Apéndice D

Redes neuronales y teoria de los conjuntos difusos

Las redes neuronales artificiales y la logica difusa o borrosa son dos de los avances
cientificos recientes mas importantes del conocimiento. Mediante estas herramientas se
ha intentado simular dos de |as caracteristicas mas importantes con que cuenta € cerebro
humano: la capacidad de aprendizaje y € poder procesar informacion incompleta o que
no es precisa. Estas técnicas se han podido utilizar para la solucion de problemas tanto
cientificos como de la vida diaria. Con una buena combinacion de estas dos técnicas es
posible un desarrollo tecnolégico més amplio en diversos campos, desde la medicina
hasta € mejoramiento de el ectrodomésticos.

D.1. Redes neuronales artificiales

Mediante esta técnica se intenta imitar el proceso de aprendizaje del cerebro
humano. El cerebro esta formado por miles de millones de neuronas conectadas entre
si. Utiliza informacion que es percibida, trasmitida hasta las neuronas, y alli procesada
por €ellas para dar una respuesta a cada uno de los diferentes estimulos. Cada neurona
tiene tres partes: un cuerpo celular, una estructura de entrada (Dendrita) y una de salida
(Axom). La mayoria de las terminales de los axones se conectan con las dendritas de
otras neuronas (Sinapsis). EI comportamiento de una neurona es el siguiente: recibe una
sefial de entrada con una fuerza determinada, dependiendo de ellas la neurona emite
una seflal de respuesta, las sindpsis pueden variar en fuerza, algunas pueden dar una
sefia débil y otras una fuerte. A una neurona pueden llegar miles de sefiales de entrada,
cada una con una fuerza o peso diferente. Mateméticamente el comportamiento de la
neurona puede representarse por una lista de sus sefides de entrada que son
multiplicadas por sus pesos respectivos y posteriormente sumados, €l resultado es
[lamado nivel de activacion de la neurona del cual depende la sefial de salida que es
enviada a cada una de las neuronas a las que esta conectada a ella.

Una red neuronal artificial (RNA) es un sistema compuesto de muchos elementos
procesadores simples conectados en paralelo, cuya funcion es determinada por la
estructura de la red, la fuerza en las conexiones y el procesamiento realizado por los
elementos en los nodos (Jang 1997). Las RNA, igual que las personas, aprenden de la
experiencia
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Uno de los primeros modelos de redes neuronales fue el Perceptron disefiado por
Rosenbalatt, el cual contaba con tres tipos de neuronas. sensoriales, asociativas y de
respuesta. Las sensoriales tomaban entradas de fuera de la red, las unidades de
respuesta llevaban sefiales fuera de la red al mundo externo y las asociativas eran
exclusivamente internas. Estos tipos ahora son [lamados unidades de entrada, de salida
y ocultas. Rosenbalatt desarroll6 métodos para que la red alterara los niveles sinapticos
de forma que lared aprendiera a reconocer niveles de entrada.

Después de los afios 80 la inteligencia artificial se hizo més popular y aumento su
campo de aplicacion. Se han desarrollado algoritmos para modelar procesos mentales
de ato nivel como la asociacién de conceptos, deduccion, induccién y razonamiento.

En 1986 Rumelhart y McClelland demostraron que algunos problemas imposibles
para los Perceptrons simples pueden ser resueltos por redes multi-nivel con funciones
de activacion no lineales, utilizando procesos simples de entrenamiento (algoritmos
Back-propagation).

D.1.1. Caracteristicas generales

Pesos: Las redes neuronales pueden tener factores de peso adaptable o fijo. Las que
tienen pesos adaptables emplean leyes de aprendizge para gustar € valor de lafuerza de
interconexion con otras neuronas. S se utilizan pesos fijos, su tarea debe estar
previamente definida. Los pesos son determinados a partir de una descripcién completa
del problema atratar. Los pesos adaptables son muy importantes, ya que no se conoce de
antemano su valor correcto.

