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Capitulo 1. Introduccion

En el 4rea de ingenieria de procesos, parte importante para el adecuado desarrollo de los
procesos es contar con modelos que permitan conocer el comportamiento del sistema y generen

resultados confiables al compararlos con datos obtenidos en tiempo real.

Tradicionalmente los modelos mas utilizados son los modelos deterministas, sin embargo
la interaccion de los parametros muchas veces es compleja y eso dificulta generar un modelo
matematico de un sistema, especialmente cuando no se conocen las condiciones iniciales de los
parametros que lo involucran o a su vez que el sistema presente perturbaciones, incertidumbre,

retardo o ruido en las mediciones.

Debido a esto, los modelos de caja negra, especialmente las redes neuronales y
aprendizaje de maquina, han sido las estrategias que han sustituido a los modelos deterministas
ya que no se necesita una ecuacidn caracteristica para obtener resultados debido a que estos

modelos dependen del conjunto de datos de entrada-salida.

No obstante, estos modelos también tienen complicaciones, como que se requiere una alta
cantidad de datos, el ajuste constante de sus parametros y la principal desventaja esta en que no
se tiene un conocimiento interno del sistema. Por su parte, los modelos basados en inferencia
difusa, también dependen de datos de entrada-salida, pero integran el conocimiento humano
mediante las funciones de pertenencia y las reglas difusas que se pueden plantear en base a la
experiencia que se tiene del sistema en cuestion. Sin embargo, existen sistemas donde se carece

del conocimiento, por lo que se debe formular las reglas difusas de una manera diferente.

Abordando esto ultimo, en el presente trabajo se plantea una metodologia para generar
modelos de planta mediante inferencia difusa de Tsukamoto, que a diferencia de Mamdani y
Takagi-Sugeno, no necesita de un proceso de defusificacion y esto reduce el tiempo de computo

para obtener resultados.

Asi mismo, la etapa para encontrar las reglas difusas y los valores de las funciones de
pertenencia, ésta se realiza aplicando una estrategia de optimizacion metaheuristica, y donde en
este estudio se utilizaron tres algoritmos (evolucion diferencial, busqueda de armonias y enjambre
de particulas) con los datos entrada-salida y teniendo como objetivo la minimizacion del negativo

del coeficiente de determinacion.

A su vez, obtenidos los parametros de la inferencia difusa se procede a realizar la
verificacion y validacion del modelo generado para comparar sus resultados predichos con los
valores obtenidos de dos modelos que se realizan a la par que son: regresion lineal y redes

neuronales.



Capitulo 2. Planteamiento del problema

2.1 Antecedentes

Los procesos industriales constan de tres partes principales que son: disefio, operacion y
control de los sistemas. La parte de disefio es la principal ya que con base a eso funcionan las
otras dos restantes. La operacion es la puesta en marcha del proceso con los parametros
establecidos en el disefio y el control consiste en mantener el equipo operando a condiciones

adecuadas a pesar de las posibles alteraciones que puedan surgir en la operacion.

Es por esto que, en el disefio el objetivo principal es obtener un modelo que represente de
manera adecuada la dindmica del sistema para que los siguientes aspectos de los procesos
industriales puedan llevarse a cabo con normalidad. Para esto los modelos mas utilizados son los
modelos deterministas que se basan en leyes fisicoquimicas, asi como también en balances de
materia y energia como es el caso de (Abitova, 2020) que presenta un modelo matematico de un

horno de calcinacion para sulfuros metalicos.

Sin embargo, en la generacion de modelos matematicos muchas veces se suele asumir la
idealidad, debido a que la interaccion de los parametros del sistema es muy compleja, lo que
conlleva a que la capacidad predictiva del modelo sea menor y el tiempo de resolucion aumente.
Asi también, existen procesos reales en la industria quimica donde los sistemas son altamente no
lineales, esto conlleva a que la generacion de un modelo basado en ecuaciones matematicas no
sea factible ya que estos sistemas presentan incertidumbre, ruido y otras perturbaciones que no

pueden ser consideradas mediante un modelo determinista.

Por lo mencionado en el parrafo anterior se han desarrollado modelos del tipo de caja
negra que se obtienen a partir de solamente un conjunto de datos de entrada y salida como en el
caso de (Merkatas, 2023) donde se utiliza redes neuronales bayesianas para la generacion de los
modelos. Aunque estos modelos tienen la ventaja de que se incluye la incertidumbre y las
perturbaciones del sistema también tiene la desventaja de que no se puede interpretar y, por ende,

no se conoce cual es la dinamica ni el comportamiento interno del sistema en cuestion.

Los sistemas de inferencia difusa son herramientas que se basan en la teoria de logica
difusa que imita el razonamiento humano y captura la incertidumbre del proceso, aunque ha sido
principalmente utilizada en la parte de control de procesos (Mohammadzaheri y Chen, 2010; Al-
Jehani y col., 2012) especialmente la inferencia difusa de Mamdani y la inferencia difusa Takagi-
Sugeno, también existen casos donde se han obtenido modelos basados en esta metodologia
(Sozhamadevi, 2015) que nuevamente han sido del tipo Mamdani y Takagi-Sugeno. Existe una
tercera inferencia difusa propuesta por (Tsukamoto, 1979) que a diferencia de las anteriores no

necesita un proceso de defusificacion y disminuye el tiempo de resolucion, esta inferencia se ha



utilizado para generar modelos en otras areas como se aprecia en (Adriyendi, 2018) que genera
un modelo para estimar costos de equipos, sin embargo, en la literatura no se han encontrado
casos de modelos basados en inferencia difusa de Tsukamoto, que ademas, no sea generado con

conocimiento de personal humano como en (Sozhamadevi, 2015) para generar las reglas difusas.

2.2 Planteamiento del problema

Como se menciona en el capitulo anterior, la parte fundamental para que un proceso de
ingenieria quimica pueda llevarse a cabo de manera correcta es la generacion de un modelo que:
i) tenga la capacidad de prediccion de una respuesta, que se asemeje al valor medido en tiempo
real, al ingresar los valores de entrada del sistema y /i) permita interpretar la dindmica

caracteristica del sistema para conocer el comportamiento interno del mismo.

Los modelos deterministas basados en ecuaciones diferenciales han sido tradicionalmente
los mas utilizados y son de gran utilidad en sistemas lineales y con pocos parametros de modelado,
ya que a medida que la cantidad de parametros que se afiaden a estos modelos aumenta, la
interaccion de los mismos se vuelve compleja, aumentando el tiempo de resolucion, para evitar
esto se tiende a la idealizacion de las condiciones iniciales de ciertos parametros, sin embargo,
esto conlleva a que los modelos reduzcan su desempefio predictivo y los valores obtenidos sean

lejanos a los medidos en tiempo real.

La mayoria de procesos en la industria quimica corresponden a sistemas dinamicos que
presentan no linealidad, retardo, perturbaciones externas y ruido en las mediciones. Esto hace casi
imposible generar un modelo determinista que represente el comportamiento del sistema de
manera adecuada. Para esto, los modelos de caja negra como redes neuronales y aprendizaje de
maquinas han sido ampliamente utilizados, ya que permiten capturar todas las perturbaciones que
pueden ocurrir en el sistema debido a que estos modelos solo utilizan datos de entrada y salida.
No obstante, este tipo de modelos requiere una buena calidad de datos y un constante ajuste de
parametros para evitar que el modelo tenga una baja capacidad de prediccion, asi también, en
estos modelos no se puede realizar una interpretacion del comportamiento del sistema, lo cual se

considera una desventaja en la obtencion de modelos.

Los modelos basados en inferencia difusa permiten incorporar la incertidumbre del
sistema a los modelos, aunque, acorde a la literatura los modelos por inferencia difusa se han
generado a partir de la proposicion de las reglas difusas incorporando el conocimiento del
personal humano que conoce el comportamiento del sistema combinado con datos de entrada y

salida.

Es por esto, que es importante generar modelos de inferencia difusa que requieran

conjuntos de datos de entrada-salida y con ello determinar las estructuras internas (funciones de



pertenencia y base de reglas) mediante un proceso de optimizacion, lo que genera un modelo que
se puede interpretar para conocer el comportamiento del sistema y que incorpore las

perturbaciones del proceso que se esté modelando.
2.3 Objetivos

2.3.1 Objetivo General

Desarrollar una metodologia para el disefio de modelos de planta basados en la inferencia
difusa y que incorporen herramientas numéricas para el ajuste de parametros aplicado en sistemas

industriales.

2.3.2 Objetivos especificos

e Realizar la programacion y simulacion de los casos de estudio presentes en la literatura
para obtener los valores que serviran para la generacion del modelo y como comparativa
en este trabajo.

e Desarrollar una metodologia basada en la teoria de inferencia difusa de Tsukamoto para
generar propuestas de modelos aplicables sobre los casos de estudio.

e Acoplar algoritmos de optimizacion en el proceso de generacion del modelo para el ajuste
de los parametros requeridos en la inferencia difusa.

e Realizar la modelacion de los casos de estudio mediante regresion lineal y redes
neuronales para tener una comparativa de los resultados obtenidos.

e Analizar y evaluar el desempefio y capacidad predictiva de los modelos de planta

desarrollados sobre los modelos tradicionales que se plantearon en el objetivo anterior.

2.4 Justificacion

Una vez realizada la revision literaria se han encontrado que la mayoria de modelos de
sistemas dinamicos en la industria quimica son deterministas como los casos (Fernandez, 2015;
Plaza, 2017; Tierra y col., 2022) que son modelos de tanque de llenado, asi también se tiene
modelos de reactores CSTR como en (Shyamalagowri y Rajeswari, 2013) y el modelo de

calcinacion de sulfuros metalicos (Abitova y col., 2020).

También se encontraron modelos de sistemas de caja negra donde se utilizan redes
neuronales y aprendizaje de maquina, por citar los mas recientes se tiene el caso de
(Schweidtmann y col., 2021; Robinson y col., 2023; Merkatas, 2023) que en el ultimo se utilizan

redes bayesianas para la identificacion del sistema.

Acorde a la literatura los sistemas de inferencia difusa han sido utilizados principalmente

en la parte del control de procesos como (Mohammadzaheri y Chen, 2009; Al-Jehani y col., 2012;



Mohindru, 2024) donde se controla reactores CSTR en los dos primeros y el tercero es el control

de una planta quimica.

Debido al auge de la inteligencia artificial y en particular de los sistemas de inferencia
difusa, estos se han utilizado para generar modelos de procesos quimicos tales como: modelo para
predecir qué tan efectiva es la eliminacion de contaminacion en plantas de aguas residuales
(Alnajjar y Ugiincii, 2023), modelo del proceso de precipitacion del hidréxido de aluminio
(Alyshanly y col., 2022), el analisis de una columna de destilacion en una unidad de craqueo
catalitico (Kozhakhmetova y col., 2024), modelo de craqueo catalitico (Orazbayev y col., 2020),
modelo de un reactor y horno de hidrotratamiento (Orazbayev y col., 2021), por nombrar los méas

recientes.

