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L. DEFINICION DE LOGICA FUZZY

La ldgica Booleana es conocida como la méds precisa de todas Jas clencias v disciplinas woricas, La mayoria de
las ciencias modernas ¥ matemaiticas se basan en sus principios. A pesar de las ventgus de suexactitnd, Ta ogica
Boolena tiene la desventaja de no poder reproducir los patrones del pensamicnto humana,

Es oast, como a mediudos de los afos sesenta, el profesor Lol Zadath de [a umiversedaed de Califormia en
Berkeley. prewendiendo suplic esta deficiencia de o ldgica vadicional. crea lo gue hoy se denoming como agica
Frezzy.

Como discipling wedrica malematica. la Idgica Troov estd disefiada para reaccionar o cambios continuos de la
varnable o ser controlada v se diferencia con la ldgica Beeleana por no cstar resteingida o des dnicos valores de
Oy 1 En su lugar permile valores parciales v mublivalores de verdad. Se poede afivmar, tl como lo demostrs
Bart Kosko. gue Ja logiea Booleana e un caso especial de la logica fezzv. Esta discipling os especialmente
venligesa para problems que no puedan ser Bieilmente representadis por modelos mademiticos debado oo que los
datos estdn incampletos o por gue ol proceso es muy comple o,
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El lenguaje del mundo real usado en control fuzzy permite a los programadores incorporar la légica ambigua de
los humanos dentro de la computadora. El uso de modelos lingiiisticos en lugar de modelos matemdticos mejora
grandemente la transparencia del sistema y facilita las potenciales modificaciones. La ldgica fuzzy intenta
controlar procesos, capturando el conocimiento que los-especialistas poseen de su experiencia real. sin tener que

modelar el sistema.

II. TIPOS DE INCERTEZA

Esta seccion presenta los principios de la 16gica fizzy y es basica para entender ¢l mecanismo por el cual trabaja

el sistema de Iogica fuzzy.

Muchas disciplinas matematicas tratan con la descripeion de incerteza. tales como la teorfa de la probabilidad. la
teoria de la informacion vy la teoria del conjunto fuzzy. Es mds conveniente clasificarlos por ¢l tipo de incerteza
que tratan. A continuacion vamos a considerar salo dos tipos de incerteza: Estocdstica v Léxica.

2.1 Ineerteza Estocdstica

La incerteza estocdstica trata con la incerteza hacia la ocurrencia de un cierto evento. El siguiente es un ¢jemplo

de este caso:
La probabilidad de dar en el blanco es 0.8

El evento en si mismo. dar en el blanco, estd bien definido. La incerteza surge como consecuencia de que si el
blanco serd ¢ no alcanzado. Esta incerteza es cuantificado por un grado de probabilidad. En el caso que se
analiza, la probabilidad es de 0.8. Combinacidn de oraciones similares podrian ser procesadas usando métodos
estocdsticos, tales como ¢l cilculo de Bayes para probabilidad condicional. [VON ALTRROCK, 1995]

2.2 Incerteza Léxica o Imprecision

Un tipo diferente de incerteza es aquel basado en el lenguaje de comunicacion de los humanos, también
denominado incerteza Iéxica o imprecision. Este tipo de incerteza trata con la imprecisién que es propio en la
mayoria de palabras humanas usadas para evaluar conceptos y derivar conclusiones,

Aunque la mayoria de conceptos no son definidos con precision, los humanos pueden usarlos para evaluar
situaciones muy complejas. Usando abstraccion y pensando en analogias, una pocas oraciones describirin
contextos complejos que seria muy duro de modelar con precision matemadtica. Como ejemplo, consideremos la

siguiente oracion:
Probablemente daremos en el blanco.

A primera vista, es muy similar a la primera oracion. Sin embargo, hay una significativa diferencia que se refiere
a la forma de expresar la probabilidad. Mientras en la primera oracion (ver 2.1), la probabilidad es expresada en
un sentido matemadtico, en la segunda la probabilidad es mds bien percibida en lugar de cuantificada

matematicamente.

