TIRANSFERENCIA DE
TECNOILOGIA ¥XFUuUzZZY

| Jornadas sobre Transferencia de Tecnologia Fuzzy

Universidad de Murcia


mjsantano
Rectángulo





TIRANSFERENCIA DE
TECNOLOGIA ¥XFuUzZZY

| Jornadas sobre Transferencia
de Tecnologia Fuzzy

En el Marco del V Congreso
Espafol sobre Tecnologias y
Logica Fuzzy

Organiza :

Dpto. Informatica y Sistemas
Facultad de Informatica
e gy Universidad de Murcia

Fundacién Universidad Empresa de Murcia






Editores:

Fernando Martin Rubio
Fernando Jiménez Barrionuevo
Luis D. Herndndez Molinero
Ramén Ruiz Merino

Entidades Patrocinadoras

Instituto de Fomento de la R. de Murcia

Universidad de Murcia
DGICYT

General Electric Plastics, S.A.
Repsol Petréleo, S.A.
CajaMurcia

INTI, S.A.

Transferencia de
Tecnologia Fuzzy

[ Jornadas sobre
Transferencia de
Tecnologia Fuzzy

19, 20 y 21 de Septiembre de 1995
Dpto. Informadtica y Sistemas.
Facultad de Informdtica
Universidad de Murcia

Espinardo - Murcia

Entidades Colaboradoras

Logic Murcia, S.L.

Excmo. Ayuntamiento de Murcia

Consejeria de Turismo de la R. de Murcia

Camara de Comercio de Murcia
Euronova Convenciones

Pedro Domecq, S.A.

Auspiciado por:

Asociacion Espanola de Tecnologias y Légica Fuzzy
International Fuzzy Systems Association



©Editores: Fermando Martin Rubio
Fernando Jiménez Barrionuevo
Luis D. Hernandez Molinero
Ramén Ruiz Merino
Universidad de Murcia
ISBN : 84-7684-627-4
D.L. MU-1242-1995



Conferencias Invitadas

Fuzzy Logic Controllers ......... ... 3
Mamdam, E.H.

Fuzzy controllers and fuzzy expert systems: Industrial applications of fuzzy technology ................. .. .. 11
Bonissone, P.

Sesién sobre Transferencia de Tecnologia Fuzzy

Investigacion y transferencia de tecnologia en el 1A ........................... . ... 23
Esteva, F.

Seven years of fuzzy logic technology and industrial applications at IAI-CSIC .................... ... ... ... 25
Garcia-Alegre, M.C.

Las tecnologias fuzzy en la Universidad de Granada ....................... ... . 35
Vila, A.

I+D en I6gica y tecnologia fuzzy en la Universidad de Murcia ................. ... ... . 45

Ruwiz, R.; Gémez, A.F.

Sesién Invitada sobre Aplicaciones del Control Fuzzy

Diseno de controladores borrosos robustos a partir de datos experimentales y el conocimiento heuristico del pro-

CESO . e 63
Garcia-Cerezo, A.; Ollero, A.

Controlador Inteligente para procesos industriales complejos. Aplicacién a un horno de cemento. ......... ... 77
Martinez, M.; Albertos, P.; Navarro, J.L.

Conextivos Mixtos de la Iégica borrosa para la coordinacién en control fuzzy ... .. 89
Aguwiar, J.; Herndndez, J.C.
Demostraciones de Software

Fuzzy Demonstrations Zentrum Dortmund ....................... ... ... .. ... 95
Albersmann, R.; Feliz, R.

GENIAVIS: Modelo de algoritmo genético para el analisis de inventario con programacioén visual . ..., ... .. 101
Lopez, E.; Mendana, C.; Rodriguez, M.A.

SCD: Una herramienta gréfica para el estudio de controladores difusos ... ... .............. .. 103
Cdrdenas, E.; Castillo, J.C.; Cordén, O.; Herrera, F.; Peregrin, A.

Un sistema basado en redes de restricciones borrosas para la seleccién de productos fitosanitarios .......... 107
Tinez, S.; Del Aguila, I.; Bosch, A.; Bienvenido F. Marin, R.

Indice de Autores ......... ... 105






Prefacio

Este volumen recopila los textos de las conferencias y ponencias invitadas presentadas durante
la celebracién de las I Jornadas sobre Transferencia de Tecnologia Fuzzy, asi como informacién
adicional sobre las demostraciones de software y hardware realizadas.

Las Jornadas se insertan en el marco del V Congreso Espafiol sobre Tecnologias y Légica Fuzzy,
cuyas sucesivas ediciones han reflejado el continuo progreso de la investigacién fuzzy en nuestro
pais. Ambos eventos estdn auspiciados por la Asociacién Espafiola de Tecnologias y Légica Fuzzy,
teniendo ademds el reconocimiento oficial de la International Fuzzy Systems Association (IFSA).

Las I Jornadas sobre Transferencia de Tecnologia Fuzzy estdn abiertas hacia empresas e indus-
trias interesadas en el tema, y tienen un cardcter esencialmente informativo y exploratorio. El
objetivo basico es contribuir a una labor de diseminacién de la tecnologia fuzzy hacia la sociedad
previamente iniciada por la Asociacién Espafiola de Tecnologias y Légica Fuzzy, y recogida dentro
de sus estatutos. Objetivos concretos son: realizar una labor divulgativa acerca de las posibilid-
ades de aplicacién de la tecnologia fuzzy en el entorno empresarial e industrial; dar a conocer el
estado actual de la I+D fuzzy en nuestro pais; explorar la potencial demanda de transferencia de
tecnologia fuzzy hacia nuestro entorno, y promover la interaccién entre universidades y empre-
sas facilitando una inmejorable ocasién de realizar contactos. Como actividades para alcanzar
estos objetivos se han disefiado: conferencias, demostraciones de hardware y software, sesiones
invitadas y una mesa redonda. Se busca con ello un equilibrio entre actividades de caricter
informativo, actividades de andlisis y discusién, y actividades con un enfoque practico.

En 1995 se cumplen exactamente 30 afios de la publicacién del histérico trabajo del Prof. Zadeh
alumbrando la teoria de los Fuzzy Sets. Desde entonces, el progreso en fundamentos tedricos y
en metodologia ha sido notable, con una muy digna contribucién desde nuestro pais. Notable
ha sido también el profundo impacto de la tecnologia y las aplicaciones fuzzy sobre el sector
comercial, empresarial e industrial en paises como Japén o Estados Unidos, y en ciertos paises
europeos. El nimero de patentes comercializadas ha crecido extraordinariamente en los tltimos
anos, representando un volumen de negocio cercano a los 15.000 millones de dolares. El potencial
existente en nuestro pals debe tener también su reflejo en los correspondientes sectores product-
Ivos espanioles. Esperamos que el Congreso y las Jornadas contribuyan a acelerar este proceso y
a preparar el terreno para iniciativas mas ambiciosas.

Los editores queremos manifestar nuestro agradecimiento a todos aquellos que, con su con-
tribucion generosa y desinteresada han hecho posible la realizacién de las Jornadas. Reciban
nuestra mas especial gratitud los conferenciantes y ponentes invitados, por su valiosa aportacion,
los miembros del Comité Organizador por su abnegada labor. Nuestro agradecimiento se extiende
a la junta directiva de la Asociacién Espaifiola de Tecnologias y Logica Fuzzy, a la International
Fuzzy Systems Association, y a los Vicerrectorados de Investigacion, de Extensién Universitaria,
y de Economia y Finanzas de la Universidad de Murcia.

Es necesario agradecer también a las siguientes entidades y empresas su colaboracién en el con-
greso y las jornadas: Departamento de Informdtica y Sistemas, Facultad de Informatica de la

Universidad de Murcia, DGICYT, Excelentisimo Ayuntamiento de Murcia, Logic Murcia, S.L.,
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Consejeria de Turismo de la Regién de Murcia, Cdmara de Comercio de Murcia, Pedro Domecq,
S.A., INTI y Convenciones Euronova. Por iltimo, agradecemos la colaboracién de la Fundacién
Universidad-Empresa de Murcia en la organizacién de las Jornadas, y la generosa aportacién
de los patrocinadores de las Jornadas: Instituto de Fomento de la Regién de Murcia, General
Electric Plastics, S.A., Repsol Petrdleo, S.A. y CajaMurcia.

Fernando Martin
Fernando Jiménez
Luis Daniel Hernandez
Ramoén Ruiz
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D. Roque Marin (Coordinador)
D. Fernando Martin

D. Ramén Ruiz
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D. Antonio Gémez

D. Fernando Jiménez

D. Luis Daniel Hernandez

D. Alberto Ruiz






Conferencias Invitadas






IFuzzy Logic Controllers

[£.11. Mamdani

CONTENT

Background to the development of TF1,C
The carly sleps towards commercialisalion
Commereial developments in Japan
Various applications of FI,C lo-day

Key ideas of FI.C

6. Tulure possibililics

woA N —

|
Teacher controls the plant while training, and
controller loop is nol closed
n  closes the nutomatle control loop
b closes the teacher control loop
PLANT
TEACIHER
CODFR 4 -
rrERFORMANC
L [EVALUATOR
CONTROLLE)
2

Kesults with a 1sayesian
Controller

The controller attempted 1o leavrn the prolabliities of actlon glven the
siate of the plant, hased on the teacher's actions.

¢ With human supervised training very poor resulls are
obtaincd

¢ The convergence of the controlier is poor and the rate of
convergence is unaccepiably slow.

The tratons wn

¢ The luiman when controlling the transient response lias a very
unpredictablie hehavionr

¢ llc therefore teaches conflicting actions (o the contralter

¢ The hinnan can analyse the control situation and provide
uscfol in<tructinns on how (o continl a plant

I Jornadas sobre Transferencia de Tecnologia Fuzzy

¢ Incarly 1970s (1971 1o 1974) we were nol
concerned wilh applying 'uzzy sct theory

¢ The main molivalion of our research was Lo
study learning control of complex plants

+ Strong academic links between QMC(W)
and DT supported by the Brilish Council

¢ Rapid commercialisation ol the idcas in
Denmark

The Steam Lngine Plant

| Inwite I

The Inuwan can anatyce tire conlrol situadlon miel provide aseful
fstructions on how in conirol a plant

e anly finds el 1o demonsteate Wiy competence Fanlflessly

we concinde thal

the real nbsincle Is nnl having the ieans fne n Bngablc commuubcntbon
hetween man amil machine

Zadei's papers provhded uewith the answervwe were lnoklog far

VUhe Turry Ingic controficr anly 1ouk 1 adays (o linptenent and By pood
peiinrmance v pedsed s,

. E
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Fuzzy Logic Controllers

With the fuzzy controlicr we had buill a
simple expert system before that tenminology
was invented.

Within a very shorl period aller our research
a young graduate in Denmark joining his [irst
company (Cemenl Kiln Company) had
commercially exploited the technique.

Key Dates

1548 Tovi popry by Tadeh oo Foany eeit 1987 Amnemncrment of the Farzy thip by Nmeen
i Tost puapre ow Tuny Crmrel 1008 Vurry canmel aw Somdnl Ralhany
e Tugrme ol Quern mary Colloge far B 1one LITY sstabfched andee AITTY swppart uith
wiomths werhing on 8 DTT (Warven Iyol. Torame oo Direstor
Springs Lab, grunt)
1e99 Meny tontwmes produets bn Jop s wibng frrry
122] FIM ol Todye Instivwie of et
Trehnotagy for fows menrhs bn
Professes Tovame & Pyof, Sugema’s
1ob, . Tehag 1 Severs) other hidnetrdsl oppleatians of Frrry
control b Jupun
W Tuxry Contral of Coment Klins by
LLSmidh & Ce. of Denmock 191 Large srale & dapments in Gormany snd
Usa
1.

Jepreest reveerch morbors of Queen 4y

Mary Colleqe

The Sngeme WeRrmpter prajent

Arexnmple of Hngulstic lnstruction

t. When the hurning zone tempersture it drastically low:
(n) reduce kiln speed;
(h) reduce fuel.

1. When the hurning tone tensperature Juslightly tow:
(2) Increate LD, fan speed
(b) Incrence fuel rale™

The steam englne control rule example:

"H the pressure error Is pasitive hig and the
change inpressure ervor in not negative medium

Then make the heni change negative blg”

Fuzzy Home electronics in Japan (1990)

MatrwrhHa

Mraciont) fhord | Taihiva | Somye  Pilimblid  |Sharp Semg
Warhing
Marhine v v v
Tk I

Vecwarm dewner
LD T

rlcrewnre aven

TR eTar

S &
=] <

< NS

sk renditiensy

o R |

Meraiene heotey
Vire ramers

RN N )] <

LY ARIRY 1§ SE R NV

v ¢
Fluw‘ ] Cannen, l Dbymepmt |
|...m-u|. | Mards, l fimrm | 10

How [Fuzzy Logic technology works

in washing
J

« Martrom hwtadRy incrvnsrs wWh reors afitng

9
Fuzzy logic in a vacuum cleaner
h
The Nirey
Infraved lopic Clraning
aerisor b | | comirtioa therk by
tha morst power | soven sinpe
e herrle tmucitnn, Tmpe
noesie)
The
[_—|> harwe lovrdatics
of the Aoor
* Theamountof duil - Infrared signalstienglh
*  The Type of dust - colinn, ssud elc (ram widih of sgnal pulses
¢ Thecharacterivikc of Nloor - carpet (Nulfy ar not), Nanring mat ele. from the
changing paflern af ol the samouni of dasl, m

« b omsags fastey Wuwrads i hovbsiduy tuen od

I Jornadas sobre Transferencia de Tecnologia Fuzzy



How Fuzzy Logic technology works
in washing

Optical Sensor

] [Load Sensor |

Spred sl which weler  Pegree of water Load appiled 1o
becomes Limhid Limhidlty Motor

f f

Erent of molling Laundry voluiwe

Type of solling

Det rrlwl!.-llm! of o
apiwapelate water
voltwne snd Now

[Control via Fuzzy conlrol |

Determination of most appropriate washing lim?l

IR

Consumer Product Applications

Image Processing Equtipment

¢ Cameras:
- Aulofocus; Auto Exposure; anlo-Zoom {speed of zoom)
¢ Camcorders

- Autofocus; auto-exposure and automatic while halancing
— lmage Stabilisalion
¢ Photocopying machines
- Control of charge; lancr conlrol
¢ Television scls
- control of image quality
Indusirial Applications of Puxzy Control ang Intelligent aystems ed,

John Yen ardd Rera Langarl, Vou Nostrand Reinholil , to appear l!).').!l5

Automobile

¢ Aulomatic Transmission

~ Takahashi, Ikeura and Yamamoru *$§ specd automaltic
transmission..."” Prac. Inl. Fuzzy [Engincering
Symposium '9{

*

4 wheel steering - Mitsubishi

4 whecel drive

L 4

*

Air conditioning

*

Aclive suspension - Mereedes

*

Lngine Manngement - Volkswagen

Mamdani, E.H.

Applications of FLC

* Bascd on the cement kiln study our main case for

FLC was:

— That it was useful in large complex systems (hat were not
casy to madel mathemalically

IHowever,
¢ The .Inpanesc used it in consumer products
(Cameras, ctc,) hecause:
— conlrolicrs were casy to desipn
— the confrol was robust
— it could be implemented on V1,81 chipx

— The technique was uscful for newer forms of automation 4

Consumer Product Applications

Minolta Camera System

o Autofocusx
— Tour AF sensors, lenc Informatton, camera podtlon are uted hy seven
rules. 18% Inprovenment thnn hefore

o Aulo-exposure

= determbne hest shutter wpeed & apeviure for the type of seenery

= 3Turry modules: hrightoeve from 14 zones, position of the main
subject fram AF systen

= Amount of hackfglitlng feom Miference In brighinest
- depthollncus
® Oniput of 1 & 1 above (a0 get Nnal rapatiire vaine
® Aulo-zooming
~ declde the speed of rooming the lens, as a functlon af ratlo of current

lene mlpclllcn(lml tothatone timeunll ngo:therale ol change of thie
ratio & how the object mavee.

16
Simpler control techniques
v Y
—1 Cariokr Pocess
a1 kxp Carnl
: y
I Cainkr Pooes ‘f—'
Ched Irp Catnl
1R

I Jornadas sobre Transferencia de Tecnologia Fuzzy
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6  Fuzzy Logic Controllers

Fuzzy Control - Examples

An Application of Intclligent sensors

Fuzzy Logic Actuators
Sensor ———| Decision [——| + nopmal
Maker Contral

Industrial Applications in Japan

¢ Washing Machine
¢ Automatic Doors in public places
¢ Air condilioning syslcms

¢ Comcras

Fuzzy Control - Analysis

A varbabte with conthivous vatnes divided Into three Puiges
with decislons assoclaled with each range

oI D2 D3

21

Contrat |
Rules

Bet point P ; ;
- Quentiestion] Inferéined - [ o
P Meeritit stan

mrrnoceas |

2

¢ Scndnl Railway - smooth operation - Hitachi
— Nrat npplication in Japan

¢ Pumps and gates control systems in sewage plant (66 inputs,
18 outputs, §71 rules) - FUIT

¢ Chlorine generator control systeny in an automatic drink
vending machine - FUH

- thlﬂlvlly. waler lemperature waler supply waive frequency (4
Inpuisand 24 rules)

Induatrial Applications of Puzry conlrol by M. Sugeno, North NHolland
1908

lndustrial applicationa of fuzzy controt & inlelligent syatcms ed. John
Yen Rexa Langari Von Nostrand Reinhold 1993

20
Fuzzy Control - Analysis
4—-—»-0 o
~ o1 D2 = "1 os >
| ! | s
f L ] '
R e Rie Y
Overlapping rmangcea
Actual decislon = I'{ g(a, D2), (b, DI
22

IVIanipulation or te conuol
surface

Conlrol varlable

Statgarlable 2

State variable | 24

I Jornadas sobre Transferencia de Tecnologia Fuzzy



Mamdani, E.H.

lvianipulaton Or e control

surface Typical Control Policy

Control variabie N P e R T I e
L] L] - 4 - L - -1 Bl Bl Bl Bl -r 1
/"//'/./"7 AR
Slale varlable 1 2% 26
Benefits of FLC Active suspension system
a7 Sa

¢ ILC provides a dirccl manipulation of the
control surface at a finile scl of points

¢ The usc of fuzzy logic guaranices a

¢ Passive sysiem a compromise belween ride and com(ort
smoolh control surface

¢ Aclive sysiem cannot be mathematically modelled

¢ The resulting controller is more versatile because of ils complexity
than a PID controllcr - needs to include cach suspension system behaviour
- It can cope with more COIH|\|CX (non-lincnr) — the chassis behaviour under varying load condilions
systems - Varying road characteristics
- It provides a morc robust control = Varying diiver hehaviour

" o op simulation o |
¢ The controller is likely to be more stable 27 Protolype simulation as the only uppronch 8

1 \lLll_lJ U\IIJ\JI VIOUIJ AV RS RV ARV E]

' ) F Perform:
Fuzzy Supervisory Control uzzy Uerformance

OpeRr &l;ﬂ)r qﬁabr—p-l—.: T

Purry

E B)Céxigy U Y _ r E I’I')':N"v u Y

‘r Cantrriter FROCPAS

29 20

v

—O

1 Jornadas sobre Transferencia de Tecnologia Fuzzy
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8  Fuzzy Logic Controllers

Fuzzy Optimal Control

Purry
Optimizsion

3

Patry
=

E | rive russy
€

FRAOCTAS

T

Manipulation of the control

surface

The sell organtsing performance reinforcements

I Change m Pressu CPE
PE 1.6 -8 -4 -3 2.1 0 ) 2 ) 4 8% 6
6| 0| -€].4 .4 107
s| o|-6]-4 -4 RN
4| 0| -6| .4 -4 -6 -6
) ¢l.6] .4 -4 .6 -6
1 4 a4 4 A
114 4 4] 4
] 4 41 -d
0| -4 .4 4|3 4
-4 -a el 4
FIRIIIEN)
ol 4 a4 4
4] O 6] 4 4
-3 o] 6] 4 4
6L 01 6] 4 4

s
(%]

Manipulation of the control

surface
. I\ I
T [} i ')
{ 1 T 3
*f b h

2

Sell~-Organizing Control
algorithm

step 1 Determilue the extent iowhich the prexent output fs deflclent and
needalo he changesl; (hy reference ta the performance tahle)

step 2 Determine which past actlon or nctlons was respansihle for the
present oulput

step} Determine the rule or rutes (I hey extst) responsible for those
actlons,

step 4 mindify the convequent of thase rules (le shift them) accarding I the
required refuforcements

OR Create anew rule nt the apprapriate quantized potnt of the stale apnce
by furzfylng the spnce,

This method has proved successful with higher
order systems and systems with targe time lags

Self -organisation, adaptation,
learning

Adaptation

Perlormance Credil assignment
system

evaulator malel

Representation
scheme

!

A
Parameters
pre-sct aftribules

Decision making sollware
syslem

36
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Sell-Organizing Control (SOC)

Peformence * > t"d'i-vu-wl-l-m= Mate/ucilon
T Tables | loop .0t duffer
f Mentify rules
. 10 rewera
Control o modty The
Aules Mewted

Set pednt “re

> tleatian| Indfrventce e L)
oem " . Nurilfication

THY. PROCPAS

Fuzzy control of Unmanned Ilclicopter

Characteristics of a Ilclicopler

¢ Unstable and non-lincar system

¢ Mullivariable and coupled system with muliiple control
mputs

¢ Easily afTected by dislurbances
(wind, ground efTecls)

¢ Easily affected by environmental conditions
(height, temperature, humidity)

¢ Tlies under undesirble environmental conditions

TFuzzy control of Unmanned 1lclicopler

Sensors
¢ Vibryory Rate Gwro:
¢ 00 yy

* Magnetic Azimulh sensor:
“’ e

e Secrvo nceelerometer-
X Y.z

+ Radio wave speed meler:

XY z

¢ Ultra sonic height mcter:

Z 41

Mamdani, E.H.

Multi-variable SOC

:
i Pertonnandé - Aetl menailaing Matefection
o S teep 2 buller

,—'L——‘ enufy milen

o lorewmd
Controt o modty [T
ot Sules Mawiet

"8 Trmtpet

{ntoyance - De .
e Aurichtan

THEFROCEAS

38

TFuzzy control of Unmanned Iiclicopter

State Variables:

\\ Velocity Meter

Helght Meter

40
Fuzzy control of Unmamed Helicopter
Contral of Motions
Motlon Control
rotation of rotors ~#— throttie
climb/descent -— collective pltch (throttle)
pliching ~#— Cycllc plich (clevator)
rolling -4— cycllc pitch (Alleron)
yawing ~4—— antltorque pedal (rnsdder)
42

I Jornadas sobre Transferencia de Tecnologia Fuzzy



10  Fuzzy Logic Controllers

Fuzzy control of Unmanned lclicopter
Hicrarchical Modular Control Syslem

«
4 L} o

Parumeter Betling

43

Note on FLC Literature

¢ Larly work on FLC appcared exclusively in
Fuzzy literature
= Itneeded a fuzzy theorelic content
~ Mainly Control content was not analysed deeply
¢ This is beginning to change
- The change is still very slow

- There is still no good established fitcrature
cmphasising strictly control issucs

+ Good references are lhus not casy lo provide
45

Papers on SOC and learning

— D. Dubois, I1. Prade and R.R, Yager (cils) Readinge
in Fuzzy Sels for Intclligent Systems. Morgan
Kaufinan 1993

= Procyl, T.J. add Mamdani EIL, “A linguistic sclf-
organising process controller”, Automatica, 15, (1),
pp 15-30,1979

~ Derenji, TLR. (1992) “A Reinforcement I.cnruing
Bascd Architecture for Furzy Lopic Control”, lut, ).
Approx. Reasoning, 267-292.

= Cox, E. "Adaptive Furzy Systems”, IRER Spectrum,
February 1993

47

T'uzzy control of Unmanned Ilclicopter

Submodules (iover Wodvis ‘
Pevater
Ruddrr
Inputa *’E“L Outputs
—_— eam—
Colle

sz

44
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Fuzzy Controllers and Fuzzy Expert Systems:
Industrial Applications
of Fuzzy Technology

Piero P. Bonissone

Information Systems Laboratory
General Electric Corporate R&D
Schenectady, New York 12301, USA

Bonissone@crd.ge.com

Abstract— We will provide a brief description
of the the field of approximate reasoning systems,
with a particular emphasis on the development
of of Fuzzy Logic Control (FLC). FLC technol-
ogy has drastically reduced the development time
and deployment cost for the synthesis of nonlin-
ear controllers for dynamic systems. As a result
we have experienced an increased number of FLC
applications. In a recently published paper [7] we
have illustrated some of our efforts in FLC technol-
ogy transfer, covering projects in turboshaft air-
craft engine control, steam turbine startup, steain
turbine cycling optimization, resonant couverter
power supply control, and data-induced modeling
of the nonlinear relationship between process vari-
ables in a rolling mill stand. These applications
will be illustrated in the oral presentation.

In this paper, we will compare these applica-
tions in a cost/complexity framework, and exam-
ine the driving factors that led to tle use of FLCs
in each application. We will emphasize the role of
fuzzy logic in developing supervisory controllers
and in maintaining explicit the tradeoff criteria
used to manage multiple control strategies. Fi-
nally, we will describe some of our FLC technology
research efforts in automatic rule base tuning and
generation, leading to a suite of programs for re-
inforcement learning, supervised learning, genetic
algorithms, steepest descent algorithms, and rule
clustering.

Keywords: fuzzy logic, fuzzy controllers, fuzzy
experts systemns, applications.

1 INTRODUCTION

Over the past [ew years, quantitative uncertainty man-
agement has received a vasl amount of attention from the
researchers in the field, [44, 28, 16, 22] leading to the es-
tablishment of two well-defined approaches that dilfer in
the semantics of their numerical representation. Oune 1s
the probabilistic reasoning approach, based on probabil-
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ity theory. The other one is the possibilistic reasoning
approach, based on the semantics of fuzzy sets and many-
valued logics.

1.1 Probubility and Fuzziness
1.1.1

The distinction between randomness and [uzziness is
based on the different types of uncertainty captured by
each concept. In randomness, the uncertainty is derived
by the nondeterministic membership of a point (in the
sample space) to a well-defined region in that space. The
sample space describes the set of possible values for the
random variable. The well-defined region represents an
event. The region’s characteristic function creates a di-
chotomy in the universe of discourse of the possible values
for the random variable: when the point falls within the
boundary of that region, it fully belongs to such region.
Otherwise the point’s membership in the region is zero.
A probability value describes the tendency or frequency
witl which such random variable takes values inside that
region. On the other hand, in fuzziness the uncertainty is
derived from the partial membership of a point (in the uni-
verse of discourse) to an imprecisely defined region in that
space. The region represents a fuzzy set. The character-
istic function of the fuzzy set does not create a dichotomy
in the universe of discourse; it. maps the universe of dis-
course into the real-valued interval [0,1] instead of the set
{0,1}. A partial membership value does not represent any
frequency. Rather, it describes the degree to which that
particular element ol the universe ol discourse satisfies the
property that characterizes the fuzzy set.

Distinclions

1.1.Y

Not all probabilities have [requentistic interpretations.
For example, subjective probabilities [23] can be defined
in terms of the willingness of a rational agent to accept
a bet, in which the ratio of its associated cost and prize
reflects the probability of the event. Similarly, a fuzzy
membership function may have more than one interpreta-
tions, ranging from possibility values (a fuzzy restriction

Interpretations

11



12 Fuzzy controllers and fuzzy expert systems: Industrial applications of fuzzy technology

that acts as an elastic constraint on the value that may be
assigned to a variable [57]), to similarity value, (the com-
plement of the distance among possible worlds) [40, 41], to
desirubility or preference values, (the partial order induced
by the membership {unction on the universe of discourse).

1.1.3 Prmbabilistic Reasoning Syslems

Some of the earliest techniques found among the ap-
proaches derived [rom probability are based on single-
valued representations. These techniques started from ap-
proximate methods, such as the modified Bayesian rule
(26] and confirmation theory [47], and evolved into formal
methods for propagating probability values over Bayesian
Belief Networks [38, 39]. Another trend among the proba-
bilistic approaches is represented by interval-valued repre-
sentations such as Dempster-Shafer theory [24, 45, 34, 49].

In all these approaches, the basic inferential mechanism
is the conditioning operation.

1.1.4 Fuzzy Logic Based Reasoning Syslems

Among the fuzzy logic based approaches, the most no-
table ones are based on a fuzzy-valued representation of
uncertainty. These include the Possibility Theory and Lin-
guistic Variable Approach [57, 54], and the Triangular-
norm based approach [10, 9, 20].

The basic inferential mechanism used in possibilistic
reasoning is the generalized modus-ponens [54], which
makes use of inferential chains (syllogisms).

1.2 Complementarity

The distinction between probability and fuzziness has
been presented and analyzed in many different publica-
tions, such as [4, 25, 32| to mention a few. Most re-
searches in probabilistic reasoning and fuazy logic have
reached the same conclusion about the complementarity
of the two theories [18]. This complementarity was first
noted by Zadeh [53), who in 1968 introduced the concept
of the probability measure of a fuzzy event, and by Sinets,
who extended belie( functions to [uzzy sets [48].

Given the duality of purpose and characteristics be-
tween probabilistic and possibilistic methods, we conclude
that these technolog es ought to be regarded as being com-
plementary rather t! an competitive. Because of time and
space limitations, w. will limit. the scope of our discussion
to cover the most nc.able trends and eflorts in fuzay logic
based reasoning sys -2ms.

1.3 Structure of th:: Discussion

In the next section we will briefly describe the develop-
ment process common to both fuzzy-logic rule based sys-
tems and fuzzy controllers. In section three and four we
will describe the technology development for a fuzzy ex-
pert system and a fuzzy controller, respectively. In section
five we will discuss a few applications of Muzzy controllers.
Finally, in section six we will discuss some future trends
of this promising technology.

2 KNOWLEDGE BASED SYSTEMS DEVELOPMENT

Fuzzy Expert Systeins (FES) and Fuzzy Logic Controllers
(FLC) are examples of Knowledge Based Systems ( KBS).
As such the share many common tasks at the reasoning
andd at the application levels. We will briefly describes
these tasks and then we will proceed to illustrate the de-
velopiment of KBS and FLC.

2.1 The Reasoning Tasks

Three main reasoning tasks are common to KBS and FLC:
the knowledge representation, the inference mechanism
applicable to the chosen representation and the control of
the inference. In the next two sections we will briefly cover
these tasks for KBS and FLC respectively. For a more de-
tailed description of KBS reasoning tasks the reader is
referred to reference [14], while the FKC reasoning tasks
are extensively covered in reference [19].

2.2 The Application Tasks

Following the rapid prototyping paradigm, the author
has identified five application tasks for a KBS (see refer-
ence [11]): (1) requirements and specifications: the knowl-
edge acquisition stage; (2) design choices: the KB de-
velopment, stage; (3) testing and modification: the KB
functional validation stage; (4) optimizing storage and re-
sponse time requirements: the KB compilation; (5) run-
ning the application: the deployment stage.

The same task decomposition applies to the develop-
ment of a FLC application. The first three stages corre-
spond to the development of the FLC application (per-
formance characteristics, order estimation, state variable
identification, rule base generation, validation and robust-
ness analysis}; the fourth stage corresponds to the transi-
tion [rom development to deployment (fuzzy rule set com-
pilation); the fifth stage corresponds to the application
deployment (porting and embedding the FLC on the host
computer).

3 Fuzzy EXPERT SysTeEmMm (FES)

For clarity’s purpose, our discussion on FES will be an-
chored on RUM/PRIMO, a Fuzzy Expert System which
was developed by the author in 1987 [20] and further re-
fined in the early nineties [6].

3.1 FES Recasoming tasks

As mentioned in the previous sectior the reasoning tasks
required by FES can be divided in o three layers: the
knowlcdye representation, to determi.ie issues such as the
appropriate datastructure for the uncertainty information
and meta-information, the input and termset granularity
selection; the mference mechanism, to determine the un-
certainty calculi to perform the intersection, detachment,
union, and pooling of the information; and the control
of the inference, to determine the calculi selection, the
conflict measurement. and resolution, the ignorance mea-
surement, and the resource allocation.
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3.4.1 Knowledge Represeniation

Uncertainty in RUM/PRIMO is represented in both facts
and rules. Facts represent the assignment ol values to a set
of propositional variables. Rules are acyclic quantitative
Horn clauses in which a conjunct of antecedents implies
(to a certain degree of belief) the rule consequent.

Facts are qualified by an uncertainty interval. The in-
terval’s lower bound represents the minimal degree of con-
firmation for the value assignment. The upper bound rep-
resents the degree to which the evidence failed to refute
the value assignment. The interval’s width represents the
amount of ignorance attached to the value assignment.
The uncertainty intervals are propagated and aggregated
by T-norm based calculi.

Rules are discounted by a degree ol sufficiency, indi-
cating the strength with which the antecedent implies the
consequent and a degree of necessity, indicating the degree
to which a failed antecedent implies a negaled consequent.

3.1.2 Inference Mechanism

Inference in RUM/PRIMO is based on the concept of Tri-
angular norms or T-norms. Triangular norms (T-norms)
and their dual T-conorms are two-place {unctions [rom
[0,1]x[0,1] to [0,1] that are monotonic, commutative and
associative [42, 43, 9, 10]. They are the most general fam-
ilies of binary functions that satisfy the requirements of
the conjunction and disjunction operators, respectively.
Their corresponding boundary conditions satisfy the truth
tables of the Boolean AND and OR operators.

Any triangular norm T(A,B) falls in the interval
T. (A, B) < T(A, B) < Min(A, B), where

min(A, B)

T (A, B) = { : if max(4,B) = 1,

otlierwise (1)
The corresponding DeMorgan dual T-conorm, denoted
by S(A, B), is defined as

S(A,B)=1-T(1— A, 1- B) (2)

In fuzzy logic the conjunction and disjunction operators
are the minimum and maximum, respectively (upper and
lower bounds of the T-norm and T-conorm ranges, respec-
tively). These operators play a key role in the definition of
the generalized modus ponens, which is the basis of possi-
bilistic reasoning. As noted in the viewgraphs, RUM uses
five different T-norm based calculi.

For each calculus, four operations have been defined in
RUM: premise evaluation, conclusion detachment, conclu-
sion aggregation, and source consensus. Each operation is
completely defined in terms of a Triangular norm and a
negation operator.

3.1.3 Inference Control

Selecting Uncertainty Calculi The selection of the
most appropriate uncertainty calculus depends on how
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well the calculus characteristics fit the local assumptions
described by the context information. To accomplish this,
it is essential to first analyze the properties of the calculi
used in the inference layer.

Since T-conorms and detachment operators can be ex-
pressed as functions of the negation operator and the T-
norms, to understand the meaning of each calculus it is
enough Lo analyze its underlying T-norm operator. A first
interpretation suggests that Ty is appropriate to perform
the intersection of lower probability bounds. T3 is appro-
priate to represent the intersection of upper probability
bounds. T3 is the classical probabilistic operator that as-
sumes independence of the arguments; its dual T-conorm,
(S;), is the usual additive measure for the union.