Aprendizaje: Se utilizan dos tipos de aprendizaje: supervisado y no supervisado. En
el primero se le proporciona a la red tanto la salida como la entrada correcta, y la red
gjusta sus pesos para disminuir €l error en la salida que ella calcula. Este tipo es utilizado
principalmente en el conocimiento de patrones. En e aprendizaje no supervisado alared
se le proporcionan Unicamente los estimulos, y la red gusta los pesos de sus
interconexiones utilizando solamente los estimulos y la salida calculada por la red. La
forma de aprendizaje que se utiliza depende del tipo de problema que se intenta resolver.

Fases de operacion: Se presentan dos fases en la operacion de una red neuronal
artificial: Entrenamiento y recuperacion de lo aprendido. En la primera fase se le
proporcionan estimulos de entrada y salida (segun € caso), para que la red gjuste sus
pesos de interconexion y minimice el error en la salida que calcula. En la segunda fase la
red solamente calcula la respectiva sdida. El aprendizaje de la red disminuye a medida
gue aumenta el nlmero de veces que se usa.

No son_algoritmicas: Las redes neuronales artificiales no se programan solo para
Seguir una secuencia de instrucciones, sino gque ellas mismas pueden generar sus propias
reglas para aprender de su propia experiencia.

Necesitan un patrén: Las redes neuronales no son capaces de reconocer nada que no
tenga algun tipo de patrén. Son muy buenas resolviendo problemas de asociacion,
evaluacion y reconocimiento de patrones.

D.1.2. Tipos de redes

Dependiendo de la estructura de la red neuronal existen varias tipologias, algunas de
estas son: € Perceptron, Backpropagation, Hopfield, y Kohonen. A continuacion se
presenta una descripcion resumida de cada una de estas tipol ogias:
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D.1.2.1. Perceptron

En 1943 se desarrollo € primer modelo de neurona artificial por McCulloch y Pitts.
El perceptron intenta modelar e comportamiento de la neurona biologica, derivado del
modelo hecho por McCulloch y Fitts (Looney 1997). Es la base de la arquitectura de las
redes neuronales artificides. El perceptron trabgja con funciones de activacion. En la
figura D.1 se observa € modelo de un perceptron para reconocimiento de patrones. El
cuerpo de la neurona es representado como un sumador lineal de estimulos z;, seguida por
una funcién no linea f{z;) que es la funcion de activacion, esta utiliza la suma de
estimulos para determinar la salida de la neurona. En € perceptron cada entrada es
multiplicada por un factor de peso W correspondiente, los resultados son sumados y
luego evaluados contra € valor de umbral g, s € valor es mayor d méaximo €
perceptron e activa.

Entrada

Axones Sindapsis Dendritas

FiguraB.1 Modelo de un Perceptron

La primera capa actla como un grupo de sensores que detectan una sefial especifica
con laimportancia correspondiente. La segunda capa toma las salidas de |os detectores
y clasifica e patrén de entrada dado. El aprendizaje empieza gjustando la fuerza en las
conexiones (pesos W;) y € vaor de umbra qg.La funcién g; es fija y esta
predeterminada.

El entrenamiento de un perceptron se hace utilizando una funcién de aprendizaje.
Si larespuesta dada por el perceptron esincorrecta, se modifican todos los pesos de las
conexiones de acuerdo alafuncion D.1.

Dw, =ht.x, [D.1]
donde h es la rata de aprendizaje, #; en la salida deseada, y x es la entrada del

perceptron.

La funcién anterior puede ser utilizada también para la actualizacion del valor de
umbral g . El valor de h puede ser constante a lo largo del entrenamiento, o puede
variar en forma proporciona a error. Un h proporciona a error lleva a una
convergenciarapida, pero causa un aprendizaje variable.

El perceptréon es capaz tan solo de resolver funciones definidas por un hiperplano
(objeto de dimension N-1 contenida en un espacio de dimension N), que corte un
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espacio de dimensién N. Es decir solo puede resolver una funcion, si todos los posibles
resultados del problema pueden separarse de forma que no se combinen entre si.

