno Tipo-2

Los sistemas difusos de las secciones anteriores fueron tipo Mamdani, aunque no se refirierén
con ese termino. En esta seccion, se hace la distincion entre los dos tipos de FLSs, refiriendo
a los FLSs anteriores como FLSs “Mamdani”. Ambos tipos de FLS se caracterizan por reglas
IF-THEN vy tienen las mismas estructuras de antecedentes. Se diferencian en las estructuras de
sus consecuentes. El consecuente de una regla Mamdani es un conjunto difuso, mientras que el

consecuente de una regla de Sugeno es una funcion.

Si se considera un FLS Sugeno tipo-2 con r entradas z; € Xy,...,z, € X, y una salida
y € Y. Un FLS Sugeno tipo-2 también se describe por reglas difusas IF-THEN que representan
las relaciones de entrada-salida de un sistema. En un modelo general Sugeno tipo-2 de primer
orden con una base de M reglas, teniendo cada uno antecedentes r, la i-ésima regla se pueden

expresar como:

R :sizies Al y... x,is fl;, entonces Y' = Ct + Clzy + ...+ Cla, (3.1.17)

donde 1 = 1,..., M; C;(j = 1,...,7) son los consecuentes de conjuntos difusos tipo-1; Y; es la
salida de la i-ésima regla, es también un conjunto difuso tipo-1 (porque es una combinacion lineal
de conjuntos difusos tipo-1) y fl}g(k = 1,...,7) son antecedentes de los conjuntos difusos tipo-2.
Estas reglas nos permiten considerar simultaneamente la incertidumbre sobre las funciones de
pertenencia antecedentes y valores de parametros de consecuentes. Para un FLS Sugeno tipo-2
no hay necesidad de reduccion de tipo, al igual que no hay necesidad de defuzificaciéon en un

FLS Sugeno tipo-1 .
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3.2. Resumen

En este capitulo se describi6 con cierto detalle la teoria de conjuntos difusos, el razonamiento
difuso y los sistemas de inferencia difusos para sistemas tipo-2. También se describieron las

diferencias entre sistemas mandani, sugeno, singleton, para sistemas difusos tipo-2.



Capitulo 4

PRINCIPIOS DE ALGORITMOS DE
AGRUPAMIENTOS DE DATOS

4.1. Introduccion

Algoritmos Clusters son utilizados extensamente no solo para organizar y clasificar datos,
si no también para la compresion de datos y la construccion de modelos. Cuatro de los mas
representativos técnicas de clusters off-line utilizados con frecuencia conjuntamente con redes
de funcion de base radial y modelado difuso son: (hard) clusters C-means (o K-means), Clusters

difusos C-means, el método cluster mountain, y cluster substractivo.

El Cluster (agrupamiento) particiona o divide un conjunto de datos en varios grupos de tal
manera que la semejanza dentro de un grupo es mayor que entre los grupos. La realizacion de
tal division requiere una meétrica de similitud que tome dos vectores de entrada y devuelva un
valor que refleja su semejanza. Puesto que la mayoria de las métricas de semejanza son sensibles
al rango de elementos en los vectores de entrada, cada una de las variables de entrada se debe
normalizar dentro, por ejemplo, del intervalo de unidad [0,1]|. El conjunto de datos considerado

es normalizado para estar dentro de hipercubo unitario.

40
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Las técnicas Cluster se utilizan conjuntamente con las redes de funciones de base radiales
o modelado difuso sobre todo para determinar las localizaciones iniciales para las funciones de
base radiales o reglas difusas IF-THEN. Con este fin, las técnicas de agrupamiento cluster se

validan con base en las suposiciones siguientes:

1.- Entradas similares al sistema objetivo que serd modelado debera producir salidas simila-
res. 2.- Estos pares similares de la entrada-salida son envueltos dentro de clusters en el conjunto

de datos de entrenamiento.

La suposicién 1 indica que el sistema objetivo que se modelara es un mapeo suave de entrada-
salida; esto es generalmente verdad para los sistemas del mundo real. La suposicién 2 requiere
que el conjunto de datos se ajuste a un cierto tipo especifico de distribucion; sin embargo, esto
no es siempre verdadero. Por lo tanto, técnicas de clusters usadas para la identificacion de la
estructura en modelado con redes neuronales o difusos es altamente heuristico, y encontrar un
conjunto de datos al cual las técnicas de cluster no puedan ser aplicadas satisfactoriamente no

€S raro.

4.2. Clusters K-means

Los cluster K-mean, también conocidos como cluster C-means, han sido aplicados en una
variedad de areas, incluyendo procesamiento de imagen y comprension de datos de habla,
procesamiento de datos para modelado de sistemas usando redes de funciones de base radial, y

descomposicién de tareas en arquitecturas en redes neuronales heterogéneas.

El algoritmo K-means realiza una particion de una coleccion de n vectores z;, j = 1,...,n,
en ¢ grupos G;, 7 = 1,...,¢, y encuentra un centro de cluster en cada grupo tal que una funcion

de costo (o funcion objetivo) de semejanza (o distancia) medida es reducida al minimo. Cuando
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la distancia Euclideana es escogida como la medida de semejanza entre un vector x; en un

grupo j v el correspondiente cluster de centro c¢;, la funciéon objetivo puede ser definida por

J:ZJF (Z ||x,€—cz-||2) (4.2.1)

i=1 k,xL€G;

donde 7 = es el vector de agrupamiento del vector j donde J; = >, o |lzr —ci es la

funcién objetivo dentro del grupo 7.

Asi, el valor de J; depende de las propiedades geométricas de G;, y la posicion (ubicacion)
de ¢;. En general, una funciéon de distancia genérica d(zy, ¢;) puede ser aplicada para el vector

xi en el grupo 7; la funcion objetivo total correspondiente asi es expresada como

J = Z J; = C < > d(z - ci)> (4.2.2)

=1 =1 k,xL€G;

Por simplicidad, la distancia euclidiana es usada como la medida de semejanza, y la funciéon

objetivo total, es expresada como en la ecuaciéon 4.2.1.

Los grupos divididos tipicamente son definidos por una la matriz de pertenencia U
binaria ¢ x n, donde el elemento u;; es 1 si el jy, punto de referencia x; pertenece al grupo ¢,
y 0 de otra manera. Una vez que el centro de cluster ¢; es fijado, la minimizacién de w;; para

(4.2.1) puede ser obtenida asi:

{ 1si||lz; —cill® < llz; — &l para cada k # 14,
uij =

0 en otro caso

replanteando, x; pertenece al grupo i si ¢; es el centro mas cercano entre todos los centros.
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Puesto que un punto de referencias dado puede solamente estar en un grupo, la matriz de

pertenencia U tiene las caracteristicas siguientes:

i=1
y
i=1 j=1

De otra forma, si u;; es fijo, entonces el centro 6ptimo ¢; que minimiza (4.2.1) es el medio

de todos los vectores en grupo :

> (4.2.5)

donde |G;| es el tamatio de G; , o |G;| = Z?:z Uij.

Para una operacion por lotes, el algoritmo K-means es presentado con un conjunto de
datos x;, © = 1,...,n; el algoritmo determina el cluster central ¢; y la matriz membresia U

iterativamente usando los pasos siguientes:

Paso 1: Inicializar el centro del cluster ¢;, ¢ = 1,...,c. Esto es logrado tipicamente por

seleccion aleatoria de puntos de ¢ de entre todos los puntos de datos.
Paso 2: Determinar la matriz membresia U por la ecuacion 4.2.3.

Paso 3: Calcular la funcién objetivo segtn la ecuaciéon 4.2.1. Parar si estd debajo de cierto
valor de la tolerancia o su mejora respecto la iteracion anterior estd por debajo de un cierto

umbral.
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Paso 4: Actualizar los centros del cluster segtn la ecuacion 4.2.4. Regresar al paso 2.

El algoritmo es inherentemente iterativo, y no se puede garantizar que se va a converger
a una solucion optima. El funcionamiento del algoritmo K-means depende de las posiciones
iniciales de los centros de cluster, de tal modo que se hace recomendable emplear algunos
métodos anticipados (front-end) para encontrar adecuados clusters de centros iniciales o para
hacer funcionar el algoritmo varias veces, cada uno con un diverso conjuntos de cluster de
centros iniciales. Por otra parte, el algoritmo precedente es solamente representativo; es también
posible inicializar primero una matriz de pertenencia aleatoriamente y en seguida seguir el

procedimiento iterativo.

El algoritmo de K-means también puede ser operado en el modo en linea, donde los centros
de cluster y los grupos correspondientes se obtienen a través del tiempo promedio. Es decir,
para un punto de referencia z, el algoritmo encuentra el cluster mas cercano al centro ¢; y es

actualizado utilizando la formula

Ac; =n(x —¢) (4.2.6)

Esta formula en linea esté esencialmente integrada en muchas reglas de aprendizaje de las

redes neuronales de aprendizaje sin supervision.

4.3. Cluster C-means difusos

Los cluster C-means difusos (FCM), también conocido como ISODATA difuso es un algo-
ritmo cluster de datos en cual cada punto de los datos pertenece a un cluster en un grado

especificado por un grado de pertenencia. Bezdek propuso este algoritmo en 1973 [34] como
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una mejora del anterior algoritmo hard C-means (HCM).

FCM realiza un particion de una coleccion de n vectores z;, ¢ = 1,...,n en ¢ grupos difusos,
y encuentra un centro de cluster en cada grupo tales que una funciéon objetivo de medida
de semejanza es minimizada. La diferencia principal entre FCM y HCM es que FCM emplea
particion difusa tales que un punto de referencias dado puede pertenecer a varios grupos con el
grado de correspondencia especificado por el grado de pertenencia entre 0 y 1. Para dar cabida
a la introduccion de la particion difusa, la matriz U de pertenencia se le permite tener elementos
con valores entre 0 y 1. Sin embargo, la imposicion de normalizacion estipula que la suma de

los grados de pertenencia a un conjunto de datos siempre serd igual a la unidad:

duy=1Yj=1..n (4.3.1)
=1

La funciéon objetivo para FCM es entonces una generalizacion de la ecuacion 4.2.2,

J(U, Cl,...,Cc) = XC:JZ = i:zn:uijmdijz (432)
1=1

i=1 j=1

donde u;; esta entre 0y 1; ¢; es el cluster central del grupo difuso i; d;; = ||c; — ;]| es la distancia
euclidiana entre el i-esimo cluster central y el j-esimo punto de referencias y m € [1,00) es un
exponente de ponderaciéon. Las condiciones necesarias para la ecuacion 4.3.2 para alcanzar un

minimo pueden ser encontradas formando una nueva funcion objetivo J como sigue:

J = (U, C1, ...,CC,>\1, ,)\n) = J(U, C1, ...,CC> + Z?:l Aj(z;‘::l Uzj — 1)

. N L . . (4.3.3)
= D e Zj:l ufids + Zj:l A (i wig — 1)

donde \;, j = 1 hasta n, son los multiplicadores de Lagrange para las n restricciones en la

ecuacion 4.3.1. Diferenciando J = (U, ¢y, ..., Ce, A1, ..., A) con respecto a todos sus argumentos
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de entrada, la condicion necesaria para la ecuacion 4.3.2 para alcanzar su minimo es

Yo ul;
—21;1 2 (4.3.4)
23:1 Uyj

C;, =

1
S dij
k=1 \ dy,

Uy4 >2/(m—1) (435)
El algoritmo C-means difuso es simplemente un procedimiento iterado a través de las dos

condiciones necesarias anteriores. En una operacion por lotes (batch-mode), FCM determina

que el centro de los clusters ¢; y la matriz de pertenencia U utilizan los siguientes pasos [34]:

Paso 1: Inicializar la matriz de pertenencia U con valores aleatorios entre 0 y 1 tales que las

restricciones en la ecuacion 4.3.1 son satisfechos.
Paso 2: Calcular el cluster central difuso ¢ de ¢;, i = 1,..., ¢, usando la ecuacion 4.3.4.

Paso 3: Calcular la funcion objetivo segtn la ecuaciéon 4.3.2. Parar si estd debajo de cierto
valor de la tolerancia o su mejora sobre la iteracion anterior esta debajo de cierto umbral

(limite).
Paso 4: Calcular una nueva U usando la ecuaciéon 4.3.5. Regresar al paso 2.

Los centros de cluster pueden también primero ser inicializados y entonces realizar el pro-
cedimiento iterativo. No se garantiza de que FCM converja a una soluciéon 6ptima. El funcio-
namiento depende de los centros iniciales del cluster, lo que nos permite ya sea utilizar otro
algoritmo rapido para determinar los centros de cluster iniciales o ejecutar FCM varias veces,

cada comienzo con un conjunto diferente de centros de cluster inicial.
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4.4. Resumen

En este capitulo se presento y explico con brevedad algunos sistemas de agrupamiento de
datos los cuales son Clusters K-means, y su version mejorada llamado Cluster C-means difusos;
estos ultimos son los que en este trabajo de investigacion se utilizan como base para la formacion
de reglas difusas en los sistemas de estimacion de temperatura, que se describen en el siguiente

capitulo.



Capitulo 5

APLICACION DE SISTEMAS FCM Y
MODELADO CON CAJA GRIS
ADAPTABLES EN LA ESTIMACION
DE TEMPERATURA

5.1. Introducciéon

En los capitulos anteriores se mencion6 que la légica difusa es una herramienta muy
efectiva para modelado, ya que cuenta con capacidades de aprendizaje y adaptacion y tiene
capacidad para predecir y aproximar funciones altamente no lineales, agregando otros aspectos
importantes como son el disefio y la implementacion sencilla, y que no se requiere un conoci-
miento detallado del proceso. En el presente capitulo se realizaran disenos de distintos modelos
con sistemas difusos y desarrollados en [16, 27, 32, 33] utilizando FCM, ademaés se presentaran
sistemas difusos Mamdani adaptables Fuzzy tipo-1 y Fuzzy tipo-2, asi como cajas grises basa-
das en FIS usando reglas empiricas y FCM, para la estimacion de la temperatura a la entrada

de la caja de descascarado del molino de laminacion en caliente.

En esta seccion se propone el uso de algoritmos de agrupamiento FCM para la obtencion

48
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de reglas difusas, ademés se describiré el modelo fisico utilizado en planta, asi como los datos
que se utilizaran para los experimentos y simulaciones, también la arquitectura de los diferen-
tes sistemas de logica difusa, disenados mediante modelado empirico, FCM y cajas grises, que
se proponen para la estimacion de la temperatura, los cuales son sistemas de inferencia tipo
Mamdani, Sugeno, y ANFIS, y también Sistemas Fuzzy tipo-2. Estos resultados se obtendran
mediante simulaciéon en el ToolBox de Fuzzy Logic de Matlab para cada sistema y se realizara

una comparacion de éstos entre si.

Para realizar una comparacion valida de los resultados obtenidos de los sistemas disenados en
esta investigacion, se utilizaran algunos sistemas desarrollados en los trabajos publicados en [29-
33|, los cuales estan diseiados de forma empirica y se utilizo una base de datos diferente. Estos
sistemas son Mamdani 9 y 25 reglas, Sugeno de 9 y 25 reglas, ANFIS de 9 y 25 reglas, y sistemas
de Caja Gris para cada uno de estos. Los sistemas se comportan de forma similar aunque
obtienen mejor desempeno debido a que los datos nuevos de este molino son mas consistentes, el
modelo de planta estima mejor ya que se utilizan hornos de recalentamiento para los planchones
lo que provoca que el planch6n tenga una temperatura mas controlada y homogénea, al contrario
de datos de otros molinos donde se tienen fosas para recalentar el material. Es importante
destacar que estos sistemas se simularon y evaluaron con los datos nuevos que pertenecen a
otro molino y esto mejora los resultados, para tener las mismas condiciones de operaciéon que en
[29-33], los sistemas disefiados en esta investigacion utilizan los mismos ntimeros de entradas y

salidas.

5.2. Modelo fisico de la planta

Debido a que en la industria tinicamente se tiene la posibilidad de realizar la medicion de la

temperatura superficial de la BT, la temperatura central se estima a partir de la temperatura
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superficial, y por consecuencia, esta contendra las incertidumbre de la primera. Por esta razon,
fue desarrollado un modelo de transferencia de calor basado en diferencias finitas con compen-
sacion de error PI (proporcional + integral) que realiza una estimacion de la temperatura a la

entrada del SB el cual es usado en planta, esta configuracion se describe en la Figura 5.1.

Las constantes del compensador son Ty, = 1, T; = 5, K = 0.2, los parametros que se utilizan
en este compensador PI son los que comtinmente se usan en planta. Cabe la posibilidad de
que el ajuste de las ganancias no sea correcto y requiera uno mas fino, ya que utilizan valores

recomendados por el fabricante.

——> Al,Proceso

Trmr, Tsbm Tsbmp Tsbp
N + + -
MODELO——( ) > «<— PROCESO
—>
T + [

Tsom = Temperatura estimada a la entrada Tmr = Temperatura a la salida del MR,

del SB por el modelo. T = Tiempo de fraslado de la barra desde
Tsomp = Temperatura estimada a la entrada la salida del MR a la entrada del SB.

del SB compensada por el Pl. Tsbp = Temperatura a la entrada del SB

en planta.

Figura 5.1: Estimacion de temperatura con modelo de planta compensado con PI.

5.3. Datos para la experimentacion

En esta seccion se describen los datos que se utilizaran para la evaluacion de los sistemas,
estos seran utilizados para todos los modelos disenados en esta investigacion. Los datos de en-
trada requeridas por los sistemas son: la temperatura superficial medida a la salida del molino

reversible (RM), y el tiempo de traslado del planchon de acero desde la salida del RM hasta la
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entrada del descascarado secundario (SB). Como resultado el modelo estima la temperatura a
la entrada del SB. El tiempo de traslado también es calculado, sin embargo en este trabajo se

utilizara el medido, ya que es esta comparacion la que se lleva a cabo para ajuste del modelo.

Los datos usados para llevar a cabo la experimentacion fueron recolectados del molino de
laminacion en caliente de APM, y éstos consisten en un total de 47,797 rollos de diferentes grados
de acero. Esta base de datos inicial se redujo a 38,419 rollos, debido a algunas inconsistencias

en algunos datos, se realizo la depuracion de la siguiente manera:

Se eliminaron datos incompletos, lo que es temperaturas o tiempos faltantes.

Se eliminaron datos que estuvieran fuera del rango de £40 °C, a partir de una media de

los datos, esto fue un 6 %.

Se eliminaron datos incoherentes (datos que no representaban el valor real, fuera de mar-

gen de operacion, celdas vacias).

Se eliminaron diferencias de temperatura (entrada-salida) menores de 20 °C.

Los datos utilizados fueron un total de 38,419 (100 %), asi 37,000 filas de datos que corres-
ponden a diversos productos fueron ordenados de manera aleatoria y 1,419 filas de datos se
mantuvieron sin modificar es decir de forma consecutiva. Del grupo de datos aleatorios para
el disefio de los sistemas FCM se utilizan 10,000 datos (27 %), para entrenar los sistemas que
lo requieren se utilizan 3,700 datos (10 %) y en la validacion de todos los sistemas se utilizan

3,700 datos (10 %).
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5.4. Medidas de desempeno para el error de estimacién

En esta seccion se establecen los indicadores que seran utilizados para la medida de desem-
peno del error de estimacion, y éstos seran los que se utilicen para todas los resultados obtenidos

de las simulaciones en este trabajo.