Sin embargo, esos modelos se han realizado utilizando inferencia difusa de Mamdani o
Takagi-Sugeno, por lo que en la literatura no existe una metodologia para generar modelos
basados en la inferencia difusa de Tsukamoto en la industria quimica. Asi también los trabajos de
modelos de inferencia difusa presentados anteriormente los realizan proponiendo las reglas
difusas en base al conocimiento de los operadores o en base a predicciones, no se realiza la
determinacion de la base de reglas difusas mediante un proceso de optimizacion, como se lo que

se realiza en este trabajo.

Es por esto que se justifica la realizacion del presente trabajo ya que a partir de datos de
entrada y salida obtenidos de los casos de estudio se encuentran las bases de reglas al realizar una
optimizacion utilizando tres algoritmos de optimizacion que se detallan a continuacion, y con ello

realizar una interpretacion del sistema para conocer su comportamiento.



Capitulo 3. Marco teorico

3.1 Sistemas dinamicos

Un sistema dindmico es aquel donde sus variables varian a medida que el tiempo
transcurre, es decir, el valor actual depende del estado anterior del sistema, este tipo de sistemas
generalmente considerado multiples variables en su entorno, lo que muchas veces dificulta la
interaccion entre las mismas (Karnopp y col., 2012). En un sistema dinamico encontramos tres
partes principales, la primera conocida como el estado del sistema, donde se puede representar la
informacion del mismo en un determinado tiempo, la segunda parte denominada el espacio de
estados que son todos los estados posibles del sistema y finalmente la tercera parte que se
denomina como la funcién de transicion de estados que permite cambiar el estado de un momento

a otro (Busemeyer, 2002).

Un modelo es la representacion del sistema dindmico lo que es de importancia para
conocer el comportamiento del mismo, la finalidad del modelo es representar las diferentes
soluciones que se pueden obtener con entradas, parametros del sistema y condiciones iniciales
(Luenberger, 1979). Tradicionalmente los modelos mas utilizados son los modelos matematicos
que se representan mediante ecuaciones diferenciales, sin embargo, debido a la cantidad de
variables y parametros que se consideran en los sistemas, se tiende a la idealizacion lo que
simplifica el modelo y eso conlleva que no se puede conocer de manera correcta el

comportamiento del sistema en cuestion (Karnopp y col., 2012).

3.2 Tipos de modelos

Como ya se menciona en el apartado anterior, los modelos matematicos también
conocidos como modelos de caja blanca fueron los primeros desarrollados para representar la
dinamica del sistema, estos presentan resultados confiables principalmente en sistemas lineales,
sin embargo, los sistemas reales tienden a la no linealidad, debido a esto se desarrollaron modelos
que estan basados solamente en datos donde no es primordial conocer el comportamiento del
sistema para generar un respuesta confiable a partir de datos de entrada, estos modelos se conocen
como modelos de caja negra y un ejemplo de ellos son las redes neuronales, los modelos mas
recientes que se han implementado son los modelos basados en l6gica difusa, donde se combina
el conocimiento que se tiene del sistema y los datos de entrada y salida para generar un modelo

que prediga de manera eficaz una respuesta (Babuska y Mamdani, 2008).



3.3 Légica difusa

La logica difusa es una técnica que permite analizar informacion imprecisa a través de
variables lingiiisticas donde se incluye la incertidumbre de un proceso, es decir, toma decisiones

en base al razonamiento humano (Saatchi, 2024)

3.3.1 Conjuntos difusos

Un conjunto difuso a diferencia de un conjunto clasico, donde un elemento solamente
puede tomar valores de 1 si pertenece al conjunto o de 0 si no pertenece, permite que los elementos
toman valores que oscilan entre cero a uno, tal como se observa en la figura 1, lo que indica que

un elemento puede pertenecer parcialmente a varios conjuntos a la vez (Zadeh, 1965).

p(x) p(x)
A A

1 Pertenece 1 Pertenece

No pertenecg No pergénece

p P

Figura 1. Representacion de un conjunto clasico y un conjunto difuso (Salazar y col., 2017)

3.3.2 Variables lingiiisticas

Las variables lingtiisticas son las clasificaciones que se le dan a los distintos conjuntos
difusos en que se divide el universo el conjunto difuso total y que se representan mediante
etiquetas cotidianas como bajo, medio y alto, las mismas que se representan en las funciones de

pertenencia (Jayalakshmi y Vijayaraghavan, 2017).

3.3.3 Funciones de pertenencia

Una funcién de pertenencia son estructuras donde se realizan los grados de pertenencia
de los elementos con las clasificaciones del conjunto difuso mediante las variables lingiiisticas,
esto permite la conversion de valores numéricos a valores difusos para su interpretacion mediante
las bases de reglas difusas (Saatchi, 2024). Las funciones de pertenencia mas comunes son del
tipo triangular, que son las mas simples y estan definidas por solamente 3 parametros, del tipo
trapezoidal donde se definen 4 parametros y la gaussiana que tiene 2 parametros para definir,

(Predycz, 2021), las mismas que se presentan en la figura 2.
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Figura 2. Funciones de pertenencia triangular, trapezoidal y gaussiana (Cepeda, 2011)

3.3.4 Reglas difusas

Las reglas difusas son implicaciones de la logica difusa en forma de oraciones que tiene
la estructura If-Then (Chen y Pham, 2000), dichas implicaciones deben estar asociadas a los
valores lingiiisticos establecidos, por ejemplo: IF x es Aand y es Bthen zes C donde x,y y
son valores numéricos de entrada y z es el valor numérico de salida, y donde A, By C

corresponden a conjuntos difusos (Armendariz y col., 2014).

3.4 Sistemas de inferencia difusa

Un sistema de inferencia difusa es una estructura donde se combinan las variables
lingliisticas, las funciones de pertenencia y las reglas difusas para realizar un proceso que consta
de tres partes, i) primero se realiza el proceso de fusificacion donde los valores numéricos se
transforman en valores difusos a través de las funciones de pertenencia y los valores lingiiisticos,
ii) seguido del proceso de inferencia donde se proporciona una salida luego de la interpretacion
de los valores utilizando una base de reglas, que es la union de todas las reglas difusas establecidas
en el sistema y #ii) se realiza un proceso de defusificacion donde los valores difusos de salida se

transforman nuevamente a valores numéricos (Hooda y Raich, 2017).

3.5 Tipos de sistemas de inferencia difusa

Con base a la literatura se tienen tres tipos de sistemas de inferencia difusa que son:
inferencia de Mamdani, inferencia de Takagi-Sugeno e inferencia de Tsukamoto. La principal
diferencia de estos sistemas radica en la manera de realizar la defusificacion de los valores
difusos. La inferencia de Mamdani utiliza cinco estrategias que son: el mas grande de los
maximos, el mas pequeio de los maximos, la media de los maximos, bisector de area y centroide

de area, siendo este ultimo el mas utilizado (Armendariz y col., 2014).

En la inferencia de Takagi-Sugeno las reglas difusas tienen la forma: IF x is A and y is
B then z = f(x, y), en donde z = f(x, y) es una funcion certera para la salida que describe

apropiadamente la salida del modelo dentro de la region difusa (Sugeno y Takagi, 1983).



En la inferencia de Tsukamoto la defusificacion es un proceso ya que se genera de manera
directa mediante un promedio ponderado una salida con un valor numérico (Olmedo-Garcia y

col., 2025).

3.6 Sistema de inferencia difusa de Tsukamoto

Como ya se menciond en el apartado anterior la principal ventaja del sistema de inferencia
difusa de Tsukamoto se debe a que cada regla difusa tiene un consecuente que se encuentra
representado por una por un conjunto difuso que tiene una funciéon de pertenencia monotdnica, la
misma que genera un valor numérico de salida para cada regla con base al antecedente y la salida
total se calcula utilizando el promedio ponderado de cada regla difusa de salida, esto permite
ahorrar tiempo de calculo debido a que se omite el proceso de defusificacion (Olmedo-Garcia y

col. 2025). La figura 3 muestra un diagrama del sistema de inferencia difusa de Tsukamoto.

Fuzzificacion

Entradas x|, x,...
Grados de pertenencia

Hai (X,' )

Y
Evaluacion de Reglas

Grado de Activacion

a; =min (@, (X)), fyp(X2)

Y
Inferencia (Salida por Regla)

Salida por regla
up(z;) = a;
Obtener z;

A
Agregacion (Salida Final)

Salida total
2

Ya;

Y

Figura 3. Diagrama del sistema de inferencia difusa de Tsukamoto



3.7 Algoritmos de optimizacion

La optimizacion es la técnica que permite encontrar la mejor solucion que satisfaga los
requerimientos establecidos de un problema analizado, esto depende de la cantidad de posibles
soluciones que existen y de las restricciones del problema. Para realizar un proceso de
optimizacion se tienen dos métodos: deterministas y estocasticos, donde los primeros calculan el
optimo utilizando el método del gradiente, y los estocasticos asi también se dividen en dos, que
son, heuristicos y metaheuristicos, donde ambos métodos no se basan en el gradiente sino en
aleatoriedad, es decir, si se repite el proceso no se obtendra la misma solucién, pero si una muy
cercana. Los métodos metaheuristicos trabajan mediante dos procesos que son la exploracion,
donde se recorre el espacio de bisqueda establecido y la explotacion, que se encarga de mejorar

una solucioén encontrada (Jiménez y col., 2016).

3.7.1 Evolucion diferencial (DE)

El algoritmo de evolucion diferencial es un método estocastico que se basa en la
evolucion natural, empezando con una solucion inicial que va evolucionando mediante un proceso
de mutacion y cruce para finalmente realizar la seleccion (Storn Y Price, 1997). Es muy utilizado
para optimizacion no lineal. En la figura 4 se muestra el proceso que sigue el algoritmo de

evolucion diferencial.
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Algoritmo de Evolucién Diferencial

Inicializacién

Generar Poblacion Inicial

|

Mutacion

Crear Vector Mutante v;

Vi =Xt F o (X — %)

!

Cruza (Recombinacion)

Crear Vector Prueba u;

!

Seleccion

Evaluar f(u;) v f(x;)

X(14+1) = w51 f(w) < f(x;)

X;(1+1) = X; en otro caso

i Criterio de Parada
Cumplido?

