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Resumen

Durante esta tesis veran la evolucion de la inferencia difusa, desde las bases de la
inspiracion para crear estos conjuntos difusos, pasando por la definicion de cada uno
de los conjuntos difusos mas comunes(T1FS, IT2FS, GT2FS) y terminando con la
definicion de conjunto difuso sombreado. Y asi explicar claramente las ventajas de
utilizarlos para modelar el sistema de inferencia generalizado que se escribe simple-
mente como 2 sistemas de inferencia por intervalos, los cuales ya en otros trabajos, se
puede probar su eficiencia y simplicidad a la hora de computarlos. Por ende demos-
trar que modelar un GT2FLS ultilizando conjuntos sombreados para los antecedentes

y consecuentes, es eficiente.
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Capitulo 1

Introduccion

Hace tiempo que se inicio el campo de la légica difusa, y recientemente el numero
de aplicaciones de esta han estado creciendo debido ha que esta es una alternativa
a la logica clasica. La logica difusa pretende dar un grado de incertidumbre en los
conceptos que evalua. Esta idea nos dibuja mejor nuestro mundo real, ya que el razo-
namiento humano con frecuencia la utiliza. La logica difusa fue disenada para imitar
nuestro razonamiento.

La légica difusa se inici6 en 1965 por Lotfi A. Zadeh, prefesor de la Universidad de
California en Berkeley. Surgi6 como herramienta para el control de sistemas y proce-
sos industriales complejos, también para la electronica de entretenimiento y hogar,
sistemas de diagnostico y otros sistemas expertos.

A la logica difusa, se le atribuye ser una metodologia adecuada para el diseno de
sistemas robustos que son capaces de un desempeno satisfactorio en un contexto de

incertidumbre e imprecision. Por lo tanto, el sistema de logica difusa.



Mientras la logica difusa tipo-1 ha sido la forma mas popular de logica difusa, los tl-
timos anos han mostrado un aumento significativo en investigacion hacia formas més
complejas de logica difusa, en particular, 16gica difusa tipo-2 por intervalos [1]-[3], ¥,
atin mas recientemente, logica difusa tipo-2 generalizada [4]-[11]. Esta transicion de
tipo-1 a formas més complejas de la logica difusa ha sido motivada en gran medida
al darse cuenta de que los conjuntos difusos tipo-1 s6lo ofrecen un alcance limitado
para modelar la incertidumbre y, por tanto, no pueden soportar los altos niveles de
incertidumbre, que suelen estar presentes en las aplicaciones del mundo real [1]-[3].
La logica difusa tipo-2 permite un mejor modelado de la incertidumbre. Los con-
juntos difusos tipo-2 abarcan una superficie de incertidumbre tridimensional (FOU),
con mas grados de libertad en comparaciéon con los conjuntos difusos tipo-1 [2],|3].
Varias publicaciones han demostrado que los conjuntos difusos tipo-2 por intervalos
(IT2FS; del ingles Interval Type-2 Fuzzy Sets) superan a los conjuntos difusos tipo-1
(T1FS; del ingles Type-1 Fuzzy Sets) en una variedad de aplicaciones [1],|12]-]19].
Esto se ha atribuido en gran medida a la capacidad de los I'T2FS, son mejores para
modelar la incertidumbre debido a que poseen un ntimero incontable embebido de
T1FS [1]-]3].

Los conjuntos difusos tipo-2 generalizados (GT2FS; del ingles General type-2 Fuzzy
Sets), recientemente se han investigado que poseen una alta complejidad asociada
con su diseno y a sus requerimientos computacionales, esto los hace parecer inade-
cuados para su uso en el mundo real [4]-[11],[16]. Teniendo en cuenta la experiencia
con IT2FS, se espera que GT2FS empleados en los sistema de logica difusa tipo-2

generalizado (GT2FLS; del ingles General Type-2 Fuzzy Logic System) tengan la ca-



pacidad de modelar la incertidumbre con mayor precision que IT2FS.

Varios esfuerzos se han hecho con el fin de limitar la complejidad de la logica difusa de
tipo-2 generalizada, y en particular, las nuevas formas de representacion se han idea-
do con el fin de permitir el uso de GT2FLS en aplicaciones del mundo real. Coupland
y John [4] proponen una representacion geométrica de GT2FS, mientras que Mendel
y Liu [5], [6] una representacién basada en alfa planos y, Wagner y Hagras |9] han
introducido la representacion basada en zSlices. Ademas, varios otros avances se han
tratado para reducir la complejidad asociada con GT2FLS [2],[7],[8],[11]. Coupland
et al. [16] han investigado el potencial de los GT2FLS en el control de robots.
Actualmente surge un nuevo concepto llamado conjunto difuso tipo-2 sombreado
(ST2FS; del ingles Shadowed Type-2 Fuzzy Sets) con funciones de pertenencia se-
cundarias representadas como conjuntos difusos sombreados para modelar GT2FLS
[25],[26]. El concepto de conjunto sombreado (SS; del inglés Shadow Set) fue origi-
nalmente propuesto por Pedrycz y fue desarrollado para mejorar la observabilidad
e interpretacion de los T1FS y mejorar los problemas de precision excesiva en la
descripcion de conceptos imprecisos utilizando funciones de pertenencia relacionados
con los T1FS [20]-[24]. El SS es directamente inducida por un T1FS, que se divide
en tres regiones de exclusion, el ntcleo y la sombra sobre la base de los grados de
membresia de un T1FS. El valor de umbral 6éptimo es encontrado de forma automa-
tica mediante la resolucién de un simple problema de optimizacién para conservar la
cantidad global de incertidumbre en el modelado difuso.

En este trabajo de tesis se utilizaran un sistema de logica difusa con conjuntos som-

breados (ST2FLS; Shadowed Type-2 Fuzzy Logic System) para modelar GT2FLS con



razonamiento de Mamdani, empleando ST2FS al modelar los antecedentes y conse-
cuentes de reglas difusas. El diseno ST2FLS se deriva automéaticamente a partir de
un GT2FLS con el fin de preservar la incertidumbre del modelado de los GT2FS.
Los ST2FLS pueden asi ofrecer un mejor modelado de la incertidumbre cuando se
compara con IT2FLS, proporcionando un marco computacional eficiente, aplicando
los mecanismos eficaces de inferencia difusa de los IT2FLS. Los modelos GT2FLS
desarrollados, se aplicaran a casos de estudios de identificacién de sistemas, reco-
nocimiento de patrones, pronostico de series de tiempo y en problemas de toma de

decisiones.

1.1. Plantamiento del Problema

Resolver los problemas al describir conceptos imprecisos con funciones precisas
(presicion excesiva) a la vez mejorar la eficiencia de los GT2FLS’s en aplicaciones

del mundo real tambien permitir la obsevabilidad y su interpretacion.