Es importante hacer notar que al trabajar con una base de datos grande lo conveniente es
trabajar con medidas de desempeno estadisticas, las cuales son: Desviacion estandar, Media,

Media Absoluta, RMS y Banda de Tolerancia.

No existe en planta una banda de tolerancia (medida rendimiento). En la practica no hay
limites de especificacion estandar de error de estimacion de temperatura de entrada. Por lo que
un nimero razonable de temperatura tuvo que ser elegido. De acuerdo con uno de los fabricantes
de sistemas de automatizacion de molinos, General Electric que es el de mayor participacion
en los molinos de laminacién en caliente, establece una regla en particular que en planta un
+14°C' de error tiene un impacto de acarreo de 1 mm (10 %) de error en el espesor, el cual
se propaga en todo el molino acabador (General Electric, 1993). En este trabajo se considera
4+20°C' de tolerancia en la banda de error de prediccion. Tomando en cuanta esto se calcula el
porcentaje de cumplimiento dentro de la banda de tolerancia para cada sistema, para mayor
detalle ver [29]. De este modo el indice de rendimiento se define como el porcentaje de barras

dentro de un +20°C' y para fines practicos se abreviara “ %bars + 20°C”.

Estas medidas de desempeno se aplican sobre el error; en cada uno de estos se busca redu-
cirlos, mas cercano a cero es mejor, excepto en el caso del porcentaje de cumplimiento dentro
de la banda de tolerancia, donde se busca un porcentaje mayor, un 100 % seria lo ideal ya que

es el nimero de barras cuya estimacion estuvo dentro del rango de cumplimiento.

La evaluacion de los sistemas desarrollados se llevara a cabo aplicando las medidas de
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desempeno al error de estimacion, el cual se calcula como sigue:

€= Tesd - Tesp

donde:
T..q = es la Temperatura estimada a la entrada del SB por el sistema difuso.
T.sp = Temperatura a la entrada del SB.

Para realizar la validacion de los sistemas se utilizan: temperatura a la entrada del SB y
tiempo de traslado de la barra, y para realizar entrenamiento se utilizan tres entradas: la misma

temperatura, y el mismo tiempo y ademés una temperatura que es medida a la entrada del SB.

Las medidas de desempeno se aplican sobre el error, por lo que el objetivo es reducirlo, con
excepcion de el porcentaje de cumplimiento dentro de la banda de tolerancia, donde se desea

obtener un porcentaje mayor.

5.5. Generacion de reglas difusas utilizando FCM

El uso de algoritmos de agrupamiento FCM para la obtencion de reglas difusas se consi-
dera factible de realizar ya que debido a que los datos que se utilizan existen para diferentes
productos, los datos pertenecientes a un mismo producto pueden ser considerados que forman
un grupo, ademés de que se cuenta con una base de datos grande con la cual el algoritmo de
agrupamiento puede determinar los grupos que se requieren, cabe aclarar que puede haber pro-
ductos semejantes que pueden conformar un grupo dependiendo de la aplicacion del algoritmo
FCM. Como se demostré con anterioridad en [28-33], el disefio de sistemas difusos para 9 y 25

reglas, resulta ser conveniente para este caso de estudio, ya que se obtuvieron buenos resultados,
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con base a este antecedente en este trabajo se desarrollan sistemas con ese nimero de reglas
para mejor comprension. También en estos trabajos y en [16] se propone el uso de funciones
gaussianas como funciones pertenencia debido a los cambios suaves que estas representan, y

que son mas representativas de los procesos fisicos.

5.5.1. Obtencién de sistemas difusos de 9 reglas utilizando FCM

A continuacion se utiliza FCM para establecer reglas difusas con base en datos de entrada
y salida del sistema, como se mencion6 anteriormente éstos son temperatura de salida del RM
y tiempo de traslado para la entrada y temperatura a la salida del SB como salida del sistema.
Para la implementacion del sistema FCM se utilizan 10,000 datos el cual representa un 27 %
del total, esto es llevado a cabo con la funcién fem de MatLab, a la cual se le indica el vector
con el que trabajard y el nimero de cluster que debe encontrar, esto minimizara una funcion
objetivo (ver seccion 4.3), y generara centros de cluster que nos indican donde estaran ubicados
los centros de cada funcién de pertenencia, respectivamente tanto para las entradas como para

las salidas.

Se puede observar en la Figura 5.2 como la funcion objetivo es minimizada. Y en la grafica
de la Figura 5.3 se observa los centroides encontrados mediante FCM, se puede ver la ubicacion

de los centros de cada grupo para las entradas.



25

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 5.2: Funcion objetivo minimizada para sistema de 9 reglas.
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Figura 5.3: Ubicacion de los nueve centroides de cada grupo, para los datos de entrada.
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Como se puede apreciar en la Figura 5.3, los puntos indicados con “x”

representan los
diferentes grupos encontrados por FCM, en algunos casos estos grupos contienen nimero de
datos con valores semejantes por lo que los centros de estos se encuentran muy cercanos, y

algunos casi traslapados.

Los centros de cada grupo que se ha formado para las entradas y salidas del sistema, se
utilizan para ubicar las medias de cada funcién de pertenencia gaussiana, esto quiere decir que
se tendran 9 funciones de pertenencia para la entrada de temperatura, 9 para la entrada de
tiempo, 9 para la salida del sistema es decir la temperatura a la entrada del SB. A continuacion

se muestra en la Tabla 5.1 los centros respectivos para las entradas y salidas del sistema difuso.

Tabla 5.1: Tabla de centroides para sistema de 9 reglas.

Centroides
Temp.entr. Tiempo | Temp.sal.
1116.581482 | 18.20177615 | 1080.699547
1141.5997 | 18.5592134 | 1067.182074
1103.558353 | 17.83600997 | 1061.195812
1150.318734 | 18.4089501 | 1112.780636

1124.480345

18.20823243

1061.783683

1129.049682

18.42950966

1090.142235

1157.525782

18.74446859

1095.250481

1136.19071

18.40563673

1102.614731

C |0 [ 1 |[O | O || W | N |+~

1144.636781

18.58820356

1084.02769

Se puede observar en la Figura 5.3, que se encuentran dos centros de grupos muy cercanos
que corresponden a los valores [1144 18.5] y [1145 18.6] de temperatura y tiempo respectivamen-

te, como se muestra en la Tabla 5.1, esto se debe a que en esta region hay mayor concentracion
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de datos y el algoritmo FCM tiende a balancear la cantidad de datos en cada grupo.

Con los centroides obtenidos utilizando FCM, los sistemas difusos quedan como se muestra

en las Figuras 5.4, 5.5, 5.6. Los pardmetros de este sistema Mamdani son los de la Tabla 5.2.

Tabla 5.2: Tabla de pardmetros del sistema mamdani y sugeno de 9 o 25 reglas, segin sea el
caso.

’ Parametros ‘
Nombre FIS1
Tipo mamdani, sugeno
# de entradas 2
Etiquetas de entrada inl and in2
# de salidas 1
Etiqueta de salida outl
Etiqueta de salida 9y 25
Método And min
Método Or max
Método Implicacién prod
Método agregacion max
Método defuzificacién centroid

En la Figura 5.4 se aprecian las funciones de pertenencia para la entrada Temperatura
de un sistema Mamdani de 9 reglas obtenido a partir de la técnica FCM, el rango establecido
para esta entrada es [1072 1192|, con 9 funciones de pertenencia, las cuales tienen diferentes

desviaciones estandar, que han sido generadas por el algoritmo FCM.

También para la entrada Tiempo se presenta la Figura 5.5 donde se aprecian las 9 funciones
de pertenencia, el rango establecido para esta entrada es de |15 23|, pero es mostrado en [16.5
20.5] para mejor apreciacion, de la misma forma estas tienen diferentes desviaciones estandar

establecidas por FCM.
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Figura 5.4: Funcién de pertenencia para temperatura de entrada del sistema con 9 reglas gene-
rado por FCM.
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Figura 5.5: Funciéon de pertenencia para tiempo de entrada del sistema con 9 reglas generado
por FCM.
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Para las 9 funciones de pertenencia de salida Temperatura que se muestran en la Figura
5.6, el rango establecido es de [1045 1125], de igual manera estas funciones de pertenencia tienen

diferentes desviaciones estandar establecidas por FCM.

c5 c2 ‘ l:1 c9 c‘:G c7 ‘ c8 ‘ c4
1+
N
V4
0.8 /
0.6} ‘

oal \

0.2
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/)‘«A
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1

1
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Figura 5.6: Funcién de pertenencia para temperatura de salida del sistema con 9 reglas generado
por FCM.

En las Figuras 5.4, 5.5, 5.6, se puede observar como las funciones de pertenencia no guardan
un orden numérico creciente, a diferencia de el diseno mediante conocimiento empirico en donde
desde la primera a la dltima funcién de pertenencia estan establecidas a lo largo del rango de

operacion y tienen desviaciones estandar iguales.

En el diseno mediante la técnica de FCM se puede ver que al establecer los centros de
las funciones de pertenencia, ubica cada una de estas funciones precisamente donde el sistema
mejor se desempenara. Se podria decir que el sistema difuso al ser generado por FCM tiene

cierta similitud con un sistema difuso con entrenamiento. Por lo que se puede observar que cada
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funciéon de pertenencia estd ubicada en un punto especifico dentro del rango de trabajo, y éstas

tienen sus correspondientes posiciones dentro del rango de trabajo de salida.

Las 9 reglas para este sistema quedan establecidas como se muestran a continuacién en la

ecuacion 5.5.1:

If (inl is inlc(4)) and (in2 is in2¢1(7)) then (outl is outlcl(i)) (5.5.1)

donde ¢ = 1,...,9 para sistemas con 9 reglas. La estructura de las reglas es siempre la misma
entrada 1 en cluster ¢, entrada 2 en cluster 7 y salida en cluster i, estas reglas aportan la

estructura y posicion de los centroides que corresponde a cada entrada y salida.

Definimos que entrada uno “inl” es temperatura medida en el RM y entrada dos “in2” es

bo

tiempo de traslado, y salida uno “outl” es temperatura en le SB y “c(7)” son los clusters. En
estas reglas se observa como cada entrada temperatura y tiempo corresponde a una salida en
particular, es decir por ejemplo en la regla uno, si la entrada “in1” corresponde al cluster “c1”
y la entrada “in2” corresponde al cluster “c1” la salida “outl1” corresponde al cluster “outcl”, y

esto aplica para todas las demas reglas, a diferencia de las reglas empiricas donde se realiza

combinacién de estas.

5.5.2. Aplicaciéon de FCM en la obtencién de un sistema difuso de 25
reglas

De la misma forma que en el caso del diseno del sistema con 9 reglas aplicando FCM, se
utiliza temperatura de salida del RM y tiempo de traslado para la entradas y temperatura a la
salida del SB como salida. Se toma el mismo conjunto de datos, esto es llevado a cabo con la
funcion fem de MatLab que generara centros de cluster que indican donde estaran ubicados los

centros de cada funcién de pertenencia gaussina, respectivamente para las entradas y salidas
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del sistema.

Como se realiz6 en el caso de 9 reglas el algoritmo FCM utiliza los datos de entrada y de
salida del sistema para minimizar la funcion objetivo. En general el desempeno del algoritmo

FCM de 9 y 25 reglas es graficamente muy parecido.

En la Figura 5.7 se observa donde se encuentran ubicados los centros de cada grupo para

las entradas.
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Figura 5.7: Ubicacion de los centroides de cada grupo.

Como se puede apreciar en la Figura 5.7 al igual que en el caso de 9 reglas, algunos grupos
contienen nimero de datos con valores semejantes por lo que los centros de éstos son cercanos.
Asi los centros de cada grupo que se ha formado para las entradas y salidas del sistema, se
utilizan para ubicar las medias de cada funcién de pertenencia gaussiana, esto quiere decir que
se tendran 25 funciones de pertenencia para la entrada de temperatura, 25 para la entrada de

tiempo, 25 para la salida del sistema es decir la temperatura a la entrada del SB. A continuacion
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se muestra en la Tabla 5.3 los centros respectivos para las entradas y salidas del sistema difuso.

Tabla 5.3: Tabla de centroides para sistema de 25 reglas.

Centroides

Temp.entr. Tiempo | Temp.sal.

1 1143.7088 | 18.4279612 | 1114.8907

2 1148.2976 | 18.7118648 | 1070.0214

3 1123.2423 | 18.3266463 | 1095.5381

4 1096.3852 | 17.7763476 | 1063.7505

5 1141.3976 | 18.4257234 | 1104.4117

6 1135.6011 | 18.4728531 | 1085.8179

7 1123.6206 | 18.1629561 | 1064.5794

8 1160.5214 | 18.9796855 | 1081.3401

9 1153.1096 | 18.4704587 | 1105.8227

10 1136.1926 | 18.4635579 | 1067.7562
11 1131.7727 | 18.3302556 | 1104.5988
12 1146.2794 | 18.6514125 | 1082.7366
13 1164.8822 | 18.7688603 | 1100.7024
14 1133.3188 | 18.4331697 | 1093.9991
15 1122.8772 | 18.3766112 1086.502
16 1154.8744 | 18.7429217 | 1092.7837
17 1121.7533 | 18.059911 1053.169
18 1134.2768 | 18.3113207 | 1076.7566
19 1144.1883 | 18.5900629 | 1094.1401
20 1120.7057 | 18.2006494 1076.771
21 1106.9172 | 17.6518148 | 1054.2974
22 1110.3385 | 17.9412374 | 1070.4062
23 1139.0363 | 18.4839634 | 1056.2752
24 1111.5693 | 18.173742 | 1083.1923
25 1156.4305 | 18.2370824 | 1117.5499

Utilizando los centroides de la Tabla 5.3, el conjuntos difusos quedan como se muestra en las
Figura 5.8, 5.9, 5.10, que son las respectivas entradas y salidas. Los pardmetros de este sistema

Mamdani son los mismos descritos en la Tabla 5.2.

En la Figura 5.8 se aprecian las funciones de pertenencia para la entrada temperatura de

un sistema Mamdani de 25 reglas obtenido a partir de la técnica FCM, el rango establecido
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para esta entrada es [1072 1192|, con 25 funciones de pertenencia, las cuales tienen diferentes

desviaciones estandar.
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Figura 5.8: Funcién de pertenencia para temperatura de entrada del sistema con 9 reglas gene-
rado por FCM.

También para la entrada tiempo se presenta la Figura 5.9 en la cual se aprecian las 25
funciones de pertenencia, y el rango establecido para esta entrada es de |15 23], de la misma

forma estas tienen diferentes desviaciones estandar establecidas por FCM.

En el caso de las 25 funciones de pertenencia de salida temperatura que se muestran en
la Figura 5.10, el rango establecido es de [1045 1125], también estas funciones de pertenencia

tienen diferentes desviaciones estandar establecidas por FCM.
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Figura 5.10: Funcién de pertenencia para temperatura de salida del sistema con 25 reglas

generado por FCM
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En las Figuras 5.8, 5.9, 5.10, se observa nuevamente como en el caso de 9 reglas como las
funciones de pertenencia no guardan un orden ascendente o descendente. En el diseno mediante
la técnica de FCM de el sistema con 25 reglas se puede ver que al establecer los centro de las
funciones de pertenencia, ubica cada una de estas funciones donde mejor el sistema tendra un

buen desempeiio, de la misma forma que sucedié con el sistema de 9 reglas.

Las 25 reglas para este sistemas quedan establecidas como se muestran a continuaciéon en

la ecuacioén 5.5.2.

If (inl is inlc(¢)) and (in2 is in2¢1(7)) then (outl is outlcl(i)) (5.5.2)

donde i =1, ..., 25 para sistemas con 25 reglas.

5.6. Descripcién de un modelo de Caja Gris

Un modelo de Caja Gris es conocido y encontrado en la literatura también con el nombre de
sistemas hibridos y sistema semifisico. Un sistema de Caja Gris tiene la ventaja de considerar
mas de una clase sistema dentro de su estructura, teniendo mas flexibilidad en el modelado
de fenémenos dinamicos. Bésicamente un sistema de Caja Gris estd constituido por dos sis-
temas de diferente naturaleza, el primero considerado como sistema fisico que normalmente
es un sistema matematico, en este caso particular es el modelo de planta, el segundo sistema
considera diferente técnica al anterior, por ejemplo inteligencia artificial. Para estos sistemas se
pueden considerar dos estructuras, serie (multiplicativo) y paralelo (aditivo). En este trabajo

se considera al estructura en paralelo, como se ve en la Figura 5.11
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Figura 5.11: Esquema de sistema de Caja Gris en paralelo (aditivo).

5.6.1. Modelado mediante Cajas Grises de la temperatura a la entra-
da del SB

Como se menciona anteriormente en este trabajo, se desarrollan varios sistemas que consisten
de un modelo fisico apoyado por un sistema de LD. Peculiarmente para el desarrollo de un
modelo de Caja Gris aditivo (en paralelo) como se muestra en la Figura 5.12, se disena un
sistema de LD, cuyo proposito es generar un factor de compensacion para la estimacion del
modelo fisico. Esto a diferencia de los sistemas basados solamente en LD para la estimacion de

temperatura.

5.6.2. Arquitectura del sistema de Caja Gris difuso

Para implementar el sistema de Caja Gris que se propone, es necesario también el diseno
de un sistema difuso en este caso se realizdé mediante FCM, este sistema de Caja Gris modela
el error de estimacion del modelo de planta. De la misma forma que los sistemas difusos
generados por FCM, las entradas al sistema de Caja Gris son temperatura y tiempo, v a la

salida temperatura.

En la Figura 5.12, EFIS es el error del modelo +PI estimado por el sistema FIS; Tmod_ es la

temperatura estimada por el modelo fisico; Thoar €5 la temperatura estimada por el modelo de
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Caja Gris; Thnedida €S la temperatura medida en la planta; y Fse; es el error de estimacion del

modelo de Caja Gris.

MODELO
Fisico

Entrada Tmedida

Esemi

Figura 5.12: Esquema de modelo de Caja Gris, calculo de las medidas de desempeno a partir
del error.

5.6.3. Analisis de los sistemas difusos utilizando FCM.

En esta seccion se presenta la metodologia utilizada para el anélisis de resultados de los
sistemas desarrollados mediante FCM, las medidas de desempeno se aplicaran al error de esti-
macion de estos sistemas y seran comparados para observar su eficiencia en contra del sistema

utilizado en planta y con los sistemas antes mencionados en la Seccion 5.6.2.

Antes de presentar los resultados de FCM, se describird rdapidamente los sistemas empiricos
utilizados en los trabajos [29-33], estos se utilizaran para compararlos con los obtenidos en
este trabajo. En el sistema de la Figura 5.13 se puede observar las dos entradas y salida de
un sistema FIS Mamdani de 9 reglas disefiado mediante conocimiento empirico, las funciones
de pertenencia se ordenan a lo largo del rango de trabajo, y tienen las mismas desviaciones

estandar.
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1080 1100 1120 1140 1160 1180 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Temperatura

(a) Entrada Temperatura (b) Entrada Tiempo

T T T T T T
Bajat Baja2  Baja3  Medial . Media2 . Meda3  Altal  Ata2 Alta3

i i I i i i i i
1050 1060 1070 1080 1090 1100 1110 1120
Temperatura de salida

(¢) Temperatura de salida

Figura 5.13: Sistema FIS empirico con datos del laminador en caliente 3 de Ternium.
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La Tabla 5.4, describe cada una de las reglas utilizadas en el sistema Mamdani de 9 reglas,

descrito en la Figura 5.13, los resultados de estos sistemas se presentaran en la Tabla 5.53.