Figura 4. Diagrama de flujo del algoritmo de evolucion diferencial

3.7.2 Busqueda de armonias (HS)

El algoritmo de busqueda de armonias es un método de optimizacion estocastica que se
basa en el en la improvisacion musical que realizan los musicos con el fin de encontrar una
adecuada armonia que, en el caso de optimizacion, seria la mejor solucion encontrada. Inicia con
una memoria de armonias para posterior a eso realizar un ajuste de las notas y explorar el espacio
de busqueda para encontrar la mejor solucion (Geem y Tseng, 2002). En la figura 5 se muestra un

diagrama para el proceso de optimizacion utilizando el algoritmo de bisqueda de armonias.
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|
Y
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¢ Criterio de Parada

2. Cumplido?

Figura 5. Diagrama de flujo del algoritmo de biisqueda de armonias

3.7.3 Enjambre de particulas (PSO)

El algoritmo de enjambre de particulas es un método de optimizacion para sistemas no
lineales que se basa en modelos sociales donde se comparte informacion dentro del denominado
enjambre para lograr un objetivo comun, como conseguir alimento en el caso de un banco de
peces o migrar de un lugar a otro para el caso de la bandada de aves. Se inicia con un nimero de
particulas definido para el enjambre y se evalta la funcidon en su lugar actual, se verifica cual es
el mejor valor y se realiza una actualizacion de la posicion para la exploracion del espacio de
busqueda y asi encontrar la mejor solucion (Kennedy y Eberhart, 1995). En la figura 6 se muestra

el diagrama para el algoritmo de enjambre de particulas.
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Algoritmo de Enjambre de Particulas

Inicializacion

Generar Enjambre de Particulas
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!
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:Criterio de Parada
Cumplido?

Figura 6. Diagrama de flujo del algoritmo de enjambre de particulas

3.8 Coeficiente de determinacion R*

El coeficiente de determinacion R? es una técnica estadistica que permite conocer la
capacidad predictiva de un modelo, siendo uno el valor mas alto que indica que el modelo se
ajusta de manera adecuada y su capacidad predictiva es precisa. Se puede definir como una
proporcion de la varianza que puede llegar a tener una variable dependiente establecida, la misma
que se puede predecir a partir de la variable independiente del modelo en cuestion (Chicco y col.,

2021). La ecuacion 1 muestra a la formula para calcular el coeficiente de determinacion.

X - )P

R’=1 =
?;1(Y_ YL)Z

Ecuacion 1. Coeficiente de determinacion
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3.9 Error cuadrdtico medio (MSE)

El error cuadratico medio es una técnica estadistica que mide el error de un modelo
generado al calcular el promedio de todos los errores al cuadrado que se generan al realizar la
diferencia entre los valores reales y los valores predichos (Chicco y col., 2021). La formula para

calcular el error cuadratico medio se muestra en la ecuacion 2.
m
MSE = ) (X; = %)’
i=1

Ecuacion 2. Error cuadratico medio

3.10 Entrenamiento, verificacion y validacion

El entrenamiento es el proceso de encontrar el modelo que tenga mejor desempefio, asi
como los parametros que mejor describan el sistema, los datos que se utilizan para este proceso
se denominan datos de entrenamiento. La verificacion es el proceso don se evalua el modelo con
datos parecidos a los de entrenamiento para conocer la capacidad predictiva y finalmente la
validacion se encarga de garantizar que el modelo tenga la capacidad predictiva no solo para los

daos de entrenamiento sino también para un nuevo conjunto de datos de interés (Ljung, 2010).

3.11 Diagrama de violin

El diagrama de violin es una representacion grafica de un andlisis estadistico y su
distribucién de datos, es una version que mejora la interpretacion en comparacion con el diagrama
de caja y bigotes ya que la densidad de los datos se observa como histogramas suavizados (Hu,
2020), al igual que los diagramas de caja y bigotes contiene los cuartiles (Q1, Q2 y Q3), asi como
la mediana que es la linea central y los extremos representan los valores minimo y maximo. La

figura 7 muestra un ejemplo del diagrama de violin, con cada uno de sus componentes.

Diagrama de Violin

20 A Maximo
18 -
16 -
14
wi
<
5 12 Q3
2
10 1 Mediana
8
Q1
6 -
44 Minimo

T
Datos

Figura 7. Gréfico estadistico de tipo violin
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3.12 Regresion lineal

La regresion es una técnica estadistica con la que se pueden generar modelos que
permitan relacionar dos o mas variables, este tipo de modelo se consideran empiricos.
Para procesos que son lineales, se realiza un modelo de regresion lineal, donde la variable
se tiene una variable dependiente y una independiente, y la relacion entre ambas se

representa con una linea recta (Montgomery y Runger, 2019).

3.13 Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales se crearon basdndose en la conexion de neuronas
del cerebro humano, de esta manera también una red neuronal artificial contiene neuronas
que se encuentran ocultas en capas y que la union de las mismas forma una red. Las
neuronas de una capa no se conectan entre si, pero si lo hacen con las neuronas de capas
superiores e inferiores, esto permite que la interaccion imite la capacidad de una persona

de pensar, razonar y aprender (Gasteiger y Zupan, 1993).

Un modelo basado en redes neuronales no tiene la necesidad de generar una
ecuacion matematica, sino mas bien, una suficiente cantidad de datos de entrada y salida
para generar un modelo que tenga la capacidad de prediccion de nuevos resultados, la
desventaja principal de este tipo de modelos radica en que son modelos de caja negra, es
decir, que no se conoce el comportamiento interno del sistema y la principal ventaja se da
en su aplicacion en sistemas no lineales donde la interaccion de los pardmetros es muy
compleja y la generacion de un modelo determinista seria demasiado complicado (Ren y
col., 2022). La figura 8 muestra la representacion de una red neuronal y su estructura
basica.

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Representacién esquematica de una red neuronal artificial

X1

Xz Y

Xz

Figura 8. Representacion grafica de una red neuronal artificial
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Capitulo 4. Metodologia

En este capitulo se detalla cada procedimiento y consideracion realizada para la
generacion de los modelos mediante inferencia difusa, tomando en cuenta que existen tres tipos
de sistemas de inferencia difusa desarrollados por Mamdani, Takagi-Sugeno y Tsukamoto para
este estudio se opta por utilizar la inferencia difusa de Tsukamoto y evaluar la capacidad de
prediccion de la misma. La optimizacion se realiza mediante algoritmos de optimizacion
metaheuristicos basados en poblacion que incluyen exploracion y explotacion para encontrar el
optimo global, aunque no lo garantizan, estos tipos de algoritmos se basan en fenomenos naturales
o procesos sociales. Para el ajuste de los pardmetros en este proyecto se utilizan los algoritmos de
evolucion diferencial (DE), enjambre de particulas (PSO) y armonia musical (HS). La seleccion
del tipo de inferencia difusa y los algoritmos de optimizacion permiten cumplir con el objetivo
de desarrollar una metodologia para modelar sistemas mediante 16gica difusa, conociendo las

reglas difusas y los valores de las funciones de membresia.

4.1 Seleccion de casos de estudio

Para el desarrollo de este proyecto se consideraron 3 casos de estudios basados en el
modelamiento mediante ecuaciones diferenciales de tanques de llenado que son parte importante
en la industria quimica, ya que estos equipos tienen varias funciones esenciales como, almacenar
materia prima liquida, regular el flujo al proceso, homogeneizar mezclas, entre otras. Cada uno

de los casos y las condiciones de disefio se explican a continuacion:

4.1.1 Caso 1: Modelado y simulacion de un tanque de agua

En este trabajo desarrollado por (Vojtesek et al., 2014) se muestra el modelado real de un
tanque de agua perteneciente al sistema de ensefianza de control de procesos multifuncional
PCT40 de Armfield, donde se incluye otros equipos indispensables de la industria quimica como
el reactor continuo de tanque agitado (CSTR), un intercambiador de calor y una valvula de

seguridad por presion, el sistema completo se puede observar en la figura 9.

El tanque es un cilindro de plastico que tiene un radio exterior 1y, debido a la respuesta
dindmica mas rapida del sistema y al menor consumo de agua de alimentacion hay otro cilindro
en el interior con radio 7, como se puede observar en la figura 10, en este caso, el caudal de
entrada (g;) y la altura anterior (h™1) son las variables de entrada del sistema que sirven para

predecir la altura posterior (h®) que se considera la variable de interés en la prediccion del modelo.

16



Tanque

Intercambiador
de calor

Vilvula de
seguridad

Figura 10. Tanque de llenado con un cilindro interior (Vojtesek et al., 2014)

Una vez realizado el balance de materia del sistema se obtiene la ecuacion diferencial

presentada en la ecuacion 3.

dh _ q;—kvh
dat F

Ecuacion 3. Ecuacion diferencial de un tanque con cilindro interior
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Esta ecuacion describe le dependencia de la altura (h) con respecto al caudal de entrada
(qi), donde F es el area cilindrica del tanque y k es la constante de valvula, esta es especifica para
cada valvula que depende de la geometria y del tipo de valvula, y en este trabajo su valor se
obtiene realizando el célculo en el estado estacionario. Los valores de las constantes y las
consideraciones de disefio para la obtencion de los datos de altura se muestran en la tabla 1. En
este caso se analiza el comportamiento dinamico de un tanque a nivel estudiantil, lo que es de
importancia ya que sienta las bases para comprender sistemas mas complejos y a escalas mayores

como los que se presentan posteriormente en este trabajo.

Tabla 1. Parametros para el modelado de un tanque con cilindro interior

Valores
Altura méaxima (hp,qx) 03m
Area del tanque (F) 1.36e 72 m?
Alturainicial (h,) 0.05m

Constante de lavalvula (k)  3.24e~5 (m3/min)

Caudal (q;) [9¢7¢ — 1.9 > m3/s

4.1.2 Caso 2: Modelado y simulacion de sistema de control de llenado de tanques

Este caso desarrollado por (Fernandez, 2015) establece el modelado de un tanque de
llenado con un despiche en la parte inferior como se muestra en la figura 11, las variables de
interés de este caso son el caudal de entrada (g;) y la altura anterior (h™') que son consideradas

como variables de entrada para predecir la variable de salida que serd la altura posterior (h°).

Luego de realizar el modelado del tanque se determina la ecuacion diferencial que rige al
sistema, la misma que se presenta en la ecuacion 4. Dicha ecuacion predice la variacion de altura
en el tiempo en relacion con el caudal de entrada (q;), en esta ecuacion también se considera el
caudal inicial (q,) que se obtiene en altura inicial (h,) que se encuentra el tanque, A representa
el area transversal por donde circula el fluido y Ry, es la constante del desagiie ubicado en la parte

inferior del tanque.
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Figura 11. Tanque de llenado con un despiche inferior (Fernandez, 2015)

dh 1 h — hy
E_Z[qi_(qO(hO))-i- Zh ]
Ecuacion 4. Ecuacion diferencial de un tanque de llenado

En la tabla 2, se muestran los valores de las constantes y las consideraciones de disefio

que permiten obtener los datos de altura (h°).

