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Resumen; Los sistemas adaptativos borrosos son
utilizados para la obtencién de modelos (directos
olnwm)deplanmmlbndaconmamlh
aplicacién al control de procesos. No obstante,
algunos factores deben ser adecuadamente
tratados para la posterior interpretacién del
resultado de la identificacidn desde el punto de
vista de la teoria de los conjuntos borrosos. Entre
estos factores se encuentran la seleccién de las
condiciones iniciales de los con

significado fisico, tipoy grado de solape de las

Junciones de pertenencia; entre otros.

En el presente trabajo se analizan algunos
pardmetros que influyen en la obtencicn de un
nodelomlkmlbarmodzformldqneu
mejore la efectividad de la representacién de da
dindmica no lineal desconocida, objeto de la
identificacion.

1.« Introduccin.

Un sistema adaptativo borroso incluye un sistema
lbgicobumoymalgmitmodcenbmhmo,
dondedsinunalbgicobmmoesemmﬁdoa
partir de un conjunto de reglas del tipo SI-
ENTONCES cuyos parimetros se adaptan
fundamentalmente & partir de pares numéricos de
entrada-salida. Conceptualmente, los sistemas
borrosos adaptativos combinan la informacién
disponible (numérica y lingtistica) en un bloque
experto capaz de emular la proyeccion no lineal
original (que se supone desconocida).

Los sistemas borrosos abordan dos fuentes
fundamentales de informacién: La medicién de
variables a través de sensores (informacién
numérica) y la descripcibn de determinado
sistema que suministra un experto (informacién
lingtiistica).

Existen tres razones fundamentales que avalan la
uilimciéndetémirmbormsosmwh
informacién linglistica: (1) Es més conveniente y
eficiente expresar nuestro conocimiento en
términos borrosos. La expresién de conceptos a
través de términos ordinarios tiene como premisa
que exista una definicién de esos términos, lo que
ocwiTe en muy pocas ocasiones en la vida
coddiaua.a)Numconocimiauodempws
eswchlesesemhununmtebonoso.pumoque
ante una nucva teoria, a menudo nos encontramos
que sabemos algo sobre ella como pueden ser
motivaciones, ideas bésicas, ventajas, desventajas,
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pero sin estar seguros de muchos detalles. Al
explicar esa teorfa a otra persona, ella toma una
imagen borrosa de la misma. Lo interesante es
que a partir de ella se toman decisiones
importantes. (3) Aunque la informacién aportada
sea imprecisa, clla puede ser la tinica fuente de
informacién y puede ser adicionalmente tratada
de forma cientfica.

Con el desarrollo de estrategias para represéntar la
teorfa de los conjuntos borrosos a partir de la
modelacién matemética [1], se han aplicado los
resultados obtenidos por diferentes técnicas de la
teoria de las redes neuronales [2] . No obstante, la
aplicacién directa de la teoria del aprendizaje
basado en redes de neuronas provoca una pérdida
en la interpretacién de la informacién heuristica
existente en las reglas. Es necesario, a la vez que
se aplica la adaptacién de pardmetros, mantener
un formato de adaptacién que permita interpretar
los resultados. .

IL- Las funciones de pertenencia (FP) en kos
sistemas adaptativos borrosos.

Después de definir las variables involucradas, el
siguiente paso para el disefio de un sistema
experto borroso ‘es la definicién de las FP en el
universo de discurso de cada variable previamente
definida en el proceso de disefio.

Cuando las FP son definidas por el experto, este
tiene en cuenta un conjunto de factores: (1) Que
en cada punto del Universo de Discurso esté
definido al menos una FP. (2) Que no existan dos
FP con el méximo grado de pertenencia en el
mismo punto. (3) La suma de los grados de
pertenencia en la zona de solape debe ser menor
que uno. (4) El solape de dos FP no debe nunca
sobrepasar el méximo grado de pertenencia de
ninguna FP [3].

Cuando los parimetros que definen las FP se
obtienen directamente de un conjunto de datos de
entrada-salida, no existe una clara estrategia para
que las condiciones anteriormente expuestas
mantengan su validez, no obstante cllas deben
incorporarse a la fase de identificacién para una
adecuada interpretacién de los resultados.

11 (a)- Indices de robustez para las FP.
Para mantener una adecuada definicién de las FP