Existen varios tipos de perceptrones dependiendo del nimero de capas que tenga.
Un perceptron simple o de dos capas, corresponde a una capa de entrada con neuronas
lineales y una de salida con funcién de activacion tipo escalon. Este sdlo puede
establecer dos regiones separadas por una frontera lineal en el espacio de patrones de
entrada.

Un perceptron de tres capas puede formar cualquier region convexa en este espacio.
Cada elemento se comporta como un perceptron Simple. Un perceptron de cuatro capas
puede generar regiones de decision arbitrariamente complejas. Puede resolver una gran
variedad de problemas cuyas entradas sean analdgicas; la sdlida sea digital y sea
linealmente separable. El rango de tareas que €l perceptron puede redizar es mas
amplio que simples decisiones y reconocimiento de patrones. El perceptron multicapa
puede ser usado para la prediccion de una serie de datos en el tiempo, como cambios
financieros.

D.1.2.2. Backpropagation

Cuando se combinan varios perceptrones en una capa y los estimulos de entrada
después son sumados, se tiene yaunared neuronal.

La falta de métodos de entrenamiento apropiados para |0s perceptrones multicapa
(MLP) hizo que declinara el interés en las redes neuronales en los afios 60 y 70. Esto no
cambio hasta la reformulacion del méodo de entrenamiento para MLP
backpropagation amediados de |os afios 80 por Rumelhart (1986).

En estared, se interconectan varias unidades de procesamiento en capas, las neuronas
de cada capa se conectan entre si. Cada neurona de una capa proporciona una entrada a
cada una de las neuronas de la siguiente capa. En lafigura D.2 se observa la arquitectura
de estetipo de red.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida

Figura B.2: Modelo de unared tipo Backpropagation

El término backpropagation se refiere a método para calcular €l gradiente de error
en unared feed-forward (de aprendizaje supervisado), que es una aplicacion de laregla
de la cadena de calculo elemental (Jang 1997). Basicamente € entrenamiento de este
tipo de red consiste en lo siguiente:



Apéndice D. Redes neuronales y teoria de los conjuntos difusos 291

a) Pasada hacia delante (foward pass): las salidas son calculadas y el error en las
unidades de salida es cal cul ado.

b) Pasada hacia atrés (backward pass): € error de las salidas es utilizado para alterar
los pesos de las unidades de salida. Luego €l error en las neuronas de las capas
ocultas es calculado mediante propagacion hacia atras del error en las unidades de
salida), y los pesos en |as capas ocultas son alterados usando esos valores.

D.1.2.3. Modelo Hopfield

Son redes de adaptacién probabilistica y recurrente. Funcionamente entrarian en la
categoria de las memorias autoasociativas, es decir que aprenden a reconstruir 1os
patrones de entrada que memorizan durante € entrenamiento. Son monocapa con
interconexion total y en la que e valor de salida de cada unidad es binario (solo puede
tomar losvalores 0 0 1) y siguen unaregla de aprendizaje no supervisado.

Estén formadas por N neuronas interconectadas que actualizan sus vaores de
activacion en forma independiente, todas son a la vez de entrada y salida. Es buena para
resolver problemas de optimizacién. Tiene siempre una restriccion por simetria en cada
conexion (Wjk=Wkj). Cuando una neurona mantiene su valor de activacion se dice que es
estable. Se llega a un estado estable cuando todas las neuronas son estables (Looney
1997).

Ante la presentacion de un estimulo nuevo se obtiene una configuracion inicial més o
menos parecida a la de alguno de los estimulos almacenados, € sistema hace iteraciones
hasta quedar en una configuracion estable. En la figura D.3 se observa la arquitectura del
modelo de Hopfield.

» Y
> 1>
Entradas de P > Iy
Realim entacion In w Salidas
Xy X2 Xi
Entradas
Iniciales

Figura D.3: Modelo de Hopfield

Una caracteristica importante de este modelo es que como se muestraen lafiguraD.3
una neurona nunca se realimenta a si misma.
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D.1.2.4. Modelo Kohonen

Esta red esta basada en la capacidad que tiene e cerebro de formar mapas
caracteristicos de la informacion recibida del exterior. El objetivo de Kohonen era
demostrar que un estimulo externo, suponiendo una estructura propiay una descripcion
funcional del comportamiento de la red, era suficiente para forzar la formacion de
mapas.