III. LOGICA FUZZY VS. TEORIA DE PROBABILIDAD

Algunos expertos en teoria de probabilidades han negado la utlidad de la 16gica fuzzy. Ellos afirman que todas
las clases de incerteza pueden ser expresadas con la teorta de probabilidad. Sin embargo. se puede demostrar que
esto no es asi. luego de analizar la siguiente afirmacion:

Los pacientes con hepatitis muestran en ¢l 60 % de los casos fiebre alta, en el 45 % de los casos piel amarilla, v
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en el 30% de todos los casos nauseas.

Si usted encuentra tal afirmacién y desea implementarlo en un sistema, pareceria muy fdcil a primera vista. Si se
tiene un paciente quien sufre de fiebre muy alta y nausea, pero su coloracién es normal, se puede computar la
probabilidad para una infeccidn de hepatitis a través del cdlculo de Bayes.

Aunque esto parece muy sencillo, el problema para la disciplina de la teorfa de probabilidades se inicia cuando
se debe definir que es una fiehre alta, ya que esta es una afirmacién subjetiva o de incerteza Iéxica, debido a que
no existe un umbral de decisién para considerar si una fiebre es o no alta,

La incerteza estocdstica trata con la incerteza de si cierto evento ocurrird y la teoria de probabilidad la puede
modelar. Pero, la incerteza Iéxica trata con la incerteza de la definicion del evento. En este caso, la teoria de
probabilidad no puede ser usada para modelarla porque la combinacion de categorfas subjetivas en los procesos
de decisiones humanas no sigue sus axiomas.

Para implementar la incerteza Iéxica o Imprecision muy propia del lenguaje humano en soluciones de ingenieria,
ha sido desarrollado la l6gica fuzzy como un modelo matemdtico, de modo que permita la representacion de
decisiones humanas y evaluacion de procesos en formas algoritmicas, [VON ALTRROCK. 1995]

IV. MODELANDO LA INCERTEZA LEXICA O IMPRECISION

En la teoria de conjuntos tradicional, se podria definir un conjunto con la denominacién de alro para identificar a
cada hombre como miembro o no del conjunto. La figura 1(a) es un ejemplo del conjunto de alro. donde una
funcién definiria como alto a todos aquellos hombres con una altura superior a los 1.75 mis. . Clasificando a los
demds, inclusive a los que estan muy cerca de esta altura como hombres no alios.

En cambio, la figura 1(b) es un ejemplo del conjunto fuzzy de alto, donde a cada nivel le corresponde diferentes
medidas de altura con diversos grados de pertenencia a ese conjunto, los limites entre los niveles no estin
claramente definidos, es decir. se diria que son borrosos o difusos o segin su equivalencia en inglés. se dirfa que
son fuzzy.

i \"“-‘
Conjunto Fuzzy

.

| (a)

Figura 1. Conjunto Tradicional (a). Conjunto Fuzzy (b)

El grado de pertenencia al conjunto de alro (A) es representado por la funcion pa(x). donde x es la variable altura
en el universo de X (x € X). El rango de u es cualquier valor entre 0 a 1. segin represente ningtin o un total
grado de pertinencia al conjunto respectivamente. De estd manera, mientras una altura de 1.50 mts. no tendria
ninguna pertenencia al conjunto, una altura de 1.80 mts. tendria una pertenencia completa. Alturas entre estos dos
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valores extremos son miembros del conjunto en cierto grado. La tabla 1 representa diversos grados de pertinencia

al conjunto de alto.

Tabla | — Grados de Pertenencia al conjunto fuzzy de alto.

UA(1.30mis.)) =0 [ua(1.61mts.) =0.1 Ua(1.78 mis.) = 0.9
WUa(1.40 mts.) =0 | ua(1.64 mts.) =0.35 Ua(1.80 mts.) =1
UA(1.50 mts) =0 | ua(1.75 mis.) = 0.65 uy(1.81 mts.) = 1

El Grado de pertinencia puede también ser representado por una funcion continua (funcién de pertenencia) como
se muestra en la figura 2(a). Se observa, por ejemplo, que una altura de 1.74 y una de 1.76 mts. son cvaluadas
con ligeramente diferentes valores de U. Aqui el grado de pertinencia en un conjunto llega a ser ¢l grado de
verdad de la afirmacién. Por cjemplo. para una altura de 1.75 mts.. la expresion el hombre es alto seria 0.65 de
verdadero.