1.2. Hipotesis

El modelo de GT2FLS con ST2FLS limita la complejidad asociada con el diseno
de los antecedentes y consecuentes de las reglas del GT2FLS, disminuye los problemas
generados por la descripcion de conceptos imprecisos y hacen que las aplicaciones

reales sean eficientes.



1.3. Objetivos

Los objetivos en esta tesis, se describiran a continuacion

1.3.1. General

Modelar e implementar un GT2FLS empleando conjuntos difusos tipo-2 sombrea-
dos para modelar los antecedentes y consecuentes de reglas difusas de un GT2FLS

en razonemiento de Mamdami.

1.3.2. Particulares

= Desarrollar modelos de funciones de membresia tipo-2 generalizadas para el

proceso de sombreado de conjuntos difusos tipo-2.

= Desarrollar el modelo de inferencia difusa tipo-2 sombreado con razonemiento

de Mamdami.

» Desarrollar un modelo de GT2FLS basado en el sombreado de conjuntos difusos
tipo-2 generalizados de los antecedentes y concecuentes de las reglas difusas de

un GT2FLS con razonamiento de Mamdami.

1.4. Metas

s Generar un GT2FLS con razonamiento de Mamdami, usando la técnica de
sombreado en los conjuntos difusos tipo-2 generalizados de los antecedentes y

consecuentes de las reglas difusas de un GT2FLS.



» Generar un GT2FLS con razonamiento de Takagi-Sugeno-Kang, usando la téc-
nica de sombreado en los conjuntos difusos tipo-2 generalizados de los antece-
dentes de las reglas difusas y funciones lineales por intervalos en los consecuen-

tes de un GT2FLS.

» Disenar los algoritmos de sombreado de los conjuntos difusos tipo-2 generali-

zados.
= Disenar el algoritmo de inferencia difuso tipo-2 sombreado como dos I'T2FIS.

= Implementar el algoritmo de inferencia difuso tipo-2 sombreado como dos I'T2FIS.

1.5. Metodologia

Utilizar las técnicas de razonamiento difuso.

Implementar las técnicas de optimizacién global.

Emplear la arquitecturas IT2FLS.

Desarrollar el modelo difuso con incertidumbre.

Probar el modelo GT2FLS basado en ST2FLS.

Analis y validacién de resultados.



Capitulo 2

Marco Teo6rico

2.1. Conjuntos Difusos Tipo-1

Hay dos enfoques para resolver problemas de la vida real, en especifico disenos
de ingenieria; Normalmente el conocimiento subjetivo es dejado de lado cuando se
trata de diseno de ingenieria, pero casi siempre es utilizado para valorar esos disenos.
Al ignorar este tipo de conocimiento se genera cierta des-coordinacién, pero ahora
se puede usar los dos tipos de conocimiento, el objetivo y el subjetivo para resolver
problemas de la vida real, la logica difusa combina estos dos conocimientos, el primer
enfoque es un modelo basado en aproximacion, el conocimiento objetivo se represen-
ta por un modelo matemético y el conocimiento subjetivo es representado por reglas
lingiiisticas, para después ser cuantificado usando la logica difusa. El segundo es un
modelo de aproximacion libre, en el cual las reglas son extraidas de un conjunto nu-

mérico y son combinadas con el conocimiento lingiiistico, ambos utilizando la logica



difusa. Con este segundo enfoque es con el que se generan los modelos de sistemas

de logica difusa en esta tesis.[4]

Este modelo se puede ver como un mapeo y = f(x) en el cual entra un conjunto
de puntos reales(x) y sale otro conjunto de puntos reales(y). El conjunto de reglas se

expresa como un conjunto de estatutos de la forma IF-THEN

Entradas Salidas
Difusas

y=f(x)

Figura 2.1: Sistema de Logica Difusa

Ya que los conjuntos difusos fueron disenados para representar mateméaticamente
incertidumbre y vaguedad y proporcionar herramientas formalizadas para trabajar

con la imprecision intrinseca en muchos problemas.

Definicién 2.1. Se describe un conjunto difuso en base a su funcion de membresia,



tal que:

A ={z € X|pa(z) € [0,1]}

La incertidumbre se puede ver como parte de la funcién de membresia, es la falta
de certeza, como se puede apreciar en la misma palabra, intentando definirla como
la falta de certeza del saber si un punto pertenece o no a un conjunto, cambiando de
logica tradicional que utiliza dos valores para evaluar esa certeza, si o no, estos dos
valores que solo me dicen si pertenece o no, pero aqui se genera un problema para
describir situaciones en donde los grados de pertenencia no es blanco o negro sino
que se encuentra en un gris, osea entre valores de un intervalo, esa falta de certeza

es la que se entenderia como incertidumbre o vaguedad.

Al tratar de definir nuestro termino incertidumbre mediante una funcién de mem-
bresia puramente numérica, por que se sabe que el proposito de la logica difusa es
eliminar esa certeza al encasillar de forma exacta un valor en un conjunto, por que al
describir una variable difusa con una funcion de membresia numeérica (exacta) genera
este problema de precision excesiva, de tratar de definir algo vago, con incertidumbre,

a partir de algo exacto que nunca cambia.

Debido a este problema de representacion o aproximacion debido a la falta de
descripcion de la incertidumbre contenida en el conjunto, se consideran varias formas
de afrontar el problema, ya descritos en la literatura especializada en el area, una

de ellas es la aproximacion de un conjunto difuso mediante un a-corte(en T1FS) o



a-plano(en GT2FS).

Definiciéon 2.2. Un a-corte(en la image de un conjunto difuso A esta com-
puesto por todos los elementos que no son menores que el valor de membresia o. Tal
que:

A, ={z € X|pa(x) > a} (2.1)

(a) a-corte (b) conjunto a-corte

Figura 2.2: a-corte

2.2. Conjuntos Difusos Tipo-2 por Intervalos

Para definir lo IT2FS partimos de una T1FS y agreguemos incertidumbre vease
la fig vemos en la grafica de la izquierda, una T1FS si evaluamos un nimero
2’ la funcion de membresia (T1FS) nos regresa un valor de membresia entre [0, 1],
en cambio la grafica de la derecha agregamos incertidumbre a la misma T1FS, se
puede ver como la inexactitud para determinar el valor de membresia, por lo tanto

se podria determinar que ese valor estara dentro de un intervalo [w, z] C [0, 1], por



lo que para cada valor 2’ le correspondera un intervalo como valor de membresia.