The remaining two T-norms can be used when the in-
formation is known to be mildly negative or positive corre-
lated, without requiring the drastic extremes of mutually
exclusiveness (7) or subsumption (73). The two addi-
tional calculi provide intermediate degrees of pessimism
and optimism in the range of worst case/best case analy-
sis.

3.2 FES Application Tasks

Because of space constraints, we will focus on the compi-
lation stage, which is the necessary link to provide for the
transition (rom development to deployment. Compilation
of FES is required to achieve real-time performance. For
clarity’s purpose we will briefly discuss RUMrunner [15],
RUM’s run-time system. RUMrunner is a soltware tool
that transforms the customized knowledge base generated
during the development phase into a fast and efficient real-
time application. This goal is achieved by a combination
of efforts: the translation of RUM’s complex data struc-
ture into simpler, more efficient ones (to reduce overhead);
the compilation of the rule set into a network (to avoid
run-time search); the load-time estimation of each rule’s
execution cost (to determine, at run-time, the execution
cost of any given deductive path); and the planning mech-
anism for path selection (to determine the largest relevant
rule subset which could be executed within a given time-
budget).

4 Fuzzy CONTROLLERS
4.1 The Knowledge Representation

The main representational issues [or the FLC are: the
quantification of the input; the termset definition for each
state variable and for each control action; the definition
of the type of fuzay production rule to be used in the KB.

The input quantization consists of describing the input
as a fuzzy subset of the input space. This process is neces-
sary to make each input element dimensionally compatible
with each state variable. When the universe ol discourse
of the state is discretized, the FLC designer needs to de-
termine a mapping from intervals of the universe of dis-
course to its point representation. When the universe of

I Jornadas sobre Transferencia de Tecnologia Fuzzy



14 Fuzzy controllers and fuzzy expert systems: Industrial applications of fuzzy technology

discourse is continuous, this mapping is not needed. For
a formal description of this process the reader is referred
to [12].

The definition of the termset is perhaps the most im-
portant of the representational issues. For each state vari-
able and control action, we need to define the granularity
of their values [13]. Thus, we must determine the car-
dinality of termsets used to represent each state variable
and action, the semantics of the above termsets, and the
scaling factors for each state vartable and action. These
design choices are crucial to issues such as steady-state
performance and stability. In particular we have observed
that the FLC steady-state behavior improves considerably
when the termset provides finer granularity around the
equilibrium point [21].

The most common definition of a fuzzy rule set R is the
disjunctive interpretation found in the majority of FLC
applications [35], i.e.,

=Ur-'=U(7-'—*Y-') (3)

R is composed of m rules. Each rule r; defines a map-
ping between a fuzzy state vector X; and a corresponding
fuzzy action Y;. r; is typically represented by the Carte-
sian product operator. There are, however, many other
representations for a fuzzy rule, which are based on the
material implication operator and the conjunctive inter-
pretation of the rule base. For a definition of different. rule
types, the reader is referred to references [37] and [33].

4.2 Inference Engine

The inference engine of a FLC can be defined as a par-
allel forward chainer operating on fuzzy production rules.
An input vector I 1s matched with each n-dimensional
state vector X;, i.e., the Left Hand Side (LHS) of rule
ri = X; — Y;. The degree of matching indicates the de-
gree to which the rule output can be applied to the overall
FLC output. The main inference issues for the FLC are:
the definition of the fuzzy predicate evaluation, which is
usually a possibility measure [57]; the LHS evaluation,
which is typically a triangular norm [43, 10]; the conclu-
sion detachment, which is normally a triangular norm or
a material implication operator; and the rule output ag-
gregation, which is usually a triangular conorm for the
disjunctive interpretation of the rule base, or a triangular
norm for the conjunctive case.

Under the most commonly used assumptions [12] we
can describe the output of the FLC as

m

sy (¥ \/ min[A;, py, (y)]) (4)

[

where A; is the the degree of applicability of rule r;
A= ATX | L) (5)
J

and TI(X;; | 1;) is the possibility measure representing
the matching between the reference state variable and the
input element!

H(Xl'.j | IJ') = \/ (min[“xi,j(zj)llll(xj )]) (M)

T

Equations (4), (5), and (7) describe the generalized
modus ponens [54], which is the basis for the interpreter
of a fuzzy-rule set.

4-3 Inference Control

Among the many inference control issues, the most typical
are the defuzzification of the FLC output, the (B selection
for hierarchical or supervisory control mode, the KB self-
organizing structure, etc.

The most basic design choice is the selection of the de-
fuzzification mode. The output of the rule aggregation
stayge is a composite membership distribution defined on
the space of control actions. This distribution must be
summarized into a scalar value before it is passed to an
actuator for execution. This summarization can be per-
[ormed by a variety of defuzzifiers: the Mean of Maxima
(MOM), the Center of Gravity (COG), the Height Method
(IIM). The selection of the defuzzifier is a tradeoff between
storage requirements (MOM lends itsell to easy compila-
tion), performance (COG typically exhibits the smoothest
performance), and computational time (HM is laster to
compute than COG) [36].

{.3.1 Mean Of Mazima (MOM)

The MOM method defines the crisp output y* as the value
of y in which the membership distribution uy (y) achieves
its maximum. If the maximum is obtained in multiple
points, y* is the average of such set of points. Therefore we
can define the interval of points y* where such maximum

1s achieved as
\/llv (8)

v ={I€Y |py(y
and then we define y° as the average of y*.
4.3.2 Center Of Gravity (COG)
The COG method derives the crisp output y* as

_Ju mv(y) dy 0
y' = 7 (9)
Jnv(y) dy
Y'When the inpnt. is crisp, the degree of imatching is the evaliation
of the reference memhership distribution at the point representing
the value of the inpnt:
X, | ny= mx'n.[“x“).(_ro),/1,](_7?0)] = [IXI.J(T()) (R)
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4.3.3 Height Method (HM)
The HM method derives the crisp output y* as

i /\; X ¢
N (10)

where ¢; is the center of gravity of uy,(y).

{.4 The FLC Application Tusks

As noted in Section 2.2, the development of a KBS con-
sists of five application tasks: (1) requirements and spec-
ifications: the knowledge acquisition; (2) design choices:
the KB development stage; (3) testing and modification:
the KB functional validation stage; (4) optimizing storage
and response time requirements: the KB compilation; (5)
running the application: the deployment stage.

Again, because of space constraints, we will focus on
the compilation stage, which links the development stage
with the deployment one.

4.4.1 The Fuzzy KB Compilation Process

The compilation ol fuzzy rule bases into fast access lookup
tables is analogous to the compilation process used in pro-
gramming languages and I{BS.

Traditionally, the compilation process in programming
languages refers to the translation of statements from a
high-level source language into a low-level target language,
such as assembly language or machine language, to allow
for an efficient execution.

The compilation process in Knowledge Based Systems
usually refers to the process of translating variables, pred-
icates, and rules into a dependency graph. Such a graph
is used to keep a pointer for all rules containing the same
variable, and for all variables affected by the same rule,
thus eliminating the need of run-time search. The graph
typically maintains the current evaluation of each rule,
allowing for incremental rule evaluation when new infor-
mation is entered [27, 17]. Thereflore, an interpreter can
be used during the KBS development phase, where chang-
ing requirements and functionalities may require changes
in the source code or in the knowledge base. After a suc-
cessful validation stage, the KB is considered stable and
can then be compiled to minimize storage requirements,
avoid exhaustive evaluation, and improve run-time perfor-
mance.

In a similar fashion, a FLC application can be compiled
after the validation stage. During the development phase
we use the FLC interpreter to generate, fine-tune, and
validate the fuzzy rule set (KB). Once the validation is
complete, we employ a FLC compiler to generate lookup
tables from the fuzzy rule sets.

Let’s analyze the FLC's two modes of operation, i.e.,
interpreled and compiled, by observing the way we syn-
thesize the FLC's end-product, i.e. the non-linear control
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surface. In interpreted mode, at every iterations we fire
all the rules to reconstruct the control surface and than
we evaluate it for the current input’s values. In compiled
mode, we first map the current input values to a coor-
dinate set. This set defines the projection on the state
space of the patch of the control surface that is relevant to
the input. Therefore, at every iteration we construct the
relevant patch (by firing a much smaller rule subset) and
then we evaluate the patch for the current input’s values.

Figure 1 shows the architecture of a compiled FLC.
Table M1 contains the termsets of the input and output
variables. Table M2 lists the rules, with pointers to the
termsets that make up the LHS of those rules, as well as
pointers to the conclusions of those rules.

The main eflort of the compiler is expended in the con-
struction of tables M3 and M4. The state space is parti-
tioned into a number of cells whose boundaries are defined
by the termsets of the input variables. If the termsets are
overlapping only with adjacent terms, and the number of
terms [or each ol the n state variables is ¢, then the state
space is composed of (2t — 1) distinct cells. In general,
the expression for the number of pointers to r = 2' rules

) (7)==

where i = 0...n. Each of these cells contains a pointer to
a corresponding slot in table M4, which in turn contains
a list of pointers to the rules that are applicable in that
cell. The maximum length of this list of pointers is 2.

In the case of the fuzzy PI, where n = 2, M1 contains
the termsets for e, é, and du, while the entire rule set is
listed in M2, with the appropriate pointers to the relevant
termsets in M1. MJ details a partitioning of the e-¢ plane
into a two-dimensional array of size (2t — 1)?, with each
cell in the array pointing to a slot in M4. Of the (2t —~ 1)?
slots in M4, t? contain a pointer to a single rule, 2(f — 1)t
contain pointers to two rules, and (¢ — 1)? contain pointers
to four rules.

At run-time, the values of the input variables and the
termsets associated with those variables in M1 are used to
determine into which region ol state space the input falls.
Once that region is determined, M3 is consulted, and a
list of pointers to the relevant rules in M2 is obtained
from M4. The rest of the inferencing process is similar to
that of an interpreted FLC. However, the run-time process
has been made more efficient by avoiding the evaluation of
those rules whose contribution is zero. Thus, expression
(10) becomes

Y = Z-"ll()‘i X c) Z.‘[,\,;m(’\i X ¢)
Z:'zl Ai Z.'u,;m Ai
where m, the maximum number of rules evaluated in inter-

preted mode, 1s a function of the number of state variables
n, and the cardinality t of each state variable’s termset,

(1)
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M3 [Partitions] M4 [Pointers)

Compilation Tables

X
L) Generation of Zy Pointers to relevant
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b ~ 3t d > (n+1) —
T [ T3 3
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Figure 1. Architecture of a compiled FLC, functionally equivalent to that of an interpreted FLC.

namely m < t". After compilation, the worsi-case maxi-
mum number of rule evaluations is | A; # 0 |< 2™, but the
compiled FLC is still functionally equivalent to the intec-
preted FLC. However, the run-time interpreter must still
calculate the degrees of matching for the firing rules, per-
form conclusion detachment, and deluzzily the resulting
output.

Alternatively, to increase the throughput of the con-
troller at the expense of accuracy, run-time rule evaluation
can be completely avoided by performing that evaluation
during compilation. For each region in the state space
partition, a representative point is chosen, and each of
the firing rules is evaluated at that point. The resulting
output value is stored in M3, instead ol storing pointers
to lists of rules. At run-time, the input values are used
to determine the region of state space in which the input
falls, and the output value stored there is returned.

Further details on the compilation process are avail-
able in [12], where we show that compilation can reduce
run-time rule evaluations by two orders of magnitude in
the average case. In the same reference we analyze the
memory requirements to show that the compilation can
be implemented using the small microprocessors (e.g. 4-
8 bit) and limited memory (e.y. 4K-8K bytes) typical
of cost-sensitive applications such as appliances and con-
sumer electronics.

5> Fuzzy CONTROL APPLICATIONS

5.1 Introduction

Over the last decade, the number of applications of Fuzzy
Logic Controllers (FLCs) has dramatically increased. Ini-

tially outlined by Zadeh [56] and explored by Mamdani
(35, 31] in the early seventies, FLC applications exhib-
ited their first industrial and commercial growth in Japan
almost a decade later [50, 53, 52]. Since then, many
Japanese companies have offered consumer-oriented prod-
ucts enhanced by FLC technology, such as Canon’s cam-
era autofocus control [46], Honda’s and Nissan automatic
transmission [51], Mitsubishi’s room air conditioner con-
trol, Panasonic’s clotheswasher control, and Toshiba’s el-
evator control, to mention a few.

With a better understanding of FLC synthesis and anal-
ysis methodologies and the availability of commercial FLC
development tools, FLC applications have also become
more popular in the US and Europe [7].

The key advantage of FLCs is their cost-efTectiveness
in quickly synthesizing nonlinear controllers for dynamic
systems. We have reduced design cycle time during the
development phase by using an interactive computing en-
vironment based on a high level language with its local
semantics, interpreter, and compiler. We have achieved
efficiency and portability by cross-compiling, the result-
ing knowledge bases or nonlinear control surfaces prior to
deployment.

6 CosT-CoMPLEXITY FRAMEWORK ForR FLC
APPLICATIONS

Iu reference [5], we have proposed a cost-complexity
framework to show the gamut of FLC applications catego-
rized by their cost and performance requirements. This is
illustrated in Figure 2. Beside this tradeoff, a third crite-
rion, throughpnt, is considered a constraint in our compar-
ative analysis. From this analysis, we have observed that
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Alrcraft Engine (LV100) Control
* Medium Throughput [ms)

* 1 supervisory controller [24 rules])
» 6 KBs [49 rules each]

U * Very complex control policies

Cost
A N
Common
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Environment
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* 1 KBs [49 rules]

Dishwasher:

* 16 rules

Locomotlve Wheel Slip Conlrol

* Madium Throughput [ms]
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« 2 supervisory controllers [3 rules each]

*6 KBs [21 rules each]

Steam Turbine Startup- Moving Horizon Optimiz.
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SAC or SEP-MRC Power Supply Controller
* Extremely high throughput [us] requiring H/W implementation
» Veary challenging low-level control policies

* Low-cost, mass-produced, low throughput [sec]
» Simple, very robust algorithm to handle imprecise, time-varying sensor input
» Capable to run on limited ROM (<8-16K) and RAM (<256 bytes)

— -
Complexity

Figure 2: Cost-Complexity Framework for FLC Applications

as the complexity requirements increase, the structure of
the FLC becomes hierarchical, following a typical divide-
and-conquer strategy. The higher level controller contains
the explicit tradeoff knowledge and defines the degree of
compromise among the usually competing control goals
of the lower level controllers, such as performance versus
safety, and fuel efficiency versus emussions.

6.1 Low-Cost/Low-Complezily

The first type of FLC applications, exemplified by dish-
washer control, is characterized by low cost and complex-
ity. This type of application usually does not push the
performance limits but is constrained by cost. The control
of appliances usually consists of simple heuristic decision
rules. The typical payofT is smart behavior with low de-
velopment, deployment, and maintenance costs. Most of
these application requirements are addressed by compila-
tion techniques that simplify the path from development
to deployment.

6.2 High-Cost/High-Complezity

The second type of FLC applications, exemplified by air-
craft engine control, is characterized by high cost and high
complexity. Performance, salety, operational costs, effi-
ciency, and product lifetime are the goals and constraints
defining the operational space of the controller. The typi-
cal payoff consists of improving performance and efficiency

without violating any constraints, including emissions,
safety, and components life. Usual approaches address-
ing these requirements are based on a supervisory control
to explicitly account for the various context-dependent
tradeoffs. The low-level controllers are implemented by
fuzzy or conventional controllers.

6.9 High Throughput

The third type of FLC applications, exemplified by power
electronics control, is characterized by extremely strin-
gent throughput requirements. While cost and functional
performance are still significant factors, run-time perfor-
mance, measured in microseconds, is the critical issue for
a successful application. Typical approaches addressing
these requirements are based on compilation techmiques
that approximate the behavior of the controller while
avoiding run-time computations. These solutions are then
implemented using standard microcontrollers. Alterna-
tively, special purpose hardware realize the fuzzy con-
troller.

7 INDUSTRIAL APPLICATIONS AT GE

In reference (7], we have illustrated our experience in de-
veloping and applying fuzzy logic technology to a variety
of control problems, including applications in fuzzy hi-
erarchical control, hybrid control, and high throughput
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control. Amony these applications, the most pervasive ar-
chitecture has been the Hierarchical Control Architecture.

A hierarchical control scheme permits the decomposi-
tion of complex problems into a series of smaller and sim-
pler ones. As these simpler problems are solved, typically
by using low level controllers, they can be recombined to
address the larger problem. This recombination is gov-
erned by a fuzzy logic supervisory controller that performs
soft switching between different modes of operation. The
soft switching allows more than one mode of operation
(with its corresponding controller) to be active at any one
time. By assigning a linear combination of low level con-
trollers to a given mode, the engineer can trade off safety
and efficiency against performance.

Another important feature of fuzzy hierarchical control
is its inherently simpler software maintenance. By ex-
plicitly representing in the supervisory rule set our pol-
icy for managing potentially conflicting goals (lower level
controllers), we are defining our willingness to tradeoff
performance under one criterion, such as speed, for bet-
ter compliance under a different criterion, such as safety.
These tradeofl policies are context dependent, as they are
conditioned by the left-hand side of the supervisory rules.
Therefore, different supervisory modes entailing different
tradeoff policies, for instance the compromise between
tank speed/acceleration and engine lifespan in training
mode or in battle mode, can be achieved simply by select-
ing different rule bases for the same supervisory controiler.
We will illustrate our ideas by describing two fuzzy super-
visory control applications to engine control and steam
turbine startup.

8 CONCLUSIONS

In this paper we have discussed the implementation of
Fuzzy Logic Controllers using a high level language with
its local semantics, interpreter, and compiler. We have
described the synthesis of nonlinear controllers for a va-
riety of dynamic systems, spanning a large space of cost,
performance and throughput requirements.

We have emphasized the role of FLC at the supervisory
level to provide smooth mode melding (instead of mode
selection) by choosing among low-level conventional con-
trollers (1, 8]. We have shown the synergy resulting [rom
combining FLC with conventional control techniques, such
as optimal control or with data-driven learning techniques,
such as back-propagation. Finally, we have described the
use of FLCs in high throughput applications, such as
power electronics, and we have illustrated the role of a
FLC compiler to realize the controller using off-the-shelf
hardware.

By using an interactive computing environment hased
on a FLC interpreter, we have considerably shortened the
design cycle of the above applications, while achieving
comparable or better performance than purely conven-
tional control. After validating the synthesized nonlin-

ear control surface, we have improved portability and de-
creased deployment cost by compiling the resulting fuzzy
KB and by using efficient run-time engines.

We have also understood that the required design cycle
time could be reduced even further if we could avoid most
or all of the manual tuning procedures currently used in
the last part of the FLC development.

Currently, there are many research efforts aimed at ex-
tending adaptation techniques developed in other fields
to provide automatic structural and parametric tuning
of FLCs.These techniques typically take the existing rule
network defined in the FLC knowledge base and provide
on-line adaptation for the rule parameters. A subset of
these techniques are reinforcement learning, [2], gradient-
directed optimization or supervised learning [29], rule
clustering or unsupervised learning (3, 30], and genetic
algorithms.

Finally, we have demonstrated that FLC technology is
a powerful control synthesis technique that complements
other analytical or data-driven techniques. We have dis-
cussed FLCs’ applicability to a vast gamut of applications,
spanning a large range of cost, performance, and through-
put requirements. In the future, we expect that the com-
bination of FLCs with other emerging technologies, such
as neural network and genetic algorithms, will further im-
prove its cost/benefit ratio when applied to a large spec-
trum of complex control problems.
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1 Introduccion

Cl tema de la transferencia de Tecnologfa es un tema
que se ha debatido ampliamente en casi todos los paises.
No voy a entrar en los modelos que los diferentes paises
han intentado levar a la practica para conseguir que los
resultados obtenidos en sus Centros de Investigacion
sean explotados por las empresas de sus respectivos
paises. No soy experto en ello y hay en el congreso y en
esta misma sesién personas mucho més capaciladas para
hablar de ello. Pero antes de entrar a explicar el trabajo
que realizamos en el Inslituto de Investigacién en
Inteligencia Artificial (IIIA) del CSIC, si que gisiera
sefialar algunos puntos que considero importantes a la
hora de analizar los problemas de la transferencia de
tecnologia en general y de la misma en el caso particular
de la Informética y mas especificamente en el de la
Inteligencia Artificial.

Cn primer lugar quisiera sefialar que para poder
realizar una transferencia de tecnologia es muy
importante que los representantes de los Centros de
Investigacién y de las empresas tengan un lenguaje
comiin con el que dialogar. Ln paises desarrollados,
como Estados Unidos, ello se da naturalmente debido a
que el trasvase de personal técnico-cientffico entre las
Universidades y Centros de Investigacion y las empresas
es una constante. En nuestro pais este trasvase no existe
antes al contrario los invesligadores y los técnicos de
empresas forman conjuntos disjuntos con raras y loables
excepciones. Lograr cambiar este hébito tanto por parte
de las empresas como por parte de los investigadores creo
facilitarfa las posibilidades de transferencia de
Tecnologfa.

En segundo lugar quiero sefialar que para que se pueda
dar una transferencia de Tecnologia en un campo
determinado debe haber un sector empresarial importante
en el mismo. En este senlido debemos sefialar que en el
campo del software, no existe un entramado empresarial
innovador en Espafia, LExceptuando casos muy
respetables, Espafia tiene fundamentalmente delegaciones
de empresas multinacionales cuyas sedes centrales se
hallan en otros paises en los que tienen grupos de J+D
donde se realizan las innovaciones y con los que el
dialogo para transferir tecnologfa resulta més fécil.
Anticipo que nuestras Gnicas experiencias de transferencia
de tecnologfa se han realizado con cmpresas
multinacionales, especialmente en ¢l &mbito europeo.
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Precisamente por esta falta de empresas con espfritu
innovador en el sector , me parece que los grupos de
investigacién deberfan ser muy cuidadosos para no
abortar los intentos de ciertos grupos para crear empresas
en este sector. Creo que una buena medida serfa que los
grupos de investigacién no trataran con el usuario (inal
dejando que sean estas pocas empresas que empiezan a
existir quienes lo hagan. Ello favorecerfa la creacién de
empresas de este tipo que son indispensables para la
Transferencia de Tecnologfa.

Pasemos ahora a presentar a grandes rasgos el trabajo
de investigacién que se realiza en el IIIA con especial
referencia a aquellos temas en los que la l6gica fuzzy
tiene especial importancia. Finalizaremos dando casos
concretos de tecnologfa que ha sido transferida a empresas
del sector.

2 Lineas de Investigacion del ITIA

La Inteligencia Artificial es un 4rea de Investigacién
que concierne a un amplio espectro de lemas que van
desde la comunicacién hombre-méquina a la légica
matemética, pasando por la robdtica y la ingenierfa del
software. Adem4s es muy interdisciplinar ya que
interacciona con numerosas disciplinas tales como la
automética, la lingiifstica, la psicologfa, etc. hasta tal
limite que en ocasiones resulta diffcil trazar sus limites
de forma definida. Dentro de este marco el IIIA trabaja
fundamentalmente en dos grandes temas que son el
APRENDIZAJE AUTOMATICO y la
MODELIZACION y AUTOMATIZACION DEL
RAZONAMIENTO COMPLEJO. En ambos temas se
cubre desde los fundamentos tedricos (I6gicas multi-
valuadas y fuzzy, 16gica dindmica, especificaciones
formales, satisfaccién de restricciones, modelizacién de
conocimientos, ...) hasta las aplicaciones (a la medicina,
a la industria agroalimentaria o a la ecologia) pasando
por el disefio de nuevos lenguajes y arquilecluras de
programacién (lenguajes y arquitecturas modulares,
sistemas de aprendizaje basado en casos, lenguaje y
arquitecluras integrando aprendizaje y resolucién de
problemas, lenguajes visuales de especificacion).

Concretando més podrfamos agrupar los temas de
invesligacién en las siguientes lineas:

a) Légicas no-estandard (multi-valuadas, difusas,

dindmicas, temporales) que constituyen el lenguaje
formal para modelizar informacién inexacita (incierta,
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incomplela y/o imprecisa) y dependiente del tiempo y
que permiten automatizar el razonamiento con dicha
informacién. Los resultados de esta actividad se estan
inplementando en nuevos lenguajes y arquitecturas (por
ejemplo en el entorno de construccién de sistemas
expertos de segunda generacién MILORD-II ).

b) Teorfa de la similitud para formalizar el
razonamiento aproximado, por interpolacién, las técnicas
de aprendizaje y el razonamiento basado en casos (tipo
particular de razonamienlo y aprendizaje por analogla)
Los resultados se estan inmplementando en arquitecturas
y lenguajes integrando aprendizaje y resolucién de
problemas (Ilenguaje NOOS actualmente en desarrollo).
También se trabaja, dentro de este marco, en el Fuzzy
Case Base Reasoning.

¢) Especificaciones Formales para la programacién
l6gica y méas generalmente para la programacién
declarativa. La programacién declarativa es una
melodologfa fundamental en Inteligencia Artificial, su
formulacién es necesaria para poder desarrollar con
correccién y eficiencia programas complejos. los
resultados de estos trabajos se estdn implementando en
un lenguaje visual de especificacién de manera que gencre
autométicamente cédigo ejecutable en un lenguaje de
programacion légica.

d) Aplicaciones. En concreto a la Medicina
(Aplicaci6n de MILORD a crear sistemas de ayuda al
diagnéstico en Medicina), a la industria Agro-alimentaria
( Aplicacit6n al control de una granja porcina) y a la
Ecologfa Marina (Aplicacién a un sistema experto de
ayuda a la clasificacién de esponjas).

Debemos resefiar que, a estos temas, el claustro del
ITIA decidi6 que le gustarfa poder anadir en el futuro los
del Tralamiento del Lenguaje Natural (con aplicacién a la
traduccién automética mediante técnicas basadas en
conocimientos y técnicas basadas en ejemplos) y los
Robots Auténomos (con capacidad de aprendizaje para
aplicaciones a la exploracién de entornos desconocidos.
Ya se estd realizando un proyecto de construccién de
mapas de entornos desconocidos a partir de la informaci6
proporcionada por un conjunto de robots-insecto).

En estos lemas, que evidentemente est4n imbricados
unos con olros, el papel de los conjuntos y la I6gica
fuzzy es (undamental en el aspecto teérico. Asf la base de
los sistemas expertos construidos en el Instituto es el
Shell MILORD cuyo molor de inferencia est4 basado en
la légica fuzzy, la teorfa de la similitud, basada en las
relaciones fuzzy, nos ha permitido definir una légica de
la similitud con la que hemos dado una interpretaci6n del
razonamiento por interpolacién y con la quc estamos
trabajando para obtener una teorfa itil para el
razonamicnto basado en casos. Por dltimo también
debemos decir que son técnicas fuzzy las que utilizamos

para la fusién de los mapas parciales percibidos por un
conjunto de robots inseclos.

3 Transferencia de Tecnologia

A parte de la transferencia realizada mediante
aclividades de consullorfa y cursos a empresas, en el ITIA
se han hecho las siguientes transferencias de software de
Inteligencia Artificial:

* Incorporacién de un algoritmo de aprendizaje
inductivo (mejora del ID3 utilizando l6gica fuzzy)
desarrollado en el IIIA en el software de ayuda en la
adquisicién de conocimientos por Sistemas Expertos
“AC2" comercializado por la empresa francesa: ISOFT
con sede en Parfs.

* Incorporacién de un método de Lratamiento de la
incertidumbre (utilizando l6gica fuzzy) desarroliado en el
IIIA en el software de desarrollo de sistemas expertos
“Fuzzy KEE” comercializado por la empresa alemana
Fuzzy-Logik Systeme GmbH con sede en Dortmund.

* Utilizacién “In House™ por la empresa DIGITAL
EUROPA, con sede en el Parque Tecnolégico de Niza,
del software de construccién de sistemas expertos
MILORD desarrollado en el ITIA.

* Mejora del software PRINCESS desarrollado en ¢l
Centro de Investigacién de SIEMENS con sede en
Munich, incorporando técnicas de tralamiento de la
incertidumbre (utilizando l6gica fuzzy) y de melacontrol
desarrolladas en el LIIA.

* Transferencia del lenguaje de construccién de
sistemas expertos MILORD para el diagnéstico médico
(pneumonfas y reumatologfas) en los siguientes
hospilales: La Alianza Mataronina, llospilal General de
Castell6n,

Como puede verse todas las transferencias
excepluando la dltima lo han sido a multinacionales
europeas 0 con sedes europeas importantes. En el caso de
la dltima de hecho ha sido una ulilizacién por parte de
usuarios finales sin intermediarios pero se trata de una
experiencia limitada. Se trata tan s6lo de que los médicos
que han construido los sistemas expertos de ayuda al
diagndstico han utilizado estos en sus respectivos centros
hospitalarios.

Digamos finalmente que aunque el presente artfculo
no contiene referencias por razones obvias, el [1[A tiene
un report de sus aclividades y de los proyectos realizados
desde su fundacién que se puede conseguir solicitdndolo a
la direccién indicada.

I Jornadas sobre Transferencia de Tecnologia Fuzzy



SEVEN YEARS OF FUZZY LOGIC TECHNOLOGY AND
INDUSTRIAL APPLICATIONS AT IAI-CSIC

Maria C.Garcia-Alegre
Instituto de Automatica Industrial
Consejo Superior de Investigaciones Cientificas
La Poveda. Arganda. 28500 MADRID. SPAIN
e-mail: maria@iai.es

Abstract

This paper focuses on the subject of
Fuzzy Control Systems, but some references
to works on Fuzzy Modelling and Fuzzy
Representation Shells are also included.
Fuzzy Logic Rule-based Systems for
Control provide an alternative paradigm to
analytic models in the description and
control of complex and ill-defined systems.
They successfully model the uncertainty
inherent to real worlds and to human control
actions based on Artificial Intelligence
decision making approaches. Applications in
the Robotics and Advanced Manufacturing
field are presented as the result of the work
performed during the period 1989-1995.

Uncertainty and Complexity in Real
World: The role of Fuzzy Logic

Traditionally the comprehension of a
phenomenon was measured by the ability to
analyse it in quantitative terms. However, as
far as the complexity of a system increases
the possibility of making precise and
meaningful statements about its behaviour
decreases.

Fuzzy Sets Theory, first developed by
Zadeh in 1965 [1] as a model to deal with
natural language, spread out a bridge from
quantitative to qualitative models based
upon the premise that clues in human
reasoning and decision making processes are
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not supported by crisp elements, but rather
by fuzzy concepts wherein the transition
from membership to exclusion is not abrupt
but gradual.

These schemes of human reasoning
suggest fuzzy inference mechanisms as far as
the origin of the informational units
"Concepts” and the establishment of
relations "Rules" among them is concerned.
Such mechanisms could explain the human
skill to summarise the information needed
for the reliable completion of a task, starting
off from imprecise elements.

Human brain seems to take advantage of
this tolerance in imprecision to codify
relevant information in labels "Fuzzy
Concepts" involving an  approximate
relationship to the initial data. Thus the huge
amount of data received visually, auditory,
tactile, is reduced to the level of precision
required to accomplish a specific task. This
ability to resume information and to manage
the abstracted labels constitutes one of the
most important asserts of human beings, that
all artificial systems would like to mimic.

From this , what lessons must be learnt ?
The need of more f{lexible frameworks,
tolerant with imprecision and partial truths
to analyse uncertain and complex systems as
a complement to the mathematical models
employed up to now in most control
applications [2].
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Fuzzy Logic and Control Systems

It was not until 1973  that Zadeh
presented a basic theory on which Fuzzy
Logic based Control Systems could be built
[3]. In 1974 Mamdani and collaborators,
following Prof Zadeh work, investigated
new applications of Fuzzy Logic based
Control Systems [4], [5].

They introduced Fuzzy Logic and Rule-
based techniques as a way of both dealing
with uncertainty and capturing human
experience. These concepts were
immediately applied to industrial processes
which were either scarcely defined or too
complex to admit conventional analytical
modelling. However they were usually
controlled by expert operators who obtained
good results, in spite of making decisions
based upon imprecise or incomplete
information  (deteriorated sensors, non
linearities in the system's dynamic).

This i1s why the restrictions imposed by
the use of bi-valued truth values or an exact
verification in a rule's condition, do not
completely match in the context of human
reasoning processes and leads to highlight
the relevance of approximate reasoning
techniques and fuzzy logic approaches on
the inference process.

The objective aimed at in a Fuzzy Control
System consists in the automation of the
discrete control actions of human operators
in order to reach and maintain the desired
system state, by monitoring some variables
and selecting the proper control actions.
Previous to the development of any Fuzzy
Control System a linguistic interpretation of
the Theory of Fuzzy Sets, where key
element is the linguistic control rule, is
strongly recommended [6], [7].

Fuzzy Knowledge Bases for Systems

Control

Expert Systems and Knowledge based
Systems are branches of the Anrtificial
Intelligence area of great interest for fields
such as Control, Failure Diagnosis and
Planning. Fuzzy Rule based Control Systems

Seven years of fuzzy logic technology and industrial applications at IAI-CSIC

differ from conventional approximations in
using qualitative information instead of
precise analytical relationships to control a
specific process.

This way there is a simulation of the
information's  categorisation by expert
operators when controlling a process by
means of linguistic labels. Fuzzy Control
systems exploit the tolerance for imprecision
in order to generate more robust and less
susceptible to deviations control systems.

The approach being essentially heuristic
can be integrated with analytical models in a
more general framework.

Fuzzy Control is well suited to deal with:

1) Complex, partially or imprecisely
defined systems,

2) Systems with varables difficult to
measure and even to determine, and

3) Systems exposed either to great
external varations or to disturbances
in the quality of the employed
materials.

In all former cases, Fuzzy Rule- based
Control Systems must have both a flexible
behaviour to recognise and deal with
unexpected events, and a robust behaviour
to maintain the desired state being only
guided by a wide range of possible values of
the state variables, without having a global
understanding of the underlying process.

Four stages can be considered in the
design of a Fuzzy Knowledge Base for
System Control [8], [9]:

1) Knowledge acquisition

2) Knowledge Base organisation

3) Knowledge representation

4) Control action computation through
a weighed average, centre of masses
or functional algorithms.

Once the goal is defined and the current
state variables of the process are measured,
the inference engine runs through all the
rules of the base and calculates the net
control action.
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Fuzzy Logic research and
development at the IAI-CSIC

Most of the modern automation and
robotics systems require special intelligent
capabilities in order to perform their
assigned tasks. To this aim fuzzy logic
technology should help to span the whole
spectrum of possibilities of automated
systems by increasing intelligent completion
of tasks with the precision required.

1-A Fuzzy Control Environment:
Fuzzyshell

To avoid the implementation of both the
membership function definition and the
inference process for each new application, a
programming  environment has  been
designed and implemented on PC and Sun4
Workstations [10], [11].