Observar, que el conjunto fizzy son una generalizacion de los conjuntos convencionales ya que aqui los casos de
u=0 (ninguna pertenencia) y u=I(total pertenencia) son sélo un caso especial del conjunto  fuzzy. El uso de
conjuntos fuzzy definidas por una funcion de pertenencia, en expresiones Idgicas. es llamado de Logica Fuzzy.

El bloque fundamental de cualquier sistema de 6gica fuzzy es la llamada variable lingiifstica. Aqui, se combinan
multiples categorias subjetivas que describen el mismo contexto. Asi, para el caso de la altura, de hombres
exisliran las categorias de: bajo, mediano, alto 'y muy alto. Estos son llamados términos lingiiisticos y representan
los posibles valores de una variable lingiifstica. La figura 2(b) muestra las funciones de pertenencia de todos los
términos de la variable lingiifstica de Altura dentro del mismo grafico.

Estas variables lingiiisticas permiten el traslado de una medida de la altura dentro de una descripcién de una
variable lingiiistica. Por ejemplo, una altura de 1.75 mts. no sélo seria evaluado con un grado de pertenencia para
alto sino también con un grado de pertenencia para mediano.

u(x) u(x)
1 ] Alto 1

Bajo Mediano Alto  Muy Alto

Altura (mts.) Altura

160 1.75 2.5 160 1.75 1.90 2.5
(a) (b)

Figura 2. Variable Altura como una Funcién (a); Términos lingiifsticos para la variable Altura (b)

ELECTRONICA — UNMSM N° 5, Agosto 2000



V. SISTEMA FUZZY

3.1 Definiciones

Para entender un sistema firzzy  se necesita aclarar los términos siguientes: [MARSH STEVE et al.. 1992],
[BARRETO J.M, 1997]

Funcion de Pertenencia — Define a un conjunto [uzzy mapeando entrada abruptas de su dominio hasta su Grado
de Pertinencia. En la Figura 2(b) tenemos las funciones de pertenencia: Bajo, Mediano, Alto. Muy Alto.

Grado de Pertenencia — grado al cual una entrada abrupta es compatible con una funcidén de pertenencia. el cual
puede tomar valores dentro de un valor predeterminado entre 0y 1. En la figura 2(a) la entrada abrupta de 1.75
mts. tiene un grado de pertenencia con la funcion alto igual a 0.65.

Etiqueta — Nombre descriptivo usado para identificar una funcion de pertenencia. En la figura 2(b) tenemos los
nombres: Bajo, Mediano. Alto. Muy Alto.

Entradas Abruptas (Crisp inputs) — Diferentes valores discretos de la variable del sistema. en la figura 2(b) se
pucde ver por ejemplo: 1.60. 1.75, 1.80. 2.5

Rango/Dominio — Intervalo sobre la cual una funcion de pertenencia es mapeada. En la figura 2(b). el dominio de
la funcion de pertenencia Alto es de 1.60 a 1.9 mts. y su rango es de 0.3 mts.

Universo de Discurso — Rango de todos los valores posibles de la variable del sistema. en la figura 2(b)

esde0as

5.2 Erapas de un Sistema Fuzzy
Un sistema fuzzy consta de tres etapas:
- Fuzzyfication

- Reglas de Evaluacion
- Defuzzification

5.2.1 Fuzzyfication

Esta etapa calcula el grado de pertenencia que podria tener una entrada abrupta a una o a varias funciones de
pertenencia de una variable, el resultado se denomina entrada fuzzy. El procedimiento puede representarse como
en la figura 3.

Entradas
Abruptas

Funciones de
Pertinencia _H FUZZIilcallon

de Entrada E
nlradas
Fuzzy

Para transformar las entradas abruptas en entradas fuzzy. primero se debe determinar las funciones de pertenencia
de la variable. Una vez realizado esto. la entrada abrupta es comparada con la funcion de pertenencia

correspondiente produciendo valores de entrada Fuzzy.