Es importante comprender el escalamiento que se hace de T1FS a IT2FS y de estos

wy(x')

X LN X
s /o WK

x' X

Figura 2.3: T1FS agregando incertidumbre

a GT2FS en la logica difusa. Se comienza a definir las I'T2FS como un conjunto
bidimensional, con una altura, en donde asignaremos al eje x como variable primaria
, u como variable secundaria. Este conjunto difuso se describe como un grupo de
pares de puntos en el plano (z, ) con altura 1, uno inferior, otro superior, se podria
ver como una rebanada a una altura 1 en el eje(uz(z,u)), en la figura 2.4 se puede

ver. El conjunto A se define:

A={((z,u), pi(x,u)|Ve € X,Vu € J, C[0,1]} (2.2)

donde z € X y u € J, C [0,1] de manera que la funcion tiene que cumplir 0 <

pi(z,u) <1 para que el conjunto en la ec. se pueda representar como en la ec.



Joex Joey, palz,w)/(z,u) T, C[0,1] (2.3)

Definicion 2.3. Una Funcion de membresia secundaria es un corte vertical de

mu z(z,u). Tal que pi(x = x/,u) para un x € X y Jpy C [0, 1]

pile =axhu) = pi(e) = / 1/u, para J, C [0,1]
uEJ g/

Esta funcién de membresia secundaria se puede visualizar en de tal forma que

pi(z = x,u) es una funcion de tipo-1.

Definicién 2.4. La funcion de membresia primaria es basicamente el dominio

de la funion de membresia secundaria en un valor x , donde J, C [0,1|Vz € X

Definicion 2.5. La incertidumbre en las funciones de membresia IT2FS, A, consta
de una region acotada que llamamos FOU (del ingles footprint of uncertainly) del
conjunto A que es representado por la union de todas las funciones de membresia

Primartas.

FOU(A) = | Ja (2.4)

zeX



Figura 2.4: Funcién de membresia primaria p ;(z,u) y secundaria J,

El FOU esta acotado por dos funciones de membresia tipo-1, denotadas de la

siguiente forma:

fii(z) = FOU(A) VreX 25)

p:(r) = FOU(A) Vexe X

Entre estas dos funciones, habra una infinidad de funciones embebidas, de las

cuales habra dos especificas que nos acotarén la incertidumbre representativa del

conjunto, y mas tarde se acotard en un intervalo, tal como se muestra en la figura

Al proceso de encontrar este intervalo representativo de la incertidumbre se le



-

Funciéonembebida

\&

Figura 2.5: FOU IT2FS

llama reduccion de tipo, hay varios algoritmos entre los que se destacan,el algoritmo

KM y TKM.

2.3. Conjuntos Difusos Tipo-2 Generalizados

De la misma forma que en IT2FS se construye una funcion tridimensional(p 5 (x, u)),

definida por la funcién de membresia primaria y secundaria.

A= {(z,u), pi(x,u)|vVe € X,Vu € [0,1]} (2.6)
Para la cual:
pi(z,u) - {X x[0,1]} € [0,1] (2.7)

Para representarlo en la practica se utiliza un soporte bidimensional de p ;(z,u), a

este soporte le llamaron FOU de A es decir:



<

Funciénembebida

X, - x

(a) funcion representativa baja

<

Funcionembebida

X:R E > x
(b) funcién representativa alta

Figura 2.6: Reduccién de tipo

Definicién 2.6. El FOU de A es el conjunto:

FOU(A) = {(z,u) € {X x [0, 1]}|ps(z, u) > 0}

(2.8)



La cual esta delimitada por una funcion de membresia inferior y una superior tal
que:
fs@) = sup{ulu € [0,1], pi(z,u) > 0}

pz(x) = inf{ulu €[0,1], pz(x,u) > 0}

(2.9)

Definicién 2.7. Se le llamd a la funcion de membresia primaria J, — {z €
X} C A tal que J, € [ ;(@), fi5(x)] Entonces esta se puede describir tal como el

siguiente conjunto

Jr ={u € [0,1]|pz(x,u) > 0} (2.10)

Definiciéon 2.8. La funcion de membresia secundaria de A usualmente es de-
notado por:

i X x1[0,1] = [0,1] para cadaxr € X (2.11)

Tambien llamado corte vertical de i ;(z, u), esta funcién de membresia secundaria
es un T1FS, sobre un valor de x especifico, esto quiere decir que habra una funcién

de membresia embebida por cada valor de x € X se puede visualizar en la fig



<

x
=< R T8 e S
L = X X X X X X X
1 — —

X
&
o
SRR 0%e?, T
Sl e e
S
Xn
u XX XXX X3 Xy Xy

Figura 2.7: GT2FS

Definicién 2.9. Esa funcion de membresia embebida, A., se puede expresar,

como:



A = / u/z, parau € J, (2.12)
zeX

Definici6on 2.10. Un a-plano (en la imagen@ es la union de todas las funcio-
nes de membresia de A para las cuales las funciones de membresia secundarias son

mayores o iguales a o (0 < o < 1), tal que:

Ay = {(z,u), pz(z,u) > alVz € X,Vu € [0,1]}
= Jorex f\me[o,l] {(z,u)lf.(u) = a}

(a) Membresia Generalizado (b) Conjunto a-plano

Figura 2.8: a-plano



2.4. Conjuntos Difusos Tipo-2 Sombreados

Otra forma de solucién, es describiendo un conjunto difuso a partir de un punto
de quiebre, en donde los valores trascendentales se preservan y los valores insignifi-
cantes de desechan, para poder definir ese punto de quiebre y regresando al principal
problema de presicion excesiva para definir la incertidumbre. Como propone Pedrycz
en su articulo

Existen ya estudios probabilisticos en donde se demuestran que para definir si
un punto se encuentra o no en un conjunto es mas problematico cuando el valor se
encuentra cercano a la media que si se encuentra cercanos al 0 o al 1, se puede deber
al hecho de que un valor cercano al 1 me dice que tiene mas seguridad de estar en el
conjunto , los valores cercanos al 0 me dicen que se tiene una certeza de que el valor
no pertenezca al conjunto, mientras que los valores cercanos a la media generan una
vaguedad, este hecho esta mostrado en.

Para esta propuesta se tiene que los valores cercanos a 1, en los que se tiene una
certeza positiva , se elevaran, por decirlo de una forma, y se asignaran al valor 1,
por el contrario se dird que el intervalo de los nimeros cercanos al 0, el complemento
del intervalo anterior, se hunden y se asignan al valor 0, pero los valores que quedan
inciertos, seran los valores que llamaremos sombra, esta sombra es la que aproxima

a la incertidumbre de este.

Definiciéon 2.11. Pedrycz define un conjunto sombreado, empleando el siguiente



mapeo:

A: X = {0,1,[0,1]} (2.13)

De donde se atribuye que los elementos de X asignados al valor 1 son los elementos
que constituyen el nicleo, los elementos asignados al 0 constituirian al "spread”, y

la sombra, seria generada por la incertidumbre del conjunto.