An interactive environment has been
developed to work off-line, Sunview based
for UNIX and Menu based for MS-DOS. It
allows inexperienced users to define and
debug the fuzzy variables, values and rules
that conform the knowledge base. 1t has a
main menu wherein several options can be
activated: Insert, Modify, and Delete
variable, and Insert, Delete, Reorder Rules,

¥ Fuzzy variable: distance Membership function: ffn
f Linguistic label: small Paramelers: 0.00
B Linguistic Yabel: big Parameters: 0.4¢0

Fuzzy varisble: velocity
1..‘,l Lingutistic label: low
Linguistic label): high

| Fuzzy variable: steer_sngle

| Linguistic label: big

Membership function: ffn

.00 ©.30 0.80
80.50 2.50 2.50

Parameters: 0.00
Parameters: 9.20

Membership function: ffn

Parametars: 0.00 26.00 28.00 28.00

Garcia-Alegre, M.C.

see Figure. Fuzzy sets are defined by means
of four parameters, as normalised
trapezoidal functions.

A fuzzy inference engine has also been
implemented to perform the fusion of the
actions derived from each of the rules
defined in the Knowledge Base.

Fuzzyshell is copyright registered, N°
16045/1991 (Computer program). Owner
CSIC. Authors: M.C.Garcia-Alegre,
R.Garcia Rosa, J.Gasos, P.D.Fernandez
Zuliani. It has been used in the Projects:

ESPRIT 11-2043MARIE Mobile
antonomous robots in industrial
environments

ESPRIT III - 5369 HEPHAESTOS
Intelligent  Robotic Welding System  for
Unique Fabrications

TELEVES S.A- Fuzzy Logic FExpert
System for automatic tuning of electronic
equipment

and has been transferred for research and
non-commercial purposes to the
Universities:

Granada, Santiago de Compostela,
Spain, 1991.

Amsterdam, Netherlands, 1992.
rexel, Philadelphia, USA, 1993.

R i si L pRm o

Extension ".F22" will be added
automattcally to the file nama.

Dir: /nome/marie/sock/dynamics/Fuzzy
File: speeq

(woa ) (save )

(INSERT, MODIFY & VARIABLE)

FUZZY CONTROL RULES

k4 RULE: © IF distance (big)
f, velocity (low)
’) THEN inc_speed (positive)
i
"' RULE: 1 1F distance (small)
A velocity (hign)
Jlil': THEN inc_speed (negatlive)
I‘-’.
l.!l
RULE: 2 IF steer_anale (hig)
velocity (hiah)
THEN vne_seeed (negative)

{ OELETE & VARTABLE )

( THZERT £ RULE ]
( OLLETE % RULE }
( REGRDZP_FULES )
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2-Fuzzy Navigation Strategies for Mobile
Robots

In recent years a lot of work has been
devoted to robot navigation in completely
known environments [12], [13] In such an
approach a precise model of the scene is " a
priori” known, and path-planning algorithms
are proposed to solve the optimum path
search, without any sensors. Other research
has been focused just on the opposite,
sensor-based navigation in totally
unexplored worlds [14], [15].

Nevertheless, when either the complexity
of a system increases (high number of
input/output variables involved), or the
knowledge on the system decreases (sensors
noise and degradation, unexpected inputs,
uncompleted knowledge, errors in control)
analytic models have to be replaced by
approaches that account for a level of
uncertainty.

It is in these situations where Fuzzy Logic
Control plays a relevant role in the
emulation of human perception and control
strategies.

Departing from Sugeno previous works
[9], [16], a Fuzzy Control System for
robots navigation in unknown environments
has been developed, based on U.S. sensors
and odometer readings [17-21]. The local
navigation control system is composed of
four modules :

1) Navigation in collision-free path,

2) Navigation avoiding obstacles,

3) Stop&Backwards

4) Speed

The first three strategies control the
steering wheel angle and the last one the
speed. Danger condition are always checked
and lead to the Stop &Backwards
manoeuvres [22]. Membership functions
parameters have been fitted by means of
Genetic Algorithms [23]

At the Global Navigation level, path
planning has been implemented following
two, totally different approaches

1) The Top-Down, that from an initial

map and a current and final position [24],

calculates the optimum tentative path

based upon an A* search algorithm , and

2) The Bottom -Up, that offers a set of

fuzzy behaviour primitives for local

navigation based on external / internal
references. They are given to the system
as Path Segments sequences expressed by

linguistic terms [25].

A three levels architecture has been
designed to integrate both deliberative and
reactive modules. While the global path
planner level guarantees an optimisation in
distance and consequently in energy
requirements, the fuzzy behaviours level
gives the flexibility and robustness required
for navigation in uncertain and unpredictable
worlds. The integrated system allows a
mobile, furnished with a map, to plan the
optimum tentative path from any initial to
final position, to track it by continuously
activating one fuzzy behaviour, and finally
controlling its execution in real time.

A general behaviour agents approach is
being investigated at present moment
wherein all  behaviour directly connected
with physical sensors will be defined as
Fuzzy Rule-based processes, in a parallel
distributed  architecture.  External and
internal system-environment conditions will
be in charge of firing the more suitable
behaviour [26-27].

Experimental work has been and is being
performed on three mobile robots: 1) A four
wheels robot, Robuter from Robosoft Co.
(1.3 x 07 m) endowed with 12 U.S.
sensors, odometer and two CCD cameras on
a 2 dof pan-tilt head, 2) A caterpillar type
robot, Boss-1AI (0.7 x 0.45 m.) designed at
the 1AI, which has a rotating U.S sensor and
a CCD camera on a 2 dof support, and 3) A
four driving wheels, cylindrical robot B21
from RWI (r = 0.25 m.) endowed with U.S |
I.R., Tactile and Compass sensors.

Most perception performed in the fuzzy
navigation was based upon ultrasonic and
odometer readings [28] However ultrasonic
sensors detect obstacles and measure their
distances, but they do not provide
information regarding the type of object and
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its properties. Since this knowledge may be
extremely relevant for many mobile robots
applications, research is being done now on
the issue of object recognition / scene
interpretation of images taken from the
mobile robot.

In complex environments, the most
significant factor determining the size of the
search space is the selection of a small set of
objects likely to match each group of image
features. In this approach the world model is
built from imprecise linguistic description of
the environment represented by fuzzy sets.
This "a priori" knowledge is used to guide
the scene interpretation system towards
recognition of those objects that according
to the environment model may be inciuded in
the image [29-32]. Interpretation is posed as
a planning problem in order to focus
attention, first on the objects that are more
important and likely to be in the image, to
restrict the areas where objects are searched
for, and to provide information on their size
and extent.

As a summary of conclusions, Fuzzy
Rule-based control systems are tolerant to
sensors failures and quite insensitive to high
frequency noise. They generate a smooth
control action due to the actions integration
algorithm, and are flexible enough to
successfully face very different environment
and unexpected events.

3-A Fuzzy Control System for Automatic
Tuning of Electronic Amplifiers
UHF mono-channel amplifiers are used in
domestic aerial to clean and enhance signals
on a channel as well as getting good
separation among channels. Equipment is
made as large bandwidth amplifiers with
two filters, which have to be tuned to get on
the mono-channel amplifier. This tuning is
accomplished by experts in 30-40min.,
adjusting two filters by turning the coupled
screws. That is, by accommodating the
signal displayed in a wave analyser to a
pre-defined pattern
This long term manual tuning largely
increases the resulting cost of the equipment

Garcia-Alegre, M.C.

This problem gets in full within the paradigm
of Fuzzy Logic control systems that try to
automatically mimic the control actions
performed by the human expert. To
accomplish this task an industrial prototype
has been built, consisting on: 1) A
manipulator with two hands, each one with
four fingers to turn the screws, and a low
level controller, 2) An auxiliary bench to
access the amplifiers, 3) A programmable
wave analyser that feeds the amplifier to be
tuned and displays the output signal at the
screen, and 4) A computer with the fuzzy
controller resident.

The expertise is encoded under a Fuzzy
Knowledge Base format, being the inputs:
Frequency, Ripple, Gain, Wide, and
Symmetry [33-35]. Control outputs are the
turning angle for each of the eight screws.
Seventeen heuristic -IF (conditions) THEN
(actions) rules- perform the control in a two
steps sequence, by first tuning the input filter
and then the output filter.

Conclusions can be summarised in just
one sentence: This intelligent robotics
systems tune the filters in less than 1 min.

4-A Distributed
Controller
A distributed universal fuzzy controller
able to adapt itself to deal with any specific
process, has been implemented. Distributed
in nature it can run sequentially, in a
processor, or in parallel in a net of
processors if time requirements are critic.
For its implementation a system with the
following components has been developed.
1) A language to describe the control
problem in terms of fuzzy inputs, outputs
and rules, defined by a Pb-grammar,
2) A language to represent internally the
control problem in terms of elementary
fuzzy  processes, defined by a
Ps-grammar,
3) An elementary fuzzy processes
library, and
4) A set of software tools as an
extractor, a loader, an ender and other
procedures.

Universal  Fuzzy

I Jornadas sobre Transferencia de Tecnologia Fuzzy
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The extractor identifies the elementary
and independent processes in which the
fuzzy controller can be divided, receiving the
Pb-description of the control problem and
providing the Ps-description. The loader
gets it and assigns elementary processes 1o
physical processors, starting execution.
Once the user decided to finish the control
task, the ender tums off the processes set.
[36-38].

The more relevant issues of these work
are:

1) The proposal of a methodology for

automatic building of Distributed Fuzzy

Controllers, and

2) The design of the elementary blocks

that provides a straightforward bridge to

a Fuzzy hardware implementation.
5-Fuzzy Control and Modelling in
Machining

First work was focused on the
implementation of a Fuzzy Controller for
speed and position control of DC motors in
machine-tool  applications.  Comparative
results with a classical PID controller, are
displayed and commented [40- 44] Further
on a Fuzzy hierarchical control system was
proposed for machine-tool [45-46]. In this
approach the low level is a Fuzzy Controller
for motor speed. At the intermediate level
there is a cutting force Fuzzy Controller
which has as inputs the error and the error
derivative, and as outputs the cutting speed
and feed rate . Highest level is in charge of
defining the machining criteria (Maximum
productivity, minimum cost, quality degree)
[47-48]). Two different strategies have been
used:

The first one was based on the control

engineering knowledge combined with

the expert operator criteria.

Second one only used the last criteria.

Experimental results indicate that the
integrated approach greatly improves the
performance of the milling process [49].

Model-based reasoning has been a very
active area in the A1 field, aiming at the
generation of new paradigms in physical

systems modelling as a previous stage for
monitoring or control tasks [50-51] An
explicit model of a system consists on a set
of inputs/outputs relationships able to
predict accurate system behaviour. Analytic
models have been applied for decades driven
by SISO linear equations, but can not
account for almost the thirty variables that
affect metal cutting processes efficiency
[52].

Multiple relations among variables, highly
non linearity, great disturbances and
variations in the cutting conditions, noisy
sensors readings, conform a difficult frame
for human interpretation.

A Fuzzy Knowledge-based model for the
milling process is then proposed It
constitutes the higher level of the hierarchy,
and account for current values of cutting
speed, depth of cut, tool diameter, and
workpiece hardness [53-55]. Experimental
work has been performed at a vertical,
medium size five axis machining centre in
milling operation, working with different
types of aluminium and steel alloys. A
dynamometer provides to the C.N.C. the
real time components Fx Fy Fz of the tool-
piece force, as a complement to the
conventional position and speed monitoring
for control:

The identification of the
structure has to:

1) Select the set of input variables that

affect the output,

2) Find the input/output relationships

(number of rules and the fuzzy partition

of the input space).

The method consists in constructing
successive models, starting with only one
input variable and successively increasing the
number of wvariables. Five models were
developed with reduced sets of input/output
variables for the cutting process.

Some conclusions in Fuzzy Modelling
are:

Absolute and relative model errors

increase when more than two material are

considered, pointing to the development
of a hbrary of models.

relational
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Increasing levels of accuracy can be
reached by modifying the number of rules,
and

Absolute and relative errors [56], [57] are
also good indicators of the suitability of
this approach for real time work.

General Comments

Full in agreement with Prof Mamdani
[2], process control must be considered from
now on as a multi-paradigm discipline from
dynamic System Theory to Al decision
making approaches. We must keep in mind
that one way to gain insight on this paradigm
is to learn from successful applications. All
dismissal in industrial applications has come
much more from the scientists doubts than
from any other source.

Companies do trust in success to perform
a task and are not too much involved in
formal models to reach a defined goal. Its
delayed exploitation outside Japan could be
effected by:

- The Western Culture deep roots in
scientific rationalism, firmly opposing the
introduction of the gradual concepts
proposed as ‘"key elements" in an
approximate reasoning framework.

- The attachment to complex analytic
models within control engineering research
and the devotion to exhaustive, many times
obscure, symbolism in some academic and
scientific forum.

The future for Fuzzy Technologies
would strongly depend on our ability to
overcome Initial fears 1o be considered as
magicians and to properly marketing and
spreading out all successful applications.
This last effort could well be supported by
Local and National Agencies (Oficinas de
Transferencias  Tecnologicas, CETEMA,
CDTI, CICYT,...) devoted to the promotion
of new paradigms.
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I. INTRODUCCION: UN BREVE RESUMEN
HISTORICO Y ALGUNAS CIFRAS

El desarrollo de la investigacién en Teoria de Subcon-
juntos Difusos, Logica Difusa etc.. en la Universidad
de Granada liene una larga historia ya que {ué este
centro, junto con la Universidad Politécnica de de
Cataluna, uno de los pioneros en iniciar el estudio de
estos lemas en Bspana, a final de la década de los 70.

La prdctica lotalidad de los investigadores de
nuestra Universidad que trabajan en este campo se
concentra en el Grupo de Trabajo sobre Razonami-
enlo Aprozimado e Inteligencia Artificial, cuya linea
general de trabajo es el tratamiento de los problemas
de imprecision e incertidumbre en Inteligencia Ar-
tificial, empleando como modelos basicos de repre-
sentacion de estos fendmenos los proporcionados por
la I.ogica Difusa y la Teoria de Subconjuntos Diflusos.
Podemos pues identificar, la historia, la situacién y
los problemas de dicho grupo con los del desarrollo de
las Tecnologias Fuzzy en la Universidad de Granada.

Como hemos mencionado antes, el interés por estos
temas arranca en nuestra Universidad al final de la
década de los 70. Ya en 1977 se presentan comunica-
ciones en congresos nacionales e internacionales, y en
1980 se lee la primera tesis docloral en este campo.
Las primeras publicaciones sobre Légica y Tecnologia
Fuzzy que aparecen en revistas inlernacionales, datan
del ano 1982. A partir de entonces se inicia una fase
de consolidacién y desarrollo que culmina en la cons-
titucién oficial del grupo como Grupo de Trabajo del
Plan Andaluz de Investigacién en 1988. Los resulla-
dos globales de esta etapa son los siguientes:

La lectura de seis Llesis doctorales La organ-
izacion dec dos rcuniones internacionales y otras dos
nacionales Mas de 20 publicaciones internacionales.

[En ese momento el grupo contaba con 13 perso-
nas, 9 de los cuales eran doctores. En la acluahidad
forman parte del grupo 22 personas que pueden clasi-
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ficarse de la siguiente manera:

e Seis investigadores "senior” (responsables de
proyectos de investigacién y/o directores de
tesis).

e Seis investigadores auténomos (doclores ca-
paces de desarrollar trabajo de forma inde-
pendiente)

o 10 personas en formacion (no doclores)

La situacién laboral de los miembros del grupo se
resume en 8 profesores numerarios, 14 asociados y 3
becarios de investigacién, todos ellos integrados en
el Departamento de Ciencias de la Computacién e
Inteligencia Artificial de la Universidad de Granada.

Los resultados del grupo en los ultimos aiios lo
lian situado entre los primeros dentro de su area en
la clasificacién del Plan Andaluz de Investigacion, a
titulo de ejemplo los del afio 1993 se resumen en:

La lectura de dos tesis doclorales, 20 publica-
ciones en revistas internacionales, 11 presentaciones
en congresos nacionales e internacionales, 6 patentes,
6 proyectos de investigacién en desarrollo.

Al mismo tiempo que el grupo ha ido evolucio-
nando también lo han hecho sus lincas de trabajo. I’l
analisis de esta evolucion resulla interesante, ya que,
en muchos aspectos, ha sido la misma que la de las
investigaciones en Légica y Tecnologia Fuzzy a nivel
mundial. En general, este campo se ha desarrollado
partiendo del estudio de los fundamentos de la Légica
Difusa, de la Teoria de Subconjuntos Dilusos, y de su
aplicacién a problemas bastante tedricos hasla llegar
a desarrollos con un objelivo mas practico. Como
es bien conocido, muchos de eslos desarrollos ya sc
encuentran en una [ase lecnoldgica dando lugar a
productos comerciales. [ste mismo camino puede
encontrarse en la evolucién de las lineas de inves-
tigacién de nuestro grupo, si bien no en una elapa
tan avanzada.
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Inicialmente (anos 77 a 84) el interés de los miem-
bros del grupo estaba centrado en dos grandes areas:

A) Fundamentos de la Teoria de Subconjunlos Di-
fusos. En este punto se estudiaron temas re-
ferentes a: el concepto de funcién difusa, teoria

de las Medidas Dilusas y la relacién entre Po-
sibilidad y Probabilidad etc..

B) Decision y Oplimizacién en ambiente difuso.
Como lemas mds concretos, dentro del campo
de la Optimizacién, se desarrollaron estudios
sobre Programacion Lineal Difusa. En el drea
de la Decisién se estudiaron problemas de
Clasificacién y Diagndstico y también prob-
lemas de Decisién Estadistica donde los ulti-
mos temas tedricos, anles mencionados, encon-
traban su aplicacién natural.

Posteriormente (afos 84 a 90) los temas se diver-
sifican y amplian, en una etapa en que aiin no -
existen lineas de investigacién claramente aplicadas
(o aplicables) pero donde ya se apuntan las tenden-
cias que conducirdn a la situacién actual. Los prob-
lemas tedricos que se abordan estdn [uertemente li-
gados a la necesidad de proporcionar una base sélida
a ciertos problemas de Optimizacién y Decisién, con-
crelamenle se centran en los problemas de com-
paracién de cantidades imprecisas y en el Lratamiento
de etiquetas lingiiisticas. Ademads el campo de la De-
cision y Optimizacién se amplia con temas referentes
a: Decisién con informacién evidencial, Optimizacién
sobre grafos difusos, Decision Multicriterio y Juegos
con informacién imprecisa.

Por ultimo, junto con |a continuacién y ampliacién
de los temas existenles, aparecen temas nuevos que
han de servir de impulso para la evolucién en afios
posleriores de |a investigacidn del grupo. Esta lineas
son en concreto:

- Légica y Control Difuso
- Redes Neuronales y Sistemas Difusos

- Representacién y Manipulacién de Informacién
limprecisa en Bases de Datos

Muy poco liempo después (1992) se unié a estas tres
lineas una nueva dedicada a Aprendizaje en Ambi-
enle lmpreciso y en estas cuatro lineas, junto con
la inicial de Decisién y Optimizacién, se encuadran
actualmente los trabajos del grupo.

En lo sucesivo analizaremos con mas detalle el
trabajo desarrollado por cada una de estas lineas,
comentando al mismo tiempo los proyectos de invest-
igacién del grupo asociados a las mismas. Posleri-
ormente se veran las inlerrelaciones exislenles entre

ellas, por ulliino comentaremos los intentos de trans-
ferencia de resultados que se han hecho junto con la
valoracién de los mismos.

11. ANALISIS DE LAS DISTINTAS. LINEAS DE
INVESTIGACION

Antes de abordar las distintas lineas es importante
tener en cuenta que frecuentemente la aparicién de
distintos temas se ha originado por la necesidad de
encontrar nuevos puntos de visla para resolver un
determinado problema. Es por ello que no existe
en muchos casos una separacién real entre los tra-
bajos de una linea y otra.
un fenémeno natural ya que estamos hablando de un
grupo de trabajo integrado y coordinado.

Por otra parte esle es

A. Optimizacidn y Decision en ambiente Difuso

Como ya hemos mencionado antes esta es una de las
lineas mds antiguas y ya en la introduccién hemos
comentado algunos de sus resultados mas interes-
antes. In general, todos los temas antes mencionados
se han continuado en mds o menos grado:

En el campo de la Programacién Lineal Difusa se
lian establecido y resuelto los modelos referentes a
Programacion Lineal, Difusa con valores enteros, se
han estudiado también modelos especiales como el
del Lranspor'te difuso. En el campo de la Optim-
izacién sobre grafos difusos, se ha establecido toda
una teoria similar a la clisica referente a los prob-
lemas de flujo éptimo. Por iltimo, en el campo de la
decisién unipersonal se lia avanzado en el estudio del
manejo de la informacién cuando esta viene dada en
términos de cuantificadores lingiiislicos.

Adeinds en este drea no sélo se ha continuado con
los temas existenle, sino que se han anadido nuevos
temas con excelentes resultados. Asi el campo de la
Decision se ha ampliado con el estudio de los prob-
lemas de toma de Decisiones en Grupo con Inform-
acién Lingiiislica. La idea basica a desarrollar es la
siguiente:

Un proceso de decisién en grupo se lleva a cabo en
situaciones de decisién que se caraclerizan: (i) por
la presencia de dos o mds individuos, cada uno de-
terminado por sus aptitudes, molivaciones y person-
alidad; (ii) por la existencia de un problema coimmin
y de un conjunto de posibles soluciones; (iii) y por la
intencién de alcanzar una decisién colecliva sobre la
solucién que resuelve el problema.

In la leoria de decisidn en grupo es usual expresar
las valoraciones u opiniones personales medianle re-
laciones de preferencia sobre el conjunto de altern-
ativas X, jip, (z;,2;) € [0,1] nota el grado de pre-
ferencia de la alternativa z; sobre la z; de acuerdo

al experto k. Sin embargo, no siempre el experto
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puede dar con exactitud el grado de preferencia de
las alternativas z, sobre z;. Bajo eslas circunstancias
parece adecuado el uso de valoraciones lingiiisticas en
lugar de numeéricas. Asi el experto podria expresar
su preferencia utilizando una etiquela lingiiistica ex-
traida de un conjunto de Lérminos lingiiisticos que
representan una escala de expresiones de certeza
lingiiisticamente valoradas.

Suponiendo un conjunto de alternativas o de-
cisiones posibles, la cuestion basica es cémo rela-
cionar los diferentes esquemas decisién. Existen dos
posibilidades: (i) establecer un consenso algebraico o
proceso de seleccidn; (ii) establecer un consenso to-
polégico o proceso de consenso. El primero calcula
un esquema de decisién de valor significativo dentro
de un conjunto de decisiones, mientras el segundo
calcula una medida de distancia entre los diferentes
esquemas de decisién. Nuestro trabajo se centra en
el estudio de los problemas de decisién en grupo con
relaciones de preferencia lingiiisticas. A continuacién
se indican algunos breves epigrafes del mismo:

- Estudio y desarrollo de operadores de agregacion
de preferencias lingiisticas.

- Disenio de medidas de preferencia de alternativas
sobre relaciones de preferencia lingiiisticas.

- Desarrollo de procesos de seleccién (consenso al-
gebrdico) para problemas de decision en grupo.

- Desarrollo de medidas lingiiisticas de consenso.

- Desarrollo de procesos de consenso (consenso to-
polégico).

[El otro nuevo campo de trabajo se motivé debido a
la necesidad de disponer de potentes herramientas de
célculo para resolver los problemas asociados a grafos
y a programacion entera; pero pronto se reputé como
un drea de Lrabajo con entidad propia. Nos referimos
al estudio de los algoritms genéticos, su aplicacién en
distintos problemas de Lecnologia " fuzzy” y el uso de
herramientas procedentes de la 16gica difusa para su
desarrollo.

Los algoritmos genéticos (AG) son procedimien-
los adaptativos para la bisqueda de soluciones en
espacios complejos. Estan basados en los procesos
genético de los organismos biolégicos y en los prin-
cipios de la evolucidn natural de las problaciones.
Un problema importante que puede aparecer dur-
ante la ejecucién de un AG es la convergencia pre-
malura hacia dptimos locales. Las causas de esle
problema son la [alta de diversidad en la poblacién
de soluciones (cromosomas) y una desproporcion-
ada relacién entre la erploracidn (visitar nuevas zo-
nas no contenidas en la poblacién) y la ezplotacidn
(utilizar la informacién disponible acerca del espacio
de biisqueda) manlenida por el AG. Para resolverlo
se han considerado varias soluciones, entre ellas, la
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modificacién de los operadores genéticos y ¢l estu-
dio de los valores éptimos para los pardmelros de
control del AG. Ilerramientas basados en la Légica
Difusa pueden ser utilizadas para abordar este pro-
blema y mejorar la convergencia de los algoritmos.
Nuestro trabajo estd orientado hacia el uso de her-
ramientas [uzzy para aporlar soluciones a estos pro-
blemas. Los siguientes epigrafes describen breve-
mente nuestro trabajo en esta area:

- Disefio de operadores genéticos mediante conec-
livos difusos para introducir distintos niveles de di-
versidad en poblacién y un adecuado balance entre
la explotacién y la exploracion.

- Diseiio de controladores difusos para el el control
de los pardmetros de un AG y asi controlar el grado
de diversidad en la poblacién.

Los trabajos referentes al uso de algoritms
genéticos en control difuso los comentaremos en
el apartado correspondiente a las relaciones entre
lineas.

Los proyectos de investigacién desarrollados por el
grupo en el seno de esta linea son los siguientes:

¢ Proyeclos terminados:

- Aplicaciones de la Légica Difusa a Problemas
de OPtimizacién DGICYT PS 88-90

¢ Proyeclos en realizacién

- Aplicaciones de la Légica Difusa a Algoritmos
Genéticos DGICYT PS392-0933

B. Razonamiento Aprozimado, Logica y Conlrol de
Sistemas Difusos

Dentro de esta linea se encuadran todos los trabajos
realizados por miembros del grupo referentes a temas
de razonamiento aproximado por medio de Légica
Difusa, tanto desde el punto de vista de su utilizacién
en sistemas basados en el conocimiento como desde
el de su empleo en el control de sistemas difusos.

Asi pues aqui se encuadran los trabajos de nuestro
grupo acerca de problemas de control cuando es-
tos se enfocan desde el punto de vista del razona-
miento aproximado. En este ambito se han desarro-
llado estudios comparativos acerca de las distintas
funciones de implicacién que pueden utilizarse en el
"modus ponens” generalizado. También se ha pro-
puesto una version lingiiistica de la regla composi-
cional de inferencia que permile trabajar sin la re-
presentacién semanlica de las etiquelas.

Dentro de la linea de Légica, Razonamiento aprox-
imado y Sistemas basados en el conocimento, los
principales tetnas sobre los que lhiemos estado Lra-
bajando son:
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e Lstudio tedrico de distintos modelos de Légica para
la Inteligencia Arlificial: 1égica difusa, légica multi-
valuada y légica no mondlona, obleniendo como res-
ullados:

La equivalencia entre l6gicas multivaluadas y fa-
milias indexadas de logicas bivaluadas Clasificacién
de los operadores de consequencias de los distintos
sistenas de inferencia del razonamiento aproximado
Construccién de un sistema sintdctico basado en re-
glas y en el modus ponens de las 18gicas bivaluadas
y multivaluadas. Demostrando la adecuacién y com-
pletitud de tales sistemas sintacticos.

o Construccién de herramientas para implementar
distintos modelos 16gicos: hemos disefiado un Sis-
tema de Mantenimiento de la Verdad (TMS) genérico
que puede ser particularizado para distinlas légicas:
Un TMS (sistema de manlenimiento de la verdad)
para légicas multivaluadas con un niimero de valores
de verdad finito. Un TMS para légicas [0,1]-valuadas.
Un TMS para 1gicas difusas,

e Dstudio del problema de la validacién de bases
de conocimiento, tanto para conocimiento con in-
certidumbre como sin incertidumbre: Estudio de la
inconsislencia, y disefio de algoritmos para buscar
entradas que producirian inconsistencia. Estudio de
la completitud, y disefio de algoritmos para calcu-
lar entradas que no producirian respuesta. Estudio
de la redundancia y diseiio de algoritmo para elim-
inar reglas redundantes. o Estudio de la efectividad y
explicacién |6gica de distintas herramientas de Inteli-
gencia Artificial: Efectividad del control difuso Efect-
ividad de los sistemas difusos Interpretacién ldgica de
las Redes Neuronales

En cuanto a la aplicacién de estos resultados como
herramienta tecnolégica, son dos los puntos de inci-
dencia: por un lado en la aplicacién del control difuso
y por otro en la validacién de sistemas basados en el
conocimiento.

los proyeclos de investigacién desarrollados por
nuestro grupo dentro de esta linea han sido:

o Proyectos lerminados

- ORBE " Ordenador borroso de propésito gen-
eral”. Ministerio de Industria

- DRUMS ”Defeasible Reasoning and Uncer-
tainting Management Systems”. CEE Pro-
grama Esprit.

¢ Proyectos en realizacién

- Los resullados obtenidos dentro de esta linea
estdn siendo aplicados en los proyectos TIC 92-
0665 y TIC 94-1347 que se describen mas ade-

lante.

C. Redes Neuronales y sistemas difusos

Esta linea surge de la idea bdsica de coneclar la
tecnolgia de redes neuronales con la légica y la tecno-
logia "fuzzy”. Partiendo de este punto los temas fun-
damentales que se han tratado son, de una parte el
tralamiento de sistemas difusos mediante redes neu-
ronales y de olra el disefo de sistemas de decisién en
ambiente impreciso con ayuda de redes neuronales.

En el primer tema se han conseguido los siguientes
resultados:

o Inferencia Dilusa mediante redes neuronales

Uno de los métodos mas utilizado en la inferencia
difusa, ha sido, la regla composicional de inferen-
cia,que depende la T-norma y T-conorma escogida,
y no satisface exactamente el modus ponen, es decir,
sixes A, entonces y es B. Si x es A, y no es exacta-
mente B. Se ha propuesto un método de inferencia en
un sistema difuso, mediante Redes Neuronales, que
consigue un resultado mas exacto, que los métodos
tradicionales, sin tener que elegir ninguna T-norma,
ni T-conorma especifica.
¢ Tratamiento de reglas mediante pesos.

Uno de los problemas mas imporlantes en el con-
trol difuso, es el de identificar los sisternas mediante
reglas, pero a veces los datos existentes no propor-
cionan reglas totalmente precisas, por lo que una
solucién, es asignar a cada regla, un peso asociado,
perteneciente al intervalo [0,1] Se ha utilizado una red
neuronal, para identificar los pesos de todas las pos-
ibles reglas, que pueden identificar un sistem, a partir
de datos crisp. A partir de la importancia que pueden
tener los sistemas basados en reglas con pesos, y de
los métodos de inferencia en cualquier sistemna, Se ha
propuesto un método de inferencia para los sislemas
con pesos en las reglas, medianle redes neuronales.
e ldentificacién de ecuaciones relacionales mediante
redes neuronales difusas.

La modelizacidn de cualquier sistema difuso, me-
diante un sistema de ecuaciones relacionales, ob-
liga a resolver ecuaciones de la forma X s R = Y,
siendo X e Y entradas y salidas respeclivemente y
donde la operacién « en su forma més general es
T-cononorma/T-norma. Se ha realizado un estudio
sobre la identificacién de sistemas descritos por ecua-
ciones relacionales difusas max-min, mediante Redes
Neuronales difusas max-min.

En el segundo se han obtenido interesantes res-
ultaclos en campo de la comparacién y ordenacién de
mimeros difusos, segin el criterio del decisor.

Para ordenar y/o comparar nimeros difusos -
existen en la lileralura especializada mas de 20
métodos diferentes, algunos de ellos contradictorios
con otros, y generalmente clificiles de interpretar por
un decisor en problemas reales. Ademas es muy
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dificil que alguno de estos métodos pueda repres-
entar adecuadamente la forma de decidir de un de-
cisor humano. Por otro lado, las Redes Neuronales
Artificiales (RNA) son capaces de aprender y re-
producir sistemas de comportamiento desconocido
{(como puede serlo el comportamiento de un decisor
humano), con la precisién deseada (RNA son apro-
ximadores universales), a partir de un conjunto ejem-
plos. Isto serd vélido para decisores reales, si tienen
un comnporlamiento colierente, lo que asumimos de
entrada.

De acuerdo con estas ideas, hemos construido una
RNA de propagacién hacia adelante, que ha sido
entrenada con un conjunto de ejemplos adecuada-
mente seleccionados, y que es capaz de reprodu-
cir el criterio de comparacién de nimeros difusos
(trapezoidales) de un decisor humano. Las expe-
riencias realizadas con 3 personas de caracteristicas
muy diferentes han mostrado que la RNA es capaz de
reproducir al 100ejemplos aprendidos, y por encima
del 95% los ejemplos de un conjunto de tests. Con la
IRNA entrenada para una persona concreta, tenemos
un Método Personal de Comparacién de Nimeros
Difusos, que permite de forma automdtica, ordenar
cualquier cantidad de mimeros difusos que el decisor
pueda manejar. Adicionalmente, hemos desarrollado
un método para construir un indice sobre R, de los
mimeros difusos ordenados, para poder medir "dis-
lancias” entre estos nimeros, de acuerdo con el cri-
terio del decisor. Podemos entonces aplicar el propio
criterio del decisor a problemas de optimizacién con
informacién difusa.

Nuestro interés es ahora utilizar esta metodologia
de aprender y aplicar el criterio de decisién de un
experto a situaciones reales, como en finanzas (con-
cesion de créditos, etc.. ). Para ello, serd necesario
conocer bién los pardmetros (difusos o no) que mane-
jan los expertos en sus decisiones, y construir las
funciones de pertenencia que resumen la toma de de-
cision concreta. En definitiva, lo que pretendemos es
construir una Mdquina de Decisién Global Difusa.

Los proyectos de investigacién desarrollados por
en grupo en lorno a esta linea son los siguientes:

e Proyeclos terminados:

- Redes neuronales y Légica Difusa DGICYT
PB89-0464

e [’royectos en realizacidn:

Modelos difusos de redes neuronales y sus ap-

licaciones. DGCYT PB392-0945

Vila, A.

D. Representacion de datos y conocimienlo
tmpreciso

El objetivo de esta linea ecs el estudio e imple-
mentacién de bases de dalos donde la informacién
que se incluya pueda ser imprecisa,(con valores no
bien definidos), y/o incierta, (que no estemos seguros
de su certeza mas que en un cierto grado).

Los elementos bdsicos que la Légica Difusa nos
proporciona para trabajar con este lipo de inform-
acion en bases de datos son:

De una parte, el concepto de etiqueta lingiiistica,
su interpretacién como subconjunto difuso y todos
los elementos asociados, tales como relaciones de se-
mejanza, cuantificadores etc.. Todo ello nos permite
una buena representacién de los valores imprecisos
de un atributo. De otra parte, las teorias de la Po-
sibilidad, Probabilidad y Evidencia nos permiten un
adecuado tratamiento de la incertidumbre y también
relacionar esta con la imprecisién, caso de que sea
necesario.