La red neurona Kohonen contiene solamente una capa de neuronas y una capa de
entrada, que se ramifica para todos los nodos. Pertenece a la categoria de redes
competitivas 0 mapas de auto organizaciéon, es decir tiene un aprendizae no
supervisado. Tiene también funciones de activacion lineales y flujo de informacion
unidireccional (red en cascada). La red cuenta con N neuronas de entraday M de
salida, cada una de las neuronas de entrada esta conectada a todas las de salida.

Las unidades de entrada reciben datos continuos normalizados. La red clasifica los
patrones de entrada en grupos de caracteristicas similares, de tal manera que cada grupo
activasiempre las mismas salidas.

Xi

Figura D.4: Modelo de red neuronal Kohonen

Puede decirse que entre las neuronas de |la capa de salida existen conexiones laterales
de inhibicién implicitas aunque no estén conectadas. La influencia que una neurona tiene
sobre las demas es funcidn de la distancia entre ellas, se hace muy pequefia cuando estan
muy algadas.

Cada una de las M neuronas tiene un vector de pesos V™ de dimensién N, que es la
misma dimensién del vector de entradas X”. Al principio los vectores de pesos son
inicializados aleatoriamente. Se calculan las distancias cuadradas entre X y cada V™,
m=1, ..., M asi:

— my — @ (m)y2
D, =D, (X" v =g TN CALER [D.2]

La distancia minima D,,,» determina la neurona m* que es ganadora sobre las demas
neuronas. Desde este punto es posible tomar diferentes estrategias, una de ellas es
actualizar €l vector de peso paramétrico de la neurona ganadora utilizando:

yo =y e (X @ - )y [D.3]
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donde h es larata de aprendizaje, y las demas neuronas mantienen |os valores anteriores.
Otra estrategia que puede se utilizada es actualizar positivamente (recompensar) todas las
neuronas que son cercanas a la neurona ganadora, y actualizar negativamente (castigar)
las neuronas que estdn amayor distancia (Looney1997).

Esta red una vez entrenada puede ser utilizada para clasificar patrones de entrada
similaresen e espacio N-dimensional.

D.1.3. Aplicaciones

Las redes neuronales pueden ser de diferentes modelos de aprendizaje y tipologias
dependiendo del uso que se espere darle a cada una. Pueden ser aplicadas a diferentes
campos tales como: Control de eficiencia de maguinas, reconocimiento de firmas,
reconocimiento de blancos mediante sonares, predicciones en e tiempo, decisiones,
andlisis de inversiones, monitoreo, mercadotecnia, planeacion estratégica, diagnostico,
disefio, optimizacién y en aplicaciones (recientemente) de Ingenieria Civil como la
valoracion de efectos sismicos, amplificacion de onda, solucion de problemas de gerencia
de construccion, control activo estructural y diagnésticos de dafio (Paolucci 2000). Una
aplicacion reciente ha sido en e pronéstico de caudales diariosy en € calculo del nivel
de agua en ciertos sitios en la época de crecida ddl rio Iguazi. En € sector industrial las
redes neuronales son ampliamente utilizadas empleando modelos de ingenieria que
incluyen conocimiento cientifico y tecnoldgico en la industria cervecera, quimica, aérea,
de alimentos, del acero, € vidrio, € cemento y las telecomunicaciones.
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D.2. Teoria de los conjuntos difusos

La logica de conjuntos difusos o borrosos, como su nombre lo indica, trabaja con
conjuntos que no tienen limites perfectamente definidos, es decir, la transicion entre la
pertenenciay no-pertenencia de una variable a un conjunto es gradual. Se caracteriza por
las funciones de pertenencia, que dan flexibilidad a la modelacion utilizando expresiones
linguigticas, tales como mucho, poco, leve, severo, escaso, suficiente, caliente, frio,
joven, vigo, etc. Surgid de la necesidad de solucionar problemas complejos con
informacion imprecisa, para los cuaes la matematica y logica tradicionales no son
suficientes. La ldgica difusa es un lenguaje que permite tradadar sentencias sofisticadas
del lenguaje natural a un formalismo matemético.