Para definir esa sombra se toma el area con "la mayor vaguedad", como ya se
menciono anteriormente, esa zona con mayor vaguedad es el drea cercana a la media,
para seleccionar el area sombreada y mantenerla equilibrada se calcula la secci6n
umbral « adecuado. Basicamente lo que se tiene son tres areas equilibradas de la

siguiente forma:

Ql -+ QQ - Q3 (214)

Se puede deducir que a € [0,1) para que V(a) = 0 Para obtener el umbral
minimo, y su complemento, ilustrada en la imagen Para optimizar el umbral «

se genera la siguiente ecuacion generada a partir de la ec2.14]

Definiciéon 2.12. La funcion a optimizar se define como:

V() = ‘/_m A(z)dz + /Oou _ A(z))dz — / A(z)dz

az ai

(2.15)

Realmente en la figura se ve solamente la mitad de la funcion de membresia,



Figura 2.9: ecuacién

de la cual solo se pueden apreciar dos de los cuatro puntos de quiebre, con los cuales

definimos el conjunto sombreado como la unién de esas dos zonas sombreadas.

A: X —{0,1,[ar,as] U lag, as]} (2.16)

Resultando, que para un conjunto sombreado tipo-1(ST1FS: del ingles Shadowed
Type-1 Fuzzy Set) en realidad se estan tomando dos a-cortes, utilizando la misma
notaciéon anterior, tenemos los cortes o y 1 — «, obteniendo un intervalo por cada

a-corte, mejor descritas en la figura [2.9



Capitulo 3

Hacia el Modelo Difuso Sombreado

En este capitulo se desarrollara toda la metodologia para lograr plasmar el modelo
difuso sombreado, que es el objetivo de esta tesis. Lo primero que se debe lograr es
encontrar los puntos umbrales para fabricar esos dos intervalos que definen nuestro
conjunto sombreado, estos umbrales van a diferir segtin el conjunto difuso que se le
de como entrada. Como primera aproximacion se utilizara la primera definicion de
conjunto sombreado, en la cual se utilizan los umbrales o y su complemento 1 — a.

Posteriormente la misma metodologia se utilizara para

3.1. Calculo de los intervalos sombreados

Realmente lo que se debe calcular son los cuatro umbrales a;, as, ag y a4 que
definiran los dos intervalos que serdn mi conjunto sombreado descrito en [2.16] para
encontrar los mejores valores se optimiza a funcion la cual variara segun el tipo

de funcién de membresia que se utilice.



3.1.1. Funcién de membresia triAngular

En base la una funcion triangular, se calcula el valor de « optimo de la funciéon

V(a).

.
0 siz<a
T sia<x<b
p(z) = ¢ (3.1)
— sta<rzr<c
—c
0 sic<ux.
\




Donde se tiene que determinar la funcién a optimizar V' dada por:

Via) = (3.2)

al b az
/ p(x)dzr + / 1 — p(x)dr — / dx
a a2 al

En la cual el primer sumando de la funcion nos indica el area de exclusion, el

segundo sumando el area de insertidumbre y el tercer sumando el area de inclusion.

Para determinar la funciéon V' de la funciéon de membresia tridngular, primero se
calculan los valores aq, ay v ag, ag en el eje x que corresponden a los valores a y 1 —«

en el eje y.

Para esto evaluamos la funcién de membresia [3.1] en los diferentes valores a; te-

niendo en cuenta que sus valores correspondientes seran « o 1 — a.

Ya que el valor « sera el mismo si tomamos en cuenta toda la funcion o la primera

parte de la misma, por lo que evaluaremos solo a; y as.

o sia<zx<b;
—a

0 si « tiene otro valor.

Por tanto evaluamos a; y ay en [3.3]y obtenemos



ap —a

b—a

a=pi(ar) = (3.4)

as — a

b—a

1 —a=pua) = (3.5)

y para obtener los valores de a1 y as los despejamos de las ecuaciones [3.4] y

a; =a+ a(b—a) (3.6)

as=b—alb—a) (3.7)

Retomando el calculo de la ec 3.2 sustituimos los valores de a; y as, para obtener

asi los limites de las integrales de la funcion

Via) = (3.8)

a+a(b—a) b b—a(b—a)
/ p(z)de + / 1 — p(x)de — / dx
a b—a(b—a) a+a(b—a)

obtenemos la primitiva de la integral de p(z):

/x_adx—(m_a)2+c (3.9)

Primera integral.

a+a(b—a)
/ p(x)de = I (3.10)



Segunda integral.

b
b—
/ 1 — p(z)dz = o? ¢
\ 2

—a(b—a)
Tercera integral.

b—a(b—a)
/ dz = (1 — 2a)(b— a)

+a(b—a)

Sustituimos directamente los resultados en la funcién [3.§]y obtenemos.

Al optimizar V(«) obtenemos;

oV 202 + 2

= |(b—a)(a® +2a—1)| =0

da (b—a)(@?+2a—1)

De ahi obtenemos el valor de o resultante de la ec.

a’+20—-1=0
041,2:—1ﬂ2\/§
a=—-1++2

dado que no tenemos « negativos.

Y sustituimos el valor o para obtener a; y as en [3.1]

a; = a2 —V2) +b(v2-1)
az = a(v2—1) + b2+ V2)

(3.11)

(3.12)

(3.13)

(3.14)

(3.15)

(3.16)



Sustituimos « en ag y a4 en la membresia [3.13]

az = b(1 — v2) + ¢(2 +V2) (3.17)

ay = bv2 +c(1 —V2) (3.18)

Por lo tanto el conjunto sombreado de una membresia tridngular es:

Stri = {0, 1, [al, CLQ] U [a3, CL4]} (319)

3.1.2. Funcién de membresia trapezoidal

En base a una funciéon trapezoidal, se calcula el valor de a optimo de la funcién

V(a).

(0 siz <a
ﬁ sia<zx<b
p(z) =191 sib<zx<e (3.20)
— sic<x<d
\0 sid< x.

Al tomar solo la primera parte de la funcion de membresia triapezoidal obtenemos



exactamente la misma funcion que en la membresia tridngular.

o sia <z < b
pi(z) = (3.21)
0 si z tiene otro valor.