El tratamiento de esta clase de informacién se esld
abordando tanto desde un punto de vista tedrico, lo
que supone la generalizacion de los modelos de da-
tos existentes, como a nivel de implementacién. Los
modelos de datos que se han abordado desde esta
perspecliva han sido, el modelo relacional, el de base
de datos légica o deducliva y el modelo semantico o
conceptual. En cada uno de ellos se han alcanzado
distintos resultados y en estado de la investigacién se
encuentra a un nivel diferente.

El 4mbito donde mas se ha avanzado es en el del
modelo relacional. Desde el punto de vista Ledrico,
se ha conseguido una definicién de base de datos
relacional difusa (GEFRED) que permite el trata-
miento conjunto de imprecisién e incertidumbre vy
que generaliza resultados ya existentes. Para este
modelo se ha establecido un sistema de consulta ba-
sado en el Algebra Relacional que permite el uso de
funciones de agregacién formulados como cuantifi-
cadores lingiiisticos. También se ha analizado el pro-
blema de la dependencia funcional difusa y sus im-
plicaciones con el disefio de estos modelos, en este
punto se han podido demostrar resultados equiva-
lentes a los del caso cldsico. Desde el punto de vista
de las implementaciones, se ha desarrollado y ac-
tualmente se esld mejorando un prototipo de Sistema
de Gestion de de Base de Dalos Relacional Difusa
(FIRST) que utiliza una variante del SQL como len-
guaje de consulta y ORACLE como sisterna soporte.

Las dificultades encontradas en aplicaciones de
tipo médico para describir ciertas estructuras de
informacién han conducido a nuestro grupo a in-
leresarse por el estudio de la imprecisién e incer-
tidumbre en los modelos de base de datos deductiva
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y semantica:

En el primer caso se ha desarrollado un mo-
delo tedrico de base de dalos ldgica difusa que ge-
neraliza y reproduce todos los resullados del caso
cldsico.Ademads amplia este con la posibilidad de re-
presentar, junio con dalos imprecisos, ignorancia de
distintos tipos. Ll modelo soporta también un pro-
cedimiento de deduccién donde las reglas asociadas a
la base de datos también pueden ser de tipo impre-
ciso permitiéndose que los grados de certeza vengan
expresados tanto en términos de probabilidad como
de posibiblidad. También se han hecho avances en
la implementacién de este modelo. De hecho, ya se
liene una primera versidon del prototipo FREDDA:
un interfase que permite el tratamiento de una base
de datos difusa con reglas imprecisas por medio de
PROLOG. En el [uturo existe el proyeclo de obtener
un sistema integrado con FIRST.

En el caso de los mocdlelos conceptuales, el estudio
se encuentra todavia en una fase inicial. Lo que se
ha conseguido en la actualidad es la generalizacién
de los distintos modelos de datos orientadas a obje-
tos difusos existentes mediante la utilizacién de un
modelo de datos conceptual genérico. Ello permite
describir los distintos tipo de incertidumbre e im-
precision que pueden presentarse a nivel de valores
de atributos y relaciones entre objetos. LEl modelo
se estd generalizando para que admita imprecisién a
niveles mas abslraclos como son el de la existencia
o no de un objeto y su perlenencia o no a una clase.
Exisle también el proyeclo de implementar el modelo
en un sistema orientado a objetos convencional.

Las aplicaciones que se han desarrollado en este
carmnpo han sido siempre en el ambito de la inform-
acién médica y se corresponden con los resultados
experimentales de los proyectos de investigacién aso-
ciados a esta linea y que son los siguientes:

¢ Proyectos terminados:

- Una base de datos imprecisa para procesar
informacién médica CYCIT TIC 690/90

- Diseno e implementacién de una base de datos
imprecisa para procesar informacién hospital-

aria CYCIT TIC-92-0844

e Proyeclos en realizacién

- Disefio e implementacién de un modelo de
base de dalos deductiva. Aplicaciones al Lrata-
miento de la informacién médica”. CYCIT
TIC 94-1347.

- Cooperation nelwork ERCIM group in Data-
bases and Informalion Systems. Programa de
Capital HHumano y Movilidad CEE

E. Aprendizaje en ambiente impreciso

La idea bdsica de esta linea consisle en desarrollar
mecanismos automaticos que "capturen” la informa-
cidon imprecisa de los fendmenos reales. Dentro de
este dmbito muy general los trabajos de nuestro
grupo se han centrado en el aprendizaje inductivo
de sistemas difusos.

Los modelos de aprendizaje induclivo tratan de ob-
tener informacion a partlir de una serie de ejemplos
de un determinado sistema. Fsta informacién puede
utilizarse para comprender y utilizar dicho sistema.

Actualmente hay dos vias diferentes de inves-
tigacién y desarrollo dentro de la linea que Lrabaja
sobre estos modelos.

En primer lugar, se ha invesligado en procesos
de generacién automatica de reglas y su aplicacién
a problemas de diagnéstico médico. Dentro de este
proyecto se ha investigado sobre la aplicacién de al-
goritmos genélicos para la oblencién de reglas que
puedan ser ficilmente comprendidas por los experlos
hurnanos, y que permilan por ejemplo diagnosticar
una enfermedad o su evolucién esperada utilizando
para ello registros de pacientes con un diagnéstico
o evolucién conocida. En el proyecto se ha desarro-
llado un software, llamado SLAVE (Structural Learn-
ing Algorithm in Vague Environment), que imple-
menta eslas técnicas y permile sobre un enlorno
amigable, poder aprender e inferir utilizando como
represenlacién basica del conocimiento reglas difu-
sas. Uno de los objetivos planteados en todo el pro-
ceso ha sido la idenlificacén de las variables fun-
damenlales para describir cada una de las posibles
clases del problema, es decir, los algoritmos deben
ser capaces de eliminar variables (informacién) no
relevante para la clasificacidn.

El trabajo desarrollado en esta via permite resolver
problemas de clasificacién sobre una gran cantidad de
ambitos distintos, las aplicaciones realizadas sobre
problemas médicos estan siendo muy satisfaclorias,
tanlo por los altos porcentajes de aprendizaje ob-
tenidos, como por la interpretacién que los propios
expertos pueden hacer del conocimiento oltenido.

La segunda via de trabajo se centra en la aplica-
cién de técnicas de aprendizaje al coulrol de pro-
cesos industriales. [undamentalmente el objetivo
es construir un modelo que permita, parliendo de
programas de control previamente desarrollados y
especificaciones sobre nuevas necesidades, generar
automdticamente nuevos programas para nuevos pro-
cesos de control. Es decir, a partir de un conjunto de
especificaciones de allo nivel relalivas, por un lado a
la descripcién estdtica de la instalacidn industrial que
se va a conlrolar, y por otro a la descripcién dindmica
de la politica de conlrol que se desea aplicar, el mo-
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parecen ser muy aplos para exlraer el conjunto de
reglas que describe la funcién. Estas ideas conducen
a la posibilidad de explolacién de bases de datos rela-
cionales mediante el uso de reglas difusas, asi como el
uso una nueva via de aprendizaje de reglas mediante
ejemplos.

El uso de redes neuronales en problemas de
Optimizacion Como ya se ha comentado en el
apartado correspondiente, uno de los temas que se
han tratado en la linea de redes neuronales con-
siste en la utilizacién de estas para la toma de de-
cisiones introduciendo la subjectividad del decisor.
Uno de los resultados mas inleresantes ha sido la po-
sibilidad de disponer de una red neuronal ” personal”
que compare numeros difusos de la misma forma
que lo harfa un decisor concreto. La sustitucién del
procedimiento de comparacién de nimeros difusos
que aparece en todo algoritmo de Optimizacién Di-
fusa por dicha red neuronal permite obtener algorit-
mos ”a la medida” del decisor.

Otro tema de trabajo interesante se encuentra
en la utilizacién de redes neuronales para la re-
solucion directa de problemas de optimizacién sobre
grafos. Dado que nuestros modelos de Optimizacion
sobre Grafos Difusos siempre conducen a problemas
paramélricos cldsicos, la aplicacién a los mismos de
la Lécnica antes mencionada estd dando resultados
mejores en tiempo y complejidad de implementacién
que el uso de algoritmos mds cldsicos.

I[I. ALGUNOS INTENTOS DE TRANFERENCIA
TECNOLLOGICA. PROBLEMAS ENCONTRADOS

Anles de comenlar los intentos de tranferencia
tecnolgica realizados por parte del grupo es impor-
tante tener en cuenta los siguientes hechos:

A) La mayoria de los proyectos de invesligacién en
los que el grupo ha intervenido e interviene tienen
caracter de [4+D, y en todos ellos se han obtenido
resultados de desarrollo software casi directamente
aplicables a problemas practicos.

B) Nuestra Universidad estd situada en una las pro-
vincias con menos desarrollo industrial del estado,
lo que no facilita la posibilidad de realizar contratos
directos con empresas locales.

Por estas dos razones, el grupo ha intentado
promover proyectos de transferencia tecnoldgica a
un nivel mds amplio y contanto con subvenciones
piblicas. Concretamente, los intentos se han hecho a
través del programa PASO y han sido los siguientes:

A. El proyecto AMIGO de consulla flexible

Antecedentes La idea de este proyeclo surgié del
intenlo de transferir realimente al ambilo hospilalario

Vila, A.

los resultados obtenidos en los proyeclos de I+4D den-
tro de la linea de representacion de dalos imprecisos.

Los resultados mas importantes desde el punto de
vista de su aplicabilidad eran:

1.- La elaboracién de un modelo de representacion
de informacién y conocimiento imprecisos utilizando
inicamente la estructura de base de datos relacional
para su implementacién. Dicho modelo, denominado
"Base de Metaconocimiento Diluso” (BMD), es la
pieza clave para el posterior desarrollo de las imple-
mentaciones ya que también permite que toda base
de datos relacional difusa pueda representarse form-
almente como una base de dalos clasica.

2.- El desarrollo del nicleo sotfware necesario para
que toda pregunta imprecisa a una base de datos rela-
cional (difusa o no) pueda "traducirse” en una serie
de consultas " cldsicas” a la base de datos "principal”
y a la BMD asociada.

Hay que hacer notar que, si bien los resultados
antes mencionados eran vdlidos desde el punto vista
cientifico, no lo son tanto desde un punto de vislta de
software comercial ya que definitiva no existia una
interfaz de usuario que permiliera hacer consultas
imprecisas, ni anadir conocimiento acerca de termin-
ologia imprecisa de forma amigable.

Por otra parte, liace varios anos que el servicio
de Informadtica de hospital Clinico de Granada ha
venido desarrollando un sistema de automalizacién
del hospital que ha culminado en el proyecto "CAR-
MENES” donde la gestién hospitalaria se aborda de
forma integral mediante un conjunto de bases de
datos relacionales gestionadas de forma unificada.
Este proyecto de investigacién estda financiado por
la empresa DATA GENERAL, quien comercializa el
producto final: un sistema integrado de gestion hos-
pitalaria. En dicho sistema se contemplan médulos
de consulta orientada al usuario; pero Ltodos ellos en-
focados desde un punto de vista ”"relacional puro”.
Is decir, sin posibilidad de flexibilizar los perfiles de
consulta.

Objetivos y Metodolgia El objetivo final del
proyeclo AMIGO era la produccién de un médulo
de consulta, adicional al proyecto CARMENES,
que permiliria acceder a las bases de datos que lo
componen mediante consultas imprecisas. La con-
secucién de este objelivo implica una serie de tareas
a realizar que sin entrar en sin entrar en problemas
de temporizacién y desglose pueden resumirse en:
A) Seleccién de los elementos suceptibles de consulta
imprecisa, dentro de las bases de datos que CAR-
MENES maneja. Delerminacion de los dmbilos (ger-
encial, especialidades médicas elc..) donde esta con-
sulla seria deseable ¢ wtil.
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B) Creacién de una o, en su caso, varias BMDs con
datos conlrastados de forma que recogan la termino-
logia "media” dentro del ambito de consulta.

C) Desarrollo de interfaces de usuario adecuadas a
los ambilos de consulta de forma que el proceso de
cousulta flexible sea lo mads amigable posible.

D) Desarrollo ,en su caso, de un médulo interactivo
de creacién de BMD para cada dmbito de forma que
sea posible consultar con la terminologia personal de
cada usuario.

Desarrollo del proyecto El proyecto fué inicial-
mente presentado por DATA GENERAL al pro-
grama PASO, con nuestro grupo de trabajo y el
Hospital Universilario como miembros del consor-
cio. Su valoracion [ué positiva en todos los ambitos,
salvo por la necesidad de incluir en el consorcio una
empresa de Lipo pequefio o mediano. Tras algunas
negociaciones se incluyé en el mismo a la empresa
ICR; pero cuando se intenté formular la propuesta
definitva la complejidad de la informacién que di-
cha empresa tenia que presentar asi como ciertas ex-
periencias previas negativas en contratos de inves-
tigacion estatales la hicieron desistir del proyecto.
En este punto, no hubo tiempo malerial para busca
otra nueva pequena empresa que, de liecho, no era
necesaria para el desarrollo el proyecto, antes de la
finalizacién del programa antes mencionado.

Actualmente se estd inlentando relanzar el
proyecto por medio de un contrato de investigacién
directo con la empresa DATA GENERAL. La con-
sulta amigable a bases de dalos aparecié como una
de lineas prioritarias del programa ESPRIT un mes
después de que se desistiera de llevar a cabo este
proyecto.

B. Proyecto de construcidn de una Mdquina de
Decision Global con Informacidn Difusa.
MDGD

Resumen Global del Proyecto En el mundo real
(y en concreto en economia y finanzas) se maneja ha-
bitualmente informacién imprecisa o vaga, con la que
se Loman muchas decisiones, generalmente basadas en
opiniones o criterios de expertos para "resumir” esta
informacién difusa. La posibilidad de automatizar
este proceso es sin duda inleresante,y mais si se trata
de agregar los criterios de varios expertos.

El modelo que se proponia era una herramienla
(similar a un sistema experto) que permite construir
2 médulos para cada problemo concreto al que se
quiera aplicar, y con los criterios de los expertos que
se consideren, dichos médulos tienen comoc tareas
respeclivamente:

- Representar los pardmetros (imprecisos) del prob-
lema que los cxpertos manejan para tomar la de-
cisién, en forma de nimeros difusos adecuados.
- Aprender el criterio de decisién del/los experlo/s
(con esta informacién difusa), usando Redes Neur-
onales Artificiales.

Se automatiza el proceso de decision. ensamblando
ambos maédulos.

En principio el modelo se aplicard a problemas de
economia y finanzas, como concesiones de créditos, o
analisis de inversiones.

Objetivos del Proyecto Tl Objetivo Global,del
Proyecto se puedia resumir en:

Obtener una maquina automatica de -
ayuda a la decisién con informacién di-
fusa

Para ello, se pretendian conseguir los siguientes
Objelivos Parciales:
I.- Conocer y representar los pardmetros que usan
los expertos. Se pretendia conocer la informacién
que varios expertos de las empresas del consor-
cio (Empresas financieras) manejan, y representarlos
como datos difusos. Pretendiamos implementar dife-
rentes formas de hacerlo, para usar en cada problema
concreto real, aquella que mejor se adapte.
2.- Resumir los pardmetros en utilidades difusas para
el experto Se pretendia resumir (de forma mimética
a como lo hace el experto), los datos difusos rep-
resentados en una utilidad (generalmente un nimero
difuso).
3.- Aprender (Capturar) el criterio de decisién del
experto Se pretendia aprender, usando Redes Neur-
onales Artificiales, los criterios de los expertos con-
sultados, a la hora de comparar nitmeros difusos, que
seran represenlaciones de situaciones habituales de
decisién para el experto.
4.- Ordenar automdticamente las utilidades difusas
(2.-) con el criterio aprendido (3.-) y seleccionar la
mejor opcidn.

Las siguientes caracteristicas en la implemenlacién
eran esenciales :
(1) Flexibilidad: Aplicacién a distinlos problemas
concretos de decisién. {ii) Adaptabilidad: Segiin el
crilerio individual o agregado de distintos usuarios
(iii) Automatizado: El proceso de decisién se haria
aulomalicamenente

Identificacion de resultados
truir los siguientes mddulos:

- Moédulo de idenlificacién y representacidon de
pardietros en casos reales, con iinplementacién de

Se prelendian con-
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varias formas scleccionadas, se incluyen los siguientes
elementos:

(i) Subinédulo de identificacién (no automdtico)
(i1) Submddulo de representacién en la forma mas ad-
ecuada de las disponibles. (debe permilir la posibil-
idad de incorporar nuevas formas de representacién).
(iii) Submédulo de agregacién o resumen de la in-
formacién en una utilidad (se creard para cada caso
real concrelo).

- Médulo de Aprendizaje de crilerios personales.

(i) Submédulo de obtencién de los ejemplos de en-
trenamiento de la RNA. (ii) Submédulo de entre-
namienlo de la Red Neuronal Artificial. (i1i) Mddulo
Principal de la M D G D, para uno o varios expertos
concrelos,

- Interface amigable comercial de todo el enLorno.

Desarrollo del proyecto El proyecto fué
presentado al programa PASO por la CAJA GEN-
ERAL DE AHHORROS de Granada, formaban parte
del consorcio ademds, la CAJA RURAL, la Uni-
versidad de Granada, a través de nuestro grupo de
investigacién y una pequenia empresa de desarrollo
software llamada TREVENQUE. La propuesta lué
evaluada posilivamente; pero cuando se llego a for-
mular la propuesta definitiva con el gran volumen de
informacion que ella implicaba, los fondos destinados
al programa ya habian sido distribuidos. Se sugirié
por parte de los responsable del programa que se des-
viase la propuesta a un programa allernativo deno-
minado PATI; pero la complejidad de la informacién
a cumplimentar hizo desistir del proyecto a los socios
empresariales.

En la actualidad se estd intenlando relanzar el
proyecto en forma colaboracién privada de las Uni-
versidades de Granada, Ledn y Aslurias con CAJA-
ASTURIAS.

C. El proyecto EDUCA

Plantemiento del proyecto EDUCA tenia por
objetivo la construcién de un sitema TUTOR que
ayudara a los controladores aereos neéfitos en el
aprendizaje de funciones de organizacién, planific-
acion y control del espacio aéreo. EDUCA entrenaria
a los controladores aéreos con poca o nula experien-
cia para que adquirieran el conocimiento necesario
para desarrollar sus cometidos fundamentales, espe-
cificainente, controlar eficientemente el Lrifico del es-
pacio aéreo dentro de un cierto entorno de aprox-
iinacién a los aereopuerlos. Sus caraclerislicas de
mayor interés eran:

|.- Usar e iulegrar tecnologias que ya han madurado
en ESPRIT y otros programas europeos, propiciando
el entrenamienlo intensivo en las siguientes areas:

Vila, A.

a) interfaces inteligentes, b) diseno orientado a ob-
jetos, ¢) ingenieria del software y uso de herrami-
entas CASE. d) ingenieria del conocimienlo y uso de
herramientas de desarrollo de sistemas expertos, e¢)
verificacidén y validacién del software;

2.- Aumentar el nivel tecnoldgico de las empresas col-
aboradoras, y fomentar la cooperacién entre usuarios,
empresas de software, y centros de invesligacién;
J.- Bxplotar y difundir rapidamente los produclos
generados para la ensefianza del control del trafico
aereo en la aviacién civil, de forma que su impacto
economico y social sea notable.

Desarrollo del proyecto EDUCA fué presentado
al programa PASO por parte de un consorcio formado
por:
- CEFELSA-INISEL que se encargaria de desarrol-
lar el nicleo principal del tutor y era el contratista
principal en este caso.
- INFOSERVICIOS que realizaria todo lo concerni-
ente a los interfaces de usuario.
- La Universidad de Granada representada por
nuestro grupo de investigacidn, quien seria respons-
able de la verificacién, validacién y consistencia del
software, integrando ademos mddulos de ayuda para
con el nicleo del tutor para comprobar su eficacia.
Para la viabilidad del proyecto se impuso la par-
licipacidn de una empresa deslinataria del producto,
a lo que en un principio se comprometié la escuela
de controladores aéreos, pero que posteriormente, no
firmd la propuesta y el proyecto no se llegé a desa-
rrollar.

IV. REFERENCIAS
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adicional acerca de cada tema concreto:
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1. Introduccion

La investigacion en el campo de la Loégica vy la
Tecnologia Fuzzy en la Universidad de Murcia se
concentra en tres grupos de investigacion pertenecientes
al Departamento de Informética y Sistemas. Sin
embargo no puede decirse que las diferentes lineas en
este campo respondan a una planificacién global, ni
siquiera que las procedencias de los distintos
investigadores sea uniforme. Mas bien al contrario, esta
coexistencia responde a una casualidad, enriquecedora
sin duda, que ha propiciado que investigadores de
diferentes edades y procedencias tengan la oportunidad
de compartir un &mbito comun, aportando visiones
complementarias de este campo. La profundizacién
progresiva en el conocimiento de las lineas entre los
difercntes grupos, augura fructiferas colaboraciones
futuras entre grupos de este Departamento, que ya se
han plasmado en proyectos de investigacién que recogen
¢ integran esfuerzos de muy diversa indole en esle
campo de la Tecnologia Fuzzy.

De hecho desde hace un tiempo a esta parte, la
interrelaciéon y cooperacion entre investigadores de
nuestro Departamento tiene su reflejo mas destacado en
el grupo de trabajo denominado Soft Computing, en el
cual parlicipan investigadores pertenecientes a
diferentes grupos de investigacién de la Universidad de
Murcia como el de Inteligencia Artificial e Ingenieria
del Conocimiento y el de Percepciéon Artifical. Esta
colaboracién ha permitido integrar aspectos tales como
la optimizacion, el razonamiento y el aprendizaje,
permitiendo ello la realizacién de varios proyectos, la
codireccion de proyectos de tesis doctorales por parte
miembros de los diferentes grupos, y el disefio de una
serie de proyectos y desarrollos concretos de gran
proyeccién futura.

La disparidad dc procedencias, por otra parte, ha
propiciado el que existan colaboraciones estrechas
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también con grupos de otras Universidades. No podemos
ni debemos olvidar que, en un Departamento joven
como el nuestro la mayor parte del bagaje actual en este
y otros campos de investigacién, ha sido un equipaje con
el que un conjunto de profesores hemos recalado en esta
Universidad desde puntos distantes, habiendo quedado
abierta una colaboracion con las personas que han
mantenido las lineas en los lugares de origen. En este
sentido, Departamentos Universilarios como el de
Electronica y Computacion, de la Universidad de
Santiago, el de Informética y Computacion de la
Universidad de Almeria, el de Ingenieria del Software y
del Conocimiento de la Universidad de Las Palmas de
Gran Canarias, o el de Ciencias de la Computacién e
Inteligencia Artificial de la Universidad de Granada,
albergan grupos de investigacién con los que la
coordinacion de lineas queda palente en proyectos y
publicaciones comunes.

Parece plausible, por tanto, que esta presentacion la
hagamos a modo de "mosaico", enumerando por
separado grupos y lineas de trabajo; revisaremos el
trabajo de cada grupo a partir de un epigrafe general,
matizando cada una de las lineas con una breve
descripcion, exponiendo los resultados, y presentando,
donde sea posible, las posibles vias de transferencia
tecnologica. No obstante, en aquellos apartados donde se
estén aunando esfuerzos ya en esle momenio,
incidiremos en los aspectos de colaboracién, resaltando
lo que son objetivos y resultados comunes.

2. Sistemas Basados en Conocimiento y
Razonamiento Temporal

Bajo este epigrale vamos a presentar los trabajos que
se llevan a cabo dentro de algunas de las lineas del
grupo de “Inteligencia Arificial e Tngenieria del
Conocimiento”, las cuales se dirigen en términos
generales, a la aplicacion de modelos de razonamiento
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temporal a la monitorizaci6én inteligente de pacientes.
Es el resultado de la confluencia, hace ya
aproximadamente dos afios, de dos lineas previamente
iniciadas en la Universidade de Santiago. Una de ellas,
el desarrollo de sistemas expertos basados en técnicas de
razonamiento temporal, es la que describiremos en esta
seccion.

Nuestro trabajo en este tema, que comienza hacia
1983, ha estado casi siempre circunscrito a las
aplicaciones en dominios médicos. La incertidumbre y
la imprecisién inherentes al conocimiento médico hacen
que éste sea un campo especialmente apropiado para
poner a prueba la utilidad de las técnicas de
razonamiento aproximado. Entre estas, la légica fuzzy
es, sin duda, la herramienta de eleccion, por su
capacidad para manejar expresiones préximas al
lenguaje natural. Ello simplifica notablemente la
transferencia de conocimiento médico a un entorno
computacional, permitiendo mantener una
representacion cercana a las expresiones propias del
lenguajc médico. Por otra parte, el trabajo en el dominio
médico impone la necesidad de razonar sobre datos
clinicos que cambian en el tiempo. La cronologia de los
sintomas es crucial para entender los procesos
fisiologicos que subyacen a la observacion de un estado
patolégico, para establecer las decisiones diagndsticas y
lerapéuticas correctas, y para abordar el seguimiento
posterior de la cvolucion del paciente. La propia
naturaleza imperfecta del conocimiento médico impide
fijar los umbrales temporales precisos que permiten
distinguir entre hechos clinicamente relacionados y
hechos sin conexion causal. Nuevamente, la logica
fuzzy proporciona una herramienta id6nea para
representar y gestionar la vaguedad temporal inherente
al conocimiento médico, asi como la asociada a las
descripciones dec sintomas subjetivos que estdn
imprecisamente  localizados en el tiempo. A
continuacién describimos algunos de los resultados
conseguidos en relacion a estas cuestiones.

¢ Sistema experto para el seguimiento del estado
materno-fetal durante el embarazo.

El sistema abordaba la valoracién del estado
sensorial del feto, monitorizando las sefiales fisiologicas
de frecuencia cardiaca y actividad fisica (movimientos
felales). Se aplicaban dos tests clinicos no invasivos:
anilisis de la evoluciébn espontdnea del estado de
comporiamiento fetal y valoracién de la reactividad a
estimulos neurofisiolégicos. Los resultados de estas
prucbas tenfan un valor diagnéslico y predictivo sobre la

evoluciéon de embarazos de alto riesgo. Para ello, se
introdujo un modelo de representacion de conocimiento
temporal sobre marcos y reglas de produccion, que
posibilitaba la interpretacion de los resultados de las
secuencias de tesls en correlacién con otros datos de
historia clinica. Este primer modclo de razonamiento
temporal permitia hacer referencia a eventos pasados
etiquetados mediante las fechas absolutas asociadas a la
secuencia de consultas. El seguimiento temporal a lo
largo del embarazo es un problema clinico bien
protocolizado y pudo ser abordado con éxilo mediante
un modelo como el planteado. Se instal6 un prototipo en
la secciébn de embarazos de alto riesgo del Hospital
Xeral de Galicia, que estuvo operativo durante varios
aflos.

En esta etapa, tanto la representacion de
conocimiento, como las técnicas de razonamiento
temporal empleadas, no descansan en modelos fuzzy,
exceptuando un moédulo concreto: el encargado del
anélisis de 1a evolucién espontdnea del comportamicnto
fetal Se propuso una técnica de clasificacion luzzy dc
eventos de seftal basada en conocimiento. En ella, los
crilerios usados por los expertos médicos eran
explicitamenie  representados como  sentencias
condicionales fuzzy "if-then”. [El conocimiento se
articulaba en torno a descriptores lingiiisticos
representando variables clinicas imprecisas. Las reglas
proporcionaban prototipos de referencia para una
clasificacion fuzzy de tipo KNN.

o Sistemas consejeros de terapia en oncologia

Un paso posterior en esta linea fue la propuesta de
un modelo fuzzy de razonamiento hipotético-deductivo
para tareas de diagndstico: sobre la base de los datos
clinicos iniciales, el sistema propone un cierlo nimero
de hipotesis abductivas; a partir de ello se establece la
deseabilidad de obtener nuevos parametros clinicos con
el objetivo de refinar el conjunto de hipdtesis
diagnosticas en ciclos sucesivos. La metodologia
propuesta aplica una representacion del conocimiento
mediante marcos asociados a prototipos diagndsticos.
Por una parte, éstos contienen conocimienlo substantivo
del dominio, como hallazgos caracteristicos, conexiones
asociativas, relaciones diferenciales, Ademas, los
prototipos contienen conocimiento metadiagndstico
relativo a la forma de obtener y gestionar los datos
substantivos, y a la forma de controlar el proceso de
razonamiento diagnéstico. En el modelo, ¢l
conocimiento substantivo del dominio se representa
mediante predicados sobre variables clinicas fuzzy, cuya
comparacién con los datos reales sirve de base para cl
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proceso de evaluacion de hipdtesis diagnésticas. El
modelo se aplicé al desarrollo de un prototipo para
diagnéstico y clasificacion de leucemias en oncologia
pediétrica.

Siguiendo en el dominio de la oncologia, un
problema bien distinto es el seguimiento terapéutico del
paciente, una vez diagnosticado e incluido en un
protocolo de tratamiento apropiado. EI protocolo
establece unas lineas guia generales, que deben ser
refinadas para el paciente concreto, en términos de Ia
evoluciéon del tumor y de los efectos toxicos dc los
medicamenlos citostaticos usados. Esto introduce la
necesidad de aplicar técnicas de razonamiento temporal,
y nos condujo a la introduccion de nuevos modelos. En
los desarrollos de esta etapa no hicimos uso de técnicas
de razonamiento aproximado, por lo que no entramos en
detalle, y nos limitamos a enumerar algunos resultados
obtenidos: a) Desarrollo de un sistema consejero de
terapia en cancer de pulmén; b) Propuesta e
implementacion de un modelo de interfaz de usuario
inteligente sobre una arquitectura de sistema basado en
el conocimiento; ¢) Implementacién de una herramienta
de desarrollo de sistemas expertos, que incluye un
modelo convencional de razonamiento temporal, una
base de dalos relacional estandar y el modelo precedente
de interaccién inteligente, todo ello en un entorno
intcgrado; d) Desarrollo de un sistema experto para
terapia en oncologia ginecologica, basado en la
herramienta anterior. Estos trabajos se realizaron en
cooperacion con: el Hospital Xeral de Galicia, el
Hospital La Paz de Madrid, el Hospital La Peyronie de
Montpellier, y el Royal Free Hospital de Londres. El
primero de los resuitados enumerados se transfirié a la
empresa francesa Framentec. En particular, ese trabajo
se financié mediante un proyecto ESPRIT dirigido por
el Prof. J. Mira, mientras que la financiacion de los
restantes desarrollos provino ya de proyeclos dirigidos
por micmbros del grupo.

e Modelo de restricciones temporales fuzzy

Existen mualtiples problemas en Jos que la
distribucion de los datos en el tiempo se define
estableciendo relaciones temporales entre ellos. La
planificacion de tareas es un ejemplo claro: el problema
se formula definiendo restricciones sobre el tiempo de
ocurrencia de los eventos (v.g. "tarea A antes de tarca
B", "tarea B simultanea a C", ...) Otro ejemplo, del
dominio médico en este caso, es la descripcion de
antecedentes y sintomas subjetivos, en los que la
posicion temporal se delimita en forma relativa (v.g.
"disnca desde 4 6 5 meses después del comienzo de las
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palpitaciones"). Tanto en un caso como en el otro, la
especificacion sufre frecuentemente de imprecision
temporal. De hecho, la mayoria de los modelos
convencionales de restricciones temporales proveen
alguna forma de tratar la imprecisién, sea mediante
restricciones cualilativas (v.g "antes” es una restriccion
maximamente imprecisa), sea mediante restricciones
métricas expresadas mediante intervalos de error (v.g.
"entre 7 y 15 unidades de tiempo antes"). La logica
fuzzy permile formalizar el tratamiento de |la
imprecision temporal, con las ventajas que de ello se
derivan: cercania a las expresiones lingiiisticas usadas
en las aplicaciones reales, generalizacién de distintos
modelos convencionales en modelos fuzzy unificados,
modelado de la granularidad temporal asociada a
distintas unidades de tiempo, ...

Una de las aportaciones de nuestro grupo a eslc
campo ha sido la introducciéon de un modelo de
restricciones temporales cuantitativas imprecisas (FTCN
o Fuzzy Temporal Constraint Nelworks). El modelo
permite: a) la representacién de instanies e intervalos
definidos mediante etiquetas temporales absolutas o
mediante expresiones relativas; b) el andlisis de la
consistencia de la informacion temporal; c) la inferencia
de nuevas relaciones temporales a partir de las ya
conocidas; y d) la resolucion de consultas sobre
relaciones temporales. En la etapa actual trabajamos en
la aplicacion del modelo a tareas de monitorizacion de
procesos dindmicos, y en particular sobre el dominio
asociado a la gestién del infarto agudo de miocardio ¢n
Unidades de Cuidados Intensivos Coronarios. Es una
linea en la que confluyen el trabajo previo sobre los
temas de razonamiento temporal y monitorizacion
inteligente.

e Aplicaciones en agricultura

Aunque nuestro trabajo se¢ ha centrado siempre
prioritoriamente sobre dominios médicos, en los iltimos
afios hemos llevado a cabo algunas colaboraciones con
el grupo de aplicaciones en agricultura del
Deparlamento de Informatica y Computaciéon de la
Universidad de Almeria, primero desde la Universidad
de Santiago y ahora desde la Universidad de Murcia.
Dentro de esta linea, los dos temas basicos son: la
implementacion de una herramienta para discfio asistido
por ordenador de invernaderos dotados de control
bioclimatico y la construccion de un sistema experto
para control de plagas en invernaderos. Solo
comentamos el segundo, que es en el que aplicamos
tecnologia fuzzy.
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Las funciones bdsicas del sistema experto son:
establecer una estrategia de tratamiento del cultivo,
seleccionar un producto fitosanitario adecuado y
determinar el método de aplicacién mas apropiado. El
problema de la seleccion de producto se resuelve
mediante un modelo de decisién multicriterio a partir de
redes de restricciones fuzzy, y estd basado en una
generalizacién del modelo FTCN anteriormente citado.
Nuestra solucién permite especificar las variables del
problema (atributos de los productos, criterios de
seleccion y grados de imporiancia de los criterios)
mediante  expresiones relativas  imprecisas. La
introduccién de modelos de restricciones en este tipo de
problemas facilita la adquisicion de conocimiento, asi
como la eliminacion de las redundancias y la deteccién
de las inconsistencias introducidas por el usuario.

e Razonamiento basado en casos

Dentro del grupo se trabaja también en otras lineas
relacionadas, centradas en tormo a los campos del
aprendizaje y el razonamiento basado en casos, que
aunque no est4n especificamente ligadas a la tecnologia
fuzzy, completan esta vision general de la actividad
desarrollada en el Departamento de Informdtica y
Sistemas de la Universidad de Murcia. Los Sistemas de
Razonamiento Basado en Casos (cbr) son sistemas
basados en el conocimiento que alcanzan soluciones
tomando como modelo episodios resueltos que
mantienen en una base de casos. Durante el proceso de
resolucion, y a partir de los datos suministrados por el
usuario, el sistema recupera de memoria la situaciéon que
mas se asemeja a la situacion actual, Una vez validada
esta recuperacion se procede a la adaptacion de la
informacion del caso recuperado con los datos actuales.
Posteriormente el sistema deberd decidir si esta
experiencia serd aprovechable para futuras consultas.