Tabla 5.4: Tabla de 9 reglas de un sistema FIS empirico.

Sistema de 9 reglas
If (Temperatura is Baja) and (Tiempo is Corto) then (Temp is Baja3)
If (Temperatura is Baja) and (Tiempo is TimeMedio) then (Temp is Baja2)
If (Temperatura is Baja) and (Tiempo is Largo) then (Temp is Bajal)
If (Temperatura is TempMedia) and (Tiempo is Corto) then (Temp is Media3)
If (Temperatura is TempMedia) and (Tiempo is TimeMedio) then (Temp is Media2)
If (
If (
If (
If (

Temperatura is TempMedia) and (Tiempo is Largo) then (Temp is Medial)
Temperatura is Alta) and (Tiempo is Corto) then (Temp is Alta3)
Temperatura is Alta) and (Tiempo is TimeMedio) then (Temp is Alta2)
Temperatura is Alta) and (Tiempo is Largo) then (Temp is Altal)

© PN | O | Lo D) =
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En la seccion 5.9.1, seran también presentados los resultados obtenidos con los sistemas
disenados de forma empirica (es decir FIS solos), y también sistemas disenados por FCM apli-
cando modelado de Caja Gris difuso, esto es para los sistemas FIS, con aprendizaje y también
el modelo de planta, estos resultados se muestran en las Tabla 5.53. Las comparaciones graficas

se muestran e interpretan en la secciéon 5.9.2, 5.9.3, 5.9.4 y 5.9.5.

5.7. Sistema Difuso Mamdani adaptable

Anteriormente se dieron antecedentes de sistemas Mandani con adaptacion, se menciond
que existen sistemas Neuro difusos y normalmente se utiliza el sistema difuso Sugeno con adap-
tacion cominmente conocido con el nombre de ANFIS, los cuales son los que se ha presentado
hasta ahora. Los modelos difuso tipo Mamdani son intuitivos, proporcionan la perspicacia heu-
ristica y han recibido la aceptacion extensa en los medios industriales y estan bien adaptados

en términos de interacciones con los seres humanos.

El interés de realizar un sistema Mamdani con adaptacion se fundamenta en que son reco-
nocidos en la literatura como més poderosos que el antes mencionados ANFIS. De un sistema
ANFIS se obtienen salidas lineales, en cambio a la salida de un sistema Mamdani adaptativo

se puede obtener una relacion difusa que permita aproximar una funciéon no lineal.

5.7.1. Implementacion y evaluaciéon de un sistema Mamdani con Adap-
tacion

En esta seccidon se describe como el sistema Mamdani con adaptacion es formado a partir
de un sistema base, el cual es disenado de forma empirica como se ha hecho inicialmente en

[20-33], a partir de este sistema base el sistema Mamdani se adapta mediante un algoritmo de
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aprendizaje hibrido, el cual encuentra la mejor respuesta con nuevas medias en las funciones
de pertenencia, cabe aclarar que en [16]| se avalué para estimacion de temperatura pero con
otros datos, utilizando también aprendizaje hibrido, no en Caja Gris. La estructura del sistema

Mamdani adaptable se muestra a continuaciéon en la Figura 5.14.

ENTRADAS:
-TEMPERATURA Ag;l’-\SFT'Il'EAM[ﬁ:J
SISTEMA BASE -TIEMPO APRENDIZAJE :
Lt NUEVAS ENTRADAS
s Y SALIDAS
-TEMPERATURA

Figura 5.14: Diagrama de bloques de Estructura Mamdani adaptable

En la Tabla 5.5 se puede observar las medias y desviacion estandar de las MF del sistema base
formado por 9 reglas, las etiquetas lingiiisticas en este caso son numéricas, para temperatura de
entrada las etiquetas son Baja (1102), Media (1132) y Alta (1162), para el Tiempo las etiquetas
son bajo (17), medio (19), Alto (21), para la temperatura de salida se tienen 9 diferentes. Las

desviaciones estandar para temperatura y tiempo son fijas.

Tabla 5.5: Sistema base de 9 reglas empirico para generacion de sistema Mamdani con adapta-
cion.

Reglas empiricas para el sistema de 9 reglas Sigma desviacién estandar

Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp | sig.tiempo | sig.temp.salida
1102 17 1070 12.74 0.8495 3.318
1102 19 1063 12.74 0.8495 3.318
1102 21 1055 12.74 0.8495 3.318
1132 17 1093 12.74 0.8495 3.318
1132 19 1085 12.74 0.8495 3.318
1132 21 1077 12.74 0.8495 3.318
1162 17 1115 12.74 0.8495 3.318
1162 19 1107 12.74 0.8495 3.318
1162 21 1100 12.74 0.8495 3.318
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El algoritmo del sistema Mamdani adaptativo toma el sistema base y mediante aprendizaje
hibrido se obtiene un sistema adaptado, el cual seré el sistema que se utilizara para realizar las

simulaciones y evaluaciones. El sistema Mamdani adaptado se muestra en la Tabla 5.6.

Tabla 5.6: Sistema Mamdani de 9 reglas con adaptacion, generado a partir del sistema base.

SISTEMA ADAPTADO Sigma .desviacion est.
Temp RM Tiempo Temp SB sig.temp sig.tiempo
1109.31527 | 28.1030284 | 1066.66306 38.2882479 | 35.7125372
1097.99503 | 2.17824701 | 1055.96366 39.6311116 | 46.0980997
1098.67202 | 7.69138242 | 1058.30267 37.5005782 | 35.4944071
1148.47813 | 32.2474918 | 1104.51552 26.9015724 | 34.2044755
1148.19442 | 25.9837512 | 1103.80902 26.8141834 | 25.123742
1151.41942 | 18.6651801 | 1105.79366 25.3019681 | 9.63444203
1154.76776 | 18.4732068 | 1107.73808 27.8639219 | 13.2578871
1154.52948 | 18.6925995 | 1106.46675 26.2868521 | 9.38913117
1154.55807 | 18.6939164 | 1106.55543 26.3701363 | 9.41192642

El sistema Mamdani adaptable utiliza datos de entrenamiento y como resultado todas las
reglas del sistema fueron adaptadas a diferentes posiciones, como se puede ver en la Tabla
5.6, como consecuencia de esto se obtienen diferentes funciones de pertenencia con diferentes
desviaciones estandar, cabe mencionar que en el sistema usado la desviacion estandar de los

conjuntos difusos de salida no se adaptan.

De la misma forma para generar un sistema Mamdani adaptable de 25 reglas, se tiene
que tener un sistema base de 25 reglas, el cual se muestra en la Tabla 5.7. Se puede observar
que este sistema esta compuesto por 5 funciones de pertenencia para cada entrada temperatura
(1092,1112,1132,1152,1172) y tiempo (10.33,17.67,19,20.34,21.66) y 25 funciones de pertenencia
diferentes para la temperatura de salida. La desviaciones estandar para temperatura es 8.494
y para tiempo es 0.5662, éstas son las mismas para cada una de las funciones de pertenencia.
El algoritmo de Mamdani adaptable no proporciona desviacion estandar para la temperatura

de salida en este sistema ni en ninguno de los presentados en las siguientes secciones.
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Tabla 5.7: Sistema base de 25 reglas empirico para generacion de sistema Mamdani con adap-

tacion.
Reglas empiricas para el sistema de 9 reglas Sigma desviacién estandar
Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp sig.tiempo
1092 16.33 1061 8.494 0.5662
1092 17.67 1058 8.494 0.5662
1092 19 1055 8.494 0.5662
1092 20.34 1052 8.494 0.5662
1092 21.66 1049 8.494 0.5662
1112 16.33 1076 8.494 0.5662
1112 17.67 1073 8.494 0.5662
1112 19 1070 8.494 0.5662
1112 20.34 1067 8.494 0.5662
1112 21.66 1064 8.494 0.5662
1132 16.33 1091 8.494 0.5662
1132 17.67 1088 8.494 0.5662
1132 19 1085 8.494 0.5662
1132 20.34 1082 8.494 0.5662
1132 21.66 1079 8.494 0.5662
1152 16.33 1106 8.494 0.5662
1152 17.67 1103 8.494 0.5662
1152 19 1100 8.494 0.5662
1152 20.34 1097 8.494 0.5662
1152 21.66 1094 8.494 0.5662
1172 16.33 1122 8.494 0.5662
1172 17.67 1119 8.494 0.5662
1172 19 1116 8.494 0.5662
1172 20.34 1113 8.494 0.5662
1172 21.66 1110 8.494 0.5662

El Sistema base Mamdani de 25 reglas presentado en 5.7 es entrenado, por el algoritmo de

aprendizaje Hibrido y se obtiene como resultado, un sistema Mamdani de 25 reglas adaptado,

el cual contiene las nuevas MFs de Temperatura y Tiempo modificadas, ademés de las nuevas

desviaciones estandares, como se muestra en la Tabla 5.8.
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Tabla 5.8: Sistema Mamdani de 25 reglas con adaptacion, generado a partir del sistema base.

SISTEMA ADAPTADO DE 25 REGLAS Sigma desviacién estandar
Temp RM Tiempo Temp SB sig.temp sig.tiempo
1091.42277 | 13.97431504 | 1063.02176 8.755756658 | 0.301884667
1091.49137 | 14.08577296 1059.8133 8.746816839 | 0.221724411
1098.22651 | 25.05888279 | 1056.20874 29.61009738 | -23.7883584
1096.75178 | 16.27882368 | 1054.95795 29.31223993 | -13.8353928
1082.80505 | 15.1338244 1045.97666 1.220145834 | -4.9830888
1111.44633 | 47.58390523 | 1067.39632 4.227823422 | 39.16455742
1111.9375 | -38.8231995 1066.21333 15.10627312 | 67.58688984
1122.69664 | 12.8035667 1072.96385 22.58254339 | -0.07059006
1107.16147 | 14.26468814 | 1067.01215 15.31258577 | 11.3705809
1112.78743 | -2.16913318 1067.38841 3.676258278 | -46.0265436
1140.01953 | -33.7308845 1091.29924 19.24214252 | -63.4807885
1141.21572 | 53.07152191 1091.65529 20.16997099 | -46.7017716
1139.02927 | 36.08969424 | 1090.63289 19.11021084 | 24.24648245
1140.8534 | 22.96207848 | 1091.93451 19.39103838 | -11.2717666
1140.2103 | 23.04139505 | 1091.07049 20.36631007 | -11.2246879
1158.45013 | 13.73048753 | 1102.22654 -0.03957768 | 2.99601793
1150.51578 | 18.40550243 | 1099.77564 18.66002396 | 6.762249546
1151.35262 | 18.46584136 | 1099.90877 19.32227874 | 6.667105508
1150.67977 | 13.10078504 | 1099.15086 19.29146125 | 19.00613337
1150.77651 | 18.48789951 1099.52542 19.22060615 | 6.478848621
1164.67195 | 27.6209417 1102.46873 27.35529978 | 21.1012592
1172.02523 | 17.36285918 | 1118.99716 8.407422236 | 0.00859573
1163.22497 | 5.31204963 1103.85219 27.06068476 | -29.7577207
1173.88333 | 38.93712675 1108.3889 2.801531433 | -5.74506392
1162.08039 | 18.69629741 1103.55606 26.08448572 | -6.94237204

En la Tabla 5.53 de la Seccién 5.9.1 se presenta la comparacion de los resultados de los

sistemas Mamdani adaptados con sistemas Mamdani y Sugeno sin adaptacion. También las

comparaciones graficas se muestran e interpretan en la seccién 5.9.2.

5.7.2. Implementacion y evaluaciéon de un sistema de Caja Gris Mam-

dani con Adaptaciéon

En ésta seccion se realiza un analisis parecido al que se efectud en la seccién anterior, cabe

mencionar que este sistema no ha sido propuesto antes en la literatura ni han sido evaluados
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para esta aplicacion. Son desarrollados los sistemas de Caja Gris difusos para los sistemas
Mamdani adaptables. Se utiliza el mismo esquema presentado en el diagrama 5.11. El sistema
de Caja Gris difuso Mamdani con adaptacion estimaréa el error de prediccion de la temperatura

del Modelo de Planta.

En la Tabla 5.9 se observa la base de reglas de un modelo de Caja Gris formado por 9 reglas,
donde las etiquetas lingiiisticas son numéricas, se establece que la temperatura de entrada las
etiquetas son Baja [1101], Media [1133] y Alta [1163|, y para el Tiempo las etiquetas son
bajo [17.25], medio [19.5], Alto (21.75), para la temperatura de salida se tienen 9 diferentes
etiquetas. Las desviaciones estandar para Temperatura y Tiempo son fijas [13.17] y [0.9157]

respectivamente.

Tabla 5.9: Modelado con Caja Gris para un sistema base de 9 reglas empirico para generacion
de sistema Mamdani con adaptacion.

Reglas empirica 9reglas Sigma desviacion est.

Temp RM | Tiempo | temp SB sig.temp | sig.tiempo
1101 17.25 -46.63 13.17 0.9557
1101 19.5 -57.25 13.17 0.9557
1101 21.75 -67.88 13.17 0.9557
1133 17.25 -14.99 13.17 0.9557
1133 19.5 -25.73 13.17 0.9557
1133 21.75 -36.12 13.17 0.9557
1163 17.25 17.33 13.17 0.9557
1163 19.5 6.249 13.17 0.9557
1163 21.75 -4.139 13.17 0.9557

Este sistema Mamdani adaptable utiliza los datos de entrenamiento para lograr la adapta-
cion hibrida y como resultado todas las reglas del sistema fueron adaptadas, como se puede ver

en la Tabla 5.10.
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Tabla 5.10: Modelado con Caja Gris para un Sistema Mamdani de 9 reglas con adaptacion,
generado a partir del sistema base.

SISTEMA ADAPTADO Sigma desviacién est.

Temp RM Tiempo temp SB sig.temp sig.tiempo
1113.014415 | 19.70369469 | 44.63106922 -63.04515443 | -22.40615646
1121.171759 | -1.02677236 | 22.8726494 44.78946179 | -88.53624235
1093.657965 | 31.62198782 | -67.18476501 -1.00114416 | 0.744996573
1113.475037 | 19.67299098 | 43.40953074 62.04244528 | 21.96357417

1132.424224

12.58355297

-18.16489006

13.44499786

0.064538253

1165.569179

17.51342181

-23.82656852

0.04581462

-10.93317228

1116.158541

19.80563425

38.38700825

57.16008186

-21.57509178

1192.737661

12.30151143

-79.26866648

95.30728816

45.07872053

1191.930881

2.667908029

-84.02425055

96.51906497

79.43004908

Para generar un modelo de Caja Gris con un sistema Mamdani adaptable de 25 reglas,
se tiene un sistema base de 25 reglas, el cual se muestra en la siguiente Tabla 5.11. Este
sistema esta compuesto por 5 funciones de pertenencia para cada entrada de temperatura
[1091,1111,1132,1153,1173| y de tiempo [16.5,18.0,19.5,21.0,22.5] y 25 funciones de pertenencia
diferentes para la salida. Las desviaciones estandar para temperatura es [8.777| y para tiempo

es [0.637], estas son las mismas para cada una de las funciones de pertenencia.
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Tabla 5.11: Modelado con Caja Gris para un Sistema base de 25 reglas empirico para generacion

de sistema Mamdani con adaptacion.

Reglas empiricas para el sistema de 25 reglas Sigma desviacién estandar
Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp sig.tiempo
1091 16.5 -59.61 8.777 0.637
1091 18.0 -63.90 8.777 0.637
1091 19.5 -68.20 8.777 0.637
1091 21.0 -72.50 8.777 0.637
1091 22.5 -77.02 8.777 0.637
1111 16.5 -38.13 8.777 0.637
1111 18.0 -42.42 8.777 0.637
1111 19.5 -46.72 8.777 0.637
1111 21.0 -51.02 8.777 0.637
1111 22.5 -55.31 8.777 0.637
1132 16.5 -16.65 8.777 0.637
1132 18.0 -20.94 8.777 0.637
1132 19.5 -25.24 8.777 0.637
1132 21.0 -29.54 8.777 0.637
1132 22.5 -33.83 8.777 0.637
1153 16.5 4.84 8.777 0.637
1153 18.0 0.54 8.777 0.637
1153 19.5 -3.76 8.777 0.637
1153 21.0 -8.058 8.777 0.637
1153 22.5 -12.35 8.777 0.637
1173 16.5 26.32 8.777 0.637
1173 18.0 22.01 8.777 0.637
1173 19.5 17.72 8.777 0.637
1173 21.0 13.42 8.777 0.637
1173 22.5 9.129 8.777 0.637

El Sistema base Mamdani de 25 reglas presentado en 5.11 es entrenado, por el algoritmo de

aprendizaje hibrido y se obtiene como resultado, un sistema Mamdani de 25 reglas adaptado,

el cual contiene las nuevas entradas y salidas de Temperatura y Tiempo modificadas, ademas

de las nuevas desviaciones estandares, como se muestra en la Tabla 5.12.
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Tabla 5.12: Modelo de Caja Gris con Sistema Mamdani de 25 reglas con adaptacion, generado

a partir del sistema base.

SISTEMA ADAPTADO DE 25 REGLAS Sigma desviacién estandar
Temp RM Tiempo Temp SB sig.temp sig.tiempo
1090.8246 | 15.1179111 -59.593097 8.26076074 | -0.0320658
1029.4254 | 1000.5574 -53.415808 -11.699679 | -1248.6161
1068.0545 | 28.856614 -66.543221 -7.6924887 | -2.1925098
1090.1705 | 23.7784941 -72.467112 6.53763784 0.4672959
1090.9765 | 22.7956541 -77.019162 8.69553238 | -0.0352639
1089.6727 | 5.32617352 -26.82549 0.07014272 | -9.9575189
883.85671 22.63938 19.808567 259.719812 | -23.516036
1064.7303 | 53.0475834 -28.797507 -15.956819 -8.554296
1107.584 27.067048 37.41916 -58.403778 | 37.4291217
1094.1888 | 45.1353785 -47.452352 -12.39186 -5.1464579
1112.8645 | 19.766443 31.687239 51.8997741 | 16.7012333
1118.3602 | 19.7430942 24.664198 44.0892306 | 15.1956581
1123.3011 | 19.7079733 18.491973 36.8343952 | 13.6911295
1131.713 | 43.6121297 -25.069912 8.50725409 | -4.7929877
1132.3598 | 28.2245049 -33.438352 8.14308731 | -0.9146164
1124.0842 | 19.697222 17.527727 35.6280956 13.425613
1116.6126 | 19.7506591 26.898868 46.5947671 | 15.6906504
1186.2502 | 11.5079883 -68.052972 76.0708496 37.060302
1185.242 | 3.18465525 -72.695629 77.0046584 | 59.1692298
1186.2396 | 11.5165313 -67.581866 75.8579191 | 36.8828563
1201.5867 | -9.6387434 13.285219 1.61892351 | -18.382084
1175.4464 | 8.44069591 18.628811 6.94727091 | 1.38403868
1199.1243 | -17.364467 14.143804 -0.5030582 | -25.646492
1215.6035 | 43.3170868 2.6105812 12.7957129 | -28.456666
1176.2748 | 26.7002971 8.464645 3.31037595 | -0.5538862

Los resultados de los sistemas Mamdani adaptados con sistemas Mamdani y Sugeno sin

adaptacion se presenta en la Tabla 5.53 de la Seccién 5.9.1 y las comparaciones graficas se

muestran e interpretan en las secciones 5.9.2, 5.9.3.
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5.7.3. Implementaciéon y evaluacién de un sistema FCM Mamdani

con Adaptaciéon

A continuaciéon en esta seccidon se describe como el sistema FCM Mamdani con adaptacion
es formado a partir de un sistema base, el cual es generado por FCM, a partir de este sistema

base el sistema Mamdani se adapta mediante un algoritmo de aprendizaje hibrido.