Por lo tanto corresponden los mismos valores de o y a1 v as, y calculamos a3 y ay4

con la otra mitad de la funcion de membresia [3.21]

az =c+a(d—-c) (3.22)

ag=d—a(d—c) (3.23)

sustituyendo el valor de a en y

az = c(2—V2) +d(vV2 - 1) (3.24)



ay = c(vV2—1) +d(2 —V?2) (3.25)

Por lo tanto el conjunto sombreado de una membresia tridAngular es:

Strap = {0, 1, [a1, as] U [as, a4] } (3.26)

3.1.3. Funcién de membresia gaussiana

En base a una funcién gaussiana, se calcula el valor de o optimo de la funcién

p(z) = o3 (59)’ (3.27)

Determinamos los valores de aq, as, az v a4 en funcion de a.

pla)) = a = e ()’ (3.28)



was) = 1—a = e 3(%°) (3.29)

Similarmente para ag y a4, despues despejando a; obtenemos los siguientes valores.

a; = ¢ —+/—20%In(a) (3.30)
ay = ¢ —/—202In(1 — a) (3.31)
az = c++/—202In(1 — a) (3.32)

ay = c++/—202%n(a) (3.33)

Dados estos valores se sustituyen en la ec. para V(«) , resultando;

(3.34)

ct4/—202In(1—a) N2 0o N2 ct4/—202In(a)
/ 1— e 3(5°) dx—l—/ e~3 (%) dx—/ ldx

+4/—202In(a) +4/—202In(1—a)

(3.35)

Calculamos el valor de la primera integral de |3.35]

ct4/—202In(1—a) L men2 pn
/ 1-e2055) do = o/ —2In(l —a) — o/ Za(? — ) (3.36)

Calculamos a segunda integral de [3.35



/:M(a) 37 4z = o {\/g - % (1- oﬂ)} (3.37)

Calculamos la tercer integral de [3.35]

ct4/—202In(a)
\/c—i—\ /—202In(1—a)

et/ —2021n(a)
/c lde = o [\/—QZn(a) —/=2In(1 - a)] (3.38)

+4/ —202In(1—a)

ldz = ¢+ v/—20%n(a) — [04— Vv —202n(1 — a)}

Sustituimos las integrales en la ecuacion V' («) [3.35]

V(

o) =
o {\/m_ \ /ZQ(Z —a)+ \/g— %(1 —a?) —v/=2In(a) + /—2In(1 — a)] ‘

V(a) =

o [\/g +2v/=2In(1 — a) — v/—2in(a) — \/%a(Q —a)— \/% (1— a2)| ’

Resultando en la siguiente grafica de la funcion [3.39
Usando método computacional se obtiene que

a = 0.3186



Figura 3.1: Curva de la funcion V




Capitulo 4

Conjuntos sombreados en base a

decisiones de tres vias

palr) +

1
T Accion de elevacion

¥
l Accion de reduccion

3

gl 4 ! HE
o i ' ! i,
./ 23 - ! - FEEE iy
() b Mo | R T
[:I Area de elevacion Area de reduccién I:] Sombra

Figura 4.1: Definiciéon de Conjunto Sombreado segin Pedrycz

Un problema no resuelto de la proposicion de Zadeh es la falta de la definicion

e interpretacion del par de umbrales. Pedryczy (referencia) propone un marco de



conjuntos de sombra que nos da una solucion al problema. Un conjunto sombreado
S en U (el universo) se define como un mapa de U al conjunto {0, [0, 1],1}, esto
es S : U — {0,[0,1],1}. Los elementos con grado de membresia 1 constituyen el
ntcleo, y los elementos con grados de membresia entre 0 y 1 conforman la sombra
de S. Para la aplicacion de un conjunto sombreado como una aproximacion de un
conjunto difuso, Pedrycz(referencia) propone un método constructivo. Dados un par
de umbrales (o, 5) con 0 < 8 < «, podemos construir un conjunto sombreado desde

un conjunto difuso p4 de la siguiente forma:

;

17 si MA('I) Z «
Sua(@) =90, sipa(z) < pB (4.1)

[O’ 1] s1 ﬂ < MA(‘T) <«

\

Segin la decision de tres vias, se tiene que un conjunto sombreado puede ser
interpretado por tres regiones: la region positiva definida por el grado de pertenencia
1, la region negativa definida por el grado de pertenencia 0, y la regiéon sombreada.
Pedrycz presenta un método optimizando una funcién objetivo que caracteriza la
incertidumbre de un conjunto sombreado. Consideremos un conjunto sombreado que
aproxima a un conjunto difuso como se muestra en donde las tres areas represen-
tan cambios en la funcion de pertenencia del conjunto difuso, tal que en base a esta

teoria Pedrycz sugiere que el par 6ptimo de los umbrales debe satisfacer:

Area de elevacién, s)(1i4)+Area de reduccién, s)(p4) = Area Sombreada, s (114)



Al fin y al cabo estariamos optimizando una funcion V («, ) similar a la optimizada

en capitulos anteriores.

Vi, B) =

/ ,LLA(x)dx—l—/ MA(m)dx—/ dx
TEA, TEA, €S

4.1. Conjuntos sombreados en base a la media

El conjunto que representa la incertidumbre esta dado por los grados de mem-
bresia entre 0 y 1 . Se define un conjunto de grados de membresia de incertidumbre

tal que 0 < pa(x) < 1 dado por:

S(pa) =2 €U0 < pa(z) <1 (4.3)

El valor 0.5 puede ser una buena aproximaciéon para algunos objetos, pero no

para todos. El valor de la media para S(u4) se expresa de la siguiente forma:

. ZxGS(pA) MA(I)
" eard(S(an))

(4.4)

La idea principar de este enfoque basado en costos, es la construccion de los
conjuntos difusos en funciéon de costos de decision. Como se puede observar en la
grafica cada objeto en el universo tiene dos opciones, ser elevado o reducido.
Para un objeto x € U con < pa(x) < a, se define la sombra.

Supongamos que cada elemento en el conjunto difuso z € U es asignado mediante
un conjunto acciones = {ac,a,,T,1}, y se asume que cada accién de decision esta

asociada con un error £ y un costo de decisiéon A, entonces tendriamos la tabla 4.3



f'f._,q[.l‘f‘_:l

0 "”f

% Elevated Area i1 Reduced Area

D Shadow T Elevation l Reduction

Figura 4.2: Areas de la sombra

de asociaciones.

KSR Fuzzy Shadowed Biioi Loss/
set set cost
ae pa(z) 1 L—pa(e) | Ae
ar pa(x) 0 pa(E) =0 | A
as| ( ) 2 ] #A('r) —0 )\SJ,,
At pa(z) <6 d 6 — pa(z) Ast

Figura 4.3: Tabla de Asociaciones

Primero asumimos que los costos no son negativos, es decir A\, > 0, A\, > 0,
Ast > 0y Ay > 0, tambien tendriamos que suponer que Ay < A, es decir redu-
ciendo p4(x) = 0 se representaria con un mejor ajuste que la reduccion de la media

0 > 0. Otra forma de verlo es pa(x) > d. Y tendremos dos condiciones.

(E1) If pa(x) > «, then S, (z) =1,



(S1) If 6 < pa(z) < o, then S, (x) =4,

Dadas estas dos condiciones podremos expresar o como :

YW

4.5
W (4.5)

Debido a esta expresion se asume que el denominador es distinto de cero (lambda. +
Asy # 0), también, de la condicion § < a < 1 se puede verificar § < a < 1.