Figura 3 — Etapa de Fuzzyfication
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Para ilustrar el proceso de Fuzzyfication, observemos lo que sucederia en un supuesto sistema de regadio, en
donde el control fuzzy tendria por finalidad la de controlar ¢l tiempo de regadio de la superficie de un terreno
dependiendo de la temperatura del aire y de la humedad del suelo. Este sistema bdsicamente estaria constituido
por dos variables de entrada (Humedad del suelo y Temperatura del aire) y una variable de salida (Tiempo de
regadio).

El primer paso consiste en asignar, dentro del Universo de Discurso, Etiquetas a cada variable.
Asi para la variable de entrada Temperatura del Aire. se podria asignar las siguientes Etiquetas:

CONGELADQ, FRIO, NORMAL. TIBIO. CALIENTE
Mientras. para el caso de la variable de entrada Humedad del Suelo. las etiquetas podrian ser:
SECA. HUMEDA. MOJADA
Luego delinimos para estas ctiquetas las funciones de pertenencia como se muestra en la figura 4. El cje Y (4) de

la figura 4 se refiere al grado de pertenencia para la cual los valores de entrada abrupta pertenecen a cada funcion
de pertenencia. Asi, por ejemplo. las entradas fuzzy para una temperatura de 33°C v 11% de acuerdo a la figura

4 serdn:
- La temperatura es tibia con un grado de verdad de 0.2
- La temperatura es caliente con un grado de verdad de 0.46
- La humedad del suelo es seca con un grado de verdad de 0.25
- La humedad del suelo es hdmeda con un grado de verdad de 0.75
ul
Congelado Frio Normal Tibio Caliente | Seca Humeda Mojada
1 A . — | ===y, o
0.75
0.46 J
\ 0.25 o / ‘
A\Temperatura - / Humedad

33°C (b) 11%

Figura4. Funciones de Pertenencia para la variables: Temperatura del Aire (a) y Humedad del suelo (b)

5.1.2 Reglas de Evaluacion

En la segunda etapa del procesamiento de la Iégica fuzzv, llamada Regla de Evaluacion o de Inferencia fuzzy, el
controlador fuzzy usa reglas linglifsticas sobre los resultados que fueron generados en la etapa de Fuzzyfication
(denominados entradas fizzy). El procedimiento puede representarse como en la figura 5.

De la Etapa de

Fuzzyfication

i S
Entradas
Fuzzy

: ; e v
- Evaluacion de
g ~ * las Reglas

Y

Salidas Fuzzy
Figura5.  Etapa de Reglas de Evaluacion
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Las reglas fuzzy son sentencias Si-Entonces (If-Then) que describen la accién a ser tomada en respuesta a varias
entradas fuzzy. Las reglas estdn confinadas a un predefinido conjunto de términos lingiiisticos y cuya sintaxis es
la siguiente:
IF Antecedente 1 AND Antecedente 2...Then Consecuente | AND Consecuente 2...
donde, AND es uno de los operadores de la logica fuzzy. El Antecedente tiene el siguiente formato:
Variable de Entrada = Etiqueta [la temperatura (variable) es caliente (etiqueta)]
El consecuente estd en la forma de:
Variable de Salida = Etiqueta [la duracidn de regadio (variable) es prolongada (ctiquetea)]

Las reglas siguen el sentido comtn del comportamiento del sistema y son escritos en érminos de las etiquetas de
las funciones de pertenencia.

Para el sistema del ejemplo, de dos entradas y una salida, las reglas pueden ser representadas por la matriz de la
figura 6, en donde se observa las etiquetas de las variables de entrada Temperatura y Humedad y las ctiquetas de
la variable de salida (Duracién de Regadio) las cuales son: corto. medio y prolongado.