La logica difusa fue desarrollada a partir de 1960 por Lotfi Zadeh, guiado por €
principio de que las mateméticas pueden ser usadas para encadenar e lenguaje con la
inteligencia humana. Algunos conceptos pueden ser mejor definidos con palabras, los
conjuntos difusos ayudan a construir mejores model os de larealidad.

D.2.1. Caracteristicas generales de los conjuntos difusos
Conjunto Difuso: Un conjunto difuso expresa e grado de pertenencia al conjunto que

tiene cada uno de los elementos. El conjunto difuso 4 en X puede definirse como €
conjunto de |os pares ordenados:

a={(x,m,(0))xT x} [D.4]
donde my(x) eslafuncion de pertenenciaa conjunto difuso.

Funciéon de pertenencia: Esta funcién da para cada elemento de X un grado de
membrecia a conjunto 4. El valor de estafuncion estd en € intervalo entre O y 1, siendo
1 & valor para méxima pertenencia. Si @ valor de esta funcidn se restringiera solamente a
0y 1, setendria un conjunto clésico, o no-difuso. Esta funcién no es Unica. Las funciones
utilizadas mas frecuentemente son las de tipo trapezoidal, singleton, triangular, S,
exponencid, tipo P (forma de campana). En lafigura D.5 se pueden presentan diferentes
tipos de funciones de pertenencia.

Apoyo: El apoyo del conjunto difuso 4 es el conjunto de todos los puntos x para los
cuales lafuncion de pertenencia (my(x)) €s mayor que cero.

Centro: El centro de un conjunto difuso 4 es e conjunto de todos los puntos para los
cuales lafuncion de pertenencia (my(x)) esigua a 1.

Normalidad: Un conjunto difuso es normal s siempre existe un punto parad cua la
funcion de pertenenciaes 1, esdecir € centro no esta vacio.

Puntos de Crossover: Son |os puntos del conjunto difuso paralos cuales my(x)=0.5

Difuso simple (Singleton): Es €l conjunto difuso para € cua € apoyo es solamente
un punto, en € cual € valor delafuncién de pertenenciaes 1.
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Figura D.5: Tipos de Funciones de Pertenencia

En la tabla D.1 se encuentran algunas caracteristicas mateméticas de los conjuntos
difusos.

D.2.2. Operaciones entre conjuntos difusos

En los conjuntos difusos son aplicables las tres operaciones basicas de los conjuntos
clésicos (unidn, interseccion y complemento). En la tabla D.2 se encuentran algunas de
las operaciones basi cas de |os conjuntos difusos.

D.2.3. Desfusificacion

Los problemas basados en conjuntos difusos se originan de la utilizacion de
caificaciones linguigticas. Luego de formar los conjuntos difusos correspondientes a un
determinado problema, es necesario obtener una respuesta de estos. En muchos casos es
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importante que esta respuesta no sea difusa 'y se debe pasar de unarespuesta difusa a una
gue no lo es. Paralograr esto se ha desarrollado € concepto de “desfusificacion”. Se han
propuesto varios métodos para lograr esta transformacion; algunos de ellos se explican a
continuacién. El método de desfusificacion debe ser escogido de acuerdo con la
aplicacion que se desea hacer (Jang 1997).

Tabla D.1: Caracteristicas mateméticas de |os Conjuntos Difusos

Caracteristica
Matematica

Definicion

a-corte

A, :{x|mA (x)3 a}

a-corte marcado

Ag = {x|mA (x) > a}

Convexidad

Un conjunto es convexo S y solo s para cualesguiera x;, x, | X y
cualquier | I [0,1] se cumple que:

m,(Ix, +(@-1)x,)3 min{mA (x,),m, (xz)}
Se dice que un conjunto es convexo s todos su conjuntos de nivel a
SON CONVEXOS.