La Tabla 5.13 presenta las medias y desviacion estandar de las MF del sistema base formado
por 9 reglas FCM, la temperatura de entrada es establecida en un rango de 1072 a 1192 °C' y
para el tiempo se establecen en un rango de 15 a 23 segundos, para la temperatura de salida
se tiene un rango de 1045 a 1125 °C. Las desviaciones estandar para temperatura y tiempo se
muestran en dicha tabla. En el sistema base FCM que es formado por 9 reglas, la temperatura
de entrada tienen etiquetas numéricas para nombrar cada funcion gaussiana y son definidas
dentro del rango de operacion establecido y generado por FCM, a diferencia de los modelos
disenados mediante conocimiento empirico donde se establecieron etiquetas lingiiisticas para
temperaturas baja, media y alta. Para las etiquetas de tiempo y temperatura de salida se
realiz6 lo mismo, fueron establecidas en el rango de operacion mediante el algoritmo FCM. Las

desviaciones estandar para temperatura y tiempo son fijas.

Tabla 5.13: Sistema base de 9 reglas FCM para generacion de sistema Mamdani con adaptacion.

Reglas FCM para el sistema de 9 reglas Sigma desviacién estandar
Temp RM Tiempo Temp SB sig.temp sig.tiempo | sig.temp.salida
1116.581482 | 18.20177615 | 1080.699547 8.292548842 | 0.435128378 6.20541
1141.5997 18.5592134 | 1067.182074 5.881057396 | 0.447202883 8.28486
1103.558353 | 17.83600997 | 1061.195812 11.23852305 | 0.387294321 8.99918
1150.318734 | 18.4089501 | 1112.780636 6.973799201 | 0.415758058 10.28983
1124.480345 | 18.20823243 | 1061.783683 6.393481247 | 0.414429322 9.41180
1129.049682 | 18.42950966 | 1090.142235 6.22462673 | 0.478115932 6.36674
1157.525782 | 18.74446859 | 1095.250481 9.021854177 | 0.442548904 6.43389
1136.19071 | 18.40563673 | 1102.614731 5.704275236 | 0.457492807 8.03817
1144.636781 | 18.58820356 | 1084.02769 6.470533409 | 0.478172304 6.23769
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El algoritmo del sistema Mamdani adaptativo toma el sistema base FCM y mediante apren-

dizaje hibrido se obtiene un sistema adaptado. El sistema Mamdani adaptado se muestra en la

Tabla 5.14.

Tabla 5.14: Sistema Mamdani de 9 reglas con adaptacion, generado a partir del sistema base
FCM.

SISTEMA ADAPTADO Sigma .desviacion est.

Temp RM Tiempo Temp SB sig.temp sig.tiempo
1092.768803 | 170.1070205 | 1047.523741 66.11274035 | -423.140267
1158.787055 | 31.43771681 | 1117.017543 38.13605614 | -54.57795049

1091.949823

-120.3104824

1040.198256

70.29443335

306.9794491

1163.517172

18.71922621

1128.316394

51.16817896

14.65334607

1086.250749

-29.72755375

1024.6456

-84.35505752

164.2422558

1158.74763

72.09116432

1121.152433

41.22797175

-158.3310167

1161.659213

18.70292957

1121.866871

44.02638655

13.18432434

1160.180176

18.68424494

1116.544504

37.43305654

-11.90296171

1156.628892

18.07032896

1107.099667

25.47383966

-10.84580187

Se utilizan datos de entrenamiento para la adaptacién y como resultado todas las reglas
del sistema fueron colocadas en diferentes posiciones, como se puede ver en la Tabla 5.14, con
esto se obtienen diferentes funciones de pertenencia con diferentes desviaciones estandar, cabe
mencionar que en el sistema usado la desviacion estdndar de los conjuntos difusos de salida no

se adaptan.

Para generar un sistema Mamdani FCM adaptable de 25 reglas, se tiene un sistema FCM
base de 25 reglas, el cual se muestra en la Tabla 5.15. Se puede observar que este sistema
estd compuesto por diferentes funciones gaussianas para cada regla de entradas temperatura y

tiempo y la salida temperatura, y todas son numéricas.
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Tabla 5.15: Sistema base de 25 reglas FCM para generacion de sistema Mamdani con adapta-

cion.

Reglas FCM para el sistema de 25 reglas

Sigma desviaciéon estandar

Temp RM Tiempo Temp SB sig.temp | sig.tiempo | sig.temp.salida
1143.7088 | 18.4279612 1114.8907 4.868 0.3289 9.438
1148.2976 | 18.7118648 1070.0214 5.739 0.35226673 6.446
1123.2423 | 18.3266463 1095.5381 5.758 0.3435947 5.587
1096.3852 | 17.7763476 1063.7505 11.650 | 0.31989407 7.101
1141.3976 | 18.4257234 1104.4117 4.853 0.34945371 7.063
1135.6011 | 18.4728531 1085.8179 4.799 0.36804041 5.157
1123.6206 | 18.1629561 1064.5794 5.544 0.32559585 7.453
1160.5214 | 18.9796855 1081.3401 8.413 0.34618426 4.978
1153.1096 | 18.4704587 1105.8227 6.566 0.33817918 7.193
1136.1926 | 18.4635579 1067.7562 4.648 0.3502952 6.925
1131.7727 | 18.3302556 1104.5988 4.737 0.34071278 7.108
1146.2794 | 18.6514125 1082.7366 5.548 0.36690925 5.159
1164.8822 | 18.7688603 1100.7024 9.444 0.3302543 5.983
1133.3188 | 18.4331697 1093.9991 4.810 0.36563596 5.513
1122.8772 | 18.3766112 1086.502 5.862 0.35283689 5.061
1154.8744 | 18.7429217 1092.7837 7.102 0.35700601 5.206
1121.7533 | 18.059911 1053.169 5.612 0.29890974 10.010
1134.2768 | 18.3113207 1076.7566 4.768 0.35432769 5.654
1144.1883 | 18.5900629 1094.1401 5.262 0.36962782 5.485
1120.7057 | 18.2006494 1076.771 6.172 0.33806253 5.535
1106.9172 | 17.6518148 1054.2974 8.791 0.35042419 9.486
1110.3385 | 17.9412374 1070.4062 8.258 0.31781125 6.180
1139.0363 | 18.4839634 1056.2752 4.536 0.3310805 9.318
1111.5693 | 18.173742 1083.1923 8.079 0.3211506 4.917
1156.4305 | 18.2370824 1117.5499 7.048 0.30284054 9.924

El Sistema base FCM Mamdani de 25 reglas presentado es entrenado por el algoritmo de

aprendizaje hibrido y se obtiene como resultado un sistema Mamdani de 25 reglas adaptado,

como se muestra en la Tabla 5.16.
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Tabla 5.16: Sistema Mamdani de 25 reglas con adaptacion, generado a partir del sistema base
FCM.

SISTEMA ADAPTADO DE 25 REGLAS Sigma desviacién estandar
Temp RM Tiempo Temp SB sig.temp sig.tiempo
1159.775 | -3.2755341 1109.6032 32.3188243 | 49.4668266
1156.2851 | 18.4370746 1104.1725 23.5409854 | -6.9048029
1155.0391 | 18.3570862 1103.5423 22.1036432 | -6.9777489
1102.4784 | 16.9715638 1061.8901 39.133554 -23.639794
1155.4426 | -22.589673 1107.977 27.9151889 | 66.4654757
1153.6559 | 18.0605096 1102.4029 19.8938563 | 7.20096699
1077.7246 | 17.6663142 1035.3003 73.723217 -30.185717
1148.1484 | 32.4455113 1099.5717 -29.828962 30.56743
1156.9604 | 11.4376077 1103.7309 3.3727782 0.22135992
1116.4713 | 78.6337625 1072.519 34.0099661 | -83.540236
1155.2727 | 28.5579582 1104.7223 29.0182293 | 33.2919138
1156.0634 | 18.4244512 1103.9882 23.2086163 | 6.89696098
1162.6367 | 12.4455474 1096.1393 24.5877291 | 0.51047227
1152.4779 | 17.3880908 1101.6586 17.8529822 | 7.75191441
1147.9625 | 20.2345518 1099.5534 27.6903779 | -12.090245
1156.2625 | 18.4128355 1107.2746 29.1053763 | 8.64268951
1094.511 | 17.5058508 1043.6322 -56.267312 | 28.7223269
1153.1365 | 42.0042251 1104.1989 -27.130641 -51.275664
1156.2993 | 18.462774 1106.7834 27.6003347 | 7.57347698
1111.2558 | 22.200502 1073.3331 -0.0334059 | -23.496317
1084.2483 | 10.9902751 1040.6073 -62.615273 | 45.6496768
1109.9686 | 27.4109913 1070.7826 10.5572275 | -40.457366
1109.8986 | 94.4902608 1065.6413 33.6670839 | -111.70322
1112.2052 | 19.5289106 1073.5451 0.00238456 -14.489671
1168.1822 | 18.5226689 1119.9343 44.2969062 | -9.8868548

Los resultados y comparacion de todos los sistemas FCM, es decir Mamdani adaptados y
sistemas FIS sin adaptacion se presentan en la Tabla 5.53 de la Seccién 5.9.1. Las comparacio-

nes graficas se muestran e interpretan en la seccion 5.9.2, 5.9.3, 5.9.4.
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5.7.4. Implementacion y evaluacién de un sistema de Caja Gris FCM

Mamdani con Adaptacién

En ésta seccion se desarrollan los sistemas FCM con Caja Gris difusos para los mode-
los Mamdani adaptables, siguiendo el mismo desarrollo de las secciones anteriores. El sistema
FCM Caja Gris difuso Mamdani con adaptacion estimara el error de prediccion de la tempe-

ratura del Modelo de Planta.

En la Tabla 5.17 se presenta la base de reglas de un sistema FCM Caja Gris formado por
9 reglas, donde las etiquetas numeéricas son establecidas por el algoritmo FCM, a lo largo del

rango de trabajo. Las desviaciones estandar para las entradas son también establecidas por

FCM.

Tabla 5.17: Modelado con Caja Gris para un sistema base de 9 reglas empirico para generacion
de sistema Mamdani con adaptacion.

Reglas FCM CG para el sistema de 9 reglas Sigma desviaciéon estandar
Temp RM Tiempo Temp SB sig.temp sig.tiempo | sig.temp.salida
1125.49428 | 18.42376664 | 11.66657828 6.487694864 | 0.465744431 7.82011
1134.868259 | 18.13084033 | -25.34291412 5.695906153 | 0.432092495 8.69472
1154.124977 | 18.63270212 | -41.68362212 7.588118917 | 0.405851742 12.48121
1116.69121 | 17.93409524 | -9.175619394 8.272869589 | 0.423545235 6.05486
1106.463303 | 18.04224771 | 9.965431279 10.69224686 | 0.386214951 6.94358
1140.073878 | 18.60073039 | 11.58832859 5.92483819 | 0.467721248 7.83289
1150.452278 | 18.63410676 | -2.924098994 7.552646249 | 0.472308287 6.00626
1156.186961 | 18.72534253 | -20.84328363 8.646107926 | 0.449754702 7.46540
1133.934513 | 18.35497272 | -5.982985797 5.998972342 | 0.494371097 6.23100

Este sistema Mamdani adaptable utiliza los datos de entrenamiento y como resultado todas

las reglas del sistema fueron adaptadas, como se puede ver en la Tabla 5.18.
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Tabla 5.18: Modelado con Caja Gris para un Sistema Mamdani de 9 reglas con adaptacion,
generado a partir del sistema base.

SISTEMA ADAPTADO Sigma .desviacion est.

Temp RM Tiempo Temp SB sig.temp sig.tiempo
1114.91264 | 94.29090207 33.5526903 -54.96963302 | -224.5771622
1187.042546 | 10.98812392 | -76.6394672 86.080905 47.24864298

1150.205945

26.26674342

-40.32693492

2.964980819

-0.016448219

1113.196718

-120.7480673

33.16776679

-56.15134065

319.2249844

1113.095791

146.5474523

37.15370119

-58.26506396

-344.8603036

1139.783611

18.03539469

11.56705456

5.040983709

-0.003833441

1116.956361

19.69993093

24.32882165

48.21878848

16.34977652

1188.825301

12.18086443

-87.98483257

92.58231765

45.73569422

1114.028436

19.70854293

28.53793454

53.12640909

17.46371404

Para generar un modelo de FCM Caja Gris con un sistema Mamdani adaptable de 25 reglas,
se tiene un sistema base de 25 reglas, el cual se muestra en la siguiente Tabla 5.19. Este sistema
esta compuesto por funciones de pertenencia con etiquetas numéricas establecidas por FCM en
el rango de trabajo correspondiente. Las desviaciones estandar para temperatura y tiempo de

entrada también son las mismas, y son generadas por FCM.
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Tabla 5.19: Modelado con Caja Gris para un Sistema base de 25 reglas FCM para generacion
de sistema Mamdani con adaptacion.

Reglas FCM CG para el sistema de 25 reglas Sigma desviacién estandar
Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp | sig.tiempo | sig.temp.salida
1122.781 | 18.30099 6.9113 5.845 0.3542 5.685
1155.691 | 18.67435 1.76383 7.332 0.3514 5.033
1095.207 | 17.86993 9.92293 12.008 0.30714 5.638
1145.669 | 18.54227 -22.219 5.397 0.35839 6.714
1128.265 18.11879 -2.0412 5.199 0.3497 5.033
1132.863 | 18.31652 -8.4779 4.884 0.36502 5.149
1126.722 | 18.59227 17.9145 5.126 0.35787 7.893
1138.316 | 18.49964 -1.4444 4.903 0.3737 5.076
1123.109 | 17.96183 -20.843 5.705 0.32601 6.457
1118.346 | 18.01246 -4.8494 6.652 0.33087 4.886
1155.461 | 18.86463 -13.947 7.257 0.36569 5.391
1134.162 | 18.61026 7.53343 4.802 0.3766 5.868
1139.486 | 18.52867 17.8438 4.725 0.34464 7.898
1166.542 | 19.12013 -39.636 9.554 0.35699 10.159
1133.253 | 18.21787 -20.703 4.760 0.34546 6.518
1137.012 | 18.19934 -32.904 4.552 0.32947 8.939
1112.861 | 18.14366 14.9346 7.599 0.31974 6.985
1149.451 | 18.47646 -34.166 5.773 0.33673 9.143
1151.506 | 18.38928 -49.077 5.861 0.30857 12.792
1142.914 | 18.51492 -12.427 5.187 0.36768 5.415
1109.18 17.62453 -12.972 8.562 0.37544 5.179
1145.158 | 18.47429 9.58316 5.378 0.35093 6.127
1162.346 | 18.78073 -23.726 8.783 0.34473 6.699
1148.551 | 18.59737 -3.7122 5.971 0.36646 4.942
1107.372 18.0262 6.94746 8.983 0.30845 5.421

Este Sistema base Mamdani de 25 reglas es entrenado por el algoritmo de aprendizaje hibrido

y se obtiene un sistema Mamdani de 25 reglas adaptado, este nuevo sistema es presentado en

la Tabla 5.20.
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Tabla 5.20: Modelo de Caja Gris con Sistema Mamdani de 25 reglas con adaptacion, generado
a partir del sistema base.

SISTEMA ADAPTADO DE 25 REGLAS Sigma desviacién estandar
Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp sig.tiempo
1120.353 | 33.10809 20.4297 33.130 -28.4705
1130.252 | 2.385786 3.58964 20.777 -47.901
1106.716 | 44.42109 40.8231 52.050 -53.745
1145.771 9.361494 -13.662 -36.929 -15.154
1121.353 | 22.68128 16.5931 30.974 -14.471
1132.868 | 18.39854 -8.4802 4.872 0.06797
1129.3 11.72829 4.14305 -21.713 39.0102
1126.224 | 25.60109 12.8975 25.897 17.2449
1175.458 | -33.4988 -38.627 114.342 126.441
1123.461 | 50.96466 14.8581 30.786 -88.007
1158.316 | 9.681802 -21.666 11.720 0.86589
1133.453 | -13.7117 8.84311 3.879 -7.3068
1123.908 | -6.79008 7.72441 27.531 64.8632
1180.489 | 74.22308 -48.675 46.755 154.73
1124.715 | 13.66981 -7.416 -23.971 -9.1873
1140.194 | 54.88758 -30.744 -1.783 -8.5158
1109.947 | 42.36578 36.6238 47.970 -48.525
1176.803 | 5.506203 -46.15 46.891 32.9049
1182.19 9.022624 -62.144 57.420 32.2234
1125.923 13.36241 -7.6669 24.446 -9.5486
1126.995 | 3.901126 4.51502 23.709 46.7993
1181.273 10.66914 -42.155 -49.772 23.0266
1175.831 | 9.607619 -41.262 45.086 -24.476
1131.578 25.0539 -0.776 17.195 0.16351
1110.655 | 38.44848 34.3992 46.205 -41.256

Los resultados de los Modelos FCM Caja Gris con Mamdani adaptable, y también los sis-
temas Mamdani y Sugeno sin adaptacion, ANFIS y Modelo de Planta se presentan en la Tabla
5.53 de la Seccion 5.9.1 y las comparaciones graficas se muestran en las secciones 5.9.2; 5.9.3,

5.9.4y 5.9.5.
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5.8. Implementacion y evaluacion de sistemas difusos Tipo-
2

En esta seccion se realizard un andlisis similar al realizado en secciones anteriores. Son
desarrollados los sistemas FIS, Caja Gris y sistemas Mamdani adaptables tipo-2. Se utiliza el
mismo esquema presentado en el diagrama 5.11. También se incluyen los sistemas Mamdani
con adaptacion y de Caja Gris difusos tipo-2, estos ultimos estimaran el error de prediccion

para corregir la temperatura estimada por el Modelo de Planta.

5.8.1. Implementacién y evaluaciéon de un sistemas Mamdani tipo-2
con adaptacion

Anteriormente se dieron antecedentes de sistemas Mandani con adaptacion de sistemas
tipo-1 en la secciéon 5.7.1, y se realizé la implementacion y evaluacion de éstos en el molino de
laminacion en caliente, en esta seccion se realiza un estudio similar aplicando sistemas Mamdani

tipo-2.