Tabla 2. Parametros para el modelado del tanque de llenado

Valores
Area (A) 5m?
Altura inicial (hy) 1m
Caudal inicial (go) 4.0 m3/min

Constante del desagiie (Rh)  0.42 m3/min

Caudal (q;) [3.6-6.5] m3/min
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4.1.3 Caso 3: Simulacion de un modelo matemadatico, para dos tanques industriales

conectados.

(Tierra et al., 2022) desarrollan el modelado de dos tanques de llenado que se muestran
en la figura 12, los tanques estan conectados en serie y las variables de interés para generar el

modelo de inferencia difusa son el caudal de entrada (q;) y la altura del segundo tanque en el
estado anterior (h, 1) que son las variables de entrada del modelo para predecir la altura del

estado posterior del segundo tanque (hzo).

qi L,_

Figura 12. Sistema de dos tanques en serie (Tierra et al., 2022)

Al realizar el modelado de los tanques se obtienen las ecuaciones diferenciales que
describen el comportamiento de las alturas para ambos tanques, la ecuacion 5 describe el cambio
de altura en funcion del tiempo para el primer tanque considerando el caudal de entrada (g;), las
alturas de ambos tanques (h, ¥ h,), Ry representa el coeficiente de resistencia al flujo de la
primera valvula y tau, es una constante que se obtienen mediante el producto del area del primer
tanque y R;, mientras que en la ecuaciéon 6 se muestra el cambio en el tiempo de la altura del
segundo tanque, considerando las alturas de ambos tanques (h; y h,), los coeficientes de
resistencia al flujo de ambos tanques (R4 ¥ R;) y las constantes tau, y tau, donde este tltimo
valor es el producto de la altura del segundo tanque y R;. Para este caso la ecuacidon que nos
genera los datos necesarios para la obtencion del modelo es la ecuacion 6 ya que la altura h, es
la que sale del sistema.

dhy  qiRy —hy + by
dt tau,

Ecuacion 5. Ecuacion diferencial del primer tanque de un sistema de tanques en serie

dh, hy—h,  Ryh,

dt tau, tau, R,

Ecuacion 6. Ecuacion diferencial del segundo tanque de un sistema de tanques en serie
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Las consideraciones de disefio y los valores necesarios para la simulacion y obtencion de
datos del sistema de tanques en serie se presentan en la tabla 3. Este caso nos permite analizar el
comportamiento de un sistema dindmico mas complejo que puede llegar a comportarse como un
sistema de segundo orden y esto es importante debido a que es lo que se encuentra de manera

diaria en la industria quimica.

Tabla 3. Parametros para el modelado de dos tanques en serie

Valores
q; 0.03 — 0.08 (m3/s)
R, 21 (s/m?)
R, 15 (s/m?)
tau, 63 (s)
tau, 73.5 (s)
h, inicial 1(m)
h, inicial 0.5 (m)

4.2 Reproduccion de casos de estudios y obtencion de datos

La obtencion de los datos necesarios para la generacion de los modelos de inferencia
difusa se realiza mediante la reproduccion de los casos de estudio mencionados anteriormente,
los casos se reproducen en el entorno grafico de Simulink perteneciente al programa Matlab,
donde se utiliza el solver ode45 que se basa en el método Runge-Kutta para la resolucion de
ecuaciones diferenciales ordinarias. Utilizando las ecuaciones diferenciales y los valores de las
condiciones de disefio correspondientes a cada caso de estudio que se han detallado previamente
se realiza la recopilacion de los datos para generar el modelo. En cada caso de estudio se obtienen
dos conjuntos de datos, los primeros se utilizan en el entrenamiento y verificacion del modelo,

mientras que el segundo conjunto permite realizar la validacion del modelo obtenido.

Para el primer caso de estudio desarrollado por (Vojtesek et al., 2014) los datos se
obtienen a ocho caudales diferentes, para la etapa de entrenamiento y verificacion se toman los
valores de [1.1e7%,1.5e7°,1.3¢75,9.0e7%,1.2¢75,1.7e75,1.6e7°,1.95¢7°] m3/s, a su vez,
para la etapa de validacion los caudales toman los siguientes valores:

[1.6e75,1.4¢75,1.8¢75,1.25¢75,9.5¢7%,1.15¢7°,1.55¢7°,1.9¢ > m3/s.

En el segundo caso que corresponde al modelado de un tanque de llenado (Fernandez,
2015). Los dos conjuntos de datos se obtienen a ocho caudales diferentes, el primero, que se

utiliza en el entrenamiento y verificacion del modelo se toma a valores de:
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[3.5,4.0,5.5,4.5,3.0,6.0,5.0 y 6.5] m3/s, mientras que, los datos utilizados para la validacion
se obtienen a valores de caudal de: [5.3,4.1,3.2,3.8,5.9,4.7,6.4 y 6.1] m3/s.

De la misma forma, para el caso del modelado de dos tanques industriales conectados en
serie (Tierra y col., 2022), se obtuvieron datos a ocho caudales diferentes, los valores de caudal
para ambos conjuntos son: [0.02,0.015,0.04,0.06,0.03,0.07,0.08,0.05] m3/s y
[0.045,0.075,0.025,0.035,0.0175,0.055,0.0775,0.065] m3 /s respectivamente.

4.3 Seleccion de datos para la modelacion

En este proyecto los datos que se obtienen mediante la reproduccion en Simulink se
utilizan para las 3 fases del modelado mediante inferencia difusa que se establecen, las cuales son:

entrenamiento, verificacion y validacion.

Para el primer caso de estudio, cada caudal se simul6 en un tiempo de 2000 segundos
para que la altura se estabilice, sin embargo, el tiempo al que se toma cada muestra de dato es
cada 25 segundos obteniendo asi 960 datos en total, de los cuales, se toman 120 datos
representativos para el entrenamiento del modelo, mientras que, tanto para la verificacién como
la validacion se utilizan los 960 datos obtenidos inicialmente. En la figura 13, se puede apreciar
la tendencia que siguen los distintos caudales y los valores que se tomaron para realizar el

entrenamiento.

En el segundo caso, el tiempo total de simulacion de cada caudal fue de 20 segundos, que
es el tiempo reportado para la estabilizacion de la altura, mientras que el tiempo de muestreo fue
cada segundo, de esta manera, se obtienen 800 datos en total. Para el entrenamiento, de los 800
datos se toman los mas representativos de cada curva en los caudales que se muestran en la figura
14, obteniendo asi 100 datos con los que se entrena el modelo, mientras que para la verificacion

y validacion se utilizan los obtenidos inicialmente.
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Figura 13. Tendencia de altura en los caudales establecidos del modelado de un tanque de

llenado con un cilindro interior
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Figura 14. Tendencia de altura en los caudales establecidos del modelado de un tanque de

llenado

Para el modelado de los tanques conectados en serie la cantidad total de datos obtenidos

fue de 960, ya que el tiempo total de simulacion para cada caudal fue de 600 segundos, sin

embargo, el muestreo se lo realizé cada 30 segundos. De la misma forma que en los anteriores

casos, para el entrenamiento se toman los valores representativos de la altura en los distintos

caudales de la figura 15, es asi, que el entrenamiento se realiza con 120 datos y tanto la

verificacion como validacion del modelo se realizan con los 960 datos obtenidos inicialmente.
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Figura 15. Tendencia de altura en los caudales establecidos del modelado de dos tanques en

serie

4.4 Generacion del modelo de inferencia difusa

En este proyecto los modelos propuestos se basan en el método de inferencia difusa de
Tsukamoto, donde se utiliza la implicacion de Larsen y el promedio ponderado para la

determinacion del valor de salida del modelo.

La generacion del modelo se realiza con base en las variables que se consideraron de
entrada y salida para cada caso de estudio y con los datos obtenidos en la reproduccion mediante
Simulink. A partir de los datos se realiza un proceso de entrenamiento utilizando un algoritmo de
optimizacion para asi obtener los mejores valores de parametros que se utilizaran en la prediccion

del resultado. Los parametros que se deben obtener son:

4.4.1 Reglas difusas

Para la generacion del modelo se propone una base de reglas con una matriz de 3x3
utilizando el operador AND con dos valores de entrada y una salida, es asi que, se deben encontrar
9 valores que corresponden a las reglas difusas que rigen el comportamiento del sistema. Los
valores a encontrar que representan las reglas son 1 para negativo, 2 para cero y 3 para positivo,
de esta manera al obtener estos valores podemos interpretarlos y encontrar las reglas difusas
estableciendo que negativo es bajo, cero es medio y positivo es alto, la tabla 4 presenta la
estructura que tiene la base de reglas difusas, donde se muestra el orden de los parametros que se

encuentran mediante el algoritmo de optimizacion.
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Tabla 4. Estructura de la base de reglas difusas

Entrada 1
Negativo Cero Positivo
Negativo 1 4 7
Entrada 2 Cero 2 5 8
Positivo 3 6 9

4.4.2 Funciones de membresia

Para las variables de entrada se establecen las funciones de pertenencia de la forma
trapezoidal para el negativo, triangular para cero y trapezoidal para el positivo como se muestra
en la figura 16, mientras que para la variable de salida las funciones de membresia son del tipo

lineal como se ilustra en la figura 17.

Funciones de pertenencia difusas: Negativo, Cero y Positivo

1.0 1

e
el
)

<
=N
|

—— Negativo (Trapezoidal)
Cero (Triangular)

Positivo (Trapezoidal)

Grado de pertenencia u(x)
<
'

<
)
1

\

~10.0 75 5.0 25 0.0 25 50 75 10.0
Variable x

Figura 16. Funciones de pertenencia para las variables de entrada
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Figura 17. Funciones de pertenencia para la variable de salida

De esta manera, realizando la asignacion de parametros que se deben considerar, se
establece que se necesitan 15 valores para las funciones de membresia que establecen el grado de
pertenencia de las variables en el sistema, los que, se obtienen al realizar el entrenamiento del
modelo. Es asi que, el numero total de parametros que se deben encontrar para predecir el
comportamiento del sistema es de 24 valores, y con dichos valores se realiza la verificacion y

validacion del modelo.

La verificacion consiste en tomar los valores de la mejor funcion objetivo y colocarlos en
el codigo disefiado, junto con los datos de verificacion ejecutar el cddigo y crear un archivo con
los valores de prediccion del modelo y comparar los valores predichos con los reales obtenidos
mediante la reproduccion de los casos de estudio, para el proceso se validacion se sigue el mismo

procedimiento, pero se utilizan los datos de validacion obtenidos mediante Simulink para cada

caso de estudio.