Y se toman encuentra las siguientes condiciones parecidas a las anteriores (E1),(R2).
(R2) If ppa(z) > B, then S, (x) = 0;
(82) If < pa(x) <6, then S,,(z) =4,

Se puede expresar 3 como:

OAs
8= i

= — . 4.6
)\,y + )‘ST ( )

Otra vez asumimos que el denominador es distinto de cero, (A, + A # 0), se puede
verificar 0 < 3 < 4.
y tambien se obtiene 0 < 8 < § < a < 1, se puede combinar las reglas de desicion

para obtener un grupo de tres reglas:

(E) If pa(x) > a, then S

HA

() =1,
(R) If ppa(z) < S, then S, , (x) =4,

(S) If B < pa(x) < a, then Sy, (x) =9,



Obtendremos un par de umbrales («, 3) definidas en las ecuaciones y que

seran las soluciones para los conjuntos sombreados en base a la media.

4.2. Calculo de la funcién objetivo

Se utilizara la mitad de la funciéon ya que los valores umbrales no deberian cambiar
al utilizar solo una parte de ella, calculando asi solo una sombra a;, as y después
sustituyendo los demas valores para calcular la segunda parte a3 y a4. Calculandolos

de manera similar al capitulo anterior.

4.3. Funciéon de membresia triangular

Se optimizara la funcion anterior, para encontrar los umbrales o y 5. en la misma

funcién de membresia triangular:

0 six <a
e osia<z<b

p(z) =
= sia<zr<c
0 sic<ux.

\
La funcién objetivo (4.7)):
1
Via,8) =5 (b—a) (1-a)* —2(a - §) + &) (17)

En (b) de la figura se puede ver una banda la cual se intersecta con los ejes



a, a, a, a,

v
N R I N -
M PR

(a) Superficie (b) Banda

Figura 4.4: Superficie V

en o = 0.73 y f = 0.27. Los resultados utilizando el algoritmo genético de matlab,
a = 0.7677 8 = 0.2556, promediando 1000 resultados en la cual se puede ver que no
hay variaciones muy grandes. FEn resultados anteriores a = 0.41 y 1 — alpha = 0.58,
basicamente la funciéon objetivo es invariante a los parametros de la funcion u(x),
los 6ptimos y la banda de 6ptimos son exactamente los mismos para cualesquiera

parametros a, b y c. Por lo tanto los valores para los umbrales de las sombras seran:



ai

ag

as

aq

4.4. Funcién de membresia Trapezoidal

= a+027(b—a)
= a+0.73(b—a)
= ¢—0.73(c—b)
= ¢—027(c—0)

O | AR  E——
|3 L 2,
Ql
a a, a, b c a, a, d
4
0 siz <a
2 o sia<z<b
—a
() 1 sib<zx<c
‘jl_m sie<zx<d
—c
0 sid< .

\

(4.9)

En este caso los valores de v y (8 son los mismos que para la funciéon triangular, ya

que la parte que se est usando es la misma, en [a, b] los valores que cambian serén



los valores umbrales de las sombras a3 y a4 ya que ai, as son iguales que los valores

anteriores, que son representados por:

a1

a2

a3

Qy

4.5. Funciéon de membresia Gaussiana

a+pB(b—a) = a+027(b—a
a+alb—a) = a+0.73
d—ald—c) = d—0.73(d—c
d—fd—c) = d—027(d

a; =

gy =

as =

ays =

c—oy/—2In(f)
c—oy/—2ln(a)
c+ o/ —2in(a)

c+ o/ —2In(B)

(4.10)

(4.11)

(4.12)



/ e3P gy = =T et 1] (4.13)
0

cta z—c)? % 1,2 a)?
/ e 3(5%) gy = 0/ e 2" du = O'\/—E [e(?) = 1] (4.14)
c 0 4
cto/—2In(a) L2
/ 1—e2055) do = o/ —2In(a) — o —g [a=2 — 1] (4.15)

/C:\/Tn(ﬁ) 1) = o {\/g - % 82 — 1]} (4.16)

/chrow /—2In(B)
cto4/—2ln(a)

ldr =0 [\/—2171(6) — \/—ZZn(a)] (4.17)

\/g T 4 e RV Ry

(4.18)

v(a, B) = |o]

En la segunda grafica "se puede.®bservar, una sombra obscura, de forma que la
banda que choca con los ejes son a = 0.35 y # = 0.65. Resultados muy parecidos a
los anteriores « = 0.31 y 1 — a = 0.68. Tambien resultados con algoritmo genetico
para optimizar la funciéon objetivo o = 1.2495 = 2.2406 Y al igual que utilizando
un solo umbral, la funcién objetivo resulta ser independiente de ¢ y o. Por lo tanto

los valores de o y [ seran constantes y solo los valores de ai, as, az y as seran



(a) Superficie

(b) Sombra

Figura 4.5: Superficie V

dependientes de los parametros de la funcidon que se hayan utilizado. Por lo tanto

estos valores seran:

a; = c—o04/—2(n(0.65) = c¢—0.92820
ay = c—o04/—2In(0.35) = c¢—1.4490 (4.19)
a3 = c+o0y/—2[n(0.35) = c+ 1.449¢0
a1 = c+oy/—20n(0.65) = c+0.92820
4.6. Funciéon de membresia gauss2
( z—cq ) 2
67§(T) sixz < ¢
p() 1 sicp <x<c2 (4.20)

\

e

)
2\ o2 S1 T > Cy



=]

al a2 cl «c2 a3 a4

Pasa exactamente lo que con la trapezoidal, los valores o y § son los mismos ya que
la primera parte es igual y lo valores tienden a ser los mismos para la segunda parte
de la funcion. Lo uno que varia son los valores umbrales de las sombras. Por lo tanto

tendremos los siguientes valores;

a; = ¢ —o1y/—2ln(0.65) = ¢ —0.92820,
g — C1 — 014/ —2ln(035) = C1 — 14490'1 (4 21)
a3 = Co+ 024/ —2[71(0.35) = ¢+ 1.4490’2

ay = o+ 094/—2In(0.65) = ¢y + 0.92820,



Capitulo 5

Modelo de inferencia difuso

sombreado tipo-2

El sistema de inferencia con conjuntos difusos, es generado con dos alpha pla-
nos(en este caso oy (), es definido con n entradas, m salidas y r reglas. La k-ésima
regla tiene el conjunto de antecedentes difusos tipo-2 generalizados, Ff, el conjunto
de consecuentes difusos tipo-2 generalizados, F f, y los hechos difusos, X;, se infieren
como un razonamiento directo.

RF: Si a1 es FF, ..., z, es [* Entonces y; es G¥, ..., y,, es GF

H:Siz es Xy ... , 7,8 X,

C:y, es B’l, vee s Um €8 By,
Ya que la inferencia se hard de forma paralela para los a-planos y S-planos, tomamos

de referencia un plano genérico para realizar toda la inferencia, conscientes de que



la inferencia es la misma para los dos planos, con resultados similares.