A ANTECEDENTE 1
N
E [ TEMPERATURA ]
C |H Congelado Frio Normal Tibio Caliente
E | U
D M )
E ’ E Mojada Corto Corto Corto Corto Corto
? D | Himeda  Corto Medio Medio Medio Medio
A
E |p Seca |Prolongado | Prolongado |Prtolongado| Prolongado | Prolongado
2
Figura 6. Reglas posibles para el Sistema de Regadio.

De acuerdo a esta matriz, para el sistema en total existirdn 15 reglas posibles, pero para nuestro ejemplo, solo
serdn disparadas las reglas cuyos antecedentes fueron calculadas en la etapa de fuzzification (fig.4) y que
involucra a 4 etiquetas, dos de la variable temperatura: tibio, caliente y dos de la variable humedad del suelo:
seca y himeda. Entonces con estas etiquetas, como se puede deducir de la figura 6. sélo serdn posibles las
siguientes reglas:

REGLA | | IF la temperatura es caliente AND la humedad es seca, THEN la duracion es prolongada
REGLA 2 | IF la temperatura es tibia AND la humedad es himeda, THEN la duracién es media.
REGLA 3 | IF la temperatura es tibia AND la humedad es seca, THEN la duracion es prolongada.
REGLA 4 | IF la temperatura es caliente AND la humedad es himeda. THEN la duracion es media.

Los antecedentes de estas reglas poseen un grado de pertenencia o relevancia. que fueron calculados
en la etapa de Fuzzyfication. Debido a que los antecedentes son conectados por el operador AND
la regla de fuerza asume como resultado el valor mds pequeno de los antecedentes.
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El procedimiento de calculo es mostrado a continuacion:

IF la temperatura es caliente (0.46) AND la humedad es seca (0.25). THEN

REGLA 1 |la duracidn es prolongada 0.25
IF la temperatura es tibia (0.2) AND la humedad es himeda (0.75), THEN

REGLA 2 |la duracion es media. 0.20
IF la temperatura es tibia (0.2) AND la humedad es seca (0.25). THEN

REGLA 3 | la duracidn es prolongada. 0.20
IF la temperatura es caliente (0.46) AND la humedad es himeda (0.75). THEN

REGLA 4 | la duracion es media. 0.46

Hasta aqui, se ha evaluado cada una de las cuatro reglas, el préximo paso es determinar la salida fuzzy
comparando las fuerzas de todas las reglas que especifican el mismo consecuente es decir la misma accion de
salida. Asi. se puede observar que las reglas 2 y 4 ordenan la misma accion de salida, es decir una duracion de
regacio media, mientras que las reglas 1 y 3 ordenan una duracion de regadio prolongada, en este caso para las
reglas 2 y 4 lo mismo que para las reglas 1y 3. la salida fuzzy es determinada por la regla de médxima fuerza. En
términos simples. si dos 0 mds reglas intentan afectar la misma salida. la regla que es mis verdadera (de mayor
fuerza) dominara. Habrd una salida fuzzy para cada etiqueta o funcién de pertenencia. Asi en este caso
tendremos:

- La Duracién de Regadio es prolongada con un grado de verdad de 0.25
- La Duracion de Regadio es media con un grado de verdad de 0.46

El método de regla de evaluacion usada aqui es llamado inferencia MIN-MAX. ya que toma el minimo de los
antecedentes para determinar la fuerza de cada regla y toma la regla mds fuerte para cada consecuente, los cuales
determinan las salidas fuzzy, [MARSH STEVE et al., 1992]

5.1.3 Deffuzification

En la Deffuzification, el procedimiento de célculo se representa como en la figura 7, en donde el objetivo final
consiste en encontrar las salidas abruptas, para esto cada salida fuzzy, las que fueron encontradas en la elapa de
reglas de evaluacién, modificaran a su respectiva fimcion de pertenencia de salida. Las etiquetas para cslas
funciones de salida hacen referencia a la duracién de regadio del terreno. es decir seran de: corto. medio y
prolongado.