Estos sistemas nacieron en la década de los ochenta
intentando modelizar el razonamiento analdgico, a la
vez que aceleraban el proceso de ingenieria de sistemas
expertos facilitando las tareas de adquisicion del
conocimiento, y eliminando transformaciones complejas
del conocimiento experto en reglas, frames, o cualquier
otro paradigma conocido. Sin embargo, los primeros
resultados no fueron del todo satisfactorios, y las
tendencias actuales conducen al desarrollo de
arquitecturas hibridas que combinan las ventlajas de
varios formalismos.

En colaboraciéon con el grupo de Ingenierfa decl
Software y del Conocimiento de la Universidad de Las
Palmas de Gran Canaria, nuestro trabajo se ha centrado,

de una parte en la definicion y en ¢l desarrollo de una de
eslas arquilecturas hibridas de forma que se alcancen
niveles eficaces de rendimiento con modelos de
conocimiento incompletos, y de otro, a la generacién de
soluciones en base a 1a combinacion de las soluciones de
varios episodios de memoria, y al estudio de medidas
para la evaluacion de la calidad y completitud del
conocimiento codificado en el sistema.

La aplicabilidad de este sistema estd demostrada
para tareas de clasificacién, como son los sistemas de
interpretacién y de diagnosis. Por ejemplo hemos
desarrollado un prototipo para la diagnosis de
enfermedades del estomago y del intestino delgado en
los canes, asi como un sislema de interpretacién que
decide la concesion o no de un préstamo personal a un
determinado cliente de un banco. Asimismo, esperamos
en un futuro proximo extender estas posibilidades hacia
tareas mas complejas como son las de disefio y
planificacion.

e Monitorizacion
dinamicos

inteligente en  entornos

La unién de las lineas de razonamiento temporal y
monitorizacion inteligente centra el trabajo actual del
grupo, en el marco de un proyecto coordinado con la
Universidad de Santiago. El objetivo general del
proyecto es el disefio e implementacion de un sistema de
monitorizacion inteligente de pacientes para un dominio
especifico: el seguimiento de pacientes con cardiopatia
isquémica aguda ingresados en una Unidad de Cuidados
Intensivos Coronarios (UCIC) y sometidos a
monitorizacién continua de la sefial eléctrica y mecénica
del corazon.

En lineas generales, se trala de proporcionar al
clinico una herramienta con fines asistenciales y dc
investigacion que, junlo a las prestaciones actuales de
los equipos de monitorizacién de ultima generacion,
proporcione funciones de informacién y de ayuda a la
decision basadas en la interpretacion de la correlacion
temporal entre sefiales y otros datos clinicos. El sistema
anticipard informacién de forma auténoma, mas
elaborada, y con mayor grado de interpretacion que en
los sistemas de monitorizacion disponibles en el
mercado. Aplicard permanentemente un proceso de
condensaci6n, abstraccion e interpretacién del alto
volumen de datos del paciente generados en la UCIC, y
mantendrd una presentaciéon automatizada en pantalla
en la que se identificardn explicitamente las relaciones
temporales y fisiopatolégicas mas significativas entre los
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eventos detectados. En definitiva, se pretende potenciar
la rapidez de respuesta clinica.

Desde el punto de vista asistencial, las funciones basicas
del sistema seran:

- Facilitar una interpretacion fisiopatologica
integrada dec eventos monitorizados en tiempo real,
tales como arritmias, variables dindmicas del ECG
y de actividad mecdnica del corazén. La estrategia
de monitorizacién podrd ser dindmica en funcion
de lo que aconseje el estado del paciente.

- Proporcionar una valoracién de la evolucién del
paciente en relacion con los objetivos terapéuticos
fijados por el médico, y aportar consejo
terapéutico opcionalmente. El consejo terapéutico
se orientara, tanto a lo relativo a los cambios en los
farmacos, como al ajuste de dosis y horario segiin
criterios farmacocinéticos y farmacodinimicos.

- Proporcionar  un  criterio  prondstico vy,
consecueniemente, una estratificacion en grupos de
riesgo con las implicaciones terapéuticas que ello
conlleva. Para ello es necesario integrar la
informacion procedente de las sefiales con la
informacion de la historia clinica, la respuesta
terapéutica, los controles bioquimicos y las
técnicas de diagnéstico basado en imégenes.

El sistema cumplird también algunas funciones en
investigacién basica fisiopatolégica, como complemento
a sus funciones asistenciales:

- Aplicacion de las técnicas de procesado en tiempo
real de las sefiales bioldgicas cardiacas latido a
latido al estudio de la modulacién neurovegetativa
de la funci6n cardiaca.

- Validacién de la utilidad clinica de esle tipo de
anélisis de las seflales cardiocirculatorias mediante
el estudio de su asociacidén en el tiempo con
eventos y patrones de comportamiento de
significado clinico bien establecido. El médico
podrd definir patrones temporales complejos
susceptibles de un posible significado clinico. Los
patrones detectados seran almacenados en una base
de datos multipaciente y podrian ser usados para
estudios clinicos a posleriori.

En relacion al campo de la monitorizacion
inteligente, los aspectos singulares del sistema son: la
aplicacion de técnicas de razonamiento temporal
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impreciso, la representacién y gestién de conocimiento
borroso, la introduccién de estrategias de razonamiento
abductivo basado en informacion temporal, el desarrollo
de algoritmos para el andlisis de la variabilidad de Ia
frecuencia cardiaca, la utilizacién de mecanismos de
interaccion inteligente y la incorporacion de técnicas de
adquisiciébn y procesado de imadgenes médicas.
Ciertamente, no se parte de cero, estando una buena
parte de las funciones de bajo nivel ya resueltas en el
sistema previo (SUTIL), con un prototipo ya instalado
en el Hospital General de Elche, y olro en fase de
instalacion. Existe ademis cierto nimero de (rabajos
previos sobre la viabilidad de la aplicacién de técnicas
de razonamiento temporal en este marco;, algunos de
ellos se citan en las referencias.

e Proyectos

Concluimos esta seccion citando los proyectos que,
durante los ultimos aflos, han financiado nuestra linca
general de trabajo sobre sistemas basados en
conocimiento y razonamiento temporal:

- Razonamiento lemporal y planificacion en un
entorno  clinico;  aplicacion en  oncologia
ginecologica (Proyeclos CICYT ref. TIC90-0496 y
TIC92-1244E)

- Sistema de gestion de informacion temporal
aplicado a un dominio médico (Proyecio de la
Consejeria de Educacion de la Comunidad
Auténoma de la Region de Murcia rel, PCT94/48)

- Sistema de monitorizacion inteligente de pacientes
basado en razonamiento temporal (Proyecto
CICYT ref. TIC95-0604)

Existe ademas una colaboracion al desarrollo de un
proyecto del grupo de la Universidad de Almeria:

- Disefio asistido mediante ordenador para la
construccién de invernaderos automatizados
(Proyecto PACE-PASO del CDTI rel. PR191/93)

3. Monitorizacion Inteligente

En esta seccion presentaremos los trabajos, en el
Ambito de la Tecnologia Borrosa, del grupo de
investigacién del mismo nombre de esta Universidad.
No obstante, la fuerte vinculaciéon a través de estas
lineas con investigadores de 1a Universidad de Santiago,
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ha propiciado que se mantenga una estrecha
colaboracién en el desarrollo de los trabajos en este
apartado, habiendo sido los resultados consecuencia de
un trabajo estrechamente coordinado, como puede
apreciarse en los proyectos, tesis y publicaciones
resultantes.

Los comienzos de las lineas hay que buscarlos en la
Universidad de Granada a finales de 1a década de los 70,
y su consolidacién en la Universidad de Santiago de
Compostela a lo largo de la década de los 80. Lo que
inicialmente  fueron esfuerzos para  conseguir
instrumentacién electrénica de bajo coste de interés en
biologia experimental o clinica médica, pronto dio lugar
a dos lineas de trabajo muy fructiferas, que
desembocaron en su desarroilo en el campo de la légica
borrosa. Por un lado, la investigacion sobre
instrumentacion para prediagnostico en consullas
ginecolégicas de alto riesgo encamin6 a una parte del
grupo hacia el 4rea de la Inteligencia Artificial y los
Sistemas Expertos, con unas lincas y resullados
apuntados en la seccién previa. Por la otra parte surgi6
una linea de trabajo tendente al desarrollo de un sistema
fiable para la monitorizacién y diagnéstico evolutivo de
pacientes en recuperacién de Infarto Agudo de
Miocardio (/AM) ingresados en Unidades de Cuidados
Intensivos Coronarios (UCIC), linea que gané en
perspectivas incluyendo dentro de sus objetivos la
realizaciéon de un conjunto de programas para
prediagnéstico de urgencia y consejo terapéutico en
situaciones propias de este tipo de Unidades.

El desarrollo de software de procesamiento numérico
de las primeras etapas pronto dejo patente que se hacia
necesario el desarrollo de moédulos basados en
conocimiento si se pretendia hacer frente a la
complejidad de la tarea en su conjunto. A pesar del
interés general en "cuantificar” las wvariables que
intervienen en un problema, a través de procesos de
medida y cdlculo, la manipulacién y transferencia de
informacién es a menudo simb6lica, en la medida en
que el hombre opera mejor y razona mejor con simbolos
(aunque resulten vagos) que con valores numéricos
exactos, El conocimiento manipulado por el experto estd
repleto de términos descriptivos de dificil traslacion al
dominio computacional; sirva como ejemplo, dentro del
entorno de la electrocardiografia, el hecho de que ciertos
segmentos asociados a eventos relevantes se hayan
identificado como de forma de "seno", "hoz", "gancho",
"ala", etc. Resulta bastante claro, por tanto, que las
valoraciones en ¢l campo médico se realizan mediante
propiedades descriptivas en lugar de medibles, y que los
diagnésticos se basan normalmente en impresiones

visuales, en lugar de en valores numéricos detallados.
De forma afiadida, la incertidumbre, inevitablemente
asociada a este tipo de tareas (pérdida o distorsion dc los
datos, informacion ambigua, imprecisién en Ia
caracterizacion de multiples situaciones, etc.), impone el
uso de mecanismos para su tralamiento.

Ha de recurrirse, en suma, a un esquema de analisis
"inteligente" de los datos que entran de forma continua,
estructurado en multiples niveles de "abstraccion”, en
donde se realiza una extraccion de informacion
relevante de cada estrato al siguiente; es en los niveles
superiores donde se representa y manipula informacién
simbdlica, lo que implica el traducir el conocimiento
verbalmente expresado por el experto médico en hechos
y reglas de produccion con clédusulas lingiiisticas
imprecisas. Es de aquf de donde surgen las lineas de
investigacion en el campo de la logica borrosa que
comentamos a continuacion.

e Supervision Inteligente de Pacientes

La descripcién de eventos significativos sobre una
seffal es realizada por los expertos de un modo
predominantemente cualitativo, y en ella abundan
términos lingiiisticos imprecisos, el experto suele
basarse en apreciaciones visuales de la sefial, en lugar
de en valores numéricos precisos. La incertidumbre en
los criterios de valoracion es otro factor a considerar; de
hecho, en multiples ocasiones se puede decir que la
linea divisoria entre normalidad y anormalidad no esta
bien definida, dado que los patrones resultantes dc
desarreglos estructurales o funcionales son similares
unos a otros, lo que hace muy dificil la implementacion
computacional de ciertos andlisis. La aplicacién de
criterios deterministicos en estos casos es poco
apropiada y no suele producir resultados satisfactorios.

Creemos que no se puede hablar de una solucion de
caricter general para abordar este tipo de problemas. No
obstante, el tipo de dalos y sefales objeto de andlisis y la
propia naturaleza del conocimiento involucrado
permiten  aproximarse al problema  mecdiante
formulaciones en términos de reglas condicionales con
clausulas lingiiisticas, lo que supone acogerse al marco
formal establecido a parlir de la teoria de conjuntos
borrosos. En nuestro caso particular, hemos aplicado
este tipo de esquema de andlisis en la clasificacion de
patrones electrocardiogrificos representativos de la
actividad ventricular y el diagnostico de arritmias, asi
como en la deteccion de episodios de isquemia a partir
de medidas extraidas de la sefial electrocardiografica,
habiéndose obtenido resultados muy prometedores en
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ambos casos. El esquema de andlisis de las sefiales que
hemos utilizado para la consecucién de ambos objetivos
puede considerarse formalmente idéntico en ambos
casos, cn el sentido de haberse definido una serie de
niveles de abstraccion de los que surgen finalmente las
entidades conceptuales necesarias para alimentar los
esquemas de razonamiento aproximado en cada una de
las aplicaciones .

Los resultados de esta linea de investigacion han
sido fructiferos, lo que ha permitido contar con
aportaciones de financiacién continuadas. Cuatro tesis
doctorales y una buena cantidad de publicaciones
nacionales e internacionales avalan los resultados
académicos conseguidos. En cuanto a las fuentes de
financiacién, podemos citar las siguientes:

- Proyecto de Investigacién de la Xunta de Galicia:
"Sistema multiprocesador de monitorizacién en
UCC orientado a la determinacion de factores
prondsticos que permitan predecir 1a muerte stbita
y otras complicaciones cardiacas. (Ref XU-
GARB040/89).

- Proyecto de Investigacion dcl FISss: "SUTIL
(Sistema cUasi-inTegral de  monltorizacion
inteLigente" (Ref. PM89-0153).

- Accion de Mantenimiento de grupos de
investigacion del Programa Nacional TIC

(CICYT): "Sislema de monitorizacion inteligente
del electrocardiograma y variables hemodinimicas
orientado a las necesidades actuales en el campo de
la cardiopatia isquémica" (Ref. 356.90).

- Proyecto de Investigacion del Programa Nacional
de TIC (CICYT): "Entorno interactivo para el
seguimiento de pacientes con cardiopatias
isquémicas” (Ref. TIC91-0997-C02-02).

Los proyectos actualmente en ejecucion en esta linea
de trabajo se imbrican con los presentados en la seccidn
previa (Sistemas basados en conocimiento 'y
razonamiento temporal), lo que puede tomarse como un
ejemplo claro de enriquecimiento mutuo de lineas de
trabajo  aparentemente no  relacionadas. Una
coordinacion cuidadosa ha permitido formular objetivos
dc investigacion conjuntos cuyo interés ya ha sido
reconocido a través de una importante financiacién
plblica.

Dentro de esta linea no solo existen resultados
académicos avalados por las publicaciones aludidas
previamente, sino también sistemas en funcionamiento
que incorporan las técnicas de andlisis de sefiales y
supervisién de pacientes que hcmos comentado en
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parrafos anteriores. Concretamente, hemos desarrollado
y puesto a punto un sistema que, construido sobre dos
modulos hardware comunicados via red local, integra
las técnicas de supervisién y deteccion de episodios
isquémicos (proyecto SUTIL), este sistema actualmenle
se encuentra en fase de instalacion en la UCI del
Hospital General de Elche. Un prototipo previo de dicho
sistema, sobre una configuracién hardware reducida,
lleva ya afios funcionando el dicho Hospital, y su
aceptacion ha sido muy alta desde el primer momento.
Con anterioridad a este sistema, se desarrollé una
version mds dirigida a objetivos asistenciales,
integrando modulos de diagndstico de arritmias y un
consejero de terapia para pacientes en estas Unidades.

En resumen, y dado el caricter aplicado de la
investigacion en esta linea, los resultados presentan
unas perspectivas de transferibilidad evidentes, mas ain
si se tiene en cuenta que los médulos electrénicos sobre
los que descansan las aplicaciones son de caricter
estandar, de la misma forma que las herramicntas
hard/soft utilizadas en su desarrollo. Su utilidad en la
supervision de pacientes ingresados en Unidades de
Cuidados Intensivos Coronarios, y su caracter singular
en relacidn con los sistemas comerciales existentes
(utilidad como herramienta de investigacion clinica,
flexibilidad y potencia de procesamiento), pensamos que
podrian estimular el interés en cuanto a su transferencia.

o EKEficiencia computacional en logica borrosa

En los sistemas de monitorizacién, a los que se
imponen condiciones de respuesta en tiempo limitado,
un handicap importanle consiste en la falta de
adecuacion de las arquitecturas convencionales de
compulacién para el tratamiento eficiente de las
estructuras de informacién a que dan lugar las variables
de tipo lingiiistico o simbdlico. Asi, antes de aprovechar
las potenciales ventajas que aportan las aproximaciones
basadas en conocimiento a la automatizacién de las
tareas de monilorizacion y/o control, en cualquier
dominio de aplicacién, es necesario disponer de
herramientas de formalizacion y manipulacién del
conocimiento declarado en términos lingiisticos, para
adaptarlo a las operaciones aritmélicas y logicas
implementadas en las unidades dc procesamiento de los
computadores digitales. La cantidad y complejidad de
las estructuras de variables y operadores a que dan lugar
estas traducciones imponen, ademds, en una gran
cantidad de «casos, el wuso de aceleradores o
coprocesadores especificos, para hacer compatibles los
requerimientos de tiempo de computacion de estas
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estructuras con los tiempos de respuesta exigidos en los
sistemas en tiempo real.

Con estos requerimientos, si bien al principio
nuestras incursiones en €l campo de la 16gica borrosa se
circunscribieron al 4mbito de la supervision de
pacientes, a medida que nuestra experiencia y
conocimiento en dicho campo fue creciendo
comenzamos a preocuparnos por temas més tedricos,
relacionados sobre todo con aspectos de representacién y
manipulacién computacional del conocimiento borroso.
Dcbido a las necesidades propias de los sistemas en
tiempo real, entre los que se encuentran nuestras
aplicaciones, un aspecto clave en  nuestras
consideraciones fue el relacionado con la eliciencia
computacional de los sistemas borrosos, y el diseflo de
arquitecturas de propésito especial para incrementaria.

Nuestras aporiaciones en este campo han intentado
ser generales y flexibles, de forma que se han
desarrollado formulaciones genéricas respecto a los
operadores involucrados. En el caso de las arquitecturas
para control borroso hemos realizado un tratamiento
unificado de las dos estrategias de ejecucidn con mayor
presencia en la literatura (Regla a Regla y mediante
Matrices de Implicacion Global). Para cada una de ellas
hemos propuesto una arquitectura sistélica que aborda el
problema de ejecucién de bases de conocimiento
borrosas sin encadenamiento, usuales en control
borroso. La viabilidad y buenas prestaciones de la
arquitectura basada en Matrices Globales de Implicacion
se ha puesto de manifiesto tras la sintesis y simulacién
microelectronica de la arquitectura propuesta.

En lo que se refiere a bases de conocimiento borrosas
con encadenamiento, se ha desarrollado un método de
ejecucion basado en la propagacion de grados de verdad
lingiiisticos asociados a las proposiciones que componen
dicha base de conocimiento. El método permite la
compactacion de la misma, y la consiguiente realizacion
en tiempo diferido de un importante namero de
operaciones, aliviando la carga computacional asociada.
En esta linea se ha propuesto un modelo de
representaciéon de la base de conocimiento basado en
redes de Petri que facilita la descripcion e
implementacién de mecanismos de gestion e inferencia,
lo que resulta especialmente adecuado para su
implementacion hardware.

A pesar de ser una linea menos consolidada que la
anterior, su interés y vigencia la hacen perfilarse como
una de las posibilidades mas fundadas y coherentes en la
continuacién de nuestro trabajo a medio plazo, y los

resultados académicos pueden ya considerarse como dc
un buen nivel. Una tesis doctoral y varias publicaciones
internacionales  consideramos que abren  unas
perspectivas  prometedoras en este campo. La
financiacion dentro de esta linea se reduce por el
momento a la siguiente:

- Proyecto de la Xunla de Galicia "Soluciones para
la implementacién computacionalmente eficiente
de sistemas basados en légica borrosa. Ref.
XUGA20601B92.

De nuevo en este caso los resultados se concretan en
"productos” palpables, por mucho que dependan
fuertemente de una parte de investigacion basica previa.
Las arquitecturas planteadas dan lugar a disefios
microelectrénicos de prototipos terminados y simulados,
preparados para su fabricacion y posterior test. El
mercado que mueven las aplicaciones electrénicas
basadas en la logica borrosa justifican, mas si cabe que
en el caso anterior, los esfuerzos en la linea de transferir
estos prototipos para su fabricacibn en serie y
comercializacion como chips microelectronicos aislados
o insertados en sistemas de control.

4. Soft Computing: Aprendizaje,
Optimizacion e Inferencia en ambientes
Inciertos e Imprecisos

Comentaremos en esta seccion las lineas de trabajo
englobadas bajo el epigrafe de Soft Computing, en la
cual confluyen diferentes lineas de investigacion
procedentes de los grupos de "Percepcién Artificial” y
de 'Inteligencia  Anrificial e Ingenieria  dcl
Conocimiento". A diferencia de la computacion
tradicional, el paradigma del Soft Computing busca un
espacio en la gestion de 1a imprecision en el mundo real.
La guia basica del sof! computing es: explotar la posible
tolerancia de los sistemas frente a la imprecision,
incertidumbre y la verdad parcial para alcanzar
soluciones tratables, robusias y de bajo costo para
problemas complejos.

Basicamente, el Soft Computing es una coleccion de
metodologias de computaciéon que se adhieren a los
principios bésicos de ésta. En esta reunion los
principales conslituyentes son: la Ldgica Fuzzy, la
Computacion ~ Neuronal y el Razonamiento
Probabilistico, con la posterior incorporacion de los
algoritmos genélicos, redes de creencia, sistemas
cadticos y partes de la teoria del aprendizaje. En esta
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unidén la légica fuzzy concierne preferentemente con la
gestion de la imprecision y el razonamiento
aproximado, la computacibn neuronal con el
aprendizaje y el ajuste, y el razonamiento probabilistico
con la incertidumbre y 1a propagacién de la creencia. A
pesar de eslo, estas técnicas, junto con las otras citadas,
son complementarias, consiguiendo a través de su
integracion el desarrollo de sistemas y productos con
resultados cada vez mis importantes. En este sentido el
uso del soft computing conlleva el desarrollo de
numerosos productos de consumo, sistemas industriales,
sistemas multimedia, herramientas ‘de desarrolio vy
sistemas expertos que exhiben un alto nivel de
resultados.

La imprecision (o ambiguedad) niicleo central de
todos los estudios que se realizan dentro de esta linea de
investigacién puede provenir de forma natural por
diversas razones. Por ejemplo, errores instrumentales
debido al ruido en los experimentos pueden conllevar el
que obtengamos informacién parcial o incompleta. En
otros casos el extraer la informacién exacta puede ser
excesivamente costoso o puede ser dificil de obtener. Por
otro lado en algunos casos puede ser interesante o
conveniente el utilizar  informacién  adicional
proveniente de un experto la cual normalmente esta
dada mecdiante variables linguisticas del tipo grado,
pequefio, mas o menos, etc. Finalmente la incertidumbre
surge en la propia naturaleza de los objetos, dado que al
intertar agrupar los objetos puede suceder que los
limites o bordes entre ellos no esten claros, existiendo
una solapamiento en sus pertenencias.

Esta linea de investigacién surge en un intento de
complementar los trabajos realizados por diferentes
investigadores del Departamento de Informdtica y
Sistemas de la Universidad de Murcia para tratar y
manejar, a través de enfoques diversos pero
complementarios, diferentes aspectos de la imprecision,
tanto en lo relativo a la informacién como a su
utilizacién en el razonamiento, reconocimiento o
geslion. Las diferentes perspectivas desde las que se ha
abordado el paradigma del Soft Computing para tratar
problemas complejos en ambientes incierlos e impecisos
abarcarian:

- Problemas de Optimizacion y Decision en
ambientes Incierlos € Imprecisos

- Tratamiento, Representacion y Manipulacion de la
Incertidumbre y 1a Informacion Imprecisa

- Redes Neuronales y Modelado de Sistemas
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Estos temas se abordan desde diferentes técnicas y
metodologias, cuya integracién y complementacion
permite la obtencion de soluciones eficaces y flexibles.
A continuacién resumimos las principales.

¢ Decision y Optimizacion en ambiente difuso

Como temas concretos, dentro del campo de la
Optimizacién, se  desarrollan  estudios  sobre
Programacion Lineal Difusa y Aplicaciones, al tiempo
que en el drea de la Decision se estudian problemas de
clasificacién que se realizan en combinacién con otros
campos del soft computing dentro de esta linea de
investigacion como el Modelado Difuso y los Sistemas
de Reconocimiento.

En el campo de la Programacién Lineal Difusa
(PLD), se ha propuesto un modelo general y varias
técnicas de resolucion. Se ahonda en las técnicas de
soluciéon de diversos problemas particulares de PLD,
centrAndose sobre todo, por ser quizds el menos
estudiado, en el caso de costos imprecisos, es decir, en cl
que la funcién objetivo estd definida con numeros
difusos como coeficientes.

Se ha disefiado y construido un sistema interactivo
para ayudar al decisor en la resolucion de problemas de
PLD (abreviadamente denominado PROBO). Se exije la
interaccion para incorporar cuantos métodos ledricos se
conocen en la literatura, de manera que el decisor no
esté restringido por una unica forma de abordar la
resolucion de determinado tipo de problemas, como son
los de naturaleza difusa, en los que lo que mas destaca
es la flexibilidad de su planteamiento 'y,
consiguientemente, la diversidad de soluciones que
puede considerar.

Ademas, en esla linea de trabajo se estan realizando
las siguientes tareas;

- Métlodos de resolucibn para problemas mas
complejos (multiobjetivo, etc.).

- Aplicacién de la metodologia seguida para el
disefio de PROBO al caso de problemas de
oplimizacion discreta, que abririan la via hacia el
estudio de ciertos sistemas basados en el
conocimiento tratables bajo esos esquemas.

- Aplicaciones en dominios concretos (transporte,
etc.).

Resultados en este apartado han sido una tesis
doctoral, participacion en proyectos de investigacion
subvencionados y  colaboraciones  con  otras
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Universidades, en particular con el Dpto. de Ciencias de
la Computacién e Inteligencia Artificial de la
Universidad de Granada a través del proyecto
"Aplicaciones de la Légica Difusa a Algoritmos
Genéticos" (DGICYT PS392-0933).

¢ Modelado Difuso de Sistemas y Clustering

El andlisis cluster es un método tradicional
estadistico consistente en la bisqueda de agrupaciones
de datos que comportan ciertas caracteristicas comunes
entre sf, técnica que ha tenido un gran desarrollo dentro
del 4mbito de las estrategias de manejo de
incertidumbre, tales como la teoria de la probabilidad o
la teorfa de subconjunlos difusos. Como consecuencia de
dichos desarrollos se han alcanzado importantes
resultados tanlo dentro del desarrollo de clasificadores
o reconocedores de patrones, como en el modelado de
sistemas. En concreto, el modelado difuso de sistemas y
su combinacion con el uso de técnicas de andlisis cluster
difuso permile abordar problemas donde, debido a Ia
complejidad inherente y la imprecision en la
informacion, se hace dilicilmete abordable el problema
desde modelos matematicos clasicos bien por lo
complejo de los sistemas obtenibles o bien por lo costoso
de su obtencion. Asi el uso del modelado difuso abre
una posibilidad de tratar los problemas desde sistemas
menos exactos pero capaces de gestionar y manejar
dicha falta de precisién, posibilitando ademdis la
obtencién de modelos cualilalivos del sistema en
estudio consiguiéndose no sbélo aproximarlos sino
también describirlos.

Nuestro trabajo dentro de este campo es el
profundizar en el uso del andlisis cluster desde
diferentes perspectivas en el modelado de sistemas con
tratamiento de incertidumbre, estudiando diferentes
enfoques y estableciendo por tanto un marco general en
el cual se obtienen enfoques que nos permiten plantear
modelos cualitativos y cuantitativos de los sistemas en
estudio. De forma complementaria se han estudiado
aquellos puntos en los que es deseable la integracion de
{écnicas diferentes de las del clustering para la
generacion de reglas, que permitan abordar
subproblemas donde su eficacia sea superior o donde no
sca deseable el uso de enfoques basados en anélisis
clusters, utilizando herramientas de otros campos de
esta linea de investigaciéon como son:

- redes ncuronales
- gradiente descendente
- algoritmos genélicos, elc.

Dentro de este campo se han conseguido dilerentes

resultados:

- Dentro de las técnicas de analisis cluster:
- Estudio de los problemas de validacion y
deteccion de las agrupamientos mas adecuados
para colecciones de datos sobre los que no se
tienen informacién previa
- Andlisis de las interrelaciones entre diferentes
técnicas de clustering difuso y su integracién
con técnicas de clustering jerdrquico

- Dentro del modelado difuso de sistemas:
- Analisis y evaluacion del uso de las técnicas
de clustering difuso para la generaciéon de
reglas difusas en el modelado difusd de
sistemas.
- Desarrollo de diferentes técnicas y métodos
para la generacion de reglas difusas tanto en un
enfoque descriptivo del sistema en estudio
como en un enfoque aproximativo del mismo.

Estos resultados los avalan una tesis doctoral
recientemente defendida, y la participacion en proyectos
de investigacion relacionados con la linea, que
comentaremos posteriormente,

o Sistemas de Reconocimiento con Informacién
Hetereogénea

Un sistema de reconocimiento es un sistema que
tiene que ver con la busqueda de regularidades
significativas en entornos y complejos y ruidos. De una
forma mas escueta diriamos que se trata de la busqueda
de estructuras en los datos. En el caso de los enfoques
convencionales para construccién de clasificadores
deterministicos o probabilisticos los vectores de entradas
que caracterizaban los rasgos o features de los datos
eran cuantitativos (numéricos) por naturaleza. Estos
sistemas producen una salida crisp (dos estados) y por
tanto son mads adecuados para problemas en los que no
exista ninguna fuente de incerlidumbre. En estos
sislemas la informacion incompleta o imprecisa es
descartada o ignorada tanto para el proceso de disefio
como para el de test.

En el campo del tratamiento de imagenes el uso de
la teoria de subconjuntos difusos surge del hecho de que
muchos de los conceplos basicos en el andlisis de
imagenes como son los bordes o las relaciones entre
regiones son imprecisas en sf mismas. En los enfoques
convencionales como el analisis y reconocimiento dc
imdgenes, se trata de segmentar la imagen en regiones
significativas, extrayendo sus bordes o delimitaciones,
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calculando sus rasgos y propiedades, asi como las
primitivas (lineas, curvas, etc) entre regiones, para
finalmente desarrollar una reglas de decision para
describir, interpretar y/o clasificar las imagenes y sus
regiones. En estos sistemas convencionales cada una de
eslas operaciones implican decisiones “crisp” (es decir si
0 no) para obtener las regiones, rasgos, primitivas, etc.
Sin embargo dado que las regiones en una imagen no
son siempre definibles de esta forma, la incertidumbre
puede surgir en cada una de las fases sefialadas
anteriomente. Dc esta forma el desarrollo de una
sistema de decisién debe tener suficiente capacidad para
poder manejar y manipular en sus diferentes niveles la
posible incertidumbre de forma que el sistema retenga
toda la informacion contenida en los datos como sea
posible, y asi la respuesta tltima del sistema podra
contener la minima incertidumbre a diferencia de los
sistemas convencionales los cuales son altamente
afectables por impresiciones en los datos,

o Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos (AG) son métodos
probabilisticos de busqueda heuristica que se inspiran en
los mecanismos de la seleccion natural y en la genética.
Estos algortimos, incluyendo también a los Programas
Evolutivos, pueden resultar apropiados en problemas
con espacios de solucién complejos para los cuales los
algoritmos existentes no trabajan bien, y en particular,
en problemas de Programacion No Lineal en donde los
métodos de solucion clésicos suelen "caer" en éptimos
locales.

A modo de resumen de los trabajos en curso,
podemos citar:

- Se han obtenido muy buenos resultados para el
Problema dcl Transporte Sélido Multiobjetivo
Fuzzy No Lineal, en estrecha colaboracién con
grupos de 1a Universidad de Granada.

- Actualmente esta en fase de estudio y disefio el uso
de AG para el proceso de ajuste y oplimizacion de
las bases de reglas generadas mediante otras
técnicas

- Construccién de un Sistema Genético para la
resolucibn  de  problemas  generales de
Programacion Multiobjetivo No Lineal, tanto en
ambiente fuzzy como crisp, y desde perspectivas
diferentes a los sistemas genéticos ya creados.

o Razonamiento Probabilistico
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Dentro del marco probabilistico, para modelado y
mantenimiento del razonamiento aproximado, se ha
trabajado con redes causales (también conocidas como
redes de creencias). Mas concretamente el problema dc
la inferencia en este tipo de representacion. En estc
sentido se han desarrollado un conjunto de métodos
hibridos que fusionan las ventajas de los dos grandes
grupos de métodos conocidos para el tratamiento dcl
problema: los exactos y los aproximados.

Todos los resultados obtenidos en esta linea se han
desarrollado en estrecha cooperacion con el grupo de
Tratamiento de la Incertidumbre en I.A. del Dpto. de
Ciencias de 1a Computacion e Inteligencia Artificial de
la Universidad de Granada. Entre dichos resultados cabe
destacar la lectura de una tesis doctoral y la integracion
de gstos métodos en el shell ENTORNO, desarrollado
por el grupo aludido.

¢ Proyectos y desarrollos

La integracion de las diferentes técnicas que se han
detallado en esta apartado convergen en la consecucion
de una serie de diferentes proyectos en los que se
integran de forma coherente los resultados parciales
obtenidos en las diferentes lineas. Resumidamente, son
los siguientes:

- Integracién de métodos de Aprendizaje e infcrencia
en entornos con Informacion Hetereogénea e
Incierta con Aplicacion al Andlisis de Imagenes
(proyecto CICYT TIC95-1019)

El objetivo es el estudio de las diversas técnicas
suceplibles de ser utilizadas en el desarollo de un
sistema de reconocimiento, en en cual se comtemple
su utilizacidn en entornos con necesidad de manejo
de incertidumbre, y su posterior aplicaciébn a un
problema de reconocimieto de imagenes. Ademas de
realizar el estudio de las diversas técnicas, un
objelivo primordial es analizar la integracion de
diferentes técnicas en funcion de su grado de
adecuacién a los subproblemas asociados al
reconocimiento, de forma que se pueda disponer de
un entorno software de gran flexibilidad que bien a
través de decisiones propias a partir de una
aprendizaje previo o bien mediante una ayuda a la
toma de decisiones con el usuario, establezca en
funcién del grado y tipo de incertidumbre asociado
al problema en cuestién, sea capaz de disponer de
diversas herramientas de decision.

Una primera parte del proyecto contempla el estudio
tedrico de los diferentes tipos de dalos y sistema de
aprendizaje supervisados y no supervisados a
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utilizar dentro de entornos con gestion de
incertidumbre, asi como de las posibilidad de
integracién de los mismos para la cosntitucion de
un sistema de aprendizaje. Dichos estudios partirian
de la existencia de conjuntos de datos previamente
extraidos de los objetos correspondientes al objetivo
del reconocimientos, datos en los que se podrian
mezclar informaciones provenientes tanto de
expertos como extrafdos del propio entorno
mediante técnicas de extraccion de caracteristicas.
En este sentido un subobjetivo a realizar en paralelo
es la investigacion en lécnicas de andlisis e
interpretacién de imdgenes orientadas hacia los
requerimientos del reconocimiento de imagenes
concreto del problema.