—~
X
—
Q
I
—
—~
14
<.
~—
Q
@)
—
—
e
o
~—
Q
—
)
S-S
~—
Q
——
| IS

k=1 k=1

Definiciéon 5.1. Definimos el intervalo del a-corte sobre la entrada no singleton

como:



Definiciéon 5.2. Definimos el intervalo del a-corte sobre los antecedentes como:

() =3 |/ Vst f2 0 = [ Tyt
a wiEFik ﬂ;k(mi)el(ﬁ)a ¢

Definicién 5.3. Definimos el intervalo del a-corte sobre los consecuentes como:

Ly = 11 (yi) i ()]

@) =3/ 1/ gy )| 1 = [ T u}
@ y.€GE #%k(yi)el(é)a '

Al calcular las fuerzas de disparo se realiza individualmente las operaciones para el

limite derecho e izquierdo del intervalo.

Definicion 5.4. Se define la t-norma(Tn)
Tn(pa(x), po(z)) = [ (€) * py (@), 1 (2) % Fip ()]

donde u1(x) = [, (@), 7, (0)] y pa() = 1, (), Tin(a)]



Por lo tanto las fuerzas de disparo se pueden describir como:

OF () = %7, {Supxi{Tn(I( o 1 F)a)}}

Los grados de compatibilidad:

u%}c(yj) = T”(Qﬁ(l’% I(é)a(yj))

g’%j(y) = D /_i%;(yj)

iy (W) = @i ﬁ%f(yj)

py () = B {/_ﬁ‘*;(w)}
W) = @i {mw)}

Obteniendo un resultado similar para el plano £ tal que:

(5.1)

(5.2)

(5.3)

(5.4)

Ilustradas en la imagen [5.2] A las cuales se introducen en un algoritmo de reduc-

cion de tipo tal como el algoritmo km, tskm, o cualquier otro que cumpla su objetivo,



Figura 5.1: Salidas difusas con conjuntos sombreados

para obtener cuatro valores por cada salida.

08- = algoritmo (Hi}j (y),ﬁ@j (), v, _1)
cllj = algoritmo (Eaéj (y),ﬁ%j (y), v, —1> 55)
cfj = algoritmo (Eaéj (y),ﬁ%j(y), Y, —|—1>
C?j = algoritmo (H%j (y),ﬁ%j(y), Y, +1>

El algoritmo utilizado con este objetivo esta descrito en los anexos.
Las defucificaciones existentes, para cada una de la salidas, son tres, la defucificacion
pesimista, optimista y de peso.

0,.0
ctey

= Pesimista y,; = —5



I I

= Optimista y,; = 5

N
D imy wi(zi)wi

s Peso Ywj = Zil wj(z;)

2 . _J,0 I I O
Donde w;(z) es la funcién trapezoidal generada por los parametros C; = {clj, Cljs Crjs crj}

descritos anteriormente en 5| e ilustrada en la figura [5.2

0] 1 1 O
Cij €y Ci Cy

r]

Figura 5.2: Funcion trapezoidal con los parametros C}



5.1. Caso de Estudio Sintético

Se representara un caso genérico, de dos antecedentes, dos consecuentes y tres
reglas no singleton.
R': Siz, es ], y 2, es I} Entonces y; es G, y y, es G}
R?: Si xy es F2,y z, es F2 Entonces y; es G2, y 1, es G2
R3: Si xy es F?, y z, es F Entonces y; es G2, y v, es G3

H: Six esf(lya:g es )~(2

C: Y1 es Bl Y Ya €8 BQ

1 1
08 08
06 06
04 04
02 02
& 4 A
o 2 4 B 8 10 0 2 4 6 8 10
04
02 o.
0 » .
o 2 4 6 8 10 0 2 [ 6 8 10
1 1
08 Y 08
06 06
04 04
02 . 02 \
0 - 0
0 2 4 6 8 10 0 2 [ 6 8 10

Figura 5.3: dos antecedentes, dos consecuentes y tres reglas

Al

Para las funciones de membresia generalizadas, se utilizo la funcion descrita por:

f = 6_%(“0_7;9%)2 (56)



donde:

Da = 6_%(1_07;1)2 m="dm gy g = A0 Ay, (5.7)

En la figura [5.3| se pueden observar las huellas por cada regla, ilustrando cada
t-norma de los antecedentes con los hechos. Esas funciones de membresia estan dadas

por las ecuaciones [5.615.1| con los siguientes parametros:

Escritos de la forma P, = {0, m1, my, p}

P, = {1.30,4.856.150} F,, = {1.20,4.40,3.60,0}
1 2
P, = {1.10,3955050} F,, = {1.00,5.50,6.50,0} (5.8)

1

P, = {0.80,5.80,6.60,0} P, , = {1.50,4.35,5.85,0}
2

1

P,., = {2.50,3.43,8.8062,0} P, , = {1.30,5.3356,8.9972,0}

1 1

her = {1.80,1.0210,5.3044,0} B, = {2.60,0.1271,8.4949,0}  (5.9)
hey = 11.50,4.1400,5.4016,0} B, = {1.20,0.3272,1.852,0}

Con pardmetros para generar los hechos no singleton:

= {0.50,0.30,0}

2.¢]

(5.10)
— {0.50,0.35,0}

KXo



Obteniendo unas salidas con la inferencia generalizada

(a) Salida 1 (b) Salida 2

Figura 5.4: Salidas con inferencia Generalizada

y unas salidas con el modelo de inferencia difusa sombreado tipo-2:

Pesimista salida 1 Pesimista salida 2

Figura 5.5: Salida con defucificacion Pesimista



Calculando la regresion entre la salida de la inferencia del generaliza y la inferencia

sombreada, se obtuvieron los resultados en la grafica [5.6

5.2.