En la figura 18 se presenta el diagrama de flujo del proceso de entrenamiento para la
obtencion de los parametros necesarios del modelo de inferencia difusa, mientras que, en la figura
19 se muestra el diagrama de flujo que se sigue para el proceso de verificacion y validacion del

modelo de inferencia difusa.
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Figura 18. Diagrama de flujo del proceso de entrenamiento para la obtencion de
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Figura 19. Diagrama de flujo del proceso de verificacion y validacion del modelo

4.4.3 Algoritmos metaheuristicos

Los 24 parametros se encuentran mediante algoritmos de optimizaciéon con minimos
cuadrados como funcion objetivo, donde, se realiza el proceso de optimizacién con los datos
establecidos para el entrenamiento y se encuentra los valores nueve valores que corresponden a
las reglas difusas y los catorce correspondientes a las funciones de membresia de entrada y salida.
En este proyecto se utilizan tres algoritmos metaheuristicos que son: evolucion diferencial (DE),
busqueda de armonias (HS) y optimizacion por enjambre de particulas (PSO). Para cada algoritmo
se establece una poblacion inicial de 20 individuos, los limites de busqueda inferior y superior es
de 0 y 10 respectivamente para todos los parametros de interés, se realiza 10000 iteraciones en

todos los algoritmos y el nimero de repeticiones del algoritmo es de 100.
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Por ende, de las 100 repeticiones que se realiza cada una tendra un resultado de la funcion
objetivo, se toman los valores de los pardmetros que corresponden al menos valor de la funcion
objetivo calculado, estos valores son los que establecen el comportamiento de cada caso de
estudio y se utilizan para realizar la verificacion y validacion del modelo con los conjuntos de

datos obtenidos en cada caso.

Todo lo mencionado se desarrolla mediante el codigo disefiado en el programa Fortran,
que contiene en conjunto la inferencia difusa de Tsukamoto, los algoritmos de optimizacion y las

lineas de codigo para la verificacion y validacion del modelo.

4.5 Evaluacion del modelo

Luego de la etapa de verificacion y validacion, los datos predichos en ambos casos, se
grafican en simultaneo con los valores obtenidos en la reproduccion de los casos de estudio para
cada algoritmo de optimizacion, lo que permite determinar qué algoritmo se acopla de mejor
manera en cada caso. Para la evaluacion del desempefio de los algoritmos metaheuristicos se
realizan gréficas de tipo violin con los valores de la funcién objetivo en cada una de las 100
repeticiones para realizar el respectivo analisis estadistico, dichas graficas se muestran en el

capitulo de resultados.

4.6 Mejoramiento del modelo de inferencia difusa

Luego de haber realizado la generacion del modelo establecido previamente se realizan
dos propuestas de mejora para minimizar el tiempo de computo y obtener valores mas precisos,

los cambios realizados son:

4.6.1 Limites de busqueda de reglas difusas

Inicialmente en el modelo desarrollado se establecio que los limites de busqueda en los
algoritmos de optimizacion sean de 0 a 10 para cada uno de los parametros de interés. Sin
embargo, en las reglas difusas no se consideran valores tan altos, por lo que en esta propuesta de
mejora los limites de busqueda inferior y superior para los 9 parametros correspondientes a las
reglas difusas son de 0 a 3 respectivamente, a su vez, también se modifica el codigo para que
dichos valores sean del tipo entero, lo que permite interpretar de mejor manera las reglas difusas

establecidas.

4.6.2 Menor cantidad de parametros en las funciones de membresia

Ademas de definir los limites de busqueda de las reglas difusas, se propone reducir el
numero de parametros en las funciones de membresia, esto se realiza considerando que los valores
de los vértices de las funciones trapezoidal (negativo), triangular (cero) y trapezoidal (positivo)

de las variables de entrada coinciden en un mismo punto tal como se muestra en la figura 20, de
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esta semana se reduce de 15 a 7, lo que se espera permita reducir el tiempo de computo y mejorar

la interpretabilidad de los valores predichos.

Funciones de pertenencia difusas: Negativo, Cero y Positivo

1.0 1
< 0.8 1
=.
S
Q
5 0.61 . :
= Negativo (Trapezoidal)
{"::) Cero (Triangular)
(5] .. .
a, —— Positivo (Trapezoidal)
o 0.4
<
Q
3
s
S 0.2

0.0 1

100 75  -50 2.5 0.0 25 5.0 7.5 10.0
Variable x

Figura 20. Funciones de pertenencia coincidentes para las variables de entrada

De la misma forma para estas propuestas de mejora se ejecuta el codigo elaborado en
Fortran con los datos de entrenamiento para obtener los parametros que rigen los casos de estudio
y realizar la posterior verificacion y validacion del modelo para finalmente evaluar el desempefio

del mismo de la forma predicha anteriormente en este capitulo.

4.6.3 Coeficiente de determinacion y obtencion del codigo final

Una vez realizadas todas las correcciones al cddigo, se modifica la obtencion de los
minimos cuadrados por la minimizacion del negativo del coeficiente de determinaciéon como
funcion objetivo, esto permite interpretar de mejor manera los resultados mediante los valores
obtenidos, asi mismo, se modifica el nimero de repeticiones del algoritmo de optimizacion de
100 a 50 para reducir el tiempo de computo y los limites tanto para las reglas difusas como para
las funciones de membresia se mantienen en 1 a 3 para las reglas y 0 a 10 para las funciones de

membresia.

4.7 Modelos mediante regresion y redes neuronales

Para tener una comparativa del desempefio del modelo de inferencia difusa se genera un
modelo mediante regresion lineal utilizando el programa Curve Fitter y un modelo mediante redes
neuronales utilizando Neural Net Fitting ambos pertenecientes a Matlab. La figura 21 muestra el
funcionamiento del programa Curve Fitter, mientras que, la figura 22 muestra el funcionamiento

del programa Neural Net Fitting.
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Proceso con Curve Fitter en MATLAB

Importar Datos
(Workspace o Archivo)

Seleccionar Tipo
de Modelo

L 1 - 1 1
Lineal / Exponencial / Potencia Spline / Suavizado Ecuacion
Polinomial Personalizada

e —

( Estimar Parametros Optimos )

N

g

Ajustar Parametros

—b(Exporuu Modelo (Funcién o C()digu))

Figura 21. Diagrama de flujo del programa Curve Fitter

Proceso con Neural Net Fitting en MATLAB

Importar Datos
(Workspace o Archivo)

Definir Arquitectura de la Red

.

Dividir Conjunto de Datos
Entrenamiento /
Validacion / Prueba

!

C Entrenar la Red Neuronal )

y

¢Ajustar o Reentrenar?

v

Ajustar Algoritmo
o Neuronas

(Evaluaci()n y Desempeﬁo)q—

4<E)m()nar Modelo de Red Neuronal
prunar Modelo de Red Neuronal )

Figura 22. Diagrama de flujo del programa Neural Net Fitting
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Capitulo 5. Resultados

En el presente capitulo se presentan los resultados obtenidos luego de generar el modelo
mediante inferencia difusa de Tsukamoto de los casos de estudio descritos anteriormente, para
cada uno de ellos se presentan los valores obtenidos con los algoritmos de optimizacion (DE, HS
y PSO) y las graficas para evaluar el desempefio de cada algoritmo. Con el fin de tener una
comparativa del modelo de inferencia difusa se muestran los resultados de modelos obtenidos
utilizando i) regresion lineal y i) redes neuronales. Finalmente se presentan los valores de las
funciones de pertenencia y reglas difusas que generaron el mejor modelo de inferencia difusa para

cada caso.

5.1 Resultados del modelado mediante inferencia difusa de Tsukamoto

En este apartado se presentan los resultados del proceso de entrenamiento de los casos de
estudio utilizando los 3 algoritmos de optimizacion, estableciendo como funcidon objetivo la
minimizacion del negativo del coeficiente de determinacion (R?), en la tabla 5 se muestran los
parametros utilizados para el proceso de entrenamiento y obtencion del mejor valor de la funcion

objetivo.

Tabla 5. Parametros de optimizacion

Valores
Tamaiio de poblaciéon 20
Evaluacion de la funcién objetivo 10000
Iteraciones 50

5.1.1 Resultados Caso 1: Modelado y simulacion de un tanque de agua mediante

inferencia difusa

Para el proceso de entrenamiento se establecen los limites de las 16 variables que se
desean obtener mediante la utilizacion de los algoritmos de optimizacion, donde los valores de 1
a 9 corresponden a las reglas difusas, mientras que de 10 a 12 y de 13 a 15 corresponden a las
funciones de pertenencia de las variables de entrada de altura y caudal respectivamente, a su vez,
los valores de la variable 16 corresponde a la funcion de pertenencia de salida. En la tabla 6 se
muestran los limites establecidos para el Caso 1. Estos limites se obtienen con base a los

parametros utilizados para el modelo que se presentaron en la metodologia.
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Tabla 6. Limites de optimizacion para el Caso 1

Valores
Limites inferior y superior (1:9) [1.0 — 3.0]
Limites inferior y superior (10:12) [0.0 — 0.3]
Limites inferior y superior (13:15) [8e™6 — 2e77]
Limites inferior y superior (16) [0.0 — 0.3]

Siguiendo la metodologia establecida, una vez realizado el entrenamiento del modelo, se
selecciona la mejor funcion objetivo y se toman los valores correspondientes para el proceso de
verificacion y validacion con los datos obtenidos en la reproduccion de los casos, donde la
verificacion se realiza con valores similares a los utilizados en el entrenamiento del modelo,
mientras que, la validacion se lo realiza con datos completamente nuevos pero que se encuentran
dentro del rango establecido en el entrenamiento del modelo. Este proceso se realiza con cada uno
de los algoritmos establecidos en la metodologia, obteniendo asi los resultados que se muestran
en cada una de las siguientes figuras, en donde, los valores representados con lineas entrecortadas
corresponden a los valores obtenidos mediante el modelo generado y de nombre “Prediccion” y
los valores que de la linea azul continua son los obtenidos mediante la reproduccion de los casos

de estudio utilizando las ecuaciones diferenciales y tienen por nombre “Respuesta”.

Comparacion entre Respuesta y Prediccion

= Respuesta

Prediccion

e
b
S
!
——

0 200 400 600 800 1000
Tiempo

Figura 23. Verificacion del modelo de inferencia difusa del Caso 1 utilizando el algoritmo de

evolucion diferencial (DE)
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Comparacion entre Respuesta y Prediccion

= Respuesta
Prediccion

200 400 600 800 1000
Tiempo

o 4

Figura 24. Verificacion del modelo de inferencia difusa del Caso 1 utilizando el algoritmo de

busqueda de armonias (HS)

Comparacion entre Respuesta y Prediccién

m— Respuesta V<

Prediccion

0 200 400 600 800 1000
Tiempo

Figura 25. Verificacion del modelo de inferencia difusa del Caso 1 utilizando el algoritmo de

enjambre de particulas (PSO)

Se puede apreciar que el algoritmo de evolucion diferencial que se muestra en la figura
23, tiene valores con mayor concordancia a los deseados tanto en estados transitorios como en las
etapas donde el sistema tiene régimen estacionario, estableciéndose como el mejor algoritmo para
la verificacion en este caso de estudio, a su vez, en las figuras 24 y 25 se observa que tanto para

el algoritmo de busqueda de armonias como para el de enjambre de particulas respectivamente,
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los resultados no son satisfactorios comparados con los deseados, en el algoritmo de busqueda de
armonias el modelo tiende a presentar mejores respuestas en la parte final de los datos, sin
embargo, esto no satisface los requerimientos del modelo, por otro lado en el modelo con
enjambre de particulas se aprecia que los valores predichos son cero durante la mayor parte de

los datos lo que nos indica que el modelo no tiene la capacidad de identificar el sistema inicial.