De igual forma que para los sistemas tipo-1 en esta seccidén se describe como el sistema
Mamdani con adaptacion es formado a partir de un sistema base, el cual es disenado de forma
empirica, y a partir de este sistema base el sistema Mamdani se adapta mediante su algoritmo
de aprendizaje hibrido, el cual encuentra una respuesta 6ptima modificando las medias de las
funciones de pertenencia. La estructura del sistema Mamdani adaptable fue mostrado en la

seccibn 5.7.1.

En las Tablas 5.21 y 5.22 se observa el sistema base para un modelo mamdani typo-2
con adaptacion formado por 9 reglas, este sistema se divide en dos tablas debido a que cada
funcién de pertenencia contiene 2 funciones gaussianas donde las etiquetas lingiiisticas para

cada funcién de pertenencia son numéricas, la temperatura de entrada es establecida en un



87

rango de 1072 a 1192 °C' y para el Tiempo se establece un rango de 15 a 23 segundos, para
la temperatura de salida se tiene un rango de 1045 a 1125 °C'. Las desviaciones estandar para
Temperatura y Tiempo se muestran en la tabla 5.21 y 5.22. Se puede observar el sistema base
formado por 9 reglas, para temperatura de entrada las etiquetas para la primera y segunda
funcion gaussiana son para un temperatura baja (1102 1104), para una media (1132 1134) y
para la alta (1162 1164), para el Tiempo las etiquetas en tiempo bajo es (17 19), medio (19
21), alto (21 23), para la temperatura de salida se tienen 9 pares diferentes. Las desviaciones

estandar para temperatura y tiempo son fijas para todas las MFs, pero si son adaptadas.

Tabla 5.21: Primeras funciones gausssianas para el Modelado de un Sistema base de 9 reglas
empirico para generacion de sistemas Mamdani typo 2 con adaptacion.

Reglas empiricas para el Modelo de 9 reglas tipo-2 Sigma desviacién estandar

Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp | sig.tiempo | sig.tem.salida
1102 17 1070 12.74 0.8495 3.318
1102 19 1063 12.74 0.8495 3.318
1102 21 1055 12.74 0.8495 3.318
1132 17 1093 12.74 0.8495 3.318
1132 19 1085 12.74 0.8495 3.318
1132 21 1077 12.74 0.8495 3.318
1162 17 1115 12.74 0.8495 3.318
1162 19 1107 12.74 0.8495 3.318
1162 21 1100 12.74 0.8495 3.318
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Tabla 5.22: Segundas funciones gausssianas para el Modelado de un Sistema base de 9 reglas
empirico para generacion de sistemas Mamdani typo 2 con adaptacion.

Reglas empiricas para el Modelo de 9 reglas tipo-2 Sigma desviacién estandar

Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp | sig.tiempo | sig.tem.salida
1104 19 1072 12.74 0.8495 3.318
1104 21 1065 12.74 0.8495 3.318
1104 23 1057 12.74 0.8495 3.318
1134 19 1095 12.74 0.8495 3.318
1134 21 1087 12.74 0.8495 3.318
1134 23 1079 12.74 0.8495 3.318
1164 19 1117 12.74 0.8495 3.318
1164 21 1109 12.74 0.8495 3.318
1164 23 1102 12.74 0.8495 3.318

Tomando como base el sistema anterior el algoritmo de aprendizaje hibrido obtiene como

resultado un sistema adaptado, el cual sera el sistema que se utilizara para realizar las simula-

ciones y evaluaciones de estimacion de temperatura en el molino. El sistema Mamdani adaptado

se muestra en las Tablas 5.23 y 5.24, para el par de funciones gaussianas.

Tabla 5.23: Primeras funciones gausssianas para el Modelado de un Sistema base de 9 reglas
empirico para generacion de sistemas Mamdani typo 2 con adaptacion, generado a partir del

sistema base.

SISTEMA ADAPTADO

Sigma .desviacion est.

Temp RM | Tiempo | Temp SB sig.temp | sig.tiempo
1104.399 | 16.57224 | 1065.488 17.84674 | 31.64584
1102.67 6.89032 | 1062.961 26.59221 | 36.50341
1096.989 | 17.23253 | 1049.884 42.00004 | 21.03752
1143.54 18.08761 | 1091.53 20.45312 | 19.75047
1145.151 | 20.24378 | 1098.019 21.7789 14.1568
1142.322 | 22.02058 | 1096.08 24.46579 11.2531
1156.125 | 12.46068 | 1106.255 26.59241 | 23.08587
1156.737 18.6218 | 1103.265 26.49181 | 7.639815
1156.713 | 6.947816 | 1101.653 25.87849 | 55.08375
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Tabla 5.24: Segundas funciones gausssianas para el Modelado de un Sistema base de 9 reglas
empirico para generacion de sistemas Mamdani typo 2 con adaptacion, generado a partir del
sistema base.

SISTEMA ADAPTADO Sigma .desviacion est.
Temp RM | Tiempo | Temp SB sig.temp | sig.tiempo
1106.923 -25.5212 | 1065.044 17.84674 31.64584

1101.941 | 14.86648 | 1063.575 26.59221 | 36.50341
1097.672 | 18.26551 | 1053.672 42.00004 | 21.03752
1145.185 | 33.89171 | 1104.363 20.45312 | 19.75047

1145.883 | 21.06387 | 1100.011 21.7789 14.1568
1145.143 | 19.57292 | 1095.227 24.46579 11.2531
1159.404 | 11.38386 | 1103.57 26.59241 | 23.08587
1157.223 | 18.50303 | 1105.24 26.49181 | 7.639815
1156.433 | 9.230323 | 1102.432 25.87849 | 55.08375

A continuacién utilizando el mismo andlisis y de la misma forma que para generar un siste-
ma Mamdani adaptable de 25 reglas, es necesario tener un sistema base de 25 reglas, el cual se
muestra en las siguientes Tablas 5.25 y 5.26. Se puede observar que este sistema esta compues-
to por 5 funciones de pertenencia para cada entrada temperatura ([1092 1094],[1112 1114],[1132
1134],]1152 1154],[1172 1174]) y tiempo ([10.33 10.53],[17.67 17.87],|19.00 19.20],|20.34 20.54],[21.66
21.86]) y 25 funciones de pertenencia diferentes para la salida. La desviaciones estdndar pa-
ra temperatura es 8.494 y para tiempo es 0.5662, estas son las mismas para cada una de las

funciones de pertenencia.
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Tabla 5.25: Primeras gaussianas para el sistema base de 25 reglas empirico para generaciéon de

sistema Mamdani con adaptacion.

Reglas empiricas para el sistema de 25 reglas Sigma desviacién estandar
Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp sig.tiempo
1092 16.33 1061 8.494 0.5662
1092 17.67 1058 8.494 0.5662
1092 19 1055 8.494 0.5662
1092 20.34 1052 8.494 0.5662
1092 21.66 1049 8.494 0.5662
1112 16.33 1076 8.494 0.5662
1112 17.67 1073 8.494 0.5662
1112 19 1070 8.494 0.5662
1112 20.34 1067 8.494 0.5662
1112 21.66 1064 8.494 0.5662
1132 16.33 1091 8.494 0.5662
1132 17.67 1088 8.494 0.5662
1132 19 1085 8.494 0.5662
1132 20.34 1082 8.494 0.5662
1132 21.66 1079 8.494 0.5662
1152 16.33 1106 8.494 0.5662
1152 17.67 1103 8.494 0.5662
1152 19 1100 8.494 0.5662
1152 20.34 1097 8.494 0.5662
1152 21.66 1094 8.494 0.5662
1172 16.33 1122 8.494 0.5662
1172 17.67 1119 8.494 0.5662
1172 19 1116 8.494 0.5662
1172 20.34 1113 8.494 0.5662
1172 21.66 1110 8.494 0.5662
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Tabla 5.26: Segundas gaussianas para el sistema base de 25 reglas empirico para generacion de
sistema Mamdani con adaptacion.

Reglas empiricas para el sistema de 25 reglas Sigma desviacién estandar
Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp sig.tiempo
1094 16.53 1063 8.494 0.5662
1094 17.87 1060 8.494 0.5662
1094 19.2 1057 8.494 0.5662
1094 20.54 1054 8.494 0.5662
1094 21.86 1051 8.494 0.5662
1114 16.53 1078 8.494 0.5662
1114 17.87 1075 8.494 0.5662
1114 19.2 1072 8.494 0.5662
1114 20.54 1069 8.494 0.5662
1114 21.86 1066 8.494 0.5662
1134 16.53 1093 8.494 0.5662
1134 17.87 1090 8.494 0.5662
1134 19.2 1087 8.494 0.5662
1134 20.54 1084 8.494 0.5662
1134 21.86 1081 8.494 0.5662
1154 16.53 1108 8.494 0.5662
1154 17.87 1105 8.494 0.5662
1154 19.2 1102 8.494 0.5662
1154 20.54 1099 8.494 0.5662
1154 21.86 1096 8.494 0.5662
1174 16.53 1124 8.494 0.5662
1174 17.87 1121 8.494 0.5662
1174 19.2 1118 8.494 0.5662
1174 20.54 1115 8.494 0.5662
1174 21.86 1112 8.494 0.5662

El Sistema base Mamdani de 25 reglas presentado en la Tabla 5.25 y 5.26 es entrenado,
por el algoritmo de aprendizaje hibrido y se obtiene como resultado, un sistema Mamdani de
25 reglas adaptado, el cual contiene las nuevas entradas y salidas de Temperatura y Tiempo
modificadas, ademas de las nuevas desviaciones estandares, como se muestra en las Tablas 5.27

y 9.28.
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Tabla 5.27: Primeras gaussianas del sistema Mamdani de 25 reglas con adaptacion, generado a
partir del sistema base.

SISTEMA ADAPTADO DE 25 REGLAS Sigma desviacién estandar
Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp sig.tiempo
1091.822 15.31869 1047.219 23.90705 0.021024
1095.345 15.77522 1057.407 19.23826 9.829291
1094.788 | 23.94402 1054.645 22.06223 17.77296
1093.232 15.7716 1052.225 21.69445 10.75993
1091.764 24.2612 1049.262 8.175413 0.537295
1113.517 | 49.71471 1069.15 4.452366 40.14395
1121.061 | -1.692652 1069.501 19.24868 70.14326
1105.799 | 19.28994 1069.206 0.047096 4.390103
1108.412 17.72704 1067.226 4.550285 7.743297
1112.917 | 23.60226 1069.04 41.62005 15.16974
1138.431 -3.348102 1093.021 17.47852 43.41347
1138.46 33.76113 1092.136 18.44633 37.38143
1137.562 | 87.07931 1088.512 21.02327 101.7042
1137.053 22.2534 1088.462 21.45791 8.998997
1136.571 | 22.94119 1085.498 23.57359 10.7288
1151.384 | 16.30767 1098.698 20.12018 30.2225
1151.273 | 18.36397 1098.65 19.86108 6.01856
1153.243 | 18.41548 1098.213 21.06756 5.7951
1153.4 15.92947 1094.184 21.21755 18.80308
1151.82 18.37885 1096.333 20.08061 5.366231
1165.04 15.79556 1119.171 24.50803 1.952316
1173.169 | 15.27379 1117.644 6.422476 0.045675
1166.123 10.53271 1103.373 28.50332 27.71021
1171.962 | 28.45357 1105.236 0.160234 12.03502
1172.601 | 23.52359 1107.89 15.71362 0.092476
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Tabla 5.28: Segundas gaussianas del sistema Mamdani de 25 reglas con adaptacion, generado
a partir del sistema base.

SISTEMA ADAPTADO DE 25 REGLAS Sigma desviacién estandar
Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp sig.tiempo
1105.814 | 17.29514 1063.358 23.90705 0.021024
1096.218 | 15.62165 1058.209 19.23826 9.829291
1093.963 | 22.41076 1055.622 22.06223 17.77296
1092.398 | 15.52572 1053.193 21.69445 10.75993
1093.767 | 23.57807 1051.164 8.175413 0.537295
1112.556 16.5178 1072.407 4.452366 40.14395
1117.007 | -13.54838 1068.693 19.24868 70.14326
1106.309 | 20.14333 1070.808 0.047096 4.390103
1113.528 | 19.14901 1069.558 4.550285 7.743297
1122.345 19.38484 1069.474 41.62005 15.16974
1138.59 -6.586726 1093.222 17.47852 43.41347
1139.046 | 30.62384 1092.272 18.44633 37.38143
1138.144 20.01249 1089.178 21.02327 101.7042
1138.855 | 22.60783 1089.524 21.45791 8.998997
1137.964 | 23.12537 1086.745 23.57359 10.7288
1152.576 | 31.04854 1101.898 20.12018 30.2225
1152.66 18.35415 1102.219 19.86108 6.01856
1153.682 18.35599 1101.505 21.06756 5.7951
1155.213 | 12.88165 1099.867 21.21755 18.80308
1152.936 | 18.40886 1100.304 20.08061 5.366231
1177.415 31.31714 1111.301 24.50803 1.952316
1174.25 16.14215 1119.177 6.422476 0.045675
1171.124 | 7.746398 1107.263 28.50332 27.71021
1179.236 | 32.33738 1105.267 0.160234 12.03502
1177.566 | 23.69839 1109.673 15.71362 0.092476

Las tablas con la comparaciéon de los resultados de los sistemas tipo-2 Mamdani con y sin
adaptacion y Sugeno son presentados en la Tabla 5.54 de la Seccion 5.9.6 y las comparaciones

graficas se muestran en la seccién 5.9.7.
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5.8.2. Implementacion y evaluaciéon de un sistema de Caja Gris Mam-
dani con Adaptacién tipo-2

En esta seccidn se desarrollan y evaltian los sistemas de Caja Gris difusos para los sistemas
Mamdani adaptables tipo-2. Se utiliza el mismo esquema presentado en el diagrama 5.11, y por
lo tanto el sistema de Caja Gris difuso Mamdani con adaptacion estimara el error de prediccion

para corregir la temperatura que el Modelo de Planta estima.

En la Tabla 5.29 y 5.30 se observa el sistema base para el modelo de Caja Gris formado por
9 reglas, se establece que para temperatura de entrada las etiquetas para la primera y segunda
funcion gaussiana son temperatura Bajas [1102 1108], Media [1132 1138] y Alta [1162 1168|,
v para el Tiempo las etiquetas en tiempo Bajo [17 17.4], Medio [19 19.4], Alto [21 21.4], para
la temperatura de salida se tienen 9. Las desviaciones estandar para Temperatura entrada,

Tiempo y Temperatura de salida son fijas [12.75], [0.8495] y [4.237] respectivamente.

Tabla 5.29: Primera gaussiana del Modelado con Caja Gris para un Sistema base de 9 reglas
empirico para generacion de sistema Mamdani con adaptacion tipo-2.

Reglas empiricas para el Modelo de 9 reglas Sigma desviacién estandar

Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp | sig.tiempo | sig.temp
1102 17 -46.63 12.75 0.8495 4.237
1102 19 -57.25 12.75 0.8495 4.237
1102 21 -67.88 12.75 0.8495 4.237
1132 17 -14.99 12.75 0.8495 4.237
1132 19 -25.73 12.75 0.8495 4.237
1132 21 -36.12 12.75 0.8495 4.237
1162 17 17.33 12.75 0.8495 4.237
1162 19 6.249 12.75 0.8495 4.237
1162 21 -4.139 12.75 0.8495 4.237
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Tabla 5.30: Segunda gaussiana del Modelado con Caja Gris para un Sistema base de 9 reglas
empirico para generacion de sistema Mamdani con adaptacion tipo-2.

Reglas empiricas para el Modelo de 9 reglas Sigma desviaciéon estandar

Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp | sig.tiempo | sig.temp
1108 174 -44.63 12.75 0.8495 4.237
1108 19.4 -55.25 12.75 0.8495 4.237
1108 21.4 -65.88 12.75 0.8495 4.237
1138 174 -12.99 12.75 0.8495 4.237
1138 194 -23.73 12.75 0.8495 4.237
1138 21.4 -34.12 12.75 0.8495 4.237
1168 174 19.33 12.75 0.8495 4.237
1168 19.4 8.249 12.75 0.8495 4.237
1168 21.4 -2.139 12.75 0.8495 4.237

El sistema anterior es tomado como base por el algoritmo de aprendizaje hibrido. El sistema
adaptado se utilizara para realizar las simulaciones y evaluaciones de estimacion de temperatura
en el molino, este sistema adaptado se muestra a continuaciéon en las Tablas 5.31 y 5.32, para el
par de funciones gaussianas. Se puede observar que como resultado todas las reglas del sistema

fueron adaptadas a diferentes posiciones.

Tabla 5.31: Primera gaussiana del Modelado con Caja Gris para un Sistema Mamdani tipo-2
de 9 reglas con adaptacion, generado a partir del sistema base.

SISTEMA ADAPTADO

Sigma .desviacion est.

Temp RM | Tiempo | Temp SB sig.temp | sig.tiempo
1070.995 | -5.63902 -15.196 60.67925 | 0.035829
1119.903 | 35.67118 | -37.0587 38.4874 0.233044
1094.804 | 26.25837 | -46.5659 9.862163 | 62.40901
1114.362 | 19.80082 | 44.32847 54.80579 | 21.18202
1121.859 | 20.06233 | 32.72612 45.86054 | 19.02826
1197.329 | 11.59986 | -72.4175 82.57261 | 38.63106
1118.168 | 19.92822 | 36.99822 49.78442 | 20.01842
1154.129 | 6.509014 | -17.1122 59.63189 | 29.34296
1191.348 | 10.32645 | -74.3195 76.0117 35.80293
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Tabla 5.32: Segunda gaussiana del Modelado con Caja Gris para un Sistema Mamdani tipo-2

de 9 reglas con adaptacion, generado a partir del sistema base.

SISTEMA ADAPTADO

Sigma .desviacion est.

Temp RM | Tiempo | Temp SB sig.temp | sig.tiempo
1094.594 | 21.10416 | -32.2803 60.67925 | 0.035829
1114.353 | 36.37518 | -39.6839 38.4874 0.233044
1182.164 | 31.91307 | -57.7751 9.862163 | 62.40901
1120.744 20.602 64.73189 54.80579 | 21.18202
1123.767 | 20.42571 | 46.2514 45.86054 | 19.02826
1184.919 | 8.209831 | -81.5415 82.57261 | 38.63106
1122.553 | 20.56912 | 54.29751 49.78442 | 20.01842
1179.684 20.6761 | -28.3938 59.63189 | 29.34296
1184.275 | 9.837279 | -56.2233 76.0117 35.80293

En la generacion de un Modelo de Caja Gris con un Sistema Mamdani adaptable de 25

reglas, se tiene un sistema base de 25 reglas, el cual se muestra en las siguientes Tablas 5.33

y 5.34. Este sistema esta compuesto por 5 pares de funciones de pertenencia para cada entra-

da de temperatura {1092 1094,1112 1114,1132 1134,1152 1154,1172 1174] y de tiempo [16.33

16.53,17.67 17.87,19.00 19.20,20.54,21.86] y 25 pares de funciones de pertenencia diferentes pa-

ra la salida. Las desviaciones estandar para temperatura es [8.777|, para tiempo es [0.5662],

y temperatura de salida es de [1.56], estas son las mismas para cada una de las funciones de

pertenencia.
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Tabla 5.33: Primera gaussiana del Modelado con Caja Gris para un Sistema base de 25 reglas
empirico para generacion de sistema Mamdani con adaptacion tipo-2.