Finalmente, tras haber caracterizado a los objelos a
reconocer y haber estudiado las posibles
integraciones de técnicas de aprendizaje en entornos
inciertos a aplicar para ¢l reconomiento de dichos
objetos, se procederia a diseflar un sistema de
clasificacién o detector que sea capaz de combinar
diferentes fuentes de informacién sobre los
mecanismos de discriminacion necesarios para
establecer el mecanismo de percepcion visual del
objeto u objetos del estudio.

En este sentido el disponer de un sistema capaz de
manejar estas diferentes fuentes de imprecision
permitird el disponer de una herramienta de gran
polencia y uso general al poder amoldarse a
diferentes objetivos, al poder crearse su sistema de
inferencia y generacion de reglas a partir de la
integracion de diferentes enfoques de aprendizaje
tanto supervisado como no supervisado.

Integracién de Técnicas de Generacion de Reglas:
Sistema IGOR

Dentro del 4mbito de las técnicas de aprendizaje en
entornos incicrtos, el uso y desarrollo de la teoria de
subconjuntos difusos y el razonamiento aproximado
ha dado importantes frutos. Muchas de estas ideas
se han incorporado en el diseflo de diferentes
sistemas de toma de decisiones en entornos
diversos. Diversos trabajos entre los cuales también
se encuentran algunos procedentes de esta linea de
investigacion han permitido poner en relacion
diferentes {écnicas de aprendizaje no supervisado
en campos diversos como el procesamiento de
imagenes, o en el desarrollo de clasificadores o el
modelado de sistemas difusos.

Nuestro objetivo con este proyecto es el desarrollo
de un Sistema Informdtico Integrado capaz de
facilitar a un decisor la posibilidad de especificar de
una forma cémoda y flexible el conjunto de técnicas

y métodos que desea utilizar en el proceso de
aprendizaje. Dentro de dicho sistema IGOR el
decisor tiene la posibilidad de especificar: el nivel
de supervision que desea tener, pudiendo especificar
las etiquetas lingiiisticas que los dominios de las
variables a utilizar, o la incorporacién de
conocimiento propio de tipo experto que desea
incorporar y combinar con el aprendido; la
interrelacién entre las diferentes técnicas difusas,
probabilisticas o neuronales, sefialando para cada
fase aquellas que desea probar, hasta Ila
especificacion de las técnicas o enfoques a utilizar
para el proceso de ajuste y optimizacidn del modelo
inicial alcanzado como resultado del proceso de
aprendizaje, para conseguir mejorar la inferencia
obtenible a partir de dichos sistemas.

- Otros proyectos:

1. Proyecto TRUCO.

Disefio de un Sistema de Adquisicion relativo a
conjuntos difusos y métodos de comparacion de
cantidades y conceptos difusos para colectivos de
individuos, para su uso en la descripcion de
sistemas difusos mediante aproximacion lingiiistica.
2. Proyecto CAJA.

Proyecto desarrollado con la Caja de ahorros de
Murcia para la construccion de un Sistema
Inteligente para Oplimizar Saldos en Cajeros
Automaticos.

5. Comentarios finales

Cuando se hacen trabajos de I+D desde las
universidades, se tiende a seguir un cierto enfoque
experimental: se comienza proponiendo un modelo
formal para la resolucion de algiun problema concreto;
se desciende entonces a un dominio operacional, que
sirve de banco de pruebas para el desarrollo de un
prototipo de aplicacion; la evaluacién "in-situ" de los
resultados, y su andlisis posterior, permiten identificar
las limitaciones de los modelos utilizados, vy
proporcionan el punto de partida para la propuesta de
nuevos modelos tedricos, abriendo un nuevo ciclo teoria-
aplicacion-teoria. Quiza lo mas interesante de este
proceso es que, a través del contacto con el terreno de la
aplicacioén real, surgen nuevas cuestiones que suponen
un desafio a la teorfa, y sirven de estimulo para el
trabajo posterior. Podemos hablar de un retorno
asociado a la transferencia de tecnologia, cuya
trascendencia en el desarrollo de las lineas dc
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investigacion no es desdefiable. Sin embargo, para que
este proceso inverso se produzca, primero debe darse el
proceso directo, es decir, la transferencia de resultados
préacticos hacia los sectores productivos. Este proceso
suele tropezar con mds dificultades: el desinterés de una
buena parte de la trama productiva en estas cuestiones;
el problema de la busqueda de socios, que deberia
recibir mas apoyo por parte de las entidades encargadas
de promover la transferencia de tecnologia; la carga
adicional de trabajo burocridlico que supone la
consecucidn y realizacion de este tipo. de proyectos; el
esfuerzo asociado a la puesta a punto de desarrollos
susceptibles de explotacion comercial, que es un trabajo
muchas veces improductivo desde el punto de vista
cientifico; la contradiccién existente entre una politica
cientifica que refuerza la cooperacién con empresas y un
sistema, la universidad, que prima el curriculum
investigador frente a los trabajos de desarrollo; etc ...

En nuestro caso, cabe afiadir algunos argumentos
adicionales. En nuestros entornos geogrificos no
abundan precisamente las empresas potencialmente
abiertas a este tipo de colaboracion. A menudo se
desconfia de los grupos locales y se prefiere la
colaboracién con grupos de las grandes capitales, mis
cercanos a la central de la empresa, que es la que al
final toma las decisiones. La situacion es especialmente
penosa en el caso de las industrias dedicadas a la
ingenieria biomédica. No obstante, y en este caso
particular, contamos con la ventaja de la rentabilidad
social que supone el desarrollo de aplicaciones para el
Ambito sanitario, y que proporciona un beneficio directo
a la poblacién, al menos en el entorno local. Como se ha
indicado en la presentacion de las lineas relacionadas
con dominios médicos, en todos los casos se ha
procurado llegar a un prototipo, que queda instalado en
un hospital y que, una vez finalizada la fase de
evaluacion clinica, continiia en operacion. Ello supone
un trabajo dc manienimiento, a menudo trivial e
improductivo, pero que entendemos forma parte del
proceso.

Sin embargo a pesar de todo, cada vez son mas las
empresas que apuestan por la incorporacion paulatina
de nuevas tecnologfas como puede ser la Tecnologlia
Fuzzy y en general todas aquellas incluidas dentro de la
denominacién comin de Sof Computing. La razén esta
en la posibilidad de resolver problemas complejos en
muchos casos de una forma menos costosa y mas
flexible, lo cual revierte normalmente en una mejora
econdmica en muchos casos. La incorporacion de esta
tecnologia no tiene porque implicar grandes proyectos,
sino que pequeflos desarrollos como los del Proyecto
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CAIJA, o el sistema TRUCO son muchas veces la mejor
tarjeta de visita de cara a aquellos que piensan que la
mejora tecnoldgica en base fundamental de Ia mejora en
la competitividad y el desarrollo regional.
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RESUMEN.

En csle trabajo se aborda el problema del disciio de controladores borrosos con propie-
dades de estabilidad y robusted, en el supuesto del desconocimeinto del modelo completo
del proceso bajo control. La téenica utiftizada se soporta en la tcorfa de estabilidad de
entrada-salida. Para la sintesis del sistema de control borroso se utilizan medidas experi-
mentales sobre el proceso, téenicas de modelado borroso, asi como la inclusion de reglas
de caracter heuristico.

1. Introduccion

Desde finales de los 80 las téenicas de control basadas en Idgica borrosa han aicanzado
una clevada popularidad tanto a nivel de investigacién como cn su aplicacién en entornos
industiiales. Uno de los principales alicientes es la capacidad de abordar problemas de
control en casos en donde los modelos del proceso que se ha de controlar no se conocen, o

cuya complejidad no hace viable un plantcamicnto de control basado en (éenicas conven-
cionales.

Entre otros argumentos que justifican Ia utilizacion de sistemas de control basados en log-
ica hotresa estd la posiibilidad de incluir reglas de caracter heurfstico, su capacidad de
interpolacion, asf como la flexibilidad en la definicién de leyes de control no lineales.

I Este trabajo se ha cofinanciado mediante el proyecto TAP-93- 0608-c03-01 de an CLCY.T y por el
FALLCON waorking Group (ESPRUT Proyect Y de Ta C 1,
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Por otra parte, no deben olvidarse algunos argumentos en contra de la utilizacion de los
cilados controladores. La naturaleza no lincal del controlador, asf como la del proceso que
s¢ debe controlar supone una Tuerte restriceidn a lTa hora de analizar y preveer ¢l
comportamicnto dindmico del sistema en bucle cerrado. Asimismo, la naturaleza compleja
de cstas dindmicas dificulta en muchas ocasiones la definicidn de un conjunto de reglas
adccuadas.

Por cllo, en muchas ocasiones, se preficra abordar el disciio de sistemas de supervisén hor-
rosa, en principio conceptualmente mds cémodo, que el abordar directamente un sistemas
de control directo borroso. Muchas de las aplicaciones industriales en control de la [opica
borrosa soportan dichas estrategias.

La falta de herramientas especilicas para el disefio bajo especilicaciones de sistemas de
control borroso dirccto cs clara. El requerimiento més bisico en todo sistema de control es
garantizar la estabilidad del sistema en bucle cerrado, asf como fa robusted del disciio.
Tambicn ¢l problema de garantizar las especificaciones en régimen  transitorio y
permancnie  del sistema de control cestd bdsicamente  sin resolver, recurriéndose
frecuentemente a téenicas de prueba y error para alcanzar unos resultados satislactorios.

Aunque ya desde los 70 se lleva investigando con respecto a la estabilidad de sistemas que
incluyen clementos de control borrosos en ¢l bucle de control (Driankov ef al., 1994). fa
(ranslacion de dichas téenicas al disciio es poco frecuente. De hecho, parte de las
dificultades surgen de los requerimicntos de dichas téenicas, que normalmente necesitan
de un conocimiento preciso de los modelos de los procesos a controlar. Asimismo, parle
de estas téenicas son sdlo aplicables a sistemas de baja dimensidn.

En este trabajo se aborda el problema del discfio de sistemas de control borroso, que
garantice la cstabilidad y robusted de la solucién propuesta, cn sistemas en donde no se
conoce ¢l modelo completo del proceso. Para ello se emplean téenicas de andlisis de
estabilidad basadas en 1a teorfa de estabilidad de entrada-salida, que permite abordar de
una forma adecuada el problema multivariable. Para su translacién al problema del diseiio.
s¢ emplea una reformulacion del criterio de conicidad, que permite trabajar en hase a un
conjunto de medidas experimentales realizables sobre ¢l proceso..

2. Diseino basado en la teoria de estabilidad de entrada-salida.

Supongase una planta no lineal n-dimensional representada por las ccuaciones:

X = [(x)+ Bu

y = x

(1)

dondeffx) es una funcién no lincal de las variables de estado x, ¢ v es of vector de variables
de salida. woes el vector de variables de control. Tste vector se genera mediante un
controlador borroso, representado por Ta superficie de control:
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v = -9 (x) (2)

Para cl disefio de dicho controlador, sc parte de la siguiente informacion conocida sobre ¢l
proceso:

-Veetores de muestras de entrada-salida obtenidos de forme experimental sobre ¢l proceso
con entrada cero.

-Modclo lincalizado del sistema en tormo al cquilibrio (x=0.):
X = Ax~- Bu
sicndo A clJacobiano de f{x) en x=0).

Entonces, el sistema represcnlado en (1) puede recscribirse como

X = Ax-1I(x) (3)
donde:
H(x) = —(f(x) —Ax=DD (x)) (4)
representa una funcion de realimentacion no lineal.
La dindmica del sistema lincalizado en el origen pucde representarse por la matriz de
translerencia:;
G(s) = (sI-A)" (5)
Consideremos ahora una Iey de conteol lineal aplicable al sistema lincalizado:
i, = -Cx , (6)
cuya relacion con el controlador borroso viene dada mediante:
C = Dbd (x) (7
donde® (x) = %q—)
X x=0

Entonces, la ccuacidn dindimica en bucle cerrado del sistema linealizado en ¢l origen viene
dada por

X = Ax-bd x = Ax—Cx = A*.r (R)

Sobre las ccuaciones anteriormente mostradas puede aplicarse ¢l criterio de conicidad.
Esle criterio es una generalizacion multivariable del bien conocido criterio del circulo. La
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66 Diseno de controladores borrosos robustos a partir de datos experimentales y el conocimiento heuristico del proceso

lormulacion de dicho criterio exige un sistema lincal realimentado por un clemento no
lincal.

Bajo estas condiciones, el criterio de conicidad pucde ser relormulado del siguicnte modo
(Garcia-Cerczo and Ollero, 1994):

)Estabilidad del sistcma lincalizado:

El sistema en bucle cerrado mostrado en (8) debe ser estable. La matriz de translerencia en
bucle cerrado viene descrita por:

~1 1
F(s) = G(s) [T+CG(s)] = |sI-A+ I)(I)v] )]
Donde Ia matriz. C define ¢l centro de un cono.

Desde el punto de vista del disciio , la estrategia es entonces simple: seleccionar una ley de
control lincal que haga cstable nuestro sistema linealizado

2) Condicidn de conicidad lineal.

(max [IF (jo)|)r<1 (1)
denominandose ar clradio del cono.

condicidn que puede rescribirse como:

|

Tt FGol

(1

G

(max |

Como puede observarse el radio de conicidad lincal depende csclusivamente de Ia
respuesta [recuencial del sistema linealizado en bucle cerrado, F(jm).

J) Condicidn de conicidad no lineal:

Esta condicién establece un Ifmite a la dispersion de la ley de control no tineal con
respecto a fa lincal establecida para ¢l modelo linealizado en el origen. En su Tomulacion
original, csta ecuacién depende de la salida, y. Pero teniendo en cuenta (1), se ha formu-
lado ya en luncidn del vector de estados, x:

11 () = Cxll < rllx] (12)
Esta condicidon puede relormularse como:
V= V] <7l (1)

siecndoV, =Ax-bhd vy Vi, 21 (x) =b® (x) los campos vectoriales asociados al sis-
tema linealizado en tormo al origen y al sistema no lincal respectivamente. Por lo tanto
(13) determina el rango de variabilidad de la dindmica no lincal con respecto a la lineal,
Debe hacerse notar que dichos campos vecloriales corresponden a las cexpresiones de las
derivadas en las ecuaciones de estado respectivas.
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Esta condicidn puede reescribirse mediante:

|| (Ax=b® x) - (f (x) ~b® (x) )|| _

I ry<r (14

o bién,

| x—f(ilel+1»¢<vr)|| - )

Parte de los términos de la expresion (15) son conocidos. Otros, como f{x), pucden
oblenerse a partir de medidas experimentales sobre el procceso.

Dado un conjunto de muestras de x correspondicntes a la respuesta del sistema libre(n=0),
la Tunci6n no lineal, f{x), puede obtenerse del vector de medidas, x , a través del operador
gradiente, del siguicnic modo:

[(x) = grad(x) (16)

Uno de los principales inconvenicntes se presenta cuando Tas medidas cstdn alectadas por
ruido. Este problema debe ser resuclto si se desea obtener una buena eslimacion de 1(x) cn
(16). El filtrado de la sciial ¢s una bucna solucién. No obstante, la introducion de filtros
convencionales puede afectar al introducir una dindmica adicional al proceso. Dado que no
es necesario operasr en tiempo real, es aconsejable el tratamiento de las medidas mediante
filtros como el de Fourier. Asimismo, es aconsejable la eliminacidn de todos los pares(x,
flx) ) cuya relacidn ruido/seiial sca elevada..

Enfonces, mediante (8) y el cdleulo del gradiente, pucde calcularse ¢l 1érmino
A x— f(x) dclacxpresion (15).

El término correspondiente al sistema de control no lin “al se deriva de (15), deferminando,
para cada valor de x, el valor de ® (x) quc minimichA X—f(x) 4+ bd(x)]. Mediante
cste proceso se determina también el radio de conicidad no lineal 1y que deberfa verio-
ficar la restriceion rp, <r .. Este proceso genera una version mapeada del sistema de con-
trol no lincal, que se tratard después.

En caso de verificarse la restriceién Iy < clsistema realimentado serd estable. Dado
que cl criterio de conicidad es, ademds, una condicién suficiente, pero no neeesaria de
cstabilidad, el disciio ¢s ademds inherentemente robusto, tanto mis cuanto mayor sea la
dilerencia entre el radio de conicidad lineal y ¢l no lineal.

En caso de no verificarse dicha desigualdad, sc repetirfa todo el proceso determinando un
nuevo centro del cono , C, que proporcione valores més elvados dery; .
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3. Ejemplo.

Para ilustrar la téenica desarrollada en la seccién anterior, considérese un sistema
dindmico en tiempo continuo, no lineal con tres equilibrios: Dos estables, en x = +./3 y
uno inestable en ¢l origen,x = 0. En las figuras la y 2a pueden observarse la respuesta del
sistcma ante distintas condiciones iniciales en ausencia de ruido y con un ruido aditivo a la
salida.

El modelo lincalizado de este sistema en cf origen viene dado por:
v=x+4u
y = x
Siguiendo los pasos mostrados en cl apartado anterior, en primer lugar s¢ obtiene una ley
de control que estabilice el sistcma lincalizado:

. +
w=-Cx = —b(byx siendo Ce R ; C> |
Los polos en bucle cerrado se sitdan entonces en s=-(C-1).
Mediante la ccuacion (10), la condicién de conicidad lineal cs:

r<ri; = (C-1)
A continuacién se evalia la funcién no lincal, f(x), utilizando las muestras de la
respucsta libre del sistema (Fig. Ia). A partir de estas respuestas se estima los diferenies
vectores gradiente, X (1) = grad (x (1)) ., tal y como aparcce cn la figura Ih. Finalimenle
se construye f (x).(ver Fig. l¢).

En la figura 2 sc procede de forma similar. En este caso la presencia de ruido hace necesa-
rio la utilizacion de filtros sobre las medidas y el gradiente. En las Fig. 2b. y 2¢. se repre-
senta el gradiente a partir de las medidas y ¢l obtenido tras un proceso de filtrado.,

Finalmente, mediante la ecuacion (15) se oblienc, para cada valor conocido de x, una lun-
¢ion @ (x) mapeada que verifique la condicién de conicidad no lineal:

le-cx-F+owl _,
[+] U

que, para csle caso concrelo se minimiza utilizando:

<Tg

D(x) = (C=1)x+7(x)

lo que permite obtener la siguicnte condicion (rp=0)<@,=C-1);
’
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X . | gl'adgx(l))

Iig. 1. a) Respuesta del sistema ante distintas condiciones iniciales, b) vector gradientcand ¢) estimacion de

f(x).

X grad(x(l))
? T : T ‘ 5 E T T T ]
2 ' .
a) o ....................... ................... ....... ] b) = —
Y=
-5 :
0 | 2 3 4 0 i 2 R 4
( |
A
[(x)
@O ol N | 9
5 | I 1 B i i L
-2 0 2 0 1 2 3 4
X |

Tig. 2. a) Respuesta del sistema con ruido aditivo a la salidab) vector gradicnte ¢) gradiente filtradod ) esli-
macidén de f (x) .
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El proceso finaliza mediante ¢l modelado borroso a partir de la Tuncion mapeada @ (x) .
En concreto,para la aplicacién mostrada aqui se ha empleado una simplifiacién de la tée-
nica de modelado de Sugeno (Takagi and Sugeno, 1985). En la Fig. 3 y en la Tabla |, sc
representan fos conjuntos horrosos asociados a la variable de entrada x, y ¢l conjunto de

reglas. A modo de comparacion, en la figura 4 se representa la funcion no lineal original,
[(x). (ver Fig. 1c y 2d).

~ -2 - o 1 z n
»

Fig.3. Conjuntos borrosos de la entrada x.

X Ci

NVL -0.2646
NL -3.2028
NM -3.5400)
NS -2.2082
Z 0

PS 2.1520
PM 3.4838
PL 3.1466
PVL ().2084

Tabla 1. Conjunto de reglas
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0.8 T ! ! T T 3 1
0.6
04|

0.2

f(x)
<

02}
-04

0.6]-

085 - |é.5 T -(;.5 0 0?5 | Ilﬁ‘ 2

X

Fig. 4. Tuncion (x) asociada al sistema dindmico

© = f(x) +u

4. Aplicacion.

La téenica anteriormente descrita se aplica al disefio del sistema de seguimicnto de trayee-
torias del robot auténomo mavil RAM-| (Ollero er al., 1993), y cuya estructura se carac-
teriza por un sistema de traccién independiente en las rucdas izquicrda y derecha, y un
sistema de direccionamiento que coordina las ruedas delantera y trasera. Los tres molores
utilizados son de c¢.c., alimentados por baterias.

Las variables que s definen para este simtema de control son: el desplazamicnto lateral ¢
€ al punto de destino en la trayectoria de referencia (que se fija sicmpre a cierta distancia
por delante de la posicién del vehfculo) | el 4ngulo 8 i del vehiculo respecto al punto
objctivo, y la curvature . del vehiculo. La salida del vehfculo i es Ja curvatura deseada,

Para el disciio del sistema de seguimeinto borroso, se siguen los siguicntes pasos (Garefa-
Cerezo ct. al., 1995):

1) Se selecciona la dindmica del sistema linealizado en bucle cerrado, determnado por la

matriz. A* (ver eq. 8). En este caso, se situan los Lrcs autovalores en k= -4:
0 085 0
Ar = 0 0 0.85

-BB.IR -56.27 ~12
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2)Se obticne la condicion de conicidad lineal r ;.

Mediante la eq. (11), cvaluada para difcrentes valgres de realimentacién C ( Fig. 5), se
obticne rg = 0424, parad = E’”-()(’ 6.857 ().2j.

3) Utilizando datos experimentales y la ecuacion (14) , se determina un mapa de puntos .
de forma que se verifica-, = 0.173

Fig. 5. r; para distintos valores de C.

El'mapa obtenido se modela, obteniendo 30 reglas cuya representacién puede verse en la
Fig. 6 y en la Tabla 2.

oS 0 05 |‘>E

-1.$ 0 LS" 0 /1>0<7'>Y

Fig. 6. Conjuntos horrosos para las variables de entrada,
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& 0y ‘i § 0 v i
NB N N 0.82 NB N P 2.02
N NN -43 N NT Al
7 NN ~108 Z NI -9.67
P NN ~17.37 r NP -16.1
PR NN -225 PR NP 2137
NB 7 N 1.1 NB 7.1 12.3
N 7N 5.9 N Z7P 7.1
7z 7N -0.6 Z Zr 0.6
r 7N -1 r zrvr =59
rB 7N 123 PR 7P SN
NB I’ N 213 NB PP 22.57
N PN 16.17 N PP 17.38
7 PN 9.67 zZrr 10.8
P rN 31 rrr 437
PB PN -2.01 rprr 0.8
Tabla 2. Conjunto de reglas.
m
8 ! ! ! i T ! '

relerence path

path tracked |

path teacked 2 -

9 -8 -7 -6 -5 -4 3 2 - m

Fig. 7. Scguimicnto de trayectorias (Controlador de la Tabla 2).

Los resullados, que aparceen represnetados en Tas Fig. 7 y 8 mucstran un comportamicnto
adecuado y robusto para dilerentes velocidades de operacion.
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La traycctoria 1 de la Fig. 7 representa el scguimicnto a una velocidad de 0.8 m/s con una
distancia al punto objetivo de (0.2 m. La trayectoria 2 mucstra el scguimicnlo a la misma
velocidad pero con una distancia al punto objetivo de 0.5. En la Fig. 8 s¢ muestran las cur-
vaturas obtenidas en el experimento. Finalmente, en la Fig. 9 se puede resaltar Ia robusted

del método, al considerar seguicmicntos con un punto objelivo muy por encima del nece-
sario.

1/m
2.5

B - I relerenceicurvature i

~path 1 curvature

path 2 curvature

-1.5 ; '
0 S 10

15 20 25 M

Fig. 8 Curvaturas correspondientes a las experiencias de fa Ifig 7.

5. Conclusiones.

La técenica ezperimental aqui presentada permite el desarrollo de sistemas de control bor-
roso estable y robusto, ain cuando no sea conocido el modelo del proceso bajo control,
procediéndose de mancra sistemdtica en todo el proceso de diseiio. Asimismo, la citada
técnica permite integrar otras reglas que, siendo de cardcter marcadamente heuristico,
sean cuantificables de f[orma que verifiquen las condiciones de conicidad. Como desarrol-
los Tuturos esld la consideracion de la citada téenica como base para cl disciio de sislemas

de control de sistemas variantes cn ¢l tiempo, y bajo especificciones mis estrictas de dis-
eio.
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Desired path
Xryes
TAmis
1 P A R SRR G
0 . . . . .
45 4 35 3 Ay 2 s
Melers

Fig. 9. Seguimiento de trayectorias con el punto objetivo alejado.
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Resumen
El horno de cemento es representativo de los procesos

industriales complejos, pues es un proceso mullivaria-
ble, de pardmetros variables con el Liempo y no-lineal,
que lo hace dificil de modelar. Algunas mvestigaciones
dan soluciones apropiadas al problema, unas asociadas
a técnicas de control cldsico, y olras a técnicas de Infe-
ligencia Artificial. Cuando estas soluciones se aplican
al proceso real, los resultados no son salisfaclorios, de-
bido a que los requerimientos de control deben ser ajus-
tados de acuerdo con ¢l comporiamiento variable del
proceso y de los requerimientos de produccién. Fn esta
comunicacion se presenta un Conirolador Dorroso so-
portado por un Sistema Ezperto en Tiempo Real, que
permite el control de procesos indusiriales complejos,
habiéndose validado su funcionamiento con el control
de un I{orno de Cemento. En ¢l entorno desarrollado,
es posible modificar el programa de conirol, de forma
sencilla, de manera quc pueda ser mancjado por ope-
radores de plania sin experiencia especifica en control
0 programacidn.

Palabras clave: Fabricacién de Cemento, Conirol
Dorroso, Sistemas Ezpertos, Sislcmas de Tiempo

Real.

1 Introduccién.

La rapida evolucion de los compuladores, asi como
el crecimiento de la capacidad de computacion frente a
su reducido costo, ha permitido la implementacidn de
esquemas de control mas y mas complicados que per-
miten obtener resultados adecuados y anadir tareas a
las cldsicas de control, en particular las de Inteligencia

" Artificial, que aseguren el correclo luncionamiento de
sistema global en procesos industriales complejos.

El proceso industrial que nos ocupa es una linea de
produccién de cemenlo, la cual tiene principalinente
tres subprocesos: la molienda y mezclado de materia
prima, el proceso de coccién y el de molienda de clin-
ker. Se describe aqui el control diseiiado para el horno
de cemento.

El horno Liene dos subprocesos. Ll primero relacio-
nado con el transporte de malerial, cl cual no tiecne un
modelado analitico facil. [l scgundo, relacionado con
el proceso de combuslién, en el «que cl control puede ser
realizado mediante técnicas clasicas de control Se pre-
senta el esquema de disefio ¢ implementacién de ambos
subprocesos. Tl programa se ha escrito en Smalltalk,
y sc ha implementado en un PG, en wn entorno dishri-
buido conectado a wuna red de drea local
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El disefio del controlador implementado en dicho
entorno, se realiza mediante la técnica de conjuntos
borrosos y de razonamiento aproximado.

Serdn presentados algunos resultados pricticos que
demuestran el aceptable funcionamiento del controla-
dor diseiiado.

2 Conjuntos Borrosos y Razonamiento
Aproximado.

2.1 La logica de los conjuntos borrosos.

Definiciones y conceptos asociados a la [6gica de
conjuntos borrosos son bien conocidas y descripciones
completas sobre esta drea pueden encontrarse en nu-
merosas relerencias, por ejemploen [4]. Se realiza aqui
una breve descripcién de las definiciones en las que se
sustentan los mismos.

Dado un conjunto G al que se le asocia una funcién
jta denominada funcién de pertenencia, donde a cada
elemento x de G se le asocia un nimero yta(z) enclin-
tervalo [0,1], entonces esta funcion iz, determinard un
subconjunto borroso A, en el conjunto G. Ll nimero
jia(z) describe el grado de pertenencia del elemento
x en A. Si jis(z) = 0, entonces x no pertenece al
subconjunto borroso A. Un mismo elemento x puede
pertenecer a varios subconjuntos borrosos definidos en
el conjunto G. Su grado de pertenencia a cada uno de
ellos vendrd definido por las funciones de pertenencia
asociadas a cada subconjunto A. Al conjunto G se le
suele llamar universo del discurso [1].

Las operaciones entre subconjuntos borrosos se ex-
presan mediante funciones de pertenencia. Se defi-
nen las operaciones de Inclusién, lnlerseccién, Unidn
y Seudocomplementario entre subconjuntos borrosos
en un intenlo de extender las operaciones de la logica
binaria cldsica.

Ion este punto podria definirse lo que entenderiamos
por variable borrosa. Si Fg es el conjunto de lodos
los subconjuntos borrosos definidos en G, una varia-

* ble borrosa de G podra tomar como valor cualquiera

de los elementos de Fg. Los valores que puede to-
mar esta variable borrosa son etiquctados mediante
términos lingiiisticos, definidos a través de estos sul-
conjuntos y sus respeclivas funciones de perlenencia.

2.2 Reglas de inferencia borrosa.
Consideremos ahora un sislema de reglas de pro-
duccidn con una base de hechos y una hase de reglas
(ue contengan informacién imprecisa. Los hechos pue-
den ser representados de la forma”X es A”, donde A

7
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es un subconjunto borroso de un universo G, y X es
el nombre de la variable borrosa. Las reglas son de la
forma”Si condicidn entonces accién”, donde condicién
son hechos de la forma anteriormente descrita, incluso
pueden representar miiltiples heclios con las conecti-
vas correspondientes a las operaciones mencionadas, y
donde accién también es de la misma forma del hecho
mencionado anteriormente. Asi, es posible expresatlo
como:

Si X es A entonces Y es B

Donde se supriinen las conectivas por simplicidad.
A y B son subconjuntos borrosos sobre los universos
G y II respectivamente con sus correspondientes fun-
ciones de pertenencia.

En légica borrosa, el Modus Ponens se formula me-
diante la llamada Regla Composicional de Inferencia,
que permile calcular %a distribucién de posibilidad de
"Y en B” dadas las distribucién condicional ”Si X es
A entonces Y eses B” ylade ”X es A”. De hecho,
la formulacién mas general dec esta regla se simboliza
mediante el esquema:

Si X es A entonces Y es B
Xes A
YesB

' v .
en la que A" es un modificado de A. Modificado de
un subconjunto borroso, es otro subconjunto borroso
que deriva de él. En definitiva es otro valor de la

variable lingiiistica X y B’ vendra definido por:

B'(h) = sup.Min[A'(e), I(A(e), B(h))] (1)

Esta funcion de inferencia, mcluye una funcion que
podriamos denominar de implicacion ](.B, ¥y que sirve
para representar funcionalmente la distribucién condi-
cional de dicha implicacién, como una relacion borrosa
en el producto cartesiano E x Il. Estas [unciones de
implicacién intentan generalizar la implicacién clasica
(P — ¢) o bien la implicacidn intuicionista dando
lugar a definiciones concretas, Sin embargo, la [or-
malizacion de este razonamiento aproximado, planlea
numerosos dificultades de manejo e implementacién.
Esto ha llevado a numerosos autores a plantear for-
malisrhos de razonamiento sencillos, que han sido va-
lidados por la experiencia resultante de su aplicacidn
practica [9].

Para una regla del tipo:

R = Si X es A enlonces Y es B.
Se suele emplear la regla de traduccion:

mri(@,y) = minfpa(e), jnp(y)] (2)

Como generalmente se tienen R, reglas, la relacién
borrosa resultante, se obtiene a partir de la unién de
las ; relaciones borrosas:

1r(z,y) = max[jip, (=, y)] (1)

,Sila variable X tomara un valor borroso distinto
A, entonces las variable Y tLomaria el valor horroso

! ’ I3
B, y su valor se obtendria a través de la regla de
composicion:

B =AoR (4)
Y por tanto:

1tp' (y) = Supzmin(p o (z), ip(=, y)) (5)

Sin embargo, cuando se aplican las reglas, los va-
lores de los antecedentes no toman valores borrosos,
sino valores observados, por lo que el resultado del

'
valor borroso ' podria expresarse como:

,;B:(yxn) = ma:zt.-min[/u(lo)-I‘D.-(.’/)] (6)

Donde el subindice i hace referencia a la regla i-
ésima.

Otros autores, transforman las ecuaciones anlerio-
res en las denominadas reglas ” maximo del producto”,
las cuales producen salidas més suaves que las ante-
riores:

mr(zy) = pa(z) * pup(y) (7)
ra(z,y) = maszifnp,(z,y)] (8)
np'(¥) = Supluy * pn(z, ) (9)
1t (o) = mazi{pa(z®) * pip(y)]  (10)

Una interpretacion grafica de las reglas de inferen-
cia borrosa se presentan en las figuras 1 a 1

FRREGLAS i st St IR ET TS
|  rrame
RIS TAT hichel y & b Ry 1Y 5

%ﬁ{ﬁ_‘; o kL dhlonces y 4 bi?

: T Ry ‘;}'q\""’i':tiz o0 A
PR fiia )izt b, )] lesenind Tt i Ol ted)
P T | M Ll

max-min

Figura I Interpretacién geométrica de la Tuncién de
pertenencia de una base de reglas.
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Figura 2: Interpretacién geomélrica de la funcién de

. ' . . ’
pertenencia ' correspondiente a la modificada A' de
los antecedentes.

2.3 DProceso de fusién de informacién.

llemos visto que las conclusiones que se derivan
por medio de las reglas de inferencia borrosa pueden
llegar a producir uno o varios subconjuntos borrosos
para un determinado universo de discurso, debiendo
ser transformada a su equivalente numeérico, si esta-
mos trabajando en un contexto de control de proce-
sos. A cste proceso se le denomina "defuzzification”,
que podria traducirse como [usién de informacién. La
fusién de informacién suele realizarse normalmente de
dos [ormas diferentes, una considerando al universo de
discurso continuo, y la otra considerindolo discreto.
Cada una ticne ventajas e inconvenientes.

a) Universo de discurso continuo: En este caso,
se suele utilizar el calculo de centros de gravedad de las
dreas correspondicntes a las [unciones e pertenencia
resultado de la inferencia para un universo de discurso
determinado:

‘ S

i 1

u =

(11)

donde u; deben ser los centros de gravedad de las
areas individuales y los ji; las areas individuales,

Este método tiene Ia ventaja de dar valores
continuos a las variables reales, pero la desventaja
puede ser el tiempo de compulo necesario para el
calculo de centros y areas individuales, los cuales de-
berian ser calculados de forma numérica. Una simplif-
cacion de este método que acorta el liempo de calculo,
es considerar que las dreas son simélricas con tespecto

a su centro de gravedad y homotélicas, dando como
resultado:

N FETF
u= Zi:—h, (]2)
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Figura 3: Interpretacién geométrica de la funcién de
’

pertenencia B correspondiente a valores observados
de los antecedentes (I).

donde u; son los centros de gravedad de las dreas,
y hi las alturas de los centros de gravedad.

b) Universo de discurso discreto: Esta solucion
se basa en la discretizacion a priori del o de los uni-
versos de discurso de los antecedentes de las reglas,
por lo que las [unciones de pertencncia o posibilidad
también son discrelas. Eslo lleva a la formacion de la
denominada matriz de inferencia, con tantas dimen-
siones como antecedentes tenga la regla, y cuyo con-
tenido puede ser directamente el valor real adecuado
al consecuente de la regla. La obtencién del valor real
del consecuente pasa por disponer de los valores rea-
les de los antecedentes, elegir los valores discretos mas
préximos a esos valores y lfocalizar el valor que le co-
rresponda en la matriz.