Comparacion entre Respuesta y Prediccion

= Respuesta
—

0.25 Prediccion /

e

0 200 400 600 800 1000
Tiempo

e

Figura 26. Validacion del modelo de inferencia difusa del Caso 1 utilizando el algoritmo de

evolucion diferencial (DE)

Comparacion entre Respuesta y Prediccién

= Respuesta
Prediccion

0 200 400 600 800 1000
Tiempo

Figura 27. Validacion del modelo de inferencia difusa del Caso 1 utilizando el algoritmo de

busqueda de armonias (HS)

34



Comparacion entre Respuesta y Prediccion

= Respuesta
0.25 Prediccion

0 200 400 600 800 1000
Tiempo

Figura 28. Validacion del modelo de inferencia difusa del Caso 1 utilizando el algoritmo de

enjambre de particulas (PSO)

Para la validacion del modelo, la tendencia es la misma ya que se aprecia que el modelo
generado mediante el algoritmo de evolucion diferencial presentado en la figura 26 presenta
mejores resultados al compararlo con los valores de Respuesta, de igual manera los algoritmos
HS y PSO, que se muestran en las figuras 27 y 28 respectivamente, predicen resultados que no
son idoneos en este caso de estudio e incluso existen menores puntos de cercania en comparacion

con la verificacion presentada previamente.

Para tener una mejor perspectiva de los algoritmos de optimizacién y las evaluaciones de
la funcion objetivo de cada uno se realizan graficas de caja y bigotes, donde, en la figura 29 se
observa que el algoritmo DE tiene valores mas cercanos a la funcion objetivo, asi también, tiene
una menor dispersion y es mas estable en comparacion con los otros dos algoritmos, por lo que
presenta mayor robustez en la convergencia, lo que coincide con la prediccion de mejores valores
en la verificacion y validacion del modelo, reafirmando asi que es el mejor algoritmo para este
caso de estudio. Aunque PSO presenta un mejor promedio de la funcion objetivo, esta se encuentra
mas alejada del objetivo en comparacion con DE. Finalmente, HS presenta el peor desempefio ya
que se observa alta variabilidad y los valores estan muchos mas alejados del 6ptimo que PSO y

DE.
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Funcion objetivo — DE Funcion objetivo — PSO
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c)
-0.90
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Figura 29. Comparacion de la evaluacion de la funcion objetivo para los algoritmos de
optimizacion del Caso 1: a) evolucion diferencial (DE), b) busqueda de armonias (HS) y c)

enjambre de particulas (PSO)

5.1.2 Resultados Caso 2: Modelado y simulacion de sistema de control de llenado de

estanques mediante inferencia difusa

En la tabla 7, se presentan los limites de optimizacion de las variables de busqueda en el
proceso de entrenamiento, al ser un caso similar al primero los valores que valores que representan
cada intervalo de busqueda es igual al caso 1 y de igual manera estos limites se establecen con

base a los parametros propuestos en la metodologia.

Tabla 7. Limites de optimizacion para el Caso 2

Valores
Limites inferior y superior (1:9) [1.0 — 3.0]
Limites inferior y superior (10:12) [0.0 — 2.0]
Limites inferior y superior (13:15) [3.0 — 6.5]
Limites inferior y superior (16) [0.0 — 2.0]

De esta manera también se presentan los valores de la mejor funcion objetivo obtenida en
el entrenamiento para cada uno de los algoritmos de optimizacion y se presentan a continuacion
los valores graficados tanto para la verificacion como la validacion del modelo con cada uno de

ellos.
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Comparacion entre Respuesta y Prediccion
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Figura 30. Verificacion del modelo de inferencia difusa del Caso 2 utilizando el algoritmo de

evolucion diferencial (DE)
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Figura 31. Verificacion del modelo de inferencia difusa del Caso 2 utilizando el algoritmo de

blsqueda de armonias (HS)
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Comparacion entre Respuesta y Prediccion
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Figura 32. Verificacion del modelo de inferencia difusa del Caso 2 utilizando el algoritmo de

enjambre de particulas (PSO)

El modelo generado utilizando DE mostrado en la figura 30 presenta un ajuste casi exacto
durante toda la region de datos presentados, existe una pequena region donde los datos difieren
un poco sus resultados, sin embargo, en mayor parte los valores predichos se superponen a los de
respuesta, esto indica que los valores de funciones de pertenencia y base de reglas encontrados
durante el entrenamiento son los 6ptimos. En la figura 31 se observa que el modelo generado
utilizando HS sigue la tendencia general de los datos, pero no llega a alcanzar su estabilidad, lo
que indica que existe un desfase temporal moderado con este modelo, presentando un desempefio
menor que el modelo utilizando DE. Para el caso del PSO de la figura 32, se observa que de igual
manera el desempeifio es inferior al modelo con DE, especialmente en valores minimos, no tiene
la capacidad de prediccion correcta, aunque existe una mejora en el tramo final de los datos,

tampoco satisface los requerimientos de prediccion.
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Comparacion entre Respuesta y Prediccion
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Figura 33. Validacion del modelo de inferencia difusa del Caso 2 utilizando el algoritmo de

evolucion diferencial (DE)
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Figura 34. Validacion del modelo de inferencia difusa del Caso 2 utilizando el algoritmo de

blsqueda de armonias (HS)
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Comparacion entre Respuesta y Prediccion
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Figura 35. Validacion del modelo de inferencia difusa del Caso 2 utilizando el algoritmo de

enjambre de particulas (PSO)

La validacion del modelo con DE observado en la figura 33 presenta un ajuste exacto con
los valores de Respuesta, siendo incluso mejor que en la verificacion, asi mismo, en las figuras
34 y 35 correspondientes a los modelos con HS y PSO respectivamente, se observa que la
tendencia descrita en la verificacion es la misma para ambos modelos, concluyendo asi que
nuevamente para este caso de estudio el mejor algoritmo para generar un modelo mediante

inferencia difusa es evolucion diferencial.

De igual manera se presentan las graficas de tipo caja y violin para presentar las
evaluaciones de la funcion objetivo con cada uno de los algoritmos utilizados. En la figura 36 se
observa que el algoritmo de evolucion diferencial tiene valores mas cercanos a la funcion objetivo
deseada, tiene una dispersion muy pequefia y no se observan valores atipicos en la grafica. El
algoritmo de busqueda de armonias tiene los valores mas lejanos de la funcion objetivo y presenta
una alta dispersion con valores que se van alejando cada vez mas de la funcidon objetivo y
finalmente en el algoritmo de enjambre de particulas se observan valores cercanos a la funcion
objetivo, pero con mayor dispersion y una variabilidad mayor comparado con DE. De esta manera
el algoritmo DE tiene un mejor desempeiio y es el mas estable, seguido del PSO con menor
desempefio y finalmente el HS presenta el peor desempefio y una robustez menor de los tres

algoritmos.
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Funcion objetivo — DE Funcion objetivo — PSO
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Figura 36. Comparacion de la evaluacion de la funcion objetivo para los algoritmos de
optimizacion del Caso 2: a) evolucion diferencial (DE), b) busqueda de armonias (HS) y ¢)

enjambre de particulas (PSO)

5.1.3 Resultados Caso 3: Simulacion de un modelo matemdtico, para dos tanques

industriales conectados mediante inferencia difusa

En la tabla 8, se presentan los limites de optimizacion de las variables de busqueda en el
proceso de entrenamiento, de igual manera que los casos anteriores los limites se establecen con

base a los parametros de la metodologia.

Tabla 8. Limites de optimizacion para el Caso 3

Valores
Limites inferior y superior (1:9) [1.0 — 3.0]
Limites inferior y superior (10:12) [0.0 — 3.0]
Limites inferior y superior (13:15) [0.0 — 1.0]
Limites inferior y superior (16) [0.0 — 3.0]

La verificacion y validacion para este caso de estudio con los mejores valores de la

funcién objetivo se presentan en las siguientes graficas.
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Comparacion entre Respuesta y Prediccién
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Figura 37. Verificacion del modelo de inferencia difusa del Caso 3 utilizando el algoritmo de

evolucion diferencial (DE)
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Figura 38. Verificacion del modelo de inferencia difusa del Caso 3 utilizando el algoritmo de

blsqueda de armonias (HS)
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Comparacion entre Respuesta y Prediccion
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Figura 39. Verificacion del modelo de inferencia difusa del Caso 3 utilizando el algoritmo de

enjambre de particulas (PSO)

En la figura 37 del modelo con DE, se observa que el modelo genera valores que siguen
la dinamica del sistema durante todo el intervalo de tiempo, existiendo minimos errores ya que
los valores se superponen en la mayor parte de los datos tanto en estados transitorios como en
estacionarios, esto significa que se ha logrado un ajuste preciso del modelo, no es este el caso del
modelo mediante HS de la figura 38 donde se observa que se genera una linea creciente, la misma
que no sigue la dinamica del sistema en ningiin momento presentando una pobre capacidad
predictiva, a su vez, el modelo con PSO de la figura 39 presenta una region aproximadamente en
el tiempo de 600 donde su prediccion coincide con la respuesta, sin embargo, el tiempo restante
tampoco sigue la dinamica del sistema en cuestion. Nuevamente en este caso el modelo con

algoritmo DE tiene mejor capacidad predictiva que HS y PSO.
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Figura 40. Validacion del modelo de inferencia difusa del Caso 3 utilizando el algoritmo de

evolucion diferencial (DE)
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Figura 41. Validacion del modelo de inferencia difusa del Caso 3 utilizando el algoritmo de

blsqueda de armonias (HS)
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Comparacion entre Respuesta y Prediccion
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Figura 42. Validacion del modelo de inferencia difusa del Caso 3 utilizando el algoritmo de

enjambre de particulas (PSO)

Nuevamente la tendencia de verificacion del modelo se repite en la parte de validacion,
ya que se observa en la figura 40 del modelo con DE que los valores se superponen y se sigue la
dinamica del sistema, asi mismo el modelo con HS de la figura 41 sigue una tendencia lineal
creciente y no tiene capacidad predictiva y en la figura 42 del modelo con PSO existe una region
aproximadamente en 180 donde los valores de prediccion y respuesta coinciden pero el resto del
tiempo no tiene concordancia alguna. Con esto, se concluye que el mejor algoritmo de
optimizacidn para buscar parametros que permitan generar modelos mediante inferencia difusa

es el algoritmo de evolucién diferencial.