De la Etapa de Reglas de

Evaluacion \

Salidas Fuzzy

Funciones de #
Pertinencia » Defuzzification
de Salida

Figura7.  Etapade Deffuzzification
Los métodos mds comunes en la Deffuzification son:
Método de la Media Ponderada. se trata de un sencillo cilculo del promedio entre los valores

de salida que se obtendrian para cada uno de los conjuntos fizzy multiplicados (ponderados)
por el peso de la correspondiente regla o grado de pertenencia al subconjunto.
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- Método de Centro de Masa (Centro de Gravedad o Centroide), en el cual es determinado el
centro de gravedad del conjunto de salida. resultante de la union de las contribuciones de
todas las reglas validas. El valor de salida es la abscisa del punto del centro de gravedad.

- Singleton, método derivado del Centro de Masa. en ¢l cual se obticne las abscisas de los
puntos del centro de gravedad para cada regla viélida. El valor de salida es obtenido por la
media ponderada, con relacion a los grados de pertenencia de estos valores. [HILERA;
MARTINEZ., 1995] [KLIR: YUAN. 1995]

A continuacion. aplicaremos ¢l método de Centroide o de Centro de Gravedad (COG). En este método, cada
funcion de pertenencia de salida son cortadas (corte Lamhbda) en el nivel indicado por su respectiva salida fuzzy.
Las funciones de pertenencia cortadas resultantes son luego combinadas para calcular su centro de gravedad. Las
salidas fuzzy que fueron caleuladas en la etapa anterior, s¢ muestran en la tabla 2, estos valores son usados como
niveles de corte de cada funcion de pertenencia de salida como se muestra en la figura 8.

Tabla 2 — Sahdas Fuszy

Corto Medio Prolongado
() (146 (.25
Corto Medio Prolongado
\ S \ /’
\ / \ I
\ y \
! \ / \\ /
0.46 ‘\r P
0.25 a ;
A=t <
| ]
10 20 30 ‘ko 50 Tiempo (min)
L]
38
Figura 8. Funciones de Pertenencia de salida cortadas por las salidas fuzzy

La proxima ctapa es encontrar el punto de balance, del centro de gravedad. del drea sombreada. Este valor
representa la defuzzificarion. La formula empleada es [KLIR:YUAN, 1995]:
no _
, 3, vip (vi)
Salida Abrupta =——
n

U (y)

Finalmente, de la férmula se ohtendrd una salida abrupta de 38 minutos, que equivale al tiempo de duracion de
regadio para una humedad de 11% y una temperatura de 33°C.

V1. REDES NEURONALES Y LOGICA FUZZY

Debido a su constitucion v a sus fundamentos. las redes neuronales artificiales  presentan un gran nimero de
caracteristicas semejantes a las del cerebro. Por ejemplo. son capaces de aprender de la experiencia (datos de
muestra). de generalizar a partir de casos anteriores a nuevos casos. de abstraer caracteristicas esenciales a partir
de entradas que representen informacion irrelevante. [HILERA: MARTINEZ. 1995]
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Sin embargo, las redes ncuronales tienen ciertas desventajas. entre las cuales se pucden citar [VON
ALTRROCK, 1995]:

permanecer como una caja negra, de la cual no se puede detectar ni modificar la causa de un

determinado comportamiento:

- requerir de  esfuerzos  computacionales  prohibitivos para la mayoria de aplicaciones
comerciales;

- requerir de gran experiencia para la seleccion de un apropiado modelo de red y el

establecimiento del algoritmo de aprendizaje (1éenicas todavia algo oscuras).

De todas estas desventajas probablemente la de mavor limitacion. por permanccer como una caja negra. es la de
no poder verificar y optimizar la red a través de un camino fidcil y directo.

Por otro lado, en I6gica fuzzy, la principal de sus ventajas es que describe al sistema con simples inferencias if-
then. convirtiéndose de esta manera en un sistema muy flexible para cualquier modificacion y verilicacion
directa. Sin embargo. su principal desventaja es la de no poder aprender automiticamente de datos de muestra.
comphicandose en sistemas que requicren un gran conjunto de reglas. lo cual demandard un gran esfuerzo.