2.4 Variables Borrosas,
Lingiisticas.

En un entorno de Sistemas Expertos no deberiamos
perder de vista que la informacién que pnede proceder
del mundo real puede ser clasificada en diferentes ca-
tegorias y que por tanlo en el proceso e razonamiento
sera necesario algiin lipo de homogeneizacién. Asi te-
nemos las VariaEles Borrosas, las cuales se obtienen
a parlir de las Numéricas y segin los procedimicn-
tos explicados anteriormente, las Variables Numéricas
que segin su valor también podrian intervenir direcla-
menle en los procesos de razonamienlo, y las Variables
que denominaremos Lingiiisticas las cuales no lLienen
ninguna componente numérica en su definicién, por lo
que se diferencian de las Variables Borrosas en cuanto
a que estas tillimas necesitan funciones de pertenen-
cia que lignen su magnitud numérica con sn interpre-
tacion lingiiislica, y se parecen a éstas en que ambas,
en el proceso de razonamiento, Lienen asociado wn coe-
ficiente de confianza a cada valor de dichas variables.

Numeéricas y
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Figura 4: Interprelacién geométrica de la Mmncidn de

. ' .
pertenencia B correspondieute a valores observados
de los antecedentes (II).

Con esta concepcidn, y segiin se puede ver en la
figura 5, un Sistema Experto no debe tener limitacién
para que las variables lingiiislicas puedan ser emplea-
das también de [orma directa como variable de entrada
al sistema, ni que Jas mismas formen parte de grupos
de antecedentes con variables borrosas, puesto que, a
este nivel, el tratamiento que se hace de ambos bi-
pos de variables es el mismo. Incluso, la informacién
numerica procedente de la fusién de informacién puede
llegar a ser reinyectada al sistema en un poslerior pro-
ceso de fuzzificacidn de informacion.

Un problema que se planlea a la hora de implantar
los conceplos anteriores en un sistema real es que las
bases de reglas de una sola capa {(un sdlo nivel entre
antecedentes y consecuentes) se muestra poco mauneja-
ble si el niimero de variables que deben intervenir en
el proceso de decisién es muy elevado. Una solucién
natural al problema, es recurrir al uso de distintas ca-
pas donde cada una de ellas elabora informacién de
un mimero limitado de antecedentes produciendo un
consecuente que, de una forma lingiiistica) representa
un concepto cercano al lenguaje natural. Las varia-
bles Lingiiisticas que asi se pueden definir entre capas
intermegias permiten dar una mayor claridad en la de-
finicion del sistema y al representar conceplos resullan
de gran interés en el proceso de explicaciéon del razo-
namiento que Lodo Sistema Experlo debe Imcorporar.

3 El Proceso Industrial.

En el Horno de Cemento, el crudo de cemento pro-
cedente del molino, es cocido para producir el clinker.
El modclado de esle proceso es muy dificil, si bien
el operador de planta tiene un conocimiento cnalita-
tivo de su comporlamicnto. Por ello, las técnicas de
Inteligencia Arlificial parecen mas adecuadas que las
clisicas para oblener una mejora en los objelivos de

Valores
B ox (0%

Valores | Prepro-
Numéricod cesado Base de

K Valores
'-{ Defuzzif [Numerlcos
Valores N Reglas 1
LingUfsticos | I_.
. Valores
7| Basede 7] [Numericos
Reglas 2

1™
e
Valores
Numericos

—[™] Dase de
Regine 3
SISTEMA EXPERTO
Figura 5: Variables Numéricas, Dorrosas y
Lingiiisticas

control [10], [5].

3.1 Descripcién. N
El Horno de Cemento esta compuesto por un cilin-

dro de 80 m. de largo y una serie de componentes adi-

cionales, como precalcinadores y enfriadores. Los dos

subprocesos en los que puede subdividirse este proceso
son:

1. Transporte de material: El crudo es introdu-
cido en el horno, previo paso por el precalcina-
dor, donde se le calienta hasta cerca de su punto
de lusion, produciendose el clinker. El avance del
crudo por el horno se realiza por gravedad. En
la parte final del horno se encuentra un enfriador
que reduce la temperatura del clinker mediante el
intercambio con el aire frio de la combustién. La
dinimica de este subproceso es exiremadamente
lenta, del orden de decenas minultos.

2. Transporte de gases: El aire de combustién ali-
menta al horno por el enfriador donde el calor re-
sidual del clinker se recupera. A lo largo del horno
y del precalcinador, los gases calientan al crudo
el cual fluye en conlracorriente. La dindmica de
este subproceso es mucho mas rapida que la del
subproceso anterior, del orden de segundos.

3.2 Modelado del proceso.

En la figura 6, los dos subprocesos mencionados se
presentan como bloques diferenciados. CO y O, son
las variables de salida del bucle ripido, mientras que
la apertura del exhaustor de gases es la variable de
control. La funcién de trasferencia de este subproceso
se puede obtener [Acilmente mediante el analisis de Ias
experiencias realizadasg en la factoria. Estos resutados
permiten establecer un modelo lineal de pardmetros
constantes para esle proceso. Un modelo de primer
orden es suficiente para los objetivos de conlrol que se
proponen.

In el bucle lento, el contenido de Cal Libre es la
principal variable de control, que depende fundamen-
talimente de la temperatura en la zona de clinkeri-
zacién, que por olra parte es muy dificil de medir
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Figura 6: Modelo del Horno de Cemento.

Otro problema adicional surge del retardo en el cono-
cimiento del contenido de Cal Libre, puesto que debe
ser determinada analilicamente en el laboratorio. [l
retardo entre la formacién del clinker y la salida del
Ilorno es aproximadamente de 35 minutos, y el que
existe entre la salida del horno y los resultados del
laboratorio, es variable, dependiendo del nivel de au-
tomatizacién de la toma de muestras y del analisis
propiamente dicho. Si, como se pretende, se ha de
realizar un control en linea de este subproceso, de-
beremos acudir a magnitudes auxiliares que permitan
estimar el contenido de Cal Libre en la zona de clinke-
rizacion. Con este propdsito, se usan el Par Motor, las
Temperaturas en la zona de precalcinacién y los valo-
res pasados del contenido de Cal Libre. Las variables
de control de este proceso son la velocidad del liorno,
el caudal de crudo y el caudal de carbon.

Los subprocesos estan acoplados, el caudal de
carbon esld intimamente relacionado con ¢l conlenido
de CO y O, en la salida de gases, y el fujo de gases
tiene influencia sobre la temperatura en el horno, por
lo que habra que considerar este nivel cle acoplamienlo.

El modelo desarrollado se usa bajo condiciones nor-
males. Esle proceso padece de mulilitud de perturba-
ciones, que requieren un tratamiento especial, para
evitar en lo posible la degradacion de los componentes
fisicos del horno. Estas perturbaciones se clasifican
en base a la experiencia en el control del horno. EI
funcionamiento del horno debera cambiar usando una

serie de reglas de comportamienlo suministrado por la
dicha experiencia.

3.3 Diseno de Control.

[nicialmente, los objetivos de conlrol que se pro-
ponen son: maxima calidad de clinker, maxima pro-
duccidn y minimos cosles de produccidn.

Basados en estos ohjetivos, se realizé un estudio del
proceso, alcanzindose las siguienles conclusiones:
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1. La calidad del clinker depende de la temperatura
de formacién del clinker. Asi si la temperatura en
la zona de clinkerizacion se mantiene a un nivel
correcto, se alcanzara la calidad deseada.

2. La maxima produccién se alcanza fijando la re-
ferencia de caudal de crudo al nivel maximo de
produccion de diseiio.

3. El minimo costo de produccién se alcanza mini-
mizando el exceso de aire de combustién y mi-
nimizando el tiempo entre paradas por averia y
reparacion.

Iistos objetivos son validos si el Ilorno esti Lra-
bajando bajo condiciones normales. Si la operacién es
anormal, debido a alguna de las perlurbaciones men-
cionadas, el objetivo de control sera alcanzar precisa-
mente las condiciones de funcionamienlo normal. Con
este fin, el controlador debe detectar, usando toda
Ja informacién disponible procedente del Horno, que
clase de anormalidad esta presente y debe ejecutar las
acciones adecuadas que permitan alcanzar el estado
normal de operacién. Si no se detectan perturbacio-
nes la estructura normal de control se presenta en la
figura 7.
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Figura 7 Esquema de Control de un Iorno de Ce-
mento.

RefO2

El trasporle de gases (control del contenido en O, y
CO) puede ser regulado por técnicas de control clasico
del tipo PID (la variable de control sera el fujo de
gases mediante un exhaustor).

El trasporte de material (control de la calidad del
clinker) puede ser regulado por un Sistema Experto
mediante Lécnicas de conjuntos borrosos y razona-
micnlo aproximado. La intensidad del molor necesaria
para hacer mover el horno (relacionada con el par y
la temperatura de clinkerizacién) y la Gal Libre del
malerial suministrada por el laboratorio (entre otras)
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se usan para proponer acciones de conlrol cu: Caudal
de Crudo, Velocidad del Ilorno y Caudal de Carbén.

Uno de las mayores ventajas de la estructura de
control propuesta, es que el Horno se controla como
lo haria el operador, pero en este caso con una ac-
tuacion mas [recuente y mas uniforme que la que éste
Hevaria. Si comparamos con la solucién clasica, el Sis-
tema Experto puede tratar diferentes situaciones, ta-
les como: arranque, anormalidades, paradas, elc., y
no inicamente con la operacién normal.

En un epigrale posterior se describe un resumen de
la Técnica de. Diseno empleado, con sus respecti-
vos refinamientos, para la obtencion del Controlador
DBorroso asociado a la Variable de Control: Caudal

de Carbdn.

4 Entorno Informatico.

El entorno que se presenta, surge del Convenio de
Investigacion entre una de las principales empresas ce-
menteras del pais, y este grupo de investigacién. Este
entorno o prototipo ha sulrido una evolucién légica
desde sus comienzos hasta la actualidad. El entorno
es un Sislema Experto con restricciones de Tiempo
Real [6], [2], con una serie de propiedades que lo ca-
racterizan, entre las que se pueden deslacar:

¢ Representacién Temporal de Dalos.

» Evaluacion y representacion de Logica Borrosa.

Razonamiento Temporal.

Estructura de Multiconocimiento.

Facilidades de Comuniacién.

Facilidades graficas de Monitorizacién.

El prototipo desarrollado puede considerarse como
un Sistema Experto de los denominados tipo concha,
el cual implementa una estructura que sirve de soporle
a diferentes tipos de Arquitecturas.

Cada Arquitectura puede incorporar el conoci-
miento especifico sobre un proceso a controlar o sobre
diferentes alternativas de control de un mismo pro-
ceso (8] , [3]. La Arquitectura incorpora la estructura
de razonamiento (Bases dc Reglas), junto con la de-
finicion de Liro de variables presentes (Objelos) y su
extension a la interpretacién heuristica (Légica Bo-
rrosa) y la planificacién del funcionamiento del sis-
tema (Base de Requerimientos). Adicionalmente cada
arquitectura incorpora la informacién necesaria para
la configuracién del Interfaz de Usuario.

La Arquitectura esta lormada por:

* Modo de funcionamiento: define el estado o
tipo de conlrol que se pretende aplicar. Pueden
definirse varios, pero su ejecucién es excluyente,
habiendo sélo nn modo aclivo en cada instante.
Ejemplos de modo de [uncionamienlo podrian ser:

Modo de Arranque, Modo de Parada, Modo Nor-
mal, Modo de Alarma, elc.

¢ Regulador: Conjunto de bases de reglas que con-

cliyen sobre una misma accién de control, segin
el modo de funcionamient.o.

e Dasec de Replas: Las DBases de Regras son

conjuntos de reglas, que dependen de un regula-
dor concreto, y que atienden a uno o varios modos
de [uncionamiento. Por ejemplo, si el Regulador
Carbdn luviera dos Bases de Reglas, una Carlbon
Arranque y otra Carbon Normal, y cada una aten-
diera a su modo de funcionamiento, se puede obh-
tener una accién sobre el carbon en funcion del
modo, pero todo el conocimiento sobre el carhon
estaria estructurado en el mismo regulador.

» Regla: Estructura forimada por antecedentes uni-

dos por conectivas y/o, consecuenles y acciones
con un umbral de disparo. Los antecedentes
incorporan la posibilidad de una representacién
temporal de los datos. Los consecuentes pueden
ser caraclerizados por una confianza del hecho, y
las acciones puden hacer que el sistema cambie
de modo, lance un evento dilerido en el tiempo o
cambie el estado de una condicién, todo ello con
el fin de hacer evolucionar al sistema.

e ODbjeto: Is la estructura que representa la uni-

dad de informacion. Las Reglas componen sus an-
tecedentes y consecuentes con objclos. Los obje-
los pueden tener una caracterizacion temporal,
de tal forma que se dispone de una informacién
histérica de cada objeto (variable), lo que per-
mite el tratamiento temporal en las reglas. Otra
caracteristica de los objetos es que a los mismosse
les agrupa por clases con caracleristicas dileren-
ciadas, lo que permite a cada variable asignada a
una clase heredar sus propiedades.

¢ Requerimiento: Es la unidad fundamental de

ejecucion del sistema. Existen dos tipos, los Es-
poradicos y los Periddicos, los primeros se cjecu-
tan por un cambio de estado en un evento, los
segundos se ejecutan de una forma periddica pro-
gramada. Los requerimientos se agrupan bajo los
moclos de funcionamiento. Los requerimientos se
pneden ejecutar de forma incondicional o conli-
cionada por estados de eventos. A su ves cada
requerimiento puede, comno las acciones de las re-
glas, cambiar el estado de una condicién, asf como
cambiar de modo y enviar mensajes a los Recep-
tores, que son:

— Horno. Los mensajes a este Receplor per-
miten la comunicacion con el exterior en am-
bas direcciones.

— Arquitectura. Los mensajes a esle Recep-
tor permiten el manejo de objetos.

— Interfaz. Los mensajes a esle Teceplor
permiten la comunicacién con el interfaz de
Usuario.

— Consola. Los mensajes a este Receplor per-
milen la comunicacidn con una ventana de-
nominada Consola que permile conocer la
evolucién interna del sistema con el Liemnpo.

La implementacion ha sido desarrollada en ¢l
lenguaje Smalllalk, el cual estd basado en el modelo de
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comunicacion de objetos. Los objetos soportan modu-
laridad, encapsulamiento e informacién oculta, Laim-
plementacion de cada objeto esta oculta para el resto
de objetos, y solo es posible su comunicacién a través
de una interfaz. De esta forma, los detalles internos
no son visibles ni accesibles. Esta es la clave para el
desarrollo de soltware reulilizable.

El principal mecanismo para la definicién de los
médulos es la clase. Una clase define el comporta-
miento comiin de una serie de objetos que pueden ser
instanciados en la clase. Las subclases permiten evi-
Lar repeticiones de los mismos conceptos en diferentes
lugares. Las subclases estan soportadas por los con-
ceptos de herencia.

5 Controlador Borroso.

La idea de un Controlador Borroso de una sola
capa ha sido la mas extendida hasta la [echa, sin emn-
bargo, esto implicaba la existencia de un nimero li-
mitado de varibles a manejar. En el problema que
nos ocupa, no es posible hacer una restriccion en el
mimero de variables, por razones obvias, lo que hace
imposible la aplicacién de Controladores BDorrosos de
este tipo.

En una primera fase del desarrollo de este contro-
lador, se opld por concentrar el conocimiento sobre el
sistema en una base de conocimicenlo inica que incor-
poraba la experiencia sobre el proceso, pero que evi-
dentemente poseia diversas capas en su estructura que
modelaban globalmente el problema. Inicialmeule este
disefio no presentaba especiales dificultades, puesto
que el numero de reglas era limitado, asi como el
nimero de variables. Cuando los refinamientos del
diseiio fueron avanzando, la estructura de \nica base
se demostré compleja de mancjar y de analizar, una
vez realizado el razonamiento.

A la vista de los problemas planteados con el primer
desarrollo, se establecid un segundo que anmentaba la
flexibilidad en el disefo, y lo hacia mas simple. La
idea era tratar de disenar una estructura de Contro-
lador Borroso compuesto a su vez por multiples Con-
troladores Borrosos, bdsicamente monocapa y encade-
nados, donde los valores numéricos de las variables,
se difunden y funden en cada controlador hasico, tras-
mitiéndolos al siguiente, apareciendo la informaciénen
tres niveles borrosos monocapa, y, como se ha definido
antes, usando variables lingiiisticas alli donde resulle
interesante.

Los niveles son [7]:

o Estimacion de la Cal Libre.
e Istado del lorno.

e Accidon de control de Carbén.

Definidos los niveles borrosos o Bases de Conoci-
miento, el proceso de Disefio y Sintonia de cada una
de ellas sigue un desarrollo similar, si bien cada mno
con sus variables caracteristicas. Se describen segui-
damente los paramctros del Controlador Borroso de
cada una de estas Dases, comentandose algunos pro-
blemas aparecidos durante las pruchas, que sugirieron
refinamientos sobre las hases originales.
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5.1 Estimacién de la Cal Libre.

El problema de disponer de una Estimacién de Ia
Cal Libre en la zona de clinkerizacion, con el fin de
tomar acciones de control adecuadas, es un problema
tipico en este tipo de sistemas. Is conocido que el
Par Motor del horno tiene una relacion directa con
la Gal Libre en la zona de clinkerizacidn, si bien esta
medida es muy compleja de interpretar y con mucho
ruido. Por otra parte el valor absolulo de esta mag-
nitud tampoco Liene un especial significado, pueslo
que el horno puede estar en puntos de funcionamiento
distintos. Por este motivo se recurre a la Velocidad
del Par Motor, si bien esta medida es muy ruidosa
optandose por filtros de primer orden que modelan
las Tendencias del Par Motor como valores medios de
dicha velocidad a distintos horizontes (10, 40, 60 mi-
nutos).

Con estas premisas, la estructura del Controlador
Borrosos conduce a la siguiente seleccion:

a.) Pardmetros estructurales: Definen la estruc-
tura de la base, y estan asociados a los aspectos
heuristicos:

e Numero de Variables de salida: 1.
e Numero de Variables de entrada: 2.

e Variables borrosas:

— Cal Libre (CL).
— Tendencia Par Motor (TPM).
— Incremento Cal (IC).

e Dstructura de la Base de Conocimientos:

Ver Tabla 1.

Se opta poruna solucién incremental para la
Cal Libre ﬁIC), y una Base de Conocimientos

que sélo depende de la Tendencia del Par
Motor (TMD).

b.) Pardmetros de sintonia: Definen la interface
con las magnitudes del proceso. Asociados a los
aspectos numéricos:

e Universo de Discurso: Sclecciona los rangos
adecuados de las variables. Se opta por una
solucion no normalizada para no perder el
sentido fisico de las magniludes.

e Parametrizacion de la funciones de perte-
nencia (MF): La seleccién de las MF entre
funciones no-discriminantes o discriminan-
tes, depende en gran medida del Lipo de re-
sultado que se quicre obtener. Asi, se elige
una [uncion discriminante, si se quiere una
gran sensibilidad ante cualquier cambio que
se presente, eligiéndose total o parcialmenle
no-discriminantes en los casos donde haya
zonas de confianza absoluta sobre el hecho
que se presenta, o se quieran introducir zo-
nas muertas para evitar oscilaciones indesen-
bles. En cuanto a la uniformidad en la dis-
tribucion de las MF, y en este sistema, no
siele respetarse, debido [undamentalmente
a la naturaleza no-lineal del mismo.
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1C CL
Daja Normal Alla
Bajando Poner Poner Poner
TPM | Estable NoTocar Notocar No’I:ocar
Subiendo Quitar Quitar Quitar

Tabla 1: Estimacién de la Cal Libre.

e Ganancia estidtica: Se asocia esle conceplo a
la distribucién de las MT de lasalida, que de-
terminaran un valor numérico mediante un
proceso de Fusién. La aproxiimacidn reali-
zada comenzd con bajas ganancias y aumen-
tando luego (separando las MF).

c.) Refinamiento: Las pruebas reales ponfan de ma-
nifiesto un mal funcionamiento en las zonas extre-
mas de la Tendencia del Par Motor, asf como las
deficienciag de la base, al haber considerado como
uinica variable de dependencia el propio Par Mo-
tor, y una dependencia lineal del mismo, cuando
Ia relacién entre variables ho debe considerarse
lineal en todo el rango de sus Universos de Dis-
curso. Ambos problemas se solucionaron aumen-
tando el mimero de valores borrosos del Par Mo-
Lor, y planteando una estructura no-lineal de Base
de Conocimientos con la incorporacion de Ja Cal
Libre, en donde a bajas Cales Libres de labora-
torio, la modificacién por la Tendencia del Par
Motor es menos acusada que para Cales Libres
mas elevadas (Tabla 2).

Una interpretacion grafica de esta base se pre-
senta en Ja figura 8. [Estas representaciones,
de caracter cualitalivo, constiluyen un elemento

idéneo para el didlogo con los expertos de la
planta, en la etapa de ajuste de conlrol.

5.2 Estado del Horno.

Esta Base de Conocimienlo pretende identificar
en qué Estado se encuentra el horno, pero desde el
punto de vista del operador, por tanto recurriendo a
las mismas expresiones que ellos emplean. Se define
una variable lingiiistica denominada Estado Horno que
vendra determinada por el Error de la Cal Estimacda
(Cal Libre menos Cal Libre de Referencia) y por la

Tendencia del Par Motor con un horizonte de 40 ini-
nutos.

a.) Pardmectros estructurales:

o Numero de Variables de salida: 1.
o Numero de Variables de entrada: 2.
e Variables borrosas:
~ Error Cal Libre (ECL).
— Tendencia Par Motor 40 (TPMA0).
e Variable lingiiistica:
— Estado Horno (EI), con valores de la
variable:

* ce: caliente enfridndose.
* ¢ caliente.

IC
™ T
p
NT 4
Q +
QM T
} f f } } ™M
BM B E S SM

Figura 8: Estimacion de la Cal Libre.

cc: caliente calentandose.
ne: normal enfriandose.
n: normal.

nc: normal calentandose.
fe: frio enlriandose.

f: [rio.

fc: frio calentandose.

LR B B S

e Lstructura de la Dase de Conocimientos (Ta-
bla 3).

Se opta por una base uniformemente distri-
buida, y se emplean Confianzas en cada Re-
gla con el fin de diferenciar Estados semejan-
tes.

b.) Pardmetros de sintonia:

o Parametrizacion de la funciones de pertenen-
cia (MF): En esle caso se opta por Mmcio-
nes no-discriminantes en los antecedentes, la
razon es establecer zonas muertas que evilen
las oscilaciones en el Esltado detectado. I,a
variable BTl es lingiiistica sin funciones de
pertenencia (MT) asociadas.

c.) Refinamiento: Las pruebas reales ponian de ma-
nifiesto un mal funcionamiento del sistema en
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IC CL
Baja Norinal Alla
BajandoMucho Poner PonerMucho  PonerMucho
Dajando NoTocar Poner Poner
TPM | Eslable NoTocar NoTocar NoTocar
Subiendo NoTocar NoTocar Quitar
SubiendoMuclho Quitar Quitar QuitarMucho

Tabla 2: Refinamiento para la Estimacién de Ia Cal Libre.

LTt ECL
Negalivo "Nulo  Positivo
BajandoMucho ce,l ne,l Te, T
Bajando ce,0.7 ne, 0.7 fe,0.7
TPMA0 | Estable c,l n,l {1
Subiendo cc,0.7 nc,0.7  [c,0.7
SubiendoMucho cc,l1 nc,l fc,l1

Tabla 3: Estado del Horno.

las zonas extremas de la Base de Conociinientos
(ECL y TPMA40), debido a la no consideracion so-
bre el EIl de los efectos no-lineales de Ia variacidn
del Calor Especifico con la temperatura, asi como
del Calor Latente por el cambio de Estado de los
materiales.

La mejora consistié en adicionar un antecedenle
mas a la base, la Tendencia del Carbén
(TCAR), que promedia el valor de la accidn de
control en un horizonte prolongado (3 horas).
Este antecedente permite incorporar la infor-
macién del posible efecto de sobrecalentamiento
(o subenfriamiento) que el horno puede tener por
el mantenimiento de una tendencia prolongada de
la variable (asimilable a un electo derivalivo).

La base se modificé en la zona donde se define
el Error de Cal Libre como Negativo, am-
pliandose Ja Base de Conocimientos, con la consi-

PM: Poner Mucho.
P: Poner.

NT: No Tocar.

Q: Quitar.

QM: Quitar Mucho.

L S S .

e Estructura de la Base de Conocimientos (Ta-

bla 5).

Una interpretaciéon grifica de esta base se
presenta en la figura 10.

b.) Pardmetros de sintonia:

e Parametrizacion de la funciones de pertenen-

cia (MF): En este apartado se tuvo especial
cuidado en el ajuste de la ganancia de la va-
riable lingiiistica de salida.

deracién de Estados del Horno diferenciados
bla 4). Una interpretacién grafica de esta b

presenta en la figura 9.

5.3 Accion de Control

de Carbdn.

(Ta-

ase se

c.)

Esta base determina el valor del Candal de Carbén
Incremental en funcion del Estado del ITorno delec-
tado, siendo la Base de Conocimientos resultante de

una gran simplicidad.

a.) Pardmetros estructurales:

e Numero de Variables
e Numero de Variables

Variable lingiustica:

de salida: 1.

de entrada: 1.

- Estado Ilorno (EH).

Variable horrosa:

~ Incremento de Carbén (ICAR). Con los

valores:

Refinamiento: Si en un principio ésta era la
base con mayor sencillez, el proceso de experi-
mentacion demostrd la necesidad de incrementar
las variables que deciden sobre la misma. Las
mejoras se plantean en tres direcciones:

1. Los estados dindamicos ne y nc, que son los
mas criticos, pueden matizarse con la infor-
macion de la Temperatura de Gases (TG).
Iista informacion no presenla apenas re-
tardo, debido a la dindmica rapida del sub-
proceso de combuslién, y ayuda a mejorar
la decision sobre el Incremento del carbén

(ICAR).

2. La Accion de Carbén, que en la Base de
Conocimientos original eran Poner o Poner-
Mucho, no era compatibles con los valores
de ciertas varibles adicionales presentes en
el sistema, lo cual producia la degeneracion
del control y Ilevaba al sistema a un punto
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IECL NEG NEG NLEG NULO TPOS
TCATU || I'slable ™ Dajando  DBajandoMucho
BM ce,| ne,l [ ne,]l Te,1
B ce,0.7 ne,0.7 £,0.7 ne,0.7 fe,0.7
TPMA40 | B c,! ce,l ne,l n,l f,1
S cc,0.7 c,0.7 ce,0.7 nc,0.7  [c,0.7
SM cc,l c,l ce,1 nc, 1 [c,1
Tabla 4: Refinamiento Fstimacién Estado del Ilorno.
J0j1
Te T ue Ic n ce nc C cc
[ICARPM, I PT TO05 NTU7 NIT NT07 QU5 Q1 QMI]
Tabla 5: Estimacidn de la accién de control de carbén.
Ell ICAR
ECL,TCAR J
-+ ™
4 v 4
1 a4
AL QT
oM T
L } } } } } } } } } il
- fe { ne fe ] 3 L3 ¢ o
1 Figura 10: Base Accidén de Carbdn.
T discriminante rectangular pues se demoskré
suficiente para conseguir los objelivos.
-+ 3. Aunque de forma indirecta, la Accién de
. | | , | TPM4D Carbon se ve influenciada por la inclusién

Figura 9: Estimacion del Estado del Horno.

critico. La solucién lue incorporar a los an-
tecedentes de las reglas de la Base de Co-
nocimiento, aquellas magnitudes necesarias
para discriminar su actuacion segiin los ca-
sos. Lsto produjo un auwmento importanie
del mimero de reglas. Las magnitudes a te-
ner en cuenta son:

o Error en el CO.
e Error en Depresién Satélites.

* Error en Temperatura Gases inferior.

Las funciones de pertenencia definidas para
estas variables (MF) lo fueron de tipo no-

de la Tendencia de Carbon (TCAR) en la
Base Estado de Horno. Quiza la solucion
mas sencilla y directa hubiera sido incorpo-
rar en esta base la informaciéu de dicha Ten-
dencia (TCAR). Se opld por trasladarla a la
base anterior por dos motivos:

e No cargar excesivamenle la base Accién

Carlén, ya ampliada por los puntos 1 y
2.

o Ilacer masintuitivo el modeclo realizado,
puesto que la variable estado de horno
es la que mas se acerca al conceplo que
los operadores Lienen del sistema.

5.4 Anomalias.

El control medianle la variable Incremento de
Carhén (ICAR), una vez tenidos en cuenta los refi-
namientos anteriores, se demuestra suficiente en gran
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cantidad de estados de funcionamiento, pero no re-
suelve todos los problemas que se plantean, sobre todo
en un ambiente de perturbaciones producido por di-
versas magnitudes, algunas de las cuales ya se han
nombrado. Se adoptd la solucién de delinir una Ma-
triz de Decision a partir de las magnitudes que son
fuente de Anomalias en el luncionamienlo del horno,
tomando lunciones no discriminanles rectanguladores
de dos estados. Diclia matriz lleva al Controlador a
una situacion Normal (si todas las magnitudes ante-
riores se encuentran en sus valores descados) o a una
situacion etiquetada por el estado de Anomalia, y ca-
raclerizada por una o varias de estas magnitudes fuera
de sus valores deseados. Asi se identifican los siguien-
tes estados andmalos:

¢ DBajada rapida del par.
Exceso de CO.
Exceso de Cal Libre.

Exceso de Temperalura de gascs.

Exceso de depresion en los satélites.

A cada Anomaliase le asocia una Base de Conoci-
mientos adicional a las descritas anleriormente, incor-
porando acciones de control sobre dos magniludes, no
tenidas en cuenta hasta la fecha:

 Velocidad de giro del Horno (VGII)
» Caudal de material primas (CMP)

5.5 Anormalidades.

A pesar de todo, el sistema se demuestra insufi-
ciente en algunas circunstancias, por lo que Ja solucién
adoptada es, trds su deteccion, el aviso al operador
para que asuma el control manual.

6 Resultados

Los resultados que se presentan muestran la varia-
ble de control carbén aportado al mechero principal.
Enlafigura 11 se pone de manifiesto que el objetivo de
produccion al minimo costo con una calidad aceptable
se cumple. En electo desde el inicio de la prueba (8
de la maiiana), el sistema de control tiende a reducir
la aportacion de carbén siempre con la calidad dentro
de la consigna previamente establecida. La consigna
para la calidad (CL) est fijada entre 0.7 y 1.3.

Como se observa en la figura 12, entre las 19h y las
4 de la maiiana del dia siguiente, el carbén aportado
se mantiene en 7.8 Tn., mientras que al inicio de la
prueba era de 8.4 Tn, es decir, hay un ahorro sensible
y la calidad permancce dentro de los liniles estableci-
dos.

En la figura 11, que corresponde a la inisma prueba
se pueden observar dos perturbaciones, una a las 12
horas y otra a las 5 de la manana que corresponden a
sendos desencostres del material en 1a zona de clinke-
rizacion. Para solucionar esle lipo de anomalias hay
que hacer uso de olras variables de conlrol (velocidad
del horno) que en este caso estaban desconectadas.
El desencostre provoca una avalancha del material a
la zona de clinkerizaciéon que supone un aumento de
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la cal libre SCL). Para solucionar esle problema hay
que reducir la velocidad del horno de manera que el
material permanezca mas tiempo en la zona de clin-
kerizacion y alcance mayor temperatura,

El primer desencostre a las 12h es de pequena im-
portancia y pudo ser solucionado con aportacién adi-
cional de carbédn (12.30-13.30). También se puecde ob-
servar que la calidad permanece fuera de la franja con-
sigha durante un cierto tiempo. A las4 I, el par tiende
a subir y, por lo tanto el sistema de control tiende a
reducir el carbdn aportado para mantener la calidad
al menor coste posible. A las 5h aparece otro desen-
costre que no se puede solucionar con aportacién de
carbon. En olras pruebas realizadas, con las variables
e control velocidad del horno y crudo activadas, la
situacion anterior pudo ser solucionada.

7 Conclusiones.
o Las técnicas de Inteligencia Artificial son adecua-

das para modelar y controlar el Iorno de Ce-
mento.

¢ il uso de un sistema basado en variables y rela-
ciones lieuristicas permitié una eficaz adquisicién
y elaboracién del conocimienlo procedente de los
operadores de planta, que eran haslta ahora los
que controlaban el proceso gracias a su enorme
experiencia.

e Los procesos con una dinamica bien definida,
tal como la de los gases del liorno, pueden ser
controlados adecnadamente con procedimientos
clisicos.

¢ Laimplementacién mediante Técnicas de conjun-
tos borrosos y Sistemas Expertos permile cubrir
de una forma eficiente la operacién normal asi
como formas excepcionales y anormales, supervi-
sando adecuadamente el cambio entre ellas.
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RESUMEN

Ln este articulo se presenta una nueva
proposicion de controladores simples
basados en las especificaciones externas
del problema cldsico de regulacién, y en
las limitaciones de potencia que exisien
siempre al momento de diseiiar un
controlador. Este diseiio se hace posible
gracias a la consideracion del control de
forma ldgica y al uso subsecuenie de
conectivos de la Légica Borrosa.
Ljemplos simulados ayudan a visualizar el
dmbito de aplicacién de esta metodologfa.

0 - INTRODUCCION

Ll control fuzzy ha llcgado a un estado de
estandardizacién que permite su aplicacién
a muy diversos sislemas de regulacién, y
cxislen en cl mercado lanlo reguladores
hasados en esta técnica como programas
de disciio de sislemas de regulacién.

Es dec notar que la regulacién en general
consiste, como se muestra en | figura [, en
convertir la sefial de error en anillo cerrado
cn una accién de compensacién que lleve
lo mejor posible a un crror nulo. La s
cspecilicacionces cldsicas de un rcgulador
provienen dc la consideracién dc la calidad
de las medidas de la variable a regular y de
las posibilidades del accionador.