Numeros Difusos

Es un conjunto difuso en la recta rea (R) que satisface las condiciones
de normalidad y convexidad.

Ancho de conjuntos
difusos normales y
convexos

Esta definido como la distancia entre los dos Unicos puntos de
crossover

Ancho (4) = ‘xz - xl‘
donde my(x,)= my(x,)=0.5

Simetria

Un conjunto difuso es ssimétrico s arededor de un punto x=c se
cumple

m,(c+x)=m,(c- x), paratodox| X

Conjunto Difuso abierto
ala derecha

Un conjunto difuso 4 es abierto aladerechas cumple que:
limg, ., m(x)=1 ylimg,, m(x)=0

Conjunto difuso abierto a
la izquierda

Un conjunto difuso 4 es abierto alaizquierdas cumple que:
limg .y m(x)=0 ylim g, m(x)=1

Conjunto difuso cerrado

Un conjunto difuso 4 es cerrado si cumple que:
lim o, m(x)=Ilim g, m(x)=0

Tabla D.2: Operaciones entre conjuntos difusos

Operacion

Definicion

Contencion o Subconjunto

A essubconjunto de B s y solo si my(x)£ nmy(x), paratodo x.
A1 BU m,(x) £m,(x)

La unién de los conjuntos difusos 4 y B es el conjunto difuso C, y se

Union escribecomo C = AE B 6 C=4 OR B, sufuncién de pertenencia esta
dada por
m. (x) = max(m, (x), m, (x)) = m, (x) Um, (x)
La interseccion de los conjuntos difusos A y B es € conjunto difuso C,
Interseccion y se escribe como C=ACB 6 C=4 AND B, su funcién de

pertenencia esta dada por
m. (x) = min(m, (x), m, (8)) = m, (x) Um, (x)
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Tabla D.2: Operaciones entre conjuntos difusos (Continuacién)

Operacion Definicion

El complemento del conjunto difuso 4, denotado por 4 (@A, NOT A),
Complemento (negacién) | Sedefinecomo
m; (x) =1- m, (x)

Si Ay B son conjuntos difusos en X'y Y, € producto cartesiano de los

. conjuntos 4 y B A x B en & espacio X x Y tiene la funcién de
Producto Cartesiano pertenencia

m, ,(x,») =min(m, (x),m, ()
A+ B enel espacio X x Ytienelafuncion de pertenencia
m, , (x, ) = max (m, (x), m, ()

Co-producto Cartesiano

D.2.3.1. Centroide de area (COA)

Este método consiste en halar para cada conjunto difuso su area 'y la ubicacion del
centroide. Luego se hace e producto entre ellos y se suman, para posteriormente dividir
este resultado por lasumatoriatotal de las areas, como se muestra en la ecuacion D.5.

a Ax
Valor desfusificado = X = g /"1 " [D.5]
oM, (x)xdx
6 COA=%*——
oM (x)dx
X

D.2.3.2. Procedimiento maximo

Aqui se supone que la funcién de pertenencia tiene sdlamente un punto maximo
smple, se toma el vaor de desfusificacion en este punto maximo, como se expresa en la
ecuacion D.6.

vo(B) = argmax{m, (»)|y1 7} [D.6]

En caso que la funcion de pertenencia de la salida tenga varios puntos maximos, se
creaun grupo (B,..x) con estos puntos (soluciones optimas), ecuacion B.7.

Bmaxz{TY‘ = max z}
v ¥|m(y) = maxm, (2) o7

De este grupo de méximos se debe obtener un Unico punto. Esto se puede hacer de
varias formas. Un método es escoger aeatoriamente un punto optimo (supone que todas
las soluciones son igualmente buenas), pero preferiblemente que sea un punto en la mitad
del conjunto de soluciones. La solucion puede escogerse también hallando € valor medio
dedl conjunto, si este es un conjunto finito, ecuacion D.8.
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1 o
Yo(B) = Nﬁmy [D.g]

donde N es €l nimero de elementos en € conjunto.
D.2.3.3. Centro de gravedad

Con este méodo se tiene en cuenta informacion relacionada con la funcion de
pertenencia my. Se tomala media de todos |os pesos como se indica en la ecuacion B.9.