También se presentan las graficas de evaluacion de funcion objetivo para este caso de
estudio. La figura 43 muestra que nuevamente el algoritmo que tiene valores mas cercanos a la
funcién objetivo es DE, con menor dispersion, aunque existen valores atipicos que se encuentran
mas cercanos al optimo, los valores promedio superan tanto a HS y PSO, como se observa HS
presenta peor desempefio, con valores mas alejados del 6ptimo y con mayor dispersion de datos,
PSO tiene un desempefio intermedio, siendo superior a HS pero inferior a PSO, ya que los valores
se encuentran mas alejados y con mayor variabilidad. Esto comprueba que el mejor algoritmo de

optimizacion para generar modelos de inferencia difusa es el algoritmo de evolucion diferencial.
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Figura 43. Comparacion de la evaluacion de las funciones objetivos para los algoritmos de
optimizacion del Caso 3: a) evolucion diferencial (DE), b) busqueda de armonias (HS) y ¢)

enjambre de particulas (PSO)

5.2 Resultados del modelado mediante regresion lineal

Para realizar una comparacion del desempeiio del modelo generado con inferencia difusa
frente a otras técnicas de modelacion, se realiza un modelo utilizando regresion lineal, con los
mismos datos de entrenamiento, verificacion y validacion utilizados previamente mediante el

programa Curve Fitter del programa Matlab.

5.2.1 Resultados del Caso 1: Modelado y simulacion de un tanque de agua con

regresion lineal

Al realizar la regresion con los datos de entrenamiento se encuentra la ecuacion

caracteristica que rige el sistema la misma que se describe a continuacion.
h® = —0.0177 + 0.9348 * h~1 + 1.8308e*3 x q

Ecuacion 7. Ecuacion de regresion lineal de un tanque de llenado con cilindro interior

Se realiza la verificacion y validacion del Caso 1 con los datos obtenidos al reproducir

los casos de estudio y se obtienen las siguientes graficas.
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Figura 44. Verificacion del modelo del Caso 1 utilizando regresion lineal
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Figura 45. Validacion del modelo del Caso 1 utilizando regresion lineal

Tanto en la grafica de verificacion (figura 44) y validacion (figura 45) se observa que los
valores de prediccion y respuesta se superponen, esto indica que el sistema es altamente lineal y
debido a ello la ecuacion caracteristica obtenida tiene la misma capacidad predictiva que las

ecuaciones diferenciales del caso de estudio.
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5.2.2 Resultados Caso 2: Modelado y simulacion de sistema de control de llenado de

estanques con regresion lineal

La ecuacion caracteristica que se obtiene luego de realizar la regresion con los datos de
entrenamiento para el caso de estudio 2 es la siguiente:

h® = —0.1122 + 0.8878 * h™1 4+ 0.0471 * q

Ecuacion 8. Ecuacion de regresion lineal de un tanque de llenado

Utilizando los datos de verificacion y validacion se realiza la comparacion de los valores

obtenidos mediante regresion con los valores de las ecuaciones diferenciales del caso de estudio,

dichas graficas se muestran a continuacion.
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Figura 46. Verificacion del modelo del Caso 2 utilizando regresion lineal
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Comparacion entre Respuesta y Prediccion
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Figura 47. Validacion del modelo del Caso 2 utilizando regresion lineal

De igual manera que en el caso 1 tanto en la grafica de verificacion (figura 46) y
validacion (figura 47) se observa que los valores de prediccion y respuesta son los mismos, lo que
indica, que este sistema también es altamente lineal, por ello los valores obtenidos mediante

regresion coinciden con los valores de las ecuaciones diferenciales.

5.2.3 Resultados Caso 3: Simulacion de un modelo matemdtico, para dos tanques

industriales conectados con regresion lineal

En el tercer caso de igual manera que en los anteriores se utilizan los datos de
entrenamiento para obtener la ecuacion caracteristica que rige el sistema, la que se presenta a

continuacion:
h® = —1.02121e™* + 0.9458 * k™1 + 0.8172 % g

Ecuacion 9. Ecuacion de regresion lineal de un sistema de dos tanques en serie

Al realizar la verificacion y validacion del Caso 1 con los datos obtenidos al reproducir

los casos de estudio se obtienen las siguientes graficas.
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Comparacion entre Respuesta y Prediccion
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Figura 48. Verificacion del modelo del Caso 3 utilizando regresion lineal
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Figura 49. Validacion del modelo del Caso 3 utilizando regresion lineal

Nuevamente se presenta la misma tendencia que en los dos casos anteriores, donde en las
graficas de verificacion (figura 48) y validacion (figura 49) los valores de prediccion y respuesta
coinciden, esto indica que este sistema también es altamente lineal, por ello, los valores obtenidos

mediante regresion coinciden con los valores de las ecuaciones diferenciales.
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5.3 Resultados del modelo mediante redes neuronales

Para tener otra forma de comparar el desempefio del modelo generado con inferencia
difusa, se realiza un modelo utilizando redes neuronales con los mismos datos de entrenamiento,
verificacion y validacion utilizados previamente mediante el programa Neural Net Fitting del

programa Matlab.

5.3.1 Resultados Caso 1: Modelado y simulacion de un tanque de agua con redes

neuronales

Utilizando los datos de entrenamiento del caso 1 y seleccionando dos capas ocultas para
la red neuronal, se genera el codigo, posterior a esto se realiza la verificacion y validacion de los

valores y se presentan los resultados a continuacion.
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Figura 50. Verificacion del modelo del Caso 1 utilizando redes neuronales

Como se observa en la figura 50, en la verificacion los valores tienen alta concordancia
entre los obtenidos con las redes neuronales y los de respuesta, de igual manera en la figura 51,
en validacion los valores coinciden en su mayoria, solamente se puede apreciar al inicio unos
valores atipicos pero la tendencia en su mayoria es que el modelo predice valores cercanos a los

deseados.
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Comparacion entre Respuesta y Prediccion
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Figura 51. Validacion del modelo del Caso 1 utilizando redes neuronales

5.3.2 Resultados Caso 2: Modelado y simulacion de sistema de control de llenado de

estanques con regresion lineal
Para el segundo caso se repite el proceso, se entrena el modelo y se genera el codigo de

la red neuronal para posterior a eso realizar la verificacion y validacion que se presenta a

continuacion:
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Figura 52. Verificacion del modelo del Caso 2 utilizando redes neuronales
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Comparacion entre Respuesta y Prediccion
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Figura 53. Validacion del modelo del Caso 2 utilizando redes neuronales

Al igual que en el caso 1, la verificacion (figura 52) y validacion (figura 53) generados

tienen alta precision comparando los valores de respuesta con los valores de prediccion.

5.3.3 Resultados Caso 3: Simulacion de un modelo matemadtico, para dos tanques
industriales conectados con redes neuronales

De igual manera, se entrena la red neuronal, se genera el modelo y se realiza el proceso

de verificacion y validacion con los datos disponibles, los mismos que se presenta a continuacion:
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Figura 54. Verificacion del modelo del Caso 3 utilizando redes neuronales
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Figura 55. Validacion del modelo del Caso 3 utilizando redes neuronales

La tendencia se repite nuevamente aqui, donde se observa qué tanto para la verificacion
(figura 54) como para la validacion (figura 55) del modelo mediante redes neuronales, los valores

predichos se superponen con la respuesta real del sistema.

Una vez realizado los modelos de los 3 casos, se aprecia que la regresion lineal es la
metodologia que ofrece mejores resultados debido a que los sistemas son altamente lineales,
mientras que, tanto las redes neuronales como el modelo propuesto mediante el uso de inferencia
difusa generan resultados favorables, siendo la principal diferencia que las redes neuronales son
un modelo de caja negra y la inferencia difusa permite la interpretacion del sistema mediante la
base de reglas, con base a los resultados presentados se observa que el algoritmo de optimizacion
de evolucion diferencial es el que ofrece mejores resultados por lo que a continuacion se presentan
los valores de funciones de pertenencia y las bases de reglas difusas asi como su interpretacion

de cada uno de los casos.

5.4 Funciones de pertenencia y base de reglas difusas

Una de las principales caracteristicas de los modelos mediante inferencia difusa son las
bases de reglas que permiten tener una interpretabilidad del sistema en cuestion, en este apartado
se presentan tanto las funciones de pertenencia de las variables de entrada y salida, asi como la
base de reglas y su interpretacion de los casos de estudio propuestos. Las funciones de pertenencia

de la entrada son del tipo trapezoidal y triangular, mientras que la salida es una funcion monotona.
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5.4.1 Funciones de pertenencia y base de reglas difusas para el Caso 1

Como se establecid en la metodologia las entradas al sistema de inferencia difusa constan
de tres funciones de pertenencia trapezoidal (negativo), triangular (cero) y trapezoidal (positivo),
mientras que la salida tiene funciones de pertenencia monotdnicas. En la figura 56 se observa las
funciones de pertenencia de las entradas para el Caso 1 y la figura 57 muestra las funciones de

pertenencia para la salida del mismo caso.
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Figura 56. Funciones de pertenencia de las entradas (Caso 1)
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Figura 57. Funciones de pertenencia de la salida (Caso 1)
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Tabla 9. Base de reglas difusas (Caso 1)

Caudal
Negativo Cero Positivo
Negativo Medio Positivo Positivo
Altura Cero Negativo Medio Positivo
Positivo Negativo Medio Medio

En la tabla 9 se presentan la base de reglas difusas que se encuentran mediante el
entrenamiento y la mejor funcién objetivo utilizando el algoritmo de evolucion diferencial del

Caso 1, la interpretacion de la tabla es la siguiente:

- Si la altura anterior es baja y el caudal es bajo entonces la altura de salida es media.

- Si la altura anterior es media y el caudal es bajo entonces la altura de salida es baja.

- Sila altura anterior es alta y el caudal es bajo entonces la altura de salida es baja.

- Sila altura anterior es baja y el caudal es medio entonces la altura de salida es alta.

- Si la altura anterior es media y el caudal es medio entonces la altura de salida es media.
- Si la altura anterior es alta y el caudal es medio entonces la altura de salida es media.

- Sila altura anterior es baja y el caudal es alto entonces la altura de salida es alta.

- Sila altura anterior es media y el caudal es alto entonces la altura de salida es alta.

- Sila altura anterior es alta y el caudal es alto entonces la altura de salida es media.

Al realizar una interpretacion mas detallada de la deduccion de las 9 reglas difusas

presentadas anteriormente se puede conluir que:

- Si la altura anterior es baja el sistema tiene a tomar valores altor.
- Si la altura anterior es media la salida se comporta como un mecanismo de correccion.