Juan-Carlos HERNANDEZ
Grup Sistemas Avangats de Conirol
Dept ESAII - TERRASSA
Universitat Politecnica de Catalunya
hernandez@csaii.upc.cs

Tralamos aquf dc considerar ¢l papel que
puede jugar la Légica Fuzzy dentro dc la
consideracién dc esas especificaciones, y
para esto, reducimos las olras funcioncs
del regulador fuzzy a una simple funcion
normalizantc dentro de las restriccioncs
impuestas por ¢l sistema de accién.Asf
podemos Hlamar esta nucva proposicién dc
regulacién, "regulador légico natural",
pucsto quc toma como basc de disefio las
especilicaciones dcl usuario, y no precisa
de una base dec conocimientos cxpertos. su
capacidad de ajuste pede reducirsc al
pardmelro del concclivo de asociacién.

A pesar del caracter simplificador de csta
proposicién, pensamos que su interés
reside en dos conslalacioncs:

- Tal como se realiza la regulacion
fuzzy tradicional, no se ha estudiado dc
manera salislacloria la influencia de los
conectivos de asociacion en la inferéncia
porque su eleclo queda inmerso cn las
reglas dadas por el experto. Por el
contrario esla influencia se analiza aqui
aislada de olros efcclos.

- En los casos en que esta nucva
proposicién de regulacién pucde dar
resultados satisfaclorios, se pucden tencr
cn cuenla varias medidas o variables de
regulacion, en cuanto la regulacién fuzzy,
para scr analizable, sc limita casi sicmpre a
dos variables de regulacién, ya sca cl crror
y su integral, o el crror y su derivada.

acei

referencia r
p| comparador

regulador sislcma

medida *y
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ESPECIFICACIONES DIE LA
REGULACION

Consideremos cl sistema de la ligura |
cn cl cual sc especifica que ¢l bloque
"repulador” no puede producir més que
acciones comprendidas entre un mfnimo

y un méaximo: u(l) € |u-,uy]. Esla
situacién cs obligatdria cn todo sislcma
[fsico que disponc de una encrpia finita,
y por lo tanto si no sc licnc cin cucnia
csta limitacién, rdpidamente se saturan
las accioncs de control, como sc pucde
aprcciar en la mayorfa de curvas que sc
presentan en los trabajos que (ratan dc
utilizar unicamenle las propicdades del
control lincal, sin tener en cuenta las
saluracioncs.

Por otra parte ¢l bloque "comparador"
cstd conslituido por aparatos medidores
y ticne forzosamenle una precisién por
debajo de la cual es imposible apreciar

crror. Sca [e-,e] cl intervalo dc

lolerancia cn ¢l cual, si sc cncuentra cl

crror c(t}, es imposible determinar si
c(=0,0c() = 0.

Tambien cl usuario sabe cuales son los
valores limiles del crror absolutamente
inadmisibles, o limites |-, de
excursion, Jo cual vienc a decir que si s¢
sobrepasan cslos valores cs necesirio
actuar con la mdxima cnergfa, cs decir
hacer u(l) = uy, o u(t) = u.. Nos
limitaremos aqul a los sistemas

ccentrados en los cuales ey =-e.=¢ vy

Ny =-N-= n.

Con cslas especilicaciones podemos
trazar cl grafico de fa figura 2, cn ¢l cual
sc¢ ha interpolado por una luncidn
conlinua cnlrc los valores cxtremos

Conextivos Mixtos de la Iégica borrosa para la coordinacién en control fuzzy

A ncci6

interpo
acign M {u
3 crro

! k
— > 5 >
h e e re
- A n i& +

interpol

acidn [

u

lipura 2,

GRADUACION DE LA ACCION

Suponicndo que se dispone de Ia
funcién interpolada de la figura 2, la
accién correspondiente a una medida de
crror ¢(l) € [n.m..] corresponde una
accién dec control u(l) € Ju.,uy|.
Mediante wuna transformacidn
normalizadora podemos transformar u(t)
cnup®() € [0,1], por cjemplo :
u(t)y-u.
up*() =~ (-u-
| Uy -
la intensidad del control dentro del

infervalo.Cs cquivalente a la proposicion
de lipo regla:

, dicha variable indica

R1:Si el error vale c, entonces el control
tendrd la intensidad u*

Supongamos que sc procede a varias
transformacioncs del crror, como cs
cldsico en los reguladores PID, y sc
obtienen dos nucvas variables de crror

L
ea(n) = 1.

(
Y ci(l) = fe(s)ds.
da y ci(D) l{)cq(‘;

Con cstas nuevas variables de crror sc
obtendran olros dos valores de Ia
intensidad de la accién control ud* () y

u*y €10,1].

Dichos valores corresponden a las
proposicioncs siguicntes :

R2:8i la derivada del error vale cl,

entonces el control tendrd la intensidacd
ugt
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R3:Si la integral del error vale cj,

entonces el control tendrd la intensidad
ui*.

Por lo tanto ¢l conocimicnto del contyol
pucde resumirse a [R1 |, R2 | R3]. sc
trata de combinar las tres reglas para
oblener una intensidad tnica, u¥(t) tras
la cual usando la (ransformacién inversa
de 1a normalizacién oblendremos ¢l valor
de la accién a cfectuar realmerninte u(l).
En cl caso presenlc

u() = u_ -+ ut() (uy - ul).

COMBINACION LOGICA DE
INTENSIDADIES

A partir de las medidas dc cp(D), ci(t),
cd(1), sc obticnen las proposiciones
declarativas :

E1EL error medido vale c,
E2:La derivada del error medido vale o
C3:La integral del error medido vale ej,

L.a simplc aplicacién del modus poncns
nos da las tres proposicionces siguicnics:

Cl:LEl control tendrd la intensidad up*
C2:Ll control tendrd la intensidac u(*

C3:Entonces el control tendrd la
intensidad w;*.

Sc pucden lomar varias posiciones cn
frente del problema de asociar una
siluacion compuesta por varjas
siluaciones clementales, Ia actitud m4s
csiricla consiste cn considerar quc la
situacién compuesta estd descrita por la
proposicién : A=Cly C2y C3,0 sca
la conjuncién Idgica.

LLa actitud menos cstricla estard descrita
porB=CloC20C3.

COMBINACION DIFUSA DE
INTENSIDADES

Como cs sabido, cn la (corfa dc la logica
difusa la conjuncién y corresponde a una
t-norma ((x,y). Por otra parle a la
disjuncién o sc asoia una t-conorma dual
de una -norma respeeto a una nepgacion,
0 sca sea s(x,y) = n({(n(x),n(y)).

Aguilar, J.; Hernandez, J.C.

Considerando la ncgacién canénica
n(x) =1 - x tendremos

S(x,y) = 1 - t(1-x,1-y).
Gracias a la propicdad asociativa las 1-
normas y las L-conormas sc pucden
exlender a mis de 2 argumcenlos.

Las t-normas mis usualcs son m(x.y) =

min(xy), p(xy) = xy y w(xy) =
max(x+y-1,0), pero otras pucden
tambicn utilizarsc.

En ¢l caso A sc utilizard una L-norma,
por cjemplo ¢l mfnimo, de tal mancra
que u* (0= (up(0), g () ui (D).
En ¢l caso B sc ulilizard una {-conorma,
por cjemplo el mdximo, de tal manera
que u*()= s(Up* (), ug* (O Bt ().

Si s(x,y) cs Ia t-conorma dual de x,y),

y 0 sA </, s¢ deline un concclivo
mixlo por interpolacién lincar cl)\(x,y) =

AUy + (1-0).5(x,y). Hay quc notar
que los concclivos mixlos no son
asocialivos. por lo tanlo hay que calculas
la t-norma y la t-conorma itcradas antes
de realizar la interpolacién lincar, asi:
u*y ()= SA(Ip* (), ud* () ui*(1), o sca
uIA(D= Aup* (1), ud (O uit () +
(U-2)s(up*(©), ug*(0,ui* (V).
Finalmenlc el control a aplicar scri

UA(D) = u- + up*(0).(uy - ul).

Utilizarcmos mas tarde dos casos, ¢l del
mfnimo y el del produclo.

uMy (D= X.min(ul,*(l), ud (O, upk) -
(l—K).rnax(uP*(l), ug ¥ (),uit().

ul ()= k,(up*'(L).ud*(l).lli*(l)) +
(l')\,).(Ul)*(l) + ll(l*(l) 4+ lli":(l) -

up™ (). * (1) - ui*(l).up*(l) -

U (O, (D) + up*O.0g* (0.0 ().

AJUSTE SISTEMATICO DE LOS
ERRORES DERIVADO I
INTEGRAL

La teorfa expuesia hasta aquf suponc que
se pucden establecer tres Minciones
como la de la figura I, para cl crror, su
integral y su derivada.

Vamos a restringirnos a una formulacién
en tiempo discreto en la cual ¢l intervalo

I Jornadas sobre Transferencia de Tecnologia Fuzzy
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de muestico serd A,y por lo taulo Ia

derivada serd reemplazada por £d(1) =

UOLICOE y taimtepral por una suma
A
i=-1
finita (N =A.Z (i) . or lo lanto si

i=1-N

¢ cs Ia tolerancia de €(1), y su cxcursién

2¢
1, Ia lolerancia de &¢(1) serd ¢ = 7\— y su

'y n -
cxcursion 1) = —; de forma stmilar Ia
A

tolerancia de ¢j(1) scrd cj = A.N.c y su
cxcursion 1y = ANy,

AJUSTE LIBRE DE LA
FONDERACION ENTRE
VARIABLES SECUNDARIAS

Esta delinicion sistemiitica de las
caraclerfsticas  de  las  variables
sccundirias formadas a partir del crror
(1) permile proponer tn controtador cn
cl cual clinico pardmetro de ajusic cs A.
Sin embargo pucde ser convenicnle dar
al usuario mas latitud de ajusie, y para

cso cabe dejar libres las excursiones Nd

YN
A

accibn v

.

c ctror ¢
-
<y € h

un
figurad

En Ta figura 3 1a interpolacion se hace
lincalmente y las pendienies, o gandncias
asignadas a cada variable  viencn
delerminadas por la diferencia entic Ia
cxcursién y  la lolerdncia
correspondicnie, y se pucden cscoper

. . td-
libremente las iclaciones k| = Sdd
c-1

Bi-Mi
£-1
cxcursiones viencen dadas por

y ki = -

, cn lal caso Ias

pA
||(| = A_ 1 k(l.(E - 1])

yni=ANe 1 ki(e -1,
Iin esle caso lendicmos lres parimehos
de ajuste A, kq y kj.

ILUSTRACION
EXPERIMENTAL

llemos escogido un sistema dindmico
discreto de orden 2 con un relardo de |
instanle de muestico, y consideranios

A=1,yN=5.
Sc pucde apreciar en la ligura 4 cl clcclo
de A en la respucsta indicial,

curvas de respucsta oblenidas con cl
concclivo mixlo mint-may para lics

valores difcicntes de A,

[ipura 4
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FuzzyControlDesk

Rainer Albersmann, Rudolf Felix

Joseph-von-Fraunhofer-Str. 20
447227 Dortmund, Germany
Tel.: +Ger 231 9700 921, Fax: +Ger 231 9700 929

Abstract

The  features of the software  tool
FuzzyControlDesk  are described and
applikation examples are given.

FuzzyControlDesk is a powerful tool for
developing fuzzy controllers. It provides for a
broad spectrum of engineering features and is
independent of any additional hard- and
software.

FuzzyControlDesk generates a fuzzy controller
in C-code. The user specifies the controller
either in the rule-oriented language FuzzyTalk
or by using a graphical user interface (see Fig.
1).

FuzzyControlDesk generates both the ANSI
and the Kemighan & Ritchie C-standard code.
Using an appropriate C-compiler any target
architecture, for example 80C51 or 80C166
micro controller, can be supported. Test
functions can be generated optionally for both
tuning and error detection.

Special requirements regarding the performance
and memory space are met for example by
automatical renunciation of float variables. The
inference methods to be used are the max-min
and the max-prod inference, which can be
chosen by the user. For the defuzzification the
centre of gravity method is applied. If required,
additional defuzzification methods can be
provided.

I Jornadas sobre Transferencia de Tecnologia Fuzzy

Key features of FuzzyControlDesk:

textual or graphical specification of the
controller

table-oriented representation of
linguistic variables and membership
functions

function-oriented representation  of
linguistic variables and membership
functions

max-min inference
time-optimized max-prod inference
centre of gravity defuzzification

optimized code generation for 8 bit
micro controller

memory-optimized integer arithmetic

generation of ANSI and Kemighan &
Ritchie C-standard

generation of test functions

C-code integrability by automatically
generated header files

on-line help functions

DIF interface to standard tools (for ex-
ample MS-Excel or Lotus, see Fig. 2)

MS-Windows graphical user interface

flexible simulation of the controller
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FuzzyControlDesk has been
applied in the following ficlds:

successfully

« hcating and air conditioning tcchnics

¢ lesung technics in the automotive

industry

« controling of processcs in the chemical
industry

Demonstration objects developped with
FuzzyControlDesk:

« filling plant

« 1nverled pendulum
FuzzyControlDesk is available for IBM

compatible PCs with Microsoft Windows 3.1. If
required FuzzyControlDesk can be adapted 1o
any hardware or be integrated as a part of a

problem specific system solution.

" Trapezoidal Parameters:
a[ 250 | w:[ oo | e
€ | [nen]  [ox] | Twe O 1
= o Jrou (Teln:
Aule: 120
Nomo: [Regolic | [Pogeitc
Invpend. kraft.ZB &
IF (‘llnvpend wniu:lZS]EtlﬁND o u\,;:v wef ket ¥
vpend wagpas avernnd by Buiding C Code:
;]HEN I‘ﬂVPeﬂd kraft NS) Invue nd bhraf, P

J’\’Hf tied. ki ndt, 2

Hame: - [inverted pendubum ( Fuzzy Controlles 2.1)  30.11.92 ]

Shoit Name:

Invpend ksaft [OUT]
Invpend . wagger [IN]
Invpend. wagpoe [IN}]
Invpend wnges {IM]
Invpend winkel [IN}

Create Arrays with Size for

[ input Variables [ Dutput Variables

Inference: O MarNin @ Max-Prod

Asithaetic: O Floating Point

® 16 BitInteger O 8 Bit Chax

CCode: [] Creste Tost Loop
O ANSI @ Kesnighan & Ritchie
Class: llnvpend 1 1 oK l

[ Cisate FurzyTalk Filo i ] [ Cancel |

Fig. 1t Graphical Uscr Interface of FuzzyControlDesk.
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Albersmann, R.; Felix, R.

Controlling the amplitude (FuzzyControlDesk 1.2)

[J 100-150

50-100

[J 050

B 500

-100-50

-150-100

-50 4

-100 -

-160-

Fig. 2: Controllers input / output visualisation.
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FuzzyDecisionDesk

Rainer Albersmann, Rudolf Felix

Fuzzy Demonstrations-Zentrum Dortmund
Joseph-von-Fraunhofer-Str. 20
44227 Dortmund, Germany
Tel.: +Ger 231 9700 921, Fax: +Ger 231 9700 929

Abstract
The features of the software tool
FuzzyDecisionDesk  are  described  and

applikation examples are given.

In case of optimization of industrial tasks,
fuzzy logic has proved itself to be an efficient
method of solving planning and classification
problems.

The too! FuzzyDecisionDesk is based on a
universal problem independent approach. The
tool can be wused for solving complex
optimization problems in both technical and
management oriented applications.

Through the orientation on both qualitatively
and quantitatively specified goals (see Fig. 1)
and their relationships FuzzyDecisionDesk
provides for analysis and solutions easy to
understand even in case of very complex
optimization problems.

The optimization algorithm of
FuzzyDecisionDesk refers to a powerful model
of the optimization process. The model is based
on fuzzy estimates of the impact of optimization
and decision alternatives (short actions) on the
goals and their prorities. FuzzyDecisionDesk
first analyzes the consequences of each action
and derives relationships (see Fig. 2) between
the goals (for instance competition or

cooperation). Based on the relationships either a
single optimization alternative or a fuzzy set of
optimization alternatives is determined.

FuzzyDecisionDesk has been success{ully
applied in the following {ields:

o  process analysis

o forming technology (beam bending)
« VLSI design

e  production planning

« operations research (OR)

e  1mage recognition

e management decision making

e optimization problems

FuzzyDecisionDesk is available for SUN
compatible workstations with OS Release 4.1.2
and Motif-user interface and for IBM
compatible PCs with Microsoft Windows 3.1. If
required FuzzyDecisionDesk can be adapted to
any hardware or be integrated as a part of a
problem specific system solution.
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Fig. 2: Graphical uscr interface of FuzzyDecisionDesk.
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Las decisiones de andlisis de inventarios tienen
por objeto, como problema de control de gestion
empresarial, minimizar los costes de los stocks. De
hecho, existe un nivel optimo de inversién para cualquier
clase de activo, bien sea éste efectivo, una nave
industrial, o inventarios, para cada clase hay una
inversion tcéricamente mejor que las demas.

En el control de inventarios interesa pues
descubrir y mantener el nivel éptimo de la inversin en
inventarios. Este nivel debe encontrarse entre dos puntos:
uno, inferior, que si se llcga trastocaria la produccion o
venta, y podria ocasionar pérdidas; y otro, que produce
costes adicionales si se tienen inventarios adicionales. Por
tanto, la pregunta mas importante que conviene responder
es ;Cuénto debemos comprar o fabricar?.

La solucién tradicional considera que los tinicos
costes que intervienen en el cdlculo de la cantidad 6ptima
de pedido o fabricacién son los costes de pedido y los
costes de almacén.

Los costes de pedido son aquellos que se incurren
cada vez que se ordena o solicita una cantidad a un
proveedor o a otra seccion de la empresa. Asi, dadas unas
necesidades de articulos para un periodo de tiempo
determinado y una cantidad de pedido constante, cuanto
mas pequefias sean las cantidades ordenadas, mayor serd
el coste de pedido y viceversa.

Por otro lado, los coste de almacén son aquellos
que se incurren al tener una unidad almacenada.
Entonces, si se mantienen Jas anteriores hipdtesis, cuanto
mas pequeiia sea la cantidad de pedido menor serd el
stock medio y menor el coste de almacén.

[l problema asi planteado se reduce a calcular el
optimo de una funcién lineal y por ello de ficil
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resolucion. De esta forma, si tenemos:

Q: Cantidad por ordenar

Cp: Coste de realizar un pedido
Ca: Coste de almacenamiento

N: Necesidades para un perfodo de

tiempo determinado.

La cantidad 6ptima de pedido sera:

20CptN
Ca

Esta ecuacion se restringe a situaciones de
linealidad en la funcién de costes totales. En la realidad
esta funcién se aleja mucho de esta simplificacion, pues
hay que incorporar muchas mds circunstancias
econdmicas de las que el modelo matematico lineal
supone.

Asi, olvida que los costes anteriormente
mencionados no tienen por qué ser lineales sino presentar
discontinuidades por tamafios o repeticiones, como por
ejemplo el personal necesario para llevar el almacén no
variard de forma continua sino que al pasar de
determinados niveles se precisard de un empleado maés.

Asimismo, olvida que existen normalmente
tramos en el coste unitario de adquisicion o de fabricacion
de los articulos en funcion del tamaiio del pedido o lote de
fabricacién. Este coste, ante tamafios grandes de pedido
disminuird, tomando los mayores valores cuando la
cantidad ordenada es pequeiia,
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102 GENIAVIS: Modelo de algoritmo genético para el anilisis de inventario con programacién visual

Coste total

Coste de pedido

Coste de almucen

Figural: Representacion delos costes en el enfoque
tradicional (lineal).

También, olvida que existen costes de
depreciacion. Cualquier producto por el mero hecho de
estar almacenado pierde valor. Aunque a primera vista
parece que este coste pueda estar incluido en el de
almacén, no es asi, la depreciacioén que experimenta un
articulo en funcién del tiempo transcurrido no tiene por
qué ser lineal sino que podria ser exponencial.

Por todo ello nos encontramos con un vacio de
soluciones al célculo de la cantidad 6ptima de pedido en
ambientes reales o complejos, lo cual nos ha incitado a
plantear la utilizacién Algoritmos Genéticos que, como
procedimientos de bisqueda u optimizacion basados en los
mecanismos de la genética y la seleccién natural, son una
herramienta de gran utilidad en estas situaciones, pues,
aunque el problema sea complejo y lejos de ser lineal, el
algoritmo puede llegar a soluciones suficientemente
buenas. (No siempre la 6ptima).

E! algoritmo no precisa que la [uncion sea
continua o derivable, sino Gnicamente una representacion
binaria de las variables del problema para realizar sus
operaciones (seleccion, cruce y mutacion).

En nuestro caso, el diagrama de flujo del
algoritmo genélico para resolver el problema seria:

|. CREACION DE UNA POBLACION ALEATORIA
DE SOLUCIONES
(CANTIDADES OPTIMAS DE PEDIDOS)
|
2. REPRESENTACION BINARIA
I

3. CALCULO DEL GRADO DE ADECUACION DE
CADA INDIVIDUO DE LA POBLACION
|

4. ELITISMO: SELECCION DEL INDIVIDUO DE
COSTE MENOR
f

5. SELECCION DE LOS PADRES MEDIANTE UNA
RULETA DE PROBABILIDADES
i

6. APLICACION DEL OPERADOR DE CRUCE
|
7. APLICACION DEL OPERADOR DE MUTACION
|

8. COMPROBACION DE SI SE HA MEJORADO EL
INDIVIDUO ELITISTA ANTES SELECCIONADO Y
SI NO INCLUIRLO
I

9. COMPROBAR SI SE CUMPLE LA CONDICION
DE PARADA:
Si:- MOSTRAR EL MEJOR INDIVIDUO DE LA
ULTIMA POBLACION
NO: VOLVER AL PASO 3.

El algoritmo para la resolucién del problema de
la cantidad éptima de pedido ha sido implementado en el
lenguaje Visual Basic y sus utilidades, pues al tratarse de
una programacién orientada a objetos y dentro del entorno
operativo de WINDOWS resulta mas amigable y accesible
a la hora del manejo, aunque el tiempo de ordenador
requerido sea ligeramente superior al de otros lenguajes
de programacion, pero despreciable ante la ventaja de
maniobravilidad o navegacién del programa.

!Cnin — Fijos - - Vn'rhbl.ilv ) Rn'_iik.ci--': o ;
| Cortes do slmarén: i Nivesbdaded inulei:
I Corles di pedidi ] | cmpuekad: ([
{ Cnrtl‘hdlblthllh D | i Pedids mintma: D;

[ Dald B Aigoriims Genbten: ™~ =" T e
' M.‘ . ‘"mg i i Numere de trames de precios:
i -1 : . . .

 rovablilded & mutaslin: : Precles 'm"";“"" c"."‘.'l $
1 G"‘_“““’": E E] ' :i U;iﬂ .‘th‘l"“ln(d‘; h;m. ) '__(;,.,;.1 M
‘Resultado: - E s ]
- O
Cunlidad Caosle . D

Figura 2: Interfaz de usuario de GENIAVIS.
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Resumen

En este trabajo se introduce un entorno grdfico desa-
rrollado con el propésito de estudiar el rendimiento de
controladores difusos disefiados por el usuwario combi-
nando distintos operadores difusos sobre una serie de
aplicaciones. Dicho entorno, denominado SCD, incluye
ademds una herramienta de manejo de bases de cono-
cimiento que permite al usuario disefiar éstas de un
modo amigable vy emplearlas en el control de las apli-
caciones, asi como un método de ajuste de bases de
reglas para wi controlador difuso concreto basado en
el empleo de algoritmos genéticos.

Palabras clave: control difuso, base de conocimiento,
operador de conjuncién, operador de implicacion,
método de defuzzificacion, algoritmo genético.

1 Introduccion a SCD

SCD es una aplicacion grifica en entorno DOS que
pucdc scr cjccutada en cualquicr plataforma  x86
(aunquc sc recomienda como minimo un 386) con lar-
jeta grifica VGA. Estd integrada por varias herramien-
tas que permiten cstudiar el comportamicnto de contro-
ladores difusos (CDs) en ¢l control de tres sistemas
reales: péndulo invertido, carl pole y mévil diluso. Los
controladores pucden escogerse combinando la seleccién
del operador de conjuncién de entre los 6 presentados,
de la funcién de implicacién entre 14 disponibles, y del
método de deluzzificacién entre las 14 implementacio-
nes realizadas. La herramicnta para el mancjo de bases
de reglas permite crear y modificar bases de conoci-
micnto, las cuales pucden ser empleadas en el control de
los sistcmas propuecstos. Finalimenle, la herramienta
para cl ajuste de bases de conocimicnto particularizada
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al caso del péndulo invertido permite ajustar la semdn-
tica de la misma para conseguir un control dptimo.

La combinacién de estas herramientas permitc cl
estudio comparativo de los distinlos controladores que
pueden configurarse, asi como de las diferentes bases de
reglas que se diseiicn, pudiéndose obtener importantes
conclusiones sobre su comportamiento y aptitud cn
sistemas reales.

2 Controladores difusos de SCD

Como es sabido, el rendimiento de un CD depende
directamente de los operadores difusos escogidos para
modelar sus distintos componentes en el proceso dc
inferencia. De este modo, la eleccién de los opcradores
de conjuncidn e implicacion junto con fa del método de
deluzzificacion conslituye uno de los problemas princi-
pales en el disefio de CDs.

Por esla razon, y puesto que SCD cs un soltware
desarrollado con el propésito de estudiar el comporta-
miento de los distintos operadores difusos en CDs, he-
mos tratado de dotarlo de una alla funcionalidad en cste
sentido. Asi, ¢l software incluye la implementacion dc
seis t-normas para ser empleadas en ¢l papel de ope-
radores de conjuncién, catorce operadores de impli-
caciéon y olros catorce mélodos de defuzzificacion, los
cuales, al ser combinados, permiten de una mancra
sencilla el disefio de hasta | 176 CDs distintos por parle
del usuario. En [1,2,3] se recogen las expresiones de los
operadores seleccionados.

Un hecho destacable es que los operadores escogidos
para scr implementados en cada tarea pertcnecen a
distintas familias. En lo referente a los operadores de
implicacidn, se incluyen entre los mismos se¢is (-normas
[ 7], siete funciones de implicacidn (dos S-implicaciones,
tres R-implicaciones, una R y S implicacién y una QM-
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Figura 1: Modelos de simulacién implementados

implicacion [12]) y un operador no perteneciente a nin-
guna familia con propiedades claramente definidas.
Entre los métodos de defuzzificacién hemos seleccio-
nado scis basados en ¢l Centro de Gravedad y ocho en el
Punto de Midximo Criterio, distinguiendo dentro de
ambos grupos métodos ponderados y basados en el
mayor Grado de Importancia [1].

Ello da lugar a que SCD sea util para analizar la
influencia de las distintas familias de operadores en
CDs, problema que ha sido ampliamente tratado en la
literatura especializada | 1,2,3,5,7,9].

3 Simuladores de sistemas

SCD incluye tres modelos de simulacién de sistemas
reales, dos dc los cuales han sido ampliamente estudia-
dos en Teorfa de Control. El propésito de estos simula-
dores cs el de permitir el cstudio de ia eficacia de los
distintos controladores disefiados en cada una de las
aplicacioncs concretas.

El problema del péndulo invertido [13] es tratado en
cl primero de los simuladores. Dicho sistema esla basa-
do en un péndulo sostenido por un cjc en su base y que
inicamente puede realizar movimientos laterales en
ambos sentidos. El problema consiste en estabilizarlo en
la vertical mediante la aplicacién de fuerzas instantd-
ncas sobre su centro de masas.

La segunda aplicacién scleccionada, el carl pole
[4,11,13], consiste en un péndulo invertido portado por

un movil. El péndulo, que debe ser equilibrado en la
vertical, se articula con el mévil a través de un cje per-
pendicular a la direccién de movimiento del vehiculo,
el cual se desplaza en ambos sentidos impulsado por las
fuerzas de control que tratan de mantener el equilibrio
citado del pénduio.

Finalmente, el tercer simulador maneja el problema
del posicionamiento de un mdévil en un punto concreto
dc una superflicie [6]. El sislema presenla un vchiculo
que se desplaza sobre un perf(il con una velocidad inicial
y el objetivo es detener éste en un punto cspecificado.
Dicho objetivo se realiza en dos lases: una primera de
frenado del vehiculo una vez superado el punto cn
cueslion y otra en la que sc realiza el posicionamicnto
en si. En el simulador desarrollado se han incluido tres
perfiles distintos.

La figura | recoge la pantalla de SCD en la que sc
selecciona la aplicacion que sc desea controlar.

4 Manejo de bases de conocimiento

El manejador de bases dc conocimicnto c¢s una
herramienta que permite crear y modilicar bascs de
reglas y la semdntica asociada a éslas, con gran fMexibi-
lidad. En lo referente a la definicidn de la semdntica
(figura 2), existe la posibilidad dc parlicionar el univer-
so de discurso de dos modos distintos, efectuando una
equiparticion en la que lodas las funciones de pertenen-
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cia presentan la misma forma u otro lipo de particién en
la que se distinguen las dc los extremos.

La especificacién de la semdntica depende del nidme-
ro de etiquetas lingiiisticas y del valor de los pardmetros
W y K especificado. El factor W de anchura de eliquela
relaciona la amplitud de la [uncién de pertenencia aso-
ciada a la misma con el dominio con en el que se mueve
fa variable lingiifstica. En cambio, el factor K de an-
chura de meseta hace alusién a la amplitud de la parie
superior de la etiqueta, expresando la proporcién de la
base que sc desca adople ésta. Este pardmetro permile la
definicién de funciones de perlenencia trapezoidales y
triangulares.

La modificacién de estos pardmetros permite la
creacién de distintas bases de conocimienlo para una
aplicacion concreta. De este modo, podemos considerar
cl manejador como una herramienta de ajuste manual
que permile oblener buenas bases de conocimiento
mediante la oblencién de una relacion adecuada entre
ambos.

5 Método de ajuste: algoritmo genético

SCD incorpora un método para el ajuste de bases de
conocimiento basado en algoritmos genétlicos [8]. Se

trata de un método heuristico para el ajuste de la se-
méntica de la base de reglas lingiifsticas particularizado
en este caso para el controlador del simulador del pén-
dulo invertido. Los cromosomas con los que trabaja ¢l
algoritmo representan la base de conocimiento. La
funcién de adaptacién que mide la adecuacidén de los
mismos esld basada en el cdlculo del error cuadritico
obtenido por el CD que use la base en cuestion sobrc un
conjunlo de datos de entrenamiento. El algoritmo gené-
lico trata de optimizar esta funcién proporcionando tras
su ejecucién la mejor base de conocimiento obtenida. 1.a
figura 3 recoge una ejecuci6n del mismo,

El algoritmo genético de SCD cuenta con la capaci-
dad de poder escoger entre tres funciones de evaluacién
distintas. La primera de ellas estd basada en la medida
de error cuadrdtico tal y como se ha indicado. Las dos
restantes se basan respectivamente en emplear una
medida de error perteneciente a otra familia (en
concreto, una medida de convergencia) y en la
combinacion dc las dos medidas anteriores [2].

Las bases de reglas obtenidas mediante este proce-
dimiento pueden ser empleadas en ¢l control del pén-
dulo invertido.

0. 2500

£ MO
10. 0000

Figura 2: Pantalla de definicién de la semdnlica de las bases de conocimiento
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Figura 3: Ejecucidn del algoritmo genéltico
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UN SISTEMA BASADO EN REDES DE RESTRICCIONES BORROSAS PARA LA
SELECCION DE PRODUCTOS FITOSANITARIOS
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1.- Introducci6én

El software que presentamos implementa el modelo de
decisi6n basado redes de restricciones vectoriales binarias
borrosas para la adquisicibn y representacién de
conocimiento para el control fitosanitario en en
invernaderos presentado en ESTYLF'95 (Tinez et
al.,1995). El control de plagas en cultivos representa un
problema complejo debido a los cambios a que estdn
sometidas todas las cuestiones relacionadas con los
productos fitosanitarios, tanto en su aspectos legales,
como a la seleccién y aplicacioén de los mismos.

El sistema que pasamos a describir a continuacién
'mtegra técnicas de decisién borrosas (Dubois y Prade,
1988. Yager, 1988; 1992) con redes de restricciones
borrosas  basadas en una generalizacién del modelo
FTCN (Fuzzy Temporal Constraint Networks) propuestas
para razonamiento temporal (Marfn et al., 1993; 1994)
como una buena aproximacién para poder representar
valores en términos relativos, imprecisos y susceptibles de
ser expresados lingilisticamente; y por otro lado, que sean
fécilmente modificables por el usuario (técnico agricola).
El sistema incluye mecanismos autométicos de
eliminacién de las redundancias y deteccién de las
inconsistencias o(éue el usuario pueda introducir durante los
procesos de modificacién del conocimiento.

2.« Descripcion del sistema.

. La estructura del sistema se muestra en el diagrama
siguiente.

Partiendo de una base de conocimiento con los
productos fitosanitarios y mediante las indicaciones del
usuario se realiza la especificacién del espacio de
opciones. Se genera una red de restricciones por cada una
de las caracterfsticas de los productos. Dicha red consta
de nodos (productos) y arcos (restricciones). La estructura
de objetos sobre la que se plasma la red es una estructura
dindmica (generada en tiempo de ejecucién) en la que se
han definido dos tipos de objetos basicos. Los objetos de
la clase NODOS, representan un producto, y contendrdn
como propiedades los datos relevantes para ese producto.
Los objetos de la clase RESTRICCIONES representan un
arco en la red de restricciones; como propiedades se
incluyen los datos que definen la restriccién y los
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productos que relaciona. La red de cada atributo
consistird por tanto en un 4rbol con dos niveles de
objetos, el primer nivel define los nodos de la red y el
segundo las restricciones. La generacién de una nueva
descripcién consistir4 en crear un nuevo objeto
restriccion y ligarlo al objeto nodo apropiado.

Definidas las redes se debe verificar la consistencia y
eliminar la redundancia de éstas recorriendo la
implementaci6n de la red con algoritmos ya conocidos y
experimentados por el grupo. Para optimizar este proceso,
se pueden usar algoritmos incrementales (en estudio) o
médulos en C para los procesos de mayor complejidad
computacional.

Un proceso similar se realiza con la red de grados de
importancia, que vincula los distintos criterios que
configuran el perfil de tratamiento deseado 3' permiten

e

esgtab ecer criterios de primer y segundo orden (Yager
1992).

Para la elaboraci6n de la aplicaci6n se ha empleado la
herramienta SmartElements versién 2.1, que incluye tanto
Open Interface como Nexpert Obliect. permitiendonos
integrar este sistema como un modulo m4s del sistema de
informacién para el control fitosanitario que est4
desarrollando el Grupo. Y entre otras tiene la ventaja de
la f4cil definicin de la interfaz gréfica de wsuario, y en
la rapida modificaci6n de ésta si es preciso, sin afectar a
los procesos de decision y veriflicacién de la red, que son
los que soportan el mayor cosle computacional.
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