Tanto las redes neuronales v la ldgica fuzzy son téenicas de diseios potentes que tienen fortalezas vy debilidades.
Por lo tanto. una combinacion inteligente de ambas tecnologias trac como consecuencia altos beneficios,

Actualmente. existe una gran cantidad de propuestas de combinacion de la capacidad de aprendizaje de las redes
neuronales y del procesamiento de informacion de la [dgica fuzzv. Esta combinacion suele referirse a aspectos

como [HILERA: MARTINEZ. 1995]:

- la utilizacion de neuronas firzzyv. cuyo funcionamicnto se describe en funcién de operadores
Jfuzzy (Producto y Suma). en lugar de aritméticos:

- la adaptacion de algoritmos fuzzy de aprendizaje de redes conocidas. como Pereeptron (con o
sin capas ocultas);

- la simulacion con redes neuronales de sistemas expertos dindmicos que integran las opiniones
Juzzy de varios especialistas:

- el almacenamiento y evaluacion con redes neuronales de las reglas utilizadas en sistemas de
control fuzzy:

- la generacion y adaptacidn de las Funciones de pertenencia a conjuntos firzzv mediante redes

neuronales. elc.

6.1 Tecnologia NeuroFuzzy para Generacion de Funciones de Pertenencia v Reglas de Inferencia.

Muchos caminos alternativos dé integracion de redes neuronales y logica fuzzv han sido propuestos en la
literatura cientifica. Pero sélo muy pocos han sido exitosamente logrados para aplicaciones industriales.

Para ayudar a generar y optimizar (sobre la base de informacion de algunos datos  de entrenamiento) las
Funciones de pertenencia y las Reglas de Inferencia. una de las aproximaciones mds comdnes es la llamada fuzo
Associarive Memories (FAMs). Una FAM es una regla de 16gica fuzzv con un peso asociado. Un algoritmo
mapea la FAM a una Neurona que pertenece a una red neuronal basado en un algoritmo Back Propagation (esie
algoritmo ha llegado a ser el estindar para la mayoria de redes neuronales por su gran desempeno).

Hoy en dia existen herramientas de software Newrofuzzy que trabajan como un asistente inteligente con su diseio
sinque el usuario tenga que preocuparse de los detalles de los algoritmos en las cuales estdn basados.
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Una de las ventajas de los software Neurofuzzy frente a una solucion sélo con redes neuronales es que el codigo
generado es mucho mis eficiente. La computacion de un sistema de I6gica fuzzy entrenado con Neuwrofuzzy sobre
un microcomtrolador o una PC puede requerir como 0.1 ms. y 1 KB de memoria. Esto es varios ordenes de
magnitud mds rdpido y compacto que una solucién con redes neuronales para la misma aplicacion. Por este
motivo, una solucion Neurofuzzy permitird mas aplicaciones en tiempo real.

VII. AVANCES EN LOGICA FUZZY

La teoria de Loégica fuzzy fue inventada en los Estados Unidos, perfeccionada en Europa. y aplicada
comercialmente por los Japoneses. La primera publicacidn en l6gica fuzzy se hizo en U.S.A. por Lotfi Zadeh,
Profesor en Teoria de Sistemas de la Universidad de California. Berkeley en 1965.

Pero no es que hasta fines de los 70 y principios de los 80 que se comenzd a aplicar, debido a que se habian
superado las limitaciones de Hardware de la década de los sesenta que no permitian gran cantidad de
procesamiento de datos. La primera aplicacion industrial  se realizo en Queen Mary College de Londres.
Inglaterra, en 1970; donde Ebrahim Mamdani controlé un generador de vapor que no se lograba por métodos

convencionales.

Hace s6lo siete afios (1993), las principales corporaciones europeas para no perder esta tecnologia en manos de
los Japoneses empezaron un esfuerzo para promover la l6gica fuzzy y sus aplicaciones. Desde entonces. mds de
200 productos se han lanzado al mercado. la mayoria convirtiendo a los aparatos electrodomésticos en
inteligentes permitiéndoles el ahorro de consumo de energfa. Ademds, de existir una innumerable cantidad de

aplicaciones en el drea de automatizacién industrial.