- Sila altura anterior es alta la salida es moderada asegurando estabilidad.

5.4.2 Funciones de pertenencia y base de reglas difusas para el Caso 2

Para el Caso 2 la consideracion para las funciones de pertenencia, tanto en las entradas
como en la salida es similar al caso anterior, de esta manera, en la figura 58 se muestran las
funciones de pertenencia para las entradas y la figura 59 las funciones de pertenencia para la salida

del sistema de inferencia difusa.

56



Entrada 1

_ 100 1
=
S 0.75 4
g —— Negativa
2]
E 0.50 4 Cero
a o
o Positiva
2 02
S 0.25 4
£
5
0.00 4
T T T T T
0 1 2 3 4
Altura
Entrada 2
100
2
=
2 0.75 1
2 Negativa
o
E 0.50 Cero
-9 iz
) Positiva
=
] 0.25
£
&}
0.00
T T T T T T T T T
2 3 4 5 6 7 8 9 10

En la tabla 10 se muestran la base de reglas difusas que se encuentran mediante el entrenamiento
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Figura 58. Funciones de pertenencia de las entradas (Caso 2)
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Figura 59. Funciones de pertenencia de la salida (Caso 2)

y la mejor funcion objetivo utilizando el algoritmo de evolucion diferencial del Caso 2.

Tabla 10. Base de reglas difusas (Caso 2)

Caudal
Negativo Cero Positivo
Negativo Cero Positivo Positivo
Altura Cero Negativo Medio Positivo
Positivo Positivo Negativo Negativo
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La interpretacion de la tabla correspondiente a la base de reglas difusas del Caso 2 es la

siguiente:

- Si la altura anterior es baja y el caudal es bajo entonces la altura de salida es media

- Si la altura anterior es media y el caudal es bajo entonces la altura de salida es baja

- Sila altura anterior es alta y el caudal es bajo entonces la altura de salida es alta

- Sila altura anterior es baja y el caudal es medio entonces la altura de salida es alta

- Si la altura anterior es media y el caudal es medio entonces la altura de salida es media
- Sila altura anterior es alta y el caudal es medio entonces la altura de salida es baja

- Sila altura anterior es baja y el caudal es alto entonces la altura de salida es alta

- Si la altura anterior es media y el caudal es alto entonces la altura de salida es alta

- Sila altura anterior es alta y el caudal es alto entonces la altura de salida es baja

Con las 9 reglas difusas obtenidas en el entrenamiento del modelo utilizando el algoritmo

de evolucion diferencial podemos interpretar lo siguiente:

- Si la altura anterior es baja el sistema tiene a tomar valores altor.
- Si la altura anterior es media la salida se comporta como un mecanismo de correccion.

- Sila altura anterior es alta la salida es baja lo que permite que el sistema sea estable.

5.4.3 Funciones de pertenencia y base de reglas difusas para el Caso 3

En el Caso 3, se toman las mismas consideraciones anteriores tanto para las funciones
de pertenencia de entrada y salida. En la figura 60 se muestran las funciones de pertenencia de

entrada y la figura 61 se observa la funcion de pertenencia de salida.
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Figura 60. Funciones de pertenencia de las entradas (Caso 3)
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Figura 61. Funciones de pertenencia de la salida (Caso 3)

Tabla 11. Base de reglas difusas (Caso 3)

Caudal
Negativo Cero Positivo
Negativo Medio Positivo Negativo
Altura Cero Negativo Medio Negativo
Positivo Medio Negativo Medio

En la tabla 11 se presentan la base de reglas difusas que se encuentran mediante el
entrenamiento y la mejor funcidén objetivo utilizando el algoritmo de evolucion diferencial del

Caso 3, la interpretacion de la tabla es la siguiente:

- Sila altura anterior es baja y el caudal es bajo entonces la altura de salida es media

- Sila altura anterior es media y el caudal es bajo entonces la altura de salida es baja

- Sila altura anterior es alta y el caudal es bajo entonces la altura de salida es media

- Sila altura anterior es baja y el caudal es medio entonces la altura de salida es alta

- Sila altura anterior es media y el caudal es medio entonces la altura de salida es media
- Sila altura anterior es alta y el caudal es medio entonces la altura de salida es baja

- Sila altura anterior es baja y el caudal es alto entonces la altura de salida es baja

- Sila altura anterior es media y el caudal es alto entonces la altura de salida es baja

- Sila altura anterior es alta y el caudal es alto entonces la altura de salida es media

Nuevamente se realiza una interpretacion mas detallada de las 9 reglas difusas obtenidas

en el entrenamiento del modelo para el Caso 3, las mismas que se muestran a continuacion:
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- Sila altura anterior es baja el caudal alto atentia la salida.
- Si la altura anterior es media la salida tiene a los niveles bajos para evitar desbordes.

- Si la altura anterior es alta la salida tiene a la media asegurando la estabilidad.

5.5 Analisis estadistico de los modelos

Finalmente se realiza una comparacion estadistica calculando el error cuadratico medio
(MSE) y el coeficiente de determinacién (R?) de los modelos generados (regresion lineal, redes
neuronales e inferencia difusa) para cada uno de los casos de estudio, esto con el objetivo de
comparar el desempefio del modelo y evaluar su confiabilidad en sistemas altamente lineales con
el fin de proponer esta implementacion en futuros trabajos donde los sistemas modelados

presenten no linealidades.

Tabla 12. Comparativa estadistica de los modelos generados para el Caso 1

Verificacion
MSE R?
Regresion lineal 0.0006499 0.9999410
Redes neuronales 0.0026084 0.9990502
Inferencia difusa 0.0037491 0.9980379
Validacion
MSE R?
Regresion lineal 0.0005839 0.9999458
Redes neuronales 0.0033232 0.9982453
Inferencia difusa 0.0047986 0.9963413

Al realizar el analisis estadistico se observa un desempefio confiable del modelo realizado
mediante inferencia difusa ya que presenta valores de coeficiente de determinacion (R?) mayor
a 0.99 en la parte de verificacion y validacion, aunque este valor es menor comparado con los
modelos de regresion lineal y redes neuronales, considerando que el sistema modelado es
altamente lineal es comprensible que los valores de regresion sean mejores, sin embargo,
considerando que la finalidad del modelo de inferencia difusa es la aplicacion del mismo en
sistemas no linelaes, se comprueba que el modelo es eficaz para su implementacion y tiene
ventajas respecto a las redes neuronales debido a su interpretabilidad mediante las reglas difusas
propuestas, lo que no ocurre en las redes neuronales ya que es un modelo de caja negra. Por lo

que se justifica su desarrollo y analisis.
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Tabla 13. Comparativa estadistica de los modelos generados para el Caso 2

Verificacion
MSE R?
Regresion lineal 1.3207E-05 0.9999999
Redes neuronales 0.0076054 0.9997226
Inferencia difusa 0.0061019 0.9998214
Validacion
MSE R?
Regresion lineal 1.0298E-05 0.9999999
Redes neuronales 0.0069998 0.9997542
Inferencia difusa 0.0012360 0.9999923

Al analizar los resultados estadisticos para el Caso 2 se reafima que el modelo de
inferencia difusa es confiable ya que presenta valores de coeficiente de determinacién mayores a
0.999 en verificacion y validacion y un porcentaje de error inferior comparado con el modelo de
redes neuronales, aunque sus resultados siguen siendo inferiores al modelo de regresion lineal, el
modelo de inferencia difusa presenta una capacidad de generalizacion alta lo que justifica
nuevamente su desarrollo y anélisis tomando en cuenta que la finalidad es su implementacién en

casos donde los sistemas presenten no linealidades.

Tabla 14. Comparativa estadistica de los modelos generados para el Caso 3

Verificacion
MSE R?
Regresion lineal 0.0019272 0.9999638
Redes neuronales 0.0125850 0.9984599
Inferencia difusa 0.0117184 0.9986647
Validacion
MSE R?
Regresion lineal 0.0022390 0.9999449
Redes neuronales 0.0173161 0.9967088
Inferencia difusa 0.0129035 0.9981724

De igual manera analizando los resultados del Caso 3, se observa que la regresion lineal
vuelve a tener mejores resultados comparado con los modelos de redes neuronales e inferencia

difusa, lo que es previsible ya que se trata del modelado de un sistema lineal, no obstante, el
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modelo de inferencia difusa presenta resultados superiores al modelo de redes neuronales tanto
en la verificacion y validacion y complementando que el modelo es interpretable mediante las

reglas difusas, se respalda su desarrollo y andlisis para futuros casos de sistemas no lineales.
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Capitulo 6. Conclusiones

La metodologia establecida en este proyecto aplicada a los casos de estudio demuestra
que se pueden generar modelos de sistemas dindmicos basados en la inferencia difusa de
Tsukamoto mediante la busqueda, con algoritmos de optimizacion, de los parametros necesarios

para describir el sistema (reglas difusas y funciones de pertenencia).

El algoritmo de evolucién diferencial (DE) tuvo mejor desempefio global al minimizar el
negativo del coeficiente de determinacion, destacando por su alta precision, baja dispersion y
comportamiento robusto. El algoritmo de enjambre de particulas (PSO) mostré resultados
competitivos, alcanzando en algunos casos valores promedio similares, aunque con mayor
variabilidad, mientras que el algoritmo de busqueda de armonias (HS) presento el desempefio méas
limitado, evidenciando menor capacidad de refinamiento y estabilidad, debido a esto, se concluye

que DE es el algoritmo mas adecuado para el entrenamiento del modelo propuesto.

El uso de una base de reglas difusas permite interpretar el comportamiento del sistema a
través de valores lingiiisticos definidos en las funciones de pertenencia, constituyendo una
herramienta eficaz para la comprension y analisis del sistema modelado, lo que permite que el
modelamiento y posterior control de sistema se lo realice de manera mas eficaz al conocer el

funcionamiento del sistema.

A partir de la comparacion de los valores obtenidos mediante la reproduccion de los casos
en Simulink y los generados por la inferencia difusa, empleando el método de error cuadratico
medio como criterio de evaluacion, se concluye que las diferencias numéricas entre ambos
conjuntos de datos son minimas, lo que demuestra que la metodologia propuesta para generar
modelos utilizando la inferencia difusa de Tsukamoto es viable para los casos de estudio

realizados.

Asi también al comparar los modelos generados por regresion, redes neuronales e inferencia
difusa, se aprecia que el modelo por regresion muestra un mejor ajuste al tratarse de casos de
estudio altamente lineales, sin embargo, tanto la inferencia difusa como las redes neuronales
presentan capacidades de prediccion altas y en dos casos siendo la inferencia difusa superior a la
red neuronal. Con esto se concluye que los modelos de inferencia difusa de Tsukamoto pueden

aplicarse a casos donde los sistemas sean lineales y su desempefio sera satisfactorio.
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