Reglas empiricas para el Modelo de 25 reglas Sigma desviacién estandar
Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp | sig.Tiempo | sig.temp
1092 16.33 -59.61 8.777 0.5662 1.56
1092 17.67 -63.9 8.777 0.5662 1.56
1092 19 -68.2 8.777 0.5662 1.56
1092 20.34 -72.5 8.777 0.5662 1.56
1092 21.66 -77.02 8.777 0.5662 1.56
1112 16.33 -38.13 8.777 0.5662 1.56
1112 17.67 -42.42 8.777 0.5662 1.56
1112 19 -46.72 8.777 0.5662 1.56
1112 20.34 -51.02 8.777 0.5662 1.56
1112 21.66 -55.31 8.777 0.5662 1.56
1132 16.33 -16.65 8.777 0.5662 1.56
1132 17.67 -20.94 8.777 0.5662 1.56
1132 19 -25.24 8.777 0.5662 1.56
1132 20.34 -29.54 8.777 0.5662 1.56
1132 21.66 -33.83 8.777 0.5662 1.56
1152 16.33 4.837 8.777 0.5662 1.56
1152 17.67 0.5356 8.777 0.5662 1.56
1152 19 -3.757 8.777 0.5662 1.56
1152 20.34 -8.058 8.777 0.5662 1.56
1152 21.66 -12.35 8.777 0.5662 1.56
1172 16.33 26.32 8.777 0.5662 1.56
1172 17.67 22.01 8.777 0.5662 1.56
1172 19 17.72 8.777 0.5662 1.56
1172 20.34 13.42 8.777 0.5662 1.56
1172 21.66 9.129 8.777 0.5662 1.56
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Tabla 5.34: Segunda gaussiana del Modelado con Caja Gris para un Sistema base de 25 reglas
empirico para generacion de sistema Mamdani con adaptacion tipo-2.

Reglas empiricas para el Modelo de 25 reglas Sigma desviacién estandar
Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp | sig.tiempo | sig.temp
1094 16.53 -57.61 8.777 0.5662 1.56
1094 17.87 -61.9 8.777 0.5662 1.56
1094 19.2 -66.2 8.777 0.5662 1.56
1094 20.54 -70.5 8.777 0.5662 1.56
1094 21.86 -75.02 8.777 0.5662 1.56
1114 16.53 -36.13 8.777 0.5662 1.56
1114 17.87 -40.42 8.777 0.5662 1.56
1114 19.2 -44.72 8.777 0.5662 1.56
1114 20.54 -49.02 8.777 0.5662 1.56
1114 21.86 -53.31 8.777 0.5662 1.56
1134 16.53 -14.65 8.777 0.5662 1.56
1134 17.87 -18.94 8.777 0.5662 1.56
1134 19.2 -23.24 8.777 0.5662 1.56
1134 20.54 -27.54 8.777 0.5662 1.56
1134 21.86 -31.83 8.777 0.5662 1.56
1154 16.53 6.837 8.777 0.5662 1.56
1154 17.87 2.5356 8.777 0.5662 1.56
1154 19.2 -1.757 8.777 0.5662 1.56
1154 20.54 -6.058 8.777 0.5662 1.56
1154 21.86 -10.35 8.777 0.5662 1.56
1174 16.53 28.32 8.777 0.5662 1.56
1174 17.87 24.01 8.777 0.5662 1.56
1174 19.2 19.72 8.777 0.5662 1.56
1174 20.54 15.42 8.777 0.5662 1.56
1174 21.86 11.129 8.777 0.5662 1.56

El Sistema base Mamdani de 25 reglas presentado es entrenado por el algoritmo de apren-
dizaje hibrido y se obtiene como resultado un sistema Mamdani de 25 reglas adaptado, el cual
contiene las nuevas entradas y salidas de Temperatura y Tiempo modificadas, ademés de las

nuevas desviaciones estandares, como se muestra en las Tablas 5.35 y 5.36.
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Tabla 5.35: Primera gaussiana del Modelado con Caja Gris para Sistema Mamdani tipo-2 de
25 reglas con adaptacion, generado a partir del sistema base.

SISTEMA ADAPTADO DE 25 REGLAS Sigma desviacién estandar
Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp sig.tiempo
1062.384 | -945.6819 -16.68202 0.370472 118680.7
1072.981 | 410.9625 -37.29728 0.29003 503.7301
1072.981 | 97.66028 -58.87968 0.204678 239.5663
1125.885 | 56.43937 -9.137414 111.0968 80.99731
1101.809 | 46.39886 -75.30256 19.14988 0.345653
1102.742 | -6.847835 -16.70064 40.99492 7.484603
1109.074 | 15.82161 -17.46191 36.76033 5.57192
1107.039 | 49.92313 22.72253 88.39633 58.48153
1129.988 | 45.82742 -13.44122 550.7403 45.64108
1121.187 | 46.62205 -47.89479 22.87665 0.065129
1122.887 | 20.71848 78.51496 53.72473 22.3053
1107.141 27.12051 22.27378 33.88262 0.464047
1122.9 27.03208 21.75534 29.41759 0.147923
1188.488 | 9.494137 -70.298 62.46318 30.64016
1133.547 | 28.11893 -19.46954 0.022001 24.05827
1111.857 | 26.23403 22.08475 32.03486 0.109549
1109.58 26.80061 25.5783 33.65767 0.099258
1130.893 | 22.53165 61.95642 38.70562 19.62418
1194.054 | 9.336918 -88.91169 71.87639 34.35792
1195.297 | 9.903896 -88.51296 73.29744 34.57657
1176.046 | 4.504282 25.10961 516.5957 2.054437
1171.999 | 17.63687 22.00986 8.799493 0.044267
1178.864 | 7.429037 14.68894 0.150442 40.45544
1174.68 41.25616 10.61502 0.212263 3.243055
1172.305 | 24.91441 8.692271 8.166119 0.014132
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Tabla 5.36: Segunda gaussiana del Modelado con Caja Gris para Sistema Mamdani tipo-2 de
25 reglas con adaptacion, generado a partir del sistema base.

SISTEMA ADAPTADO DE 25 REGLAS Sigma desviacién estandar
Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp sig.tiempo
1078.161 | 19.15654 -42.09041 0.370472 118680.7
1080.438 | 501.2269 -53.21429 0.29003 503.7301
1076.861 | 49.54718 -64.0524 0.204678 239.5663
1072.913 13.7135 -3.47496 111.0968 80.99731
1093.569 26.752 -74.29799 19.14988 0.345653
1111.773 | 14.74286 -22.03888 40.99492 7.484603
1110.817 | 46.13224 -8.512198 36.76033 5.57192
1021.148 | 33.13687 44.19158 88.39633 58.48153
1137.009 | 5.559344 -4.341062 550.7403 45.64108
1113.797 | 31.2009 -48.03798 22.87665 0.065129
1116.952 19.61966 77.45245 53.72473 22.3053
1108.864 | 26.61387 34.76311 33.88262 0.464047
1119.445 | 29.08732 27.33256 29.41759 0.147923
1181.895 | 10.12399 -48.23377 62.46318 30.64016
1135.419 | 25.57578 -29.57462 0.022001 24.05827
1114.457 | 26.57728 31.2518 32.03486 0.109549
1112.811 | 26.81735 36.07225 33.65767 0.099258
1119.183 | 19.60443 35.0347 38.70562 19.62418
1186.885 10.9678 -63.98471 71.87639 34.35792
1187.297 | 10.79163 -70.67354 73.29744 34.57657
1116.789 | 24.26514 31.36468 516.5957 2.054437
1173.999 | 17.70595 24.00903 8.799493 0.044267
1183.022 -0.32237 2.535824 0.150442 40.45544
1181.792 | 36.42226 4.037592 0.212263 3.243055
1174.232 | 26.10305 10.49328 8.166119 0.014132

Las comparaciones de los resultados de los sistemas Modelos de Caja Gris con Mamdani
adaptable, con los sistemas Mamdani y Sugeno sin adaptacion todos tipo-2, y Modelo de Planta
son presentados en la Tabla 5.54 de la Seccion 5.9.6 y las comparaciones graficas se muestran

en la seccion 5.9.7 y 5.9.8.
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5.8.3. Implementaciéon y evaluacién de un sistemas FCM Mamdani
tipo-2 con adaptacion

En la seccion 5.5 se describi¢ la generacion de reglas difusas mediante el algoritmo FCM
y se realizo la implementacion y evaluacion de estos en el molino de laminaciéon en caliente,
en esta seccion tomando como referencias esos modelos se realiza un estudio similar aplicando

sistemas difusos tipo-2, en particular mamdani y mamdani con adaptacion.

Como anteriormente se ha realizado en sistemas difusos tipo-1 en esta secciéon se describe
como el sistema Mamdani con adaptaciéon es formado a partir de un sistema base disenado
mediante un algoritmo FCM, y a partir de este sistema base el sistema Mamdani se adapta y
encuentra una respuesta 6ptima para los centros de las todas las MFs. La estructura del sistema

Mamdani adaptable fue mostrado en la seccion 5.7.1.

En las Tablas 5.37 y 5.38 se observa el sistema base FCM para un modelo mamdani typo-2
con adaptacion formado por 9 reglas, este sistema se divide en dos tablas debido a que cada
funcién de pertenencia contiene 2 funciones gaussianas donde las etiquetas para cada funcion
de pertenencia son numéricas, se establece que la temperatura de entrada es establecida en
un rango de 1072 a 1192 °C' y para el tiempo se establecen en un rango de 15 a 23 segundos,
para la temperatura de salida se tiene un rango de 1045 a 1125 °C'. Las desviaciones estandar
para temperatura y tiempo se muestran en dicha tabla. Se puede observar el sistema base FCM
formado por 9 reglas, en el caso de la temperatura de entrada las etiquetas para la primera
y segunda funcion gaussiana es numérica definida dentro del rango de operaciéon establecido
y generado por FCM, a diferencia de los modelos disenados mediante conocimiento empirico
donde se establecieron etiquetas lingiiisticas para temperaturas baja, media y alta. Es similar

para las etiquetas de tiempo y temperatura de salida, establecidos en el rango de operacion
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mediante el algoritmo FCM. Las desviaciones estandar para temperatura y tiempo son fijas.

Tabla 5.37: Primeras funciones gausssianas para el Modelado de un Sistema base de 9 reglas
FCM para generacion de sistemas Mamdani typo 2 con adaptacion.

Reglas FCM para el Modelo de 9 reglas tipo-2 Sigma desviaciéon estandar
Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp | sig.tiempo | sig.tem.out
1116.58 18.2018 1080.7 8.29255 0.43513 6.20541
1141.6 18.5592 1067.18 5.88106 0.4472 8.28486
1103.56 17.836 1061.2 11.2385 0.38729 8.99918
1150.32 18.409 1112.78 6.9738 0.41576 10.28983
1124.48 18.2082 1061.78 6.39348 0.41443 9.41180
1129.05 18.4295 1090.14 6.22463 0.47812 6.36674
1157.53 18.7445 1095.25 9.02185 0.44255 6.43389
1136.19 18.4056 1102.61 5.70428 0.45749 8.03817
1144.64 18.5882 1084.03 6.47053 0.47817 6.23769

Tabla 5.38: Segundas funciones gausssianas para el Modelado de un Sistema base de 9 reglas
FCM para generacion de sistemas Mamdani typo 2 con adaptacion.

Reglas FCM para el Modelo de 9 reglas tipo-2 Sigma desviaciéon estandar

Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp | sig.tiempo | sig.tem.salida
1118.58 18.4018 1082.7 8.29255 0.43513 6.20541
1143.6 18.7592 1069.18 5.88106 0.4472 8.28486
1105.56 18.036 1063.2 11.2385 0.38729 8.99918
1152.32 18.609 1114.78 6.9738 0.41576 10.28983
1126.48 18.4082 1063.78 6.39348 0.41443 9.41180
1131.05 18.6295 1092.14 6.22463 0.47812 6.36674
1159.53 18.9445 1097.25 9.02185 0.44255 6.43389
1138.19 18.6056 1104.61 5.70428 0.45749 8.03817
1146.64 18.7882 1086.03 6.47053 0.47817 6.23769

La base de reglas establecidas mediante FCM fue adaptado mediante aprendizaje hibrido.
El sistema adaptado sera el sistema que se utilizara para realizar las simulaciones y avaluacio-
nes de estimacion de temperatura en el molino. El sistema Mamdani adaptado se muestra a
continuacion en las Tablas 5.39 y 5.40, para el par de funciones gaussianas. Es posible observar

en estas tablas como el sistema Mamdani adaptable utiliza datos de entrenamiento para lograr
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la adaptacion de todas las reglas del sistema y como consecuencia de esto se obtienen diferentes

funciones de pertenencia con diferentes desviaciones estandar.

Tabla 5.39: Primeras funciones gausssianas para el Modelado de un Sistema base de 9 reglas
FCM para generacion de sistemas Mamdani typo 2 con adaptacion, generado a partir del
sistema base.

SISTEMA ADAPTADO Sigma .desviacion est.
Temp RM | Tiempo | Temp SB sig.temp | sig.tiempo
1104.32 88.0188 | 1068.86 14.4661 331.406
1155.57 27.0349 | 1107.01 30.5655 34.9034
1093.43 -14.488 1028.73 76.0151 341.602
1158.21 18.4588 | 1114.03 41.7451 12.144
1095.27 11.2454 | 1037.62 70.6259 100.452
1160.83 56.7131 | 1117.89 35.9288 136.549
1159.42 12.3481 1102.88 26.897 0.52616
1158.63 18.5472 1115.15 38.8995 11.6024
1158.87 18.5805 | 1113.99 36.2829 10.8157

Tabla 5.40: Segundas funciones gausssianas para el Modelado de un Sistema base de 9 reglas
empirico para generacion de sistemas Mamdani typo 2 con adaptacion, generado a partir del
sistema base.

SISTEMA ADAPTADO Sigma .desviacion est.
Temp RM | Tiempo | Temp SB sig.temp | sig.tiempo
1104.58 61.4212 | 1074.95 14.4661 331.406
1155.67 22.8913 | 1110.52 30.5655 34.9034
1092.78 -82.584 1031.37 76.0151 341.602
1162.41 18.6339 1123.9 41.7451 12.144
1094.7 -1.7379 1039.28 70.6259 100.452
1155.34 26.2878 | 1109.15 35.9288 136.549
1157.17 10.9577 | 1101.38 26.897 0.52616
1159.47 18.526 1118.47 38.8995 11.6024
1157.96 18.4874 | 1115.15 36.2829 10.8157

Para generar un sistema Mamdani adaptable de 25 reglas, es necesario utilizar el sistema

base FCM de 25 reglas, el cual se muestra en las siguientes Tablas 5.41 y 5.42. Es posible
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observar que en los sistemas FCM las funciones de pertenencia para cada entrada y salida
(temperatura y tiempo, respectivamente) son diferentes, esto ocurre también para la salida
Temperatura. La desviaciones estandar para temperatura de entrada, tiempo y temperatura de

salida son diferentes para cada una de las funciones de pertenencia.

Tabla 5.41: Primeras gaussianas para el sistema base de 25 reglas FCM para generacion de
sistema Mamdani tipo 2 con adaptacion.

Reglas empiricas para el sistema de 25 reglas Sigma desviaciéon estandar
Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp | sig.tiempo | sig.tem.salida
1143.7 18.428 1114.89 4.868 0.3289 9.438
1148.3 18.7119 1070.02 5.739 0.352267 6.446
1123.2 18.3266 1095.54 5.758 0.343595 5.587
1096.4 17.7763 1063.75 11.650 0.319894 7.101
11414 18.4257 1104.41 4.853 0.349454 7.063
1135.6 18.4729 1085.82 4.799 0.36804 5.157
1123.6 18.163 1064.58 5.544 0.325596 7.453
1160.5 18.9797 1081.34 8.413 0.346184 4.978
1153.1 18.4705 1105.82 6.566 0.338179 7.193
1136.2 18.4636 1067.76 4.648 0.350295 6.925
1131.8 18.3303 1104.6 4.737 0.340713 7.108
1146.3 18.6514 1082.74 5.548 0.366909 5.159
1164.9 18.7689 1100.7 9.444 0.330254 5.983
1133.3 18.4332 1094 4.810 0.365636 5.513
1122.9 18.3766 1086.5 5.862 0.352837 5.061
1154.9 18.7429 1092.78 7.102 0.357006 5.206
1121.8 18.0599 1053.17 5.612 0.29891 10.010
1134.3 18.3113 1076.76 4.768 0.354328 5.654
1144.2 18.5901 1094.14 5.262 0.369628 5.485
1120.7 18.2006 1076.77 6.172 0.338063 5.535
1106.9 17.6518 1054.3 8.791 0.350424 9.486
1110.3 17.9412 1070.41 8.258 0.317811 6.180
1139 18.484 1056.28 4.536 0.331081 9.318
1111.6 18.1737 1083.19 8.079 0.321151 4.917
1156.4 18.2371 1117.55 7.048 0.302841 9.924
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Tabla 5.42: Segundas gaussianas para el sistema base de 25 reglas FCM para generacion de
sistema Mamdani tipo 2 con adaptacion.

Reglas empiricas para el sistema de 25 reglas Sigma desviacién estandar
Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp | sig.tiempo | sig.tem.salida
1144.7 18.628 1115.89 4.868 0.3289 9.438
1149.3 18.9119 1071.02 5.739 0.352267 6.446
1124.2 18.5266 1096.54 5.758 0.343595 5.587
1097.4 17.9763 1064.75 11.650 0.319894 7.101
11424 18.6257 1105.41 4.853 0.349454 7.063
1136.6 18.6729 1086.82 4.799 0.36804 5.157
1124.6 18.363 1065.58 5.544 0.325596 7.453
1161.5 19.1797 1082.34 8.413 0.346184 4.978
1154.1 18.6705 1106.82 6.566 0.338179 7.193
1137.2 18.6636 1068.76 4.648 0.350295 6.925
1132.8 18.5303 1105.6 4.737 0.340713 7.108
1147.3 18.8514 1083.74 5.548 0.366909 5.159
1165.9 18.9689 1101.7 9.444 0.330254 5.983
1134.3 18.6332 1095 4.810 0.365636 5.513
1123.9 18.5766 1087.5 5.862 0.352837 5.061
1155.9 18.9429 1093.78 7.102 0.357006 5.206
1122.8 18.2599 1054.17 5.612 0.29891 10.010
1135.3 18.5113 1077.76 4.768 0.354328 5.654
1145.2 18.7901 1095.14 5.262 0.369628 5.485
1121.7 18.4006 1077.77 6.172 0.338063 5.535
1107.9 17.8518 1055.3 8.791 0.350424 8.791
1111.3 18.1412 1071.41 8.258 0.317811 8.258
1140 18.684 1057.28 4.536 0.331081 4.536
1112.6 18.3737 1084.19 8.079 0.321151 8.079
1157.4 18.4371 1118.55 7.048 0.302841 7.048

El Sistema base Mamdani de 25 reglas presentado en la Tabla 5.41 y 5.42 es entrenado

por el algoritmo de aprendizaje hibrido, los resultados obtenidos para las dos gaussianas son

presentados en las siguientes tablas.
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Tabla 5.43: Primeras gaussianas del sistema Mamdani de 25 reglas con adaptacion, generado a
partir del sistema base.