Desde las primeras aplicaciones europeas. las compafifas japonesas han empezado a usar 16gica fuzzy. Algunas de
las primeras aplicaciones fueron hechas para una planta de tratamiento de agua realizada por la empresa Fuji
Electric en 1983 y el sistema de control para Tren Subterrdneo realizada por Hitachi en 1987 (en donde el
comportamiento del controlador fuzzy reportado fue superior al de un control PID en cuanto a la conduccion,
precision de la parada, ahorro de energia, tiempo de funcionamiento y robustez). Omrom Tateishi Electric Co.
Ltd construyo una computadora fuzzy capaz de procesar informacion fuzzy a una velocidad de 10 mega
inferencias l6gicas fuzzy por segundo [HABER, 1992]. Las camaras fotogrdficas y las de video usan l6gica Fuzzy
y Mitsubishi anuncié el primer automévil del mundo que usa un control basado en la logica fuzzy. En
automatizacion de la fabrica, Omron S.A. tiene mas de 350 patentes.

En los Estados Unidos, en marzo de 1989 el centro de Microelectrénica de Carolina del Norte de los estados
Unidos fabricé un chip de légica borrosa, diseiado por Watanabe que alcanzé una capacidad de 580000
inferencias ldgicas por segundo. Actualmente en USA se estd buscando un drea de aplicacion en donde competir.
Saben que los japoneses son lideres indiscutibles en aplicaciones sobre Camcorders, equipos de Alta Fidelidad,
etc. y los Europeos, lideres en aplicaciones sobre automatizacién industrial. Por ese motivo, piensan competir
fuertemente con los japoneses en aplicaciones sobre el drea de ingenieria automotriz, ademds de explotar la
aplicacién de la combinacién de Redes Neuronales y Logica fuzzy para el desarrollo de su tecnologia.

VIIL LINEAS DE INVESTIGACION

Entre las dreas temdaticas de las cuales se priorizan las investigaciones acerca del control en logica fuzzy pueden
sefalarse las siguientes [HABER, 1992]:

- Eficiencia y sistematicidad en el proceso de adquisicion de los conocimientos de la persona
experta hacia la base de conocimientos del control de 16gica fuzzy.
- Modelado fuzzy de procesos y uso de esos modelos en el disefio de un controlador de l6gica

Juzzy.
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Procedimientos sislemidtcons  para el disefio de lazos de conuol barreso v la correspondicnie

teorfa de sistemas dindmicos fizoy {estabilidad, controlabilidad, ce.).

Dnseio de sistemas capaces de aprender. Eventual combinacion dgica fuzzv-redes neoronales.
- Hardware para el control fizzy tal que se provean soluciones para problemas adn existentes,

coma es el caso de Ia velogidad en control de robaons,

IX. CONCLUSIONES

Ll benelicio de la Idgica fuzey es el de permitic describic el comportamento de un sistema con simples reglas o
sentencias de programa J-then (si-entonces) que rellejun I experiencia del operador humane sobre el sistema,
Sinembarge. un sislems fugey noaprende come en el caso de las redes neuronales, es decir, solo responderd a
aguellas enradas para cuales las reglas han sido programadas,

Crawios ala fusion de logica Tweey con las redes newronales o5 posihle la generacion v apiimizacion aulomatica
de Tus Tunciones de perlenencia y as reglas de inferenciae La selucidn de problemas de control con solftware
Meuroluzey debido a su ventaja comparativa de tiempo de procesamicento lrente a las redes newronales las hace
optimas paci aplicaciones complejas en tempo real.

Presdde Ta aparician de la Kigica luzzy. hace mils de 30 afos, se han eserito v dischade cientos de aplicaciones, el
hderuzge como es comprensible bo poseen los paises industralizados. Sin embargo, Tos softwares de desaerallo v
simubacién estdn al alvance de paises coma ¢l nuestre, To gque nes permitria aplicar esta teenologia a nuestro
propios problemas, Por oesta rwedm, os necesario, formar arupos de discusitn vode nvestizacion en las
unmiversidades de gl manera de permitic intercambiar conocientos v experiencias sobre ¢sle ema,
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