1 o
0 B = D.9
Yo(B) 2 ) yTaB:naxyI“B(y) [D.9]

D.2.4 Reglas difusas si-entonces

En una regla difusa se asume como: Sl x es 4 entonces y eS B, donde 4 y B son
valores linguisticos definidos por conjuntos difusos dentro de los universos X'y Y. Como
en la logica cladsica a menudo “x es 4” es llamada premisa y “y es B” es llamada la
conclusion o consecuencia. Este tipo de reglas puede ser utilizado para modelar y
andlizar un sstema. Varios métodos para cacular la relacion R = A ® B han sido
propuestos. R puede ser visto como un conjunto difuso con una funcién de pertenencia en
dos dimensiones, ecuacion D.10.

M, (x, y) = f(m, (x), My () = f(a,D) [D.10]

D.2.5. Razonamiento difuso

También llamado razonamiento aproximado es un procedimiento de inferencia que
saca conclusiones con reglas si-entonces Utilizando conjuntos difusos (Jang 1997).

Siendo 4, 4A’, y B conjuntos difusos que pertenecen a X, X, y Y respectivamente.
Asume que la implicacién difusa 4 ® B es expresada como unardacion Ren X Y.
El conjunto difuso B inducido por “x es4” y laregladifusa “s x es 4 entonces y es B”
estan definidos como seindicaen laexpresion D.11.

m,.(») = max,, min[m, (x),m, (x, )] [D.11]

=0, [m, (x) Um, ()]

De acuerdo a problema que se desea resolver se han desarrollado diferentes reglas
para € razonamiento difuso, en estas puede variar € nimero de antecedentes y de
consecuencias. Se emplea también diferentes operadores para relacionar 1os conjuntos
difusos como Y, O, implicacion, desfusificacion, entre otros,

D.2.6. Aplicaciones

La teoria de conjuntos difusos ha sido amplia mente aplicada en campos como: la
Medicina, Economia, Ecologiay Biologia. Se ha empleado en empresas de produccién
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de articulos eéctricos y eectronicos como una herramienta de control, se ha utilizado
para el desarrollo de procesadoresy computadoras.

L os conjuntos difusos son usados para toma de decisiones y estimaciones en Sistemas
de Control como son: aire acondicionado, control de automoviles y controladores en
sistemas industriales.

El pais en & que se ha desarrollado mas e uso de laldgica difusa es Japdn, donde se
encuentra aplicada a multiple sistemas como son € Metro de la ciudad de Sendai (desde
1987), enfoque automatico de camaras fotograficas y filmadoras digitales, méaquinas
aspiradoras, maguinas de lavado que evallan la carga y gustan por S mismas la
temperatura del agua, cantidad de detergente y € ciclo de lavado, televisores SONY que
gjustan autométicamente € brillo, e contraste y las tonalidades de color. En tecnologia
automotriz, en los vehiculos Nissan con transmision automatica. Asi como también la
industria Mitsubishi que la aplica en € control de ascensores. En los Estados Unidos,
también, la compafiia OTIS también esta desarrollando aplicaciones a estaindustria.

En general la l6gica difusa es aplicada en cuaquier campo donde sea muy dificil o
cas imposible crear un modelo, en sistemas controlados por expertos humanos, en
sistemas donde se tienen entradas y sdlidas que son continuas y complgas, en sistemas
que utilizan observaciones humanas como entradas o reglas bésicas, y en cualquier
sistemaen & cua se trabg e con conceptos vagos O impreci sos.

En e campo de la Ingenieria Civil, en América Lating, la l6gica difusa esta siendo
aplicada también en control de cierre de compuertas en presas (Chile), control de tréfico
(Puerto Rico), control de secaderos de hoja de tabaco (Cuba), control de balanceo en
puentes grua control de nivel de liquidos en contenedoresy se espera que su aplicacion se
generalizara de manera muy notable en los préximos afios.
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