SISTEMA ADAPTADO DE 25 REGLAS Sigma desviacién estandar
Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp sig.tiempo
1161.593 | 14.28474 1116.824 35.45918 24.2077365
1150.552 21.98218 1102.918 19.68314 12.2395131
1147.195 20.51482 1099.573 20.18201 15.6411243
1093.039 | 11.56093 1052.473 31.03335 20.0171664
1153.43 0.977437 1107.94 25.37097 36.8888192
1144.113 | 21.66813 1095.752 17.6683 0.01985799
1114.656 | 20.55003 1063.007 37.07769 25.8752656
1159.528 58.1296 1105.642 29.89246 119.202796
1156.803 | 19319.83 1108.908 29.95976 477548.855
1126.81 42.22248 1084.001 26.17851 76.9159214
1148.816 | -121.7157 1110.462 21.57453 128.067338
1151.18 14.57455 1106.101 20.60525 26.3902031
1168.415 11.80347 1104.924 27.15937 0.40479649
1133.324 | 18.52536 1093.999 4.79603 0.01234028
1129.642 23.67089 1091.104 22.46967 10.7618054
1154.438 | 35.93846 1104.769 26.79169 44.5894282
1095.01 9.768945 1054.614 26.61558 19.976607
1143.96 23.6421 1097.779 20.26072 0.12856565
1148.504 | 22.46429 1100.673 19.30514 0.07074795
1112.591 | 22.99943 1070.093 7.497565 29.7603275
1098.707 | 14.58509 1042.416 47.26182 69.110235
1109.126 | 31.08293 1054.699 0.012816 50.2756366
3185.134 | 51.90543 1038.936 99942.85 83.9400669
1103.183 26.24679 1067.684 314.1642 21.4586276
1171.379 | 15.56949 1128.349 41.81366 30.2011688
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Tabla 5.44: Segundas gaussianas del sistema Mamdani de 25 reglas con adaptacion, generado

a partir del sistema base.

SISTEMA ADAPTADO DE 25 REGLAS Sigma desviacién estandar
Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp sig.tiempo
1164.7 16.58914 1122.886 35.45918 24.2077365
1149.418 23.93648 1101.835 19.68314 12.2395131
1146.815 20.50657 1105.573 20.18201 15.6411243
1092.355 10.79264 1050.243 31.03335 20.0171664
1153.099 | 16.73733 1109.07 25.37097 36.8888192
1141.852 22.5787 1088.457 17.6683 0.01985799
1112.197 | 18.31829 1058.71 37.07769 25.8752656
1158.484 19.1746 1111.357 29.89246 119.202796
1158.536 | 13.64589 1113.834 29.95976 477548.855
1130.942 48.2405 1080.028 26.17851 76.9159214
1148.677 | 17.66663 1107.239 21.57453 128.067338
1152.392 | -10.66998 1105.593 20.60525 26.3902031
1167.49 12.87132 1105.568 27.15937 0.40479649
1134.319 | 18.63689 1094.999 4.79603 0.01234028
1137.554 | 23.85957 1086.86 22.46967 10.7618054
1154.395 18.52672 1110.465 26.79169 44.5894282
1095.619 | 9.380423 1053.332 26.61558 19.976607
1144.685 | 24.69593 1096.628 20.26072 0.12856565
1147.994 | 22.59032 1101.184 19.30514 0.07074795
1112.891 18.18757 1073.303 7.497565 29.7603275
1098.587 | -10.35588 1041.393 47.26182 69.110235
1110.5 20.03626 1074.139 0.012816 50.2756366
1139.272 | 37.37521 1036.113 99942.85 83.9400669
1111.077 12.01637 1072.869 314.1642 21.4586276
1168.876 | 13.68714 1126.962 41.81366 30.2011688

Las comparaciones de los resultados de los sistemas FCM Mamdani tipo-2 con adaptacion,

con sistemas Mamdani y Sugeno sin adaptacion, son presentados en la Tabla 5.54 de la Seccion

5.9.6 y las comparaciones gréaficas se muestran en la seccion 5.9.9.
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5.8.4. Implementacion y evaluacién de un sistema de Caja Gris Mam-
dani FCM con Adaptaciéon tipo-2

En esta seccion es implementado el Modelado con Caja Gris difusos tipo-2 para sistemas
FCM, incluyendo los sistemas Mamdani adaptables tipo-2. Es utilizado el mismo esquema
presentado en el diagrama 5.11, por lo tanto el sistema de Caja Gris difuso FCM Mamdani
tipo-2 con adaptacion estimara el error de prediccion para corregir la temperatura que estima

el Modelo de Planta.

En las Tablas 5.45 y 5.46 se establece el sistema base para el modelo de Caja Gris con FCM
formado por 9 reglas FCM, como anteriormente se hizo, este sistema se divide en dos tablas
debido a que cada funcion de pertenencia contiene 2 funciones gaussianas donde las etiquetas
lingiiisticas para cada funciéon de pertenencia son numéricas, la temperatura de entrada es
establecida en un rango de 1072 a 1192 °C' y el tiempo se establece en un rango de 15 a 23
segundos, para la temperatura de salida se tiene un rango de 1045 a 1125 °C'". Las desviaciones

estandar de las entradas temperatura y tiempo se muestran en dicha tabla.

Tabla 5.45: Primera gaussiana del Modelado con Caja Gris para un Sistema base de 9 reglas
FCM para generacion de sistema Mamdani con adaptacion tipo-2.

Reglas FCM para el Modelo de 9 reglas Sigma desviacién estandar

Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp | sig.tiempo | sig.temp
1125.49 18.4238 11.6666 6.48769 0.46574 7.82011
1134.87 18.1308 -25.343 5.69591 0.43209 8.69472
1154.12 18.6327 -41.684 7.58812 0.40585 12.48121
1116.69 17.9341 -9.1756 8.27287 0.42355 6.05486
1106.46 18.0422 9.96543 10.6922 0.38621 6.94358
1140.07 18.6007 11.5883 5.92484 0.46772 7.83289
1150.45 18.6341 -2.9241 7.55265 0.47231 6.00626
1156.19 18.7253 -20.843 8.64611 0.44975 7.46540
1133.93 18.355 -5.983 5.99897 0.49437 6.23100




109

Tabla 5.46: Segunda gaussiana del Modelado con Caja Gris para un Sistema base de 9 reglas
FCM para generacion de sistema Mamdani con adaptacion tipo-2.

Reglas FCM para el Modelo de 9 reglas Sigma desviacién estandar

Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp | sig.tiempo | sig.temp
1127.49 18.6238 13.6666 6.48769 0.46574 7.82011
1136.87 18.3308 -23.343 5.69591 0.43209 8.69472
1156.12 18.8327 -39.684 7.58812 0.40585 12.48121
1118.69 18.1341 -7.1756 8.27287 0.42355 6.05486
1108.46 18.2422 11.9654 10.6922 0.38621 6.94358
1142.07 18.8007 13.5883 5.92484 0.46772 7.83289
1152.45 18.8341 -0.9241 7.55265 0.47231 6.00626
1158.19 18.9253 -18.843 8.64611 0.44975 7.46540
1135.93 18.555 -3.983 5.99897 0.49437 6.23100

Las tablas representan al sistema FCM de 9 reglas, tomado como base por el algoritmo de

aprendizaje hibrido se obtiene como resultado un sistema adaptado, el cual es el sistema que

se utilizar& para realizar las simulaciones y avaluaciones de estimacion de temperatura en el

molino, este sistema adaptado se muestra a continuacion en las Tablas 5.47 y 5.48, para el par

de funciones gaussianas. El sistema adaptado coloca todas las reglas del sistema a diferentes

posiciones, ademas se obtienen diferentes funciones de pertenencia con diferentes desviaciones

estandar.

Tabla 5.47: Primera gaussiana del Modelado con Caja Gris para un Sistema FCM Mamdani
tipo-2 de 9 reglas con adaptacion, generado a partir del sistema base.

SISTEMA ADAPTADO Sigma .desviacion est.
Temp RM | Tiempo | Temp SB sig.temp | sig.tiempo
1120.6 81.47 49.9449 52.0531 224.881
1180.17 8.99309 | -55.622 66.8014 32.2915
1189.12 34.9654 | -90.127 84.3694 112.632
1112.19 1.24687 | 36.5463 53.7052 495.804
1044.27 145.298 | 50.7809 95.4225 417.66
1120.5 20.323 33.9962 47.0117 19.5524
1128.29 26.6367 | 16.7349 28.6719 0.2126
3300.81 7.15335 -58.18 57694.2 37.5439
1126.86 24.7617 6.13105 18.4861 0.09146
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Tabla 5.48: Segunda gaussiana del Modelado con Caja Gris para un Sistema FCM Mamdani
tipo-2 de 9 reglas con adaptacion, generado a partir del sistema base.

SISTEMA ADAPTADO

Sigma .desviacion est.

Temp RM | Tiempo | Temp SB sig.temp | sig.tiempo

1116 31.9987 | 46.1039 52.0531 224.881
1179.67 8.99804 | -48.052 66.8014 32.2915
1189.24 5.16653 | -82.359 84.3694 112.632
1110.93 -152.07 | 39.8161 53.7052 495.804
1083.28 42.5764 | 34.1661 95.4225 417.66
1123.7 20.6862 | 49.0928 47.0117 19.5524
1124.46 28.5503 | 12.9193 28.6719 0.2126
1165.72 7.24505 | -50.727 57694.2 37.5439
1125.9 25.8016 | 7.24533 18.4861 0.09146

Para la generacion de un Modelo de Caja Gris con un Sistema Mamdani FCM adaptable de

25 reglas, se tiene un sistema base de 25 reglas, el cual se muestra en las Tablas 5.49 y 5.50. Este

sistema esta compuesto por 25 pares de funciones de pertenencia, diferentes para cada entrada

de temperatura y tiempo, y 25 pares de funciones de pertenencia diferentes para la salida. Las

desviaciones estandar para temperatura, tiempo y temperatura de salida son diferentes para

todas las funciones de pertenencia.
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Tabla 5.49: Primera gaussiana del Modelado con Caja Gris para un Sistema base de 25 reglas
FCM para generacion de sistema Mamdani con adaptacion tipo-2.

Reglas FCM para el Modelo de 25 reglas Sigma desviaciéon estandar
Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp | sig.tiempo | sig.temp
1122.78 18.301 6.9113 5.845 0.3542 5.685
1155.69 18.674 1.7638 7.332 0.3514 5.033
1095.21 17.87 9.9229 12.008 0.30714 5.638
1145.67 18.542 -22.22 5.397 0.35839 6.714
1128.27 18.119 -2.041 5.199 0.3497 5.033
1132.86 18.317 -8.478 4.884 0.36502 5.149
1126.72 18.592 17.914 5.126 0.35787 7.893
1138.32 18.5 -1.444 4.903 0.3737 5.076
1123.11 17.962 -20.84 5.705 0.32601 6.457
1118.35 18.012 -4.849 6.652 0.33087 4.886
1155.46 18.865 -13.95 7.257 0.36569 5.391
1134.16 18.61 7.5334 4.802 0.3766 5.868
1139.49 18.529 17.844 4.725 0.34464 7.898
1166.54 19.12 -39.64 9.554 0.35699 10.159
1133.25 18.218 -20.7 4.760 0.34546 6.518
1137.01 18.199 -32.9 4.552 0.32947 8.939
1112.86 18.144 14.935 7.599 0.31974 6.985
1149.45 18.476 -34.17 5.773 0.33673 9.143
1151.51 18.389 -49.08 5.861 0.30857 12.792
1142.91 18.515 -12.43 5.187 0.36768 5.415
1109.18 17.625 -12.97 8.562 0.37544 5.179
1145.16 18.474 9.5832 5.378 0.35093 6.127
1162.35 18.781 -23.73 8.783 0.34473 6.699
1148.55 18.597 -3.712 5.971 0.36646 4.942
1107.37 18.026 6.9475 8.983 0.30845 5.421
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Tabla 5.50: Segunda gaussiana del Modelado con Caja Gris para un Sistema base de 25 reglas
FCM para generacion de sistema Mamdani con adaptacion tipo-2.

Reglas FCM para el Modelo de 25 reglas Sigma desviaciéon estandar
Temp RM | Tiempo Temp SB sig.temp | sig.tiempo | sig.temp
1124.78 18.501 8.9113 5.845 0.3542 5.685
1157.69 18.874 3.7638 7.332 0.3514 5.033
1097.21 18.07 11.923 12.008 0.30714 5.638
1147.67 18.742 -20.22 5.397 0.35839 6.714
1130.27 18.319 -0.041 5.199 0.3497 5.033
1134.86 18.517 -6.478 4.884 0.36502 5.149
1128.72 18.792 19.914 5.126 0.35787 7.893
1140.32 18.7 0.5556 4.903 0.3737 5.076
1125.11 18.162 -18.84 5.705 0.32601 6.457
1120.35 18.212 -2.849 6.652 0.33087 4.886
1157.46 19.065 -11.95 7.257 0.36569 5.391
1136.16 18.81 9.5334 4.802 0.3766 5.868
1141.49 18.729 19.844 4.725 0.34464 7.898
1168.54 19.32 -37.64 9.554 0.35699 10.159
1135.25 18.418 -18.7 4.760 0.34546 6.518
1139.01 18.399 -30.9 4.552 0.32947 8.939
1114.86 18.344 16.935 7.599 0.31974 6.985
1151.45 18.676 -32.17 5.773 0.33673 9.143
1153.51 18.589 -47.08 5.861 0.30857 12.792
1144.91 18.715 -10.43 5.187 0.36768 5.415
1111.18 17.825 -10.97 8.562 0.37544 5.179
1147.16 18.674 11.583 5.378 0.35093 6.127
1164.35 18.981 -21.73 8.783 0.34473 6.699
1150.55 18.797 -1.712 5.971 0.36646 4.942
1109.37 18.226 8.9475 8.983 0.30845 5.421

De igual forma que en los casos anteriores este sistema base Mamdani de 25 reglas se entrena
y se obtiene un sistema Mamdani de 25 reglas adaptado, estos resultados se muestran en las

siguientes Tablas 5.51 y 5.52.
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Tabla 5.51: Primera gaussiana del Modelado con Caja Gris para Sistema Mamdani tipo-2 de
25 reglas con adaptacion, generado a partir del sistema base.

SISTEMA ADAPTADO DE 25 REGLAS Sigma desviacién estandar
Temp RM Tiempo Temp SB sig.temp sig.tiempo
1123.57 36.420997 12.8407 29.3157 40.2145
1132.56 21.076163 5.60761 19.1641 8.7139
1103.93 52.887422 22.8163 43.5914 112.1489
1142.66 9.9181802 -22.139 11.8242 0.0489
1125.22 23.105262 14.6135 26.3573 11.9111
1123.91 12.909636 -10.054 18.1699 7.6853
1119.73 27.809369 13.6476 20.8927 1.1966
1131.36 6.6818576 -4.9029 19.129 27.2644
1126.98 -30.73279 1.40156 22.1168 180.0285
1126.11 40.671071 4.79959 24.7309 98.2931
1153.23 13.307629 -14.475 38.8401 12.5170
1128.81 22.414551 6.24919 2.81589 0.0783
1123.94 -8.428055 0.30634 24.3423 52.7962
1174.61 23.238026 -47.93 40.6235 34.2888
1168.26 8.7417094 -21.408 41.612 15.6150
1165.78 16.883465 -38.211 32.0892 39.3103
1114.23 44.119616 18.5604 36.8684 90.3712
1165.46 10.244441 -43.701 42.8713 21.5779
1172.7 9.9423818 -54.228 46.937 24.1361
1133.28 13.543944 -3.0299 21.6518 9.0568
1123.61 33.27591 0.49942 24.3262 115.4016
1125.31 21.457649 8.43207 24.028 9.5754
1168.93 11.381599 -37.434 40.69 17.7872
1131.11 25.634229 2.42533 19.9209 0.3098
1112.77 | 42.607156 17.8055 37.1412 80.2142
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Tabla 5.52: Segunda gaussiana del Modelado con Caja Gris para Sistema Mamdani tipo-2 de
25 reglas con adaptacion, generado a partir del sistema base.

SISTEMA ADAPTADO DE 25 REGLAS Sigma desviacién estandar
Temp RM Tiempo Temp SB sig.temp sig.tiempo
1121.42 28.220231 13.174 29.3157 40.2145
1131.91 21.24963 7.89309 19.1641 8.7139
1102.86 25.295451 25.6351 43.5914 112.1489
1148.52 15.059583 -20.378 11.8242 0.0489
1123.55 22.745833 13.8347 26.3573 11.9111
1123.34 13.961946 -5.5256 18.1699 7.6853
1124.61 28.870814 15.8965 20.8927 1.1966
1131.61 18.771711 8.13066 19.129 27.2644
1126.84 8.2189653 5.26784 22.1168 180.0285
1125.07 27.861515 8.47476 24.7309 98.2931
1160.26 9.680717 -24.504 38.8401 12.5170
1130.76 24.266536 4.33127 2.81589 0.0783
1126.66 18.952296 11.315 24.3423 52.7962
1177.58 14.790573 -44.194 40.6235 34.2888
1139.54 21.925158 -24.267 41.612 15.6150
1176.69 30.865126 -31.608 32.0892 39.3103
1112.63 23.94986 19.9469 36.8684 90.3712
1170.77 9.4640873 -43.58 42.8713 21.5779
1174.53 9.5670555 -53.066 46.937 24.1361
1129.94 16.560998 -13.338 21.6518 9.0568
1124.34 -46.28809 8.51656 24.3262 115.4016
1124.87 21.632245 12.3058 24.028 9.5754
1168.78 10.970312 -35.326 40.69 17.7872
1130.11 28.142276 3.95681 19.9209 0.3098
1111.18 24.102175 19.5994 37.1412 80.2142

Las comparaciones de los resultados de los Modelos de Caja Gris con FCM Mamdani adapta-

ble tipo-2 y los sistemas Mamdani y Sugeno sin adaptacion, y Modelo de Planta, son presentados

en la Tabla 5.54 de la Seccion 5.9.6 y las comparaciones gréaficas se muestran en la secciéon 5.9.10.
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5.9. Resumen de resultados obtenidos

En esta seccion se presenta un resumen mediante tablas de todos los sistemas aqui presen-
tados, para mejor apreciacion es dividido en dos sub-secciones, en la primera se presentan los
sistemas disenados mediante Fuzzy tipo-1 con adaptacion y sin adaptacion, y en la segunda
sub-seccion se presentan los sistemas Fuzzy tipo-2 con adaptacion y sin adaptacion, en las dos

secciones se incluyen sistemas disefiados de forma empirica y mediante FCM.

5.9.1. Resumen de resultados obtenidos para sistemas Fuzzy tipo-1

En la Tabla 5.53 se presenta los resultados obtenidos de todos los sistemas disenados sin
aprendizaje y con aprendizaje, esto incluye los sistemas disenados de forma empirica y con FCM
y los de modelado de Caja Gris difusos. Se puede observar que los mejores sistemas fueron el
Sistema FCM Caja Gris ANFIS de 25 reglas y el Sistema Mamdani adaptable con Caja Gris
9 reglas con un 100 % en cuanto a %bars 4+ 20°C'. El sistema que peor desempeno presento es
el de Sugeno GB empirico con un 55.55 %. Los sistemas sin aprendizaje con mejor desemperio
fueron tres de los disenados mediante FCM con modelado de Caja Gris, los cuales son Sugeno
y Mamdani de 9 reglas y el Sugeno de 25 reglas, los sistemas disenados de forma empirica con
modelado de Caja Gris también presentaron desempeno bastante aceptable como lo demuestran
los sistemas Mamdani y Sugeno de 25 reglas. En general solo seis sistemas obtuvieron desempeno

mas bajo que el modelo de Planta+PI, de un total de 33 sistemas presentados en este trabajo.
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Tabla 5.53: Medidas de desempeno de las diferentes estructuras de modelado de Caja Gris
difusas, FIS y Modelo +PI en términos de error de prediccion para todos los sistemas disenados.

FIS Reglas | Des. Estandar | Media | Media Abso. | RMS | %bars 4+ 20°C
Mamdani adaptable CG 9 5.2498 -0.1736 4.1572 5.252 100
ANFIS GB fcm 25 4.4546 5.4245 5.6315 7.0188 100
Mamdani adaptable CG FCM 9 5.3197 0.5563 4.1347 5.3480 99.7027
ANFIS GB empi 9 7.8289 2.6043 6.1197 8.2497 99.6633
Mamdani adaptable CG 25 5.5165 1.9017 4.3678 5.8344 99.3266
ANFIS GB fcm 9 6.9404 2.6695 5.9829 7.4352 98.9899
Mamdani adaptable CG FCM 25 5.8672 4.3092 5.2941 7.2790 98.1081
Sugeno GB fcm 9 7.4784 6.7261 8.0566 10.058 95.9596
ANFIS GB empi 25 8.8367 4.692 7.3244 10.004 95.6229
Mamdani GB fcm 9 9.3179 9.2108 10.5029 13.101 88.5522
Sugeno GB fcm 25 11.8259 10.6231 12.6674 15.896 86.8687
Mamdani GB empi 25 15.3336 8.4974 12.8356 17.529 80.8081
Sugeno GB empi 25 15.3962 8.3801 12,7781 17.527 80.8081
Mamdani adaptable FCM 25 15.6570 -2.3005 12.7529 15.823 79.3243
ANFIS FIS empi 9 15.5748 -3.3456 12.7627 15.928 79.3243
Mamdani adaptable empi 25 15.6931 -3.6086 12.8725 16.101 78.7838
ANFIS FIS fcm 9 15.7378 1.4754 13.03 15.805 78.4595
ANFIS FIS empi 25 15.5601 1.6038 12.9055 15.64 78.4054
ANFIS FIS fem 25 15.9652 0.2249 13.0273 15.965 78.0541
Sugeno FIS fcm 9 16.0424 1.4446 13.251 16.105 77.9459
Mamdani adaptable FCM 9 15.6649 -5.5623 13.1420 16.621 77.4324
Mamdani adaptable empi 9 15.6575 -5.6917 13.1680 16.658 77.3243
Mamdani FIS empi 9 16.1981 -5.1452 13.4786 16.994 77.1351
Sugeno FIS empi 9 16.1759 -5.0294 13.4416 16.938 77.1351
Mamdani FIS fcm 9 16.3218 2.2629 13.543 16.476 76.4865
Mamdani GB fcm 25 13.7034 13.7147 16.0782 19.386 75.0842
Comp+PI N/A 17.3503 -6.1432 14.4411 18.404 73.973
Sugeno FIS fcm 25 17.0189 3.1735 14.1191 17.31 73.9189
Mamdani FIS fcm 25 17.4913 4.5528 14.7358 18.072 71.7568
Mamdani FIS empi 25 16.7155 -11.864 16.0869 20.496 68.2162
Sugeno FIS empi 25 16.731 -11.929 16.1302 20.546 68.027
Mamdani GB empi 9 15.3827 18.309 19.6441 23.912 56.5657
Sugeno GB empi 9 15.2892 18.4594 19.6996 23.968 55.5556

5.9.2. Comparacién grafica de resultados para sistemas Fuzzy tipo-1

A continuacién se presentan algunas comparaciones graficas de los mejores sistemas obteni-

dos en este trabajo, para sistemas fuzzy tipo-1 mediante Histogramas.
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En la figura 5.15 se muestran los histogramas que presentan graficamente el desempeno
de los sistemas Fuzzy de 9 reglas (figura 5.15(a)), Fuzzy de 25 reglas (figura 5.15 (b)), Fuzzy
mamdani de 9 reglas (figura 5.15(c)) y Fuzzy mamdani de 25 reglas (figura 5.15(d)). Se puede
observar como los sistemas que mejor desempeno tienen son los ANFIS de 9 y 25 reglas y los que
se comportaron con bajo desempeno fueron los sistemas mamdani y sugeno de 9 reglas. Esto

es por que en los mejores sistemas las gaussianas estan mas centradas y con menos dispersion,

con respecto a Cero.
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Figura 5.15: Histogramas sistemas Fuzzy tipo 1, a) Fuzzy de 9 reglas, b) Fuzzy de 25 reglas, c)
Fuzzy mamdani 9 reglas, d) Fuzzy mamdani 25 reglas.

5.9.3. Comparacién grafica de resultados para sistemas Fuzzy tipo-1
Caja Gris

Los siguientes histogramas muestran el desempeno de los sistemas Fuzzy tipo 1 con caja
Gris de 9 reglas (figura 5.16(a)), Fuzzy de 25 reglas (figura 5.16(b)), Fuzzy mamdani de 9

reglas (figura 5.16(c)) y Fuzzy mamdani de 25 reglas (figura 5.16(d)). Los sistemas que mejor
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desempeno presentan son los ANFIS de 9 y 25 reglas y los que se comportaron menor desempeno
y mas bajo que el modelo de planta fueron los sistemas mamdani y sugeno de 9 reglas. Estos
sistemas con mejor desempeno se caracterizan por reducir drasticamente la dispersion con

gaussianas més centradas.
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Figura 5.16: Histogramas sistemas Fuzzy tipo 1 Caja Gris, a) Fuzzy de 9 reglas, b) Fuzzy de
25 reglas, ¢) Fuzzy mamdani 9 reglas, d) Fuzzy mamdani 25 reglas.

5.9.4. Comparaciéon grafica de resultados para sistemas con FCM
Fuzzy tipo-1

En los siguientes histogramas se presenta graficamente el desempenio de los sistemas Fuzzy
de 9 reglas (figura 5.17(a)), Fuzzy de 25 reglas (figura 5.17 (b)), Fuzzy mamdani de 9 reglas
(figura 5.17(c)) y Fuzzy mamdani de 25 reglas (figura 5.17(d)). Es posible observar como los
sistema mamdani adaptable con 9 y 25 reglas lucen iguales, pero la diferencia es notable con
respecto %bars=+20°C donde tienen 77.43 % y 79.32 % respectivamente. Los sistemas mamdani

de 25 y sugeno de 25 tuvieron menor desempeno con respecto al modelo de planta.
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Figura 5.17: Histogramas sistemas Fuzzy tipo 1 con FCM, a) FCM de 9 reglas, b) FCM de 25
reglas, ¢) FCM mamdani 9 reglas, d) FCM mamdani 25 reglas.

5.9.5. Comparacion grafica de resultados para sistemas Fuzzy tipo-1
con FCM Caja Gris

Los siguientes histogramas muestran el desempeno de los sistemas Fuzzy tipo 1 con caja
Gris de 9 reglas (figura 5.18(a)), Fuzzy de 25 reglas (figura 5.18(b)), Fuzzy mamdani de 9 reglas
(figura 5.18(c)) y sistemas Fuzzy mamdani de 25 reglas (figura 5.18(d)). Los sistemas mamdani
adaptable de 9 y 25 reglas graficamente presentan un buen desempeno media y desviacion
estandar bajos, sin embargo el sistema ANFIS de 25 reglas es el que mejor se comporto con
respecto a %bars+20°C con un 100 %. Nuevamente se observa que en los sistemas presentados
en las graficas se disminuye drasticamente la dispersion y las gaussianas son mas centradas que

en los casos anteriores.
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Figura 5.18: Histogramas sistemas Fuzzy tipo 1 FCM con Caja Gris, a) Fuzzy de 9 reglas, b)
Fuzzy de 25 reglas, ¢) Fuzzy mamdani 9 reglas, d) Fuzzy mamdani 25 reglas.

5.9.6. Resumen de resultados obtenidos para sistemas Fuzzy tipo-2

En la Tabla 5.54 se presenta los resultados obtenidos en todos los sistemas difusos tipo
2 disenados sin aprendizaje y con aprendizaje, esto incluye los sistemas disenados de forma
empirica y con FCM y los de modelado de Caja Gris difusos. Se puede observar que el mejor
sistema fue un Sistema mamdani Adaptable Caja Gris disenado de forma empirica de 9 reglas
con 99.5135% de %bars £+ 20°C. Cuatro sistemas mandani adaptable fueron los mejores con

respecto a %bars + 20°C.
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Tabla 5.54: Medidas de desempeno para las diferentes estructuras difusas, Caja Gris difusas, y
Modelo +PI en términos de error de prediccion para los sistemas disenados de forma empiricas.

FIS Reglas | Des. Estandar Media Media Abso. RMS %bars + 20°C
Mamdani adaptable CG 9 5.4450707 2.9833894 4.6691166 6.2081715 99.513514
tipo-2 empi.

Mamdani adaptable tipo- 9 5.4631038 3.1778081 4.7470799 6.3194858 99.405405
2 CG FCM

Mamdani adaptable CG 25 5.503307 3.6191752 4.9574689 6.5860938 99.351351
tipo-2 empi.

Mamdani adaptable tipo- 25 6.0347849 5.6441516 6.1438731 8.2622777 97.027027
2 CG FCM

Sugeno tipo-2 CG FCM 9 8.2851114 6.4869874 8.3304197 10.521669 92.351351
Mamdani tipo-2 CG FCM 25 11.610413 5.0317594 10.156314 12.652425 89.27027
Mamdani tipo-2 CG FCM 9 9.0932484 9.6576004 11.055707 13.264014 87.675676
Sugeno tipo-2 CG FCM 25 10.49783 8.9639139 11.345779 13.80313 85.513514
Mamdani adaptable tipo- 25 15.641789 -1.8114616 12.721921 15.744232 79.27027
2 empi.

Mamdani adaptable tipo- 25 15.662117 -1.3642817 12.736788 15.719315 79.027027
2 FCM

Mamdani adaptable tipo- 9 15.653616 -3.6079724 12.844385 16.061971 78.540541
2 FCM

Mamdani adaptable tipo- 9 15.661418 -3.6321044 12.851256 16.075008 78.432432
2 empi.

Sugeno tipo-2 FCM 9 16.128963 1.5186759 13.317894 16.198133 77.972973
Sugeno tipo-2 empi. 9 16.431402 -2.7781442 13.388862 16.662416 77.486486
Mamdani tipo-2 empi. 9 16.283279 -3.6641919 13.34004 16.688314 77.324324
Mamdani tipo-2 FCM 9 16.271607 1.7194968 13.467786 16.360022 76.108108
Mamdani tipo-2 empi. 25 16.947364 -0.8391887 13.724918 16.965841 75.891892
Mamdani tipo-2 FCM 25 16.957475 1.9676617 13.922211 17.068975 74.594595
Comp—+PI N/A 17.350326 -6.1432432 14.441081 18.403584 73.972973
Mamdani CG tipo-2 empi. 25 17.113032 10.599373 15.698187 20.127678 73.702703
Sugeno tipo-2 FCM 25 17.091428 3.3079025 14.210795 17.406325 73.351351
Sugeno tipo-2 empi. 25 26.267518 -10.255524 20.18155 28.195245 65.243243
Sugeno CG tipo-2 empi. 9 16.27332 15.587975 18.450949 22.532961 62.378378
Sugeno CG tipo-2 empi. 25 17.418264 20.352809 22.087069 26.787138 50.027027
Mamdani CG tipo-2 empi. 9 15.054448 20.633953 21.421535 25.540852 49.324324

5.9.7.

Comparacién grafica de resultados para sistemas Fuzzy tipo-2

Esta seccion presenta algunas comparaciones graficas de los mejores sistemas obtenidos me-

diante Histogramas, para sistemas Fuzzy tipo 2 modelados mediante Caja Gris, FCM y ambos.
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En la figura 5.19(a), se presentan todos los histogramas de sistemas Fuzzy tipo 2 y en la
figura 5.19 (b) se puede observar los dos sistemas que mejor resultado presentaron, los cuales

son mamdani adaptable de 9 reglas y mamdani adaptable de 25 reglas.
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Figura 5.19: Histogramas sistemas Fuzzy tipo 2, a) Fuzzy tipo 2 todos, b) Fuzzy tipo 2 los
mejores.

5.9.8. Comparacién grafica de resultados para sistemas Fuzzy tipo-2
Caja Gris

En la siguiente figura 5.20(a) muestra todos los histogramas de los sistemas Fuzzy tipo-2 con
caja gris, y en la figura 5.20(b) se presentan los dos sistemas que mejor desempefio tuvieron
en contra del modelo de planta, los cuales son sistemas mamdani adaptable de 9 reglas y
mamdani adaptable de 25 reglas. Se puede apreciar que los modelos de Caja Gris presentan

mejor desempeno y un histograma mas centrado en cero.
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Figura 5.20: Histogramas sistemas Fuzzy tipo 2 con Caja Gris, a) Fuzzy tipo 2 CG, todos, b)

Fuzzy tipo 2 CG, los mejores.

5.9.9. Comparaciéon grafica de resultados para sistemas con FCM

Fuzzy tipo-2

En los siguientes histogramas se presenta el desempenio de todos los sistemas FCM Fuzzy

tipo 2, figura 5.21(a), y los sistemas con mejor desempenio se presentan en la figura 5.21 (b),

los cuales fueron mamdani adaptable de 9 reglas y mamdani adaptable de 25 reglas. También

es posible apreciar que los modelos de Caja Gris presentan mejor desempeno, se puede apreciar

como los histogramas estan mas centrados en cero.
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Figura 5.21: Histogramas sistemas Fuzzy tipo 2 FCM, a) Fuzzy tipo 2 FCM, todos, b) Fuzzy

tipo 2 FCM, los mejores.
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5.9.10. Comparacion grafica de resultados para sistemas Fuzzy tipo-2
con FCM Caja Gris

En la figura 5.22(a) se muestran todos los sistemas Fuzzy tipo2 con FCM Caja Gris, y en la
figura 5.22(b) se muestran los sistemas mamdani adaptable de 9 reglas y mamdani adaptable

de 25 reglas, los cuales fueron los que mejor desempeno presentaron.
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Figura 5.22: Histogramas sistemas Fuzzy tipo 2 FCM con Caja Gris, a) Fuzzy tipo 2 FCM,
todos, b) Fuzzy tipo 2 FCM, los mejores.



Capitulo 6

CONCLUSIONES

Este capitulo presentan las contribuciones y conclusiones de los sistemas desarrollados, ade-
més de mencionar los trabajos futuros que se pretenden realizar y se recomiendan para inves-

tigaciones futuras.

6.1. Contribuciones.

En este proyecto de investigacion, a partir de los principios y fundamentos tedricos para sistemas
FCM, Mamdani adaptable, Cajas Grises, Fuzzy tipo-1 y Fuzzy tipo-2, se establecieron las bases
de conocimiento para el desarrollo de diferentes sistemas de Logica Difusa, en el contexto de

estimacion de temperatura.

Se desarrollaron y evaluaron sistemas difusos con diferentes caracteristicas para estimacion de
temperatura en un molino de laminacién en caliente y se comparé su desempeno basandose en

el error de estimacion.

Se generaron las reglas mediante un algoritmo de generacion de reglas basado en datos (FCM),

lo cual no se habia propuesto para estimaciéon de variable en el molino de laminacion en caliente,
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para sistemas con 9 y 25 reglas.

Se desarrollaron modelos con Mamdani adaptable, para sistemas con 9 y 25 reglas empiricas.
Los sistema de caga gris basados en logica difusa tipo 2 no han sido reportados en la literatura

antes de este trabajo.

Se llegaron a conclusiones que arrojan un mayor conocimiento en el desarrollo de sistemas

difusos y el diseno de los sistemas difusos para estimacion de la temperatura.

6.2. Conclusiones Generales

Se concluyé principalmente que:

Los dos sistemas con mejor desempeno fueron Mamdani 9 reglas difusos empiricos con caja
gris y aprendizaje hibrido y ANFIS en caja gris con 25 reglas generadas mediante FCM. Como
es de esperarse los sistemas de modelado mas complejos, es decir, los que incorporan todas
aquéllas herramientas de modelado probadas en este trabajo fueron aquéllos con mejor desem-

peno medido éste a partir del error de estimacion.

También se demostré que el mayor beneficio del algoritmo de generacién de reglas fue en
las cajas grises y sobre todo para 9 reglas, es decir, cuando la variable a modelar (error de
estimacion del modelo fisico) es de naturaleza tal que no es facilmente de aprender mediante la

logica humana.

Por otro lado la ventaja de los sistemas con reglas empiricas es que pueden ser entendidas

y ajustadas por el usuario. El comportamiento de la temperatura es no lineal pero guarda
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relaciones monotonicas.

La mayor parte de los sistemas desarrollados superaron al modelo fisico. Dado que los siste-
mas fueron probados con datos provenientes de un Molino de laminacion real, estos resultados
demuestran la viabilidad de la aplicacién de sistemas difusos para la prediccién de la tempe-
ratura en una planta real. Los resultados que se muestran en este trabajo evidencian, como se
esperaba, que la aplicaciéon de aprendizaje Hibrido y Modelado de Caja Gris aportan mejoras
significativas en el rendimiento; la aplicacién de ambas técnicas puede llevar a mejoras de has-
ta 50 puntos porcentuales, esto es 100 % de mejora, duplicando el rendimiento. El aprendizaje
Hibrido si mejora el rendimiento del sistema, mientras que los resultados muestran que el mode-
lado con Caja Gris requiere la funciéon de Aprendizaje Hibrido para lograr mejoras significativas

cuando se aplican a un pequeno ntimero de reglas.

El aprendizaje Hibrido tiene beneficios tanto en Caja Gris como en sistemas puramente

difusos y tiene los mejores beneficios para 9 reglas, esto se puede observar en la tabla 5.53.

6.3. Trabajo a futuro.

Como primera recomendacion para trabajo a futuro, se aconseja el desarrollo de una técnica
para identificar reglas difusas mediante redes neuronales, para realizar una comparaciéon con el

modelo FCM que se presenta en este trabajo.

También es recomendable la aplicacion y diseno de los modelos aplicados en este trabajo
a otras areas de estudio, con la finalidad de definir que este tipo de sistemas son versatiles en

todas las areas.



128

FCM tiene la ventaja de permitir incrementar el ntimero de entradas sin aumentar el nimero
de reglas, es decir, la complejidad no aumenta exponencialmente como en el caso de sistemas
empiricos. Como trabajos futuros se deben evaluar los factores que pueden afectar la estimacion

y que no se incluyen en el modelo fisico.

Algunas otras actividades futuras incluyen:

» El estudio sobre las més adecuadas operaciones de inferencia para la estimaciéon de la

temperatura.
= Prueba de sistemas Sugeno difusos de orden superior.

= La aplicacion del algoritmo de aprendizaje Hibrido con un método de optimizacion que

no sea el de minimos cuadrados recursivos.

» La incorporacién de entradas no singleton.
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