Output ~= 0.9'Target + 0.53

Regression: R=0.90832 Regression: R=0.959
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Figura 5.6: Regresion entre 1. Generalizada y la I. Sombreada

Caso Mackey-Glass

Se presenta un caso de estudio en donde las funciones de membresia utilizadas

para los antecedentes y consecuentes son del tipo descritas en las ecuaciones y

0.1l Para este caso de estudio se tienen dieciséis reglas, cuatro entradas para los

antecedentes y una salida. Donde los parametros estan descritos a continuacion:



U

"‘;>U thu
(O i

il

Ny

~

SR

Mg

5

{0.0129909255819961, 1.25437118304556, 1.263460740386910.01, 0.1}
{0.018627976339377,0.985792877191128, 0.998826595075298, 0.01, 0.1}
{0.0179022276302298, 0.698401235859129, 0.710927158169722,0.01, 0.1}

{0.0166877144278241, 0.489380853972865, 0.50105699946614, 0.01, 0.1}
(5.11)

{0.0198978801913713, 0.545028889619383, 0.558091701584375,0.01, 0.1}
{0.0191193131460186, 0.491869974791296, 0.504421663218616, 0.01,0.1}
{0.0234707655077432, 0.82623647593135, 0.84164486082227,0.01,0.1}

{0.0107590322222615, 0.994733859997131, 1.0017970855012, 0.01, 0.1}
(5.12)

{0.0148428302041096, 1.09725489286454, 1.10646388146816,0.01,0.1}
{0.0187354930608048, 0.942896084652045, 0.9545202115677030.01, 0.1}
{0.0188625557050852, 0.752413851900638, 0.764116812733213,0.01, 0.1}

{0.0183422163737629, 0.662100601436657, 0.673480726333883, 0.01, 0.1}
(5.13)

{0.0102393453145954, 1.13561731594918, 1.14138402122559, 0.01, 0.1}
{0.0160791900592418, 1.11052818944632, 1.11958384166882,0.01,0.1}
{0.0207620771340853, 0.976204702235069, 0.987897713465756,0.01, 0.1}

{0.018298548312939, 0.775750245306488, 0.786055819722123, 0.01, 0.1}
(5.14)



{0.0161057804441437,0.976025754441537, 0.985096382124698, 0.01, 0.1}
{0.0138185393577077, 1.13083168072594, 1.13861415522779,0.01,0.1}
{0.019042822199117, 1.18592093353583, 1.19664567617118,0.01, 0.1}

{0.0208520402008292, 1.18203467284674, 1.19377835045069, 0.01, 0.1}
(5.15)

{0.0180796699163117,0.752403358082176, 0.763241332183449, 0.01, 0.1}
{0.0186318543532798, 0.662990950772857, 0.674159935376793, 0.01, 0.1}
{0.0224755385484284, 0.80368684061252, 60.817159946362109, 0.010.1}

{0.0161290511469907, 1.05913448792697, 1.06880315109496, 0.01, 0.1}
(5.16)

{0.0173434851199377,0.949540437453722, 0.958547731819265, 0.01, 0.1}
{0.0144749942567868, 0.985955333224571, 0.993472884242074,0.01, 0.1}
{0.019156216604284, 1.07827446992054, 1.08822320171762,0.01,0.1}

{0.018298548312939, 0.775750245306488, 0.786055819722123, 0.01, 0.1}
(5.17)

{0.0206269652021085, 0.497451863861487, 0.510249523395507, 0.01, 0.1}
{0.024973422859891, 0.819048511756553, 0.834542859084357,0.01, 0.1}
{0.0125929334825221, 0.992675486876974, 1.00048856425723,0.01, 0.1}

{0.01451974055718, 0.988205054847337, 0.99721358782116, 0.01, 0.1}
(5.18)



Py, = {0.0184321994585801, 1.04715835663984, 1.05077248453864,0.01,0.1}
Py = {0.0176854417944498, 0.749245668403679, 0.761348750580241, 0.01,0.1}
Py = {0.0188769860637054, 0.522195038743029, 0.535113557615566,0.01,0.1}
Py, = {0.0210452042058307, 0.535300044304812, 0.549702389492334, 0.01, 0.1}
(5.19)
Py, = {0.017970266072981,0.940439375975458,0.951588730458019, 0.01,0.1}
Py, = {0.017424237750839,0.748968472276404, 0.759779052513979, 0.01, 0.1}
Py, = {0.019378506495589,0.655795758816274,0.66 7818832786603, 0.01, 0.1}
Py, = {0.0217117300071576,0.802893088041376,0.816363771964272,0.01,0.1}
(5.20)
o, = {0.0124320664561621, 1.23246437445826, 1.24062652547243,0.01,0.1}
P, = {0.0174627277469973, 1.21579214529289, 1.22725629759258,0.01,0.1}
P, = {0.0207923688078501,0.915417665015478, 0.920067702235882,0.01,0.1}
Py, = {0.0177666327137907, 0.643606369083398, 0.655270032758082, 0.01, 0.1}

(5.21)



PuF121 = {0.0195297513124071,0.762927831822719, 0.774834615539624, 0.01, 0.1}
PuF122 = {0.0167445776255242,1.02444384955839, 1.03465258499126, 0.01, 0.1}
P#F123 = {0.0169262910796902, 1.15227857037494, 1.16259809179594, 0.01, 0.1}
Pup124 = {0.0171908623549066, 1.23726018126945, 1.24774100494676,0.01,0.1}

(5.22)
Py, = {0.0141720497048721,1.05929524550879, 1.06705253586021, 0.01,0.1}
P, = {0.0124065817915291, 1.13633184932965, 1.1431227835438,0.01,0.1}
P, = {0.0203421153609398, 1.13991926155243, 1.15105383266268, 0.01,0.1}
Py, = {0.0195997656064244, 1.01901961584937, 1.02974785035285, 0.01,0.1}
(5.23)
Py, = {0.0190943419708812, 0.774279004877342, 0.786814299911887,0.01, 0.1}
Py, = {0.0184237669398481,0.536519246800191, 0.54861431426001,20.01, 0.1}
Py, = {0.020494920437063,0.507160211214487,0.5206 14981617026, 0.01,0.1}
P, = {0.0204681392048231,0.855643752131855, 0.869080934944013,0.01,0.1}

(5.24)
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Hple,

{0.0101605233752967, 1.1543347012227, 1.16063862996696, 0.01, 0.1}
{0.0153583648969185, 1.22718052947541, 1.236709373055850.01, 0.1}
{0.020679583363935, 1.18917010487869, 1.20200041048128,0.01, 0.1}

{0.0202054919993789, 0.893798898327252, 0.906335061780855, 0.01, 0.1}
(5.25)

{0.0159731088627, 0.662621921916038, 0.67204184508305, 0.01, 0.1}
{0.0224427529169084, 0.807375429233216, 0.820610736771073,0.01,0.1}
{0.0173982538840371, 1.05138439799925, 1.06164478101151,0.01,0.1}

{0.013467368176203, 1.17077016405332, 1.1787123608149, 0.01, 0.1}
(5.26)

En este caso los dominios a considerar siempre estaran en el intervalo

[0.412532951457182, 1.998476129219388].

Para estos casos, no se obtienen superficies como salidas, ya que seria imposi-

ble graficar cuatro dimensiones, pero se obtiene el grafico de regresiéon junto con el

coeficiente de correlacion.

Obteniendo un coeficiente de correlacion de 0.87366, utilizando como target real

la inferencia generalizada, con 15 a-planos.



0.99'Target + 0.022

Output ~

Regression: R=0.87366
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Figura 5.7: Salidas con inferencia Singleton




Capitulo 6

Conclusiones

Conociendo el problema para describir los conceptos imprecisos con funciones
precisas, y mejorar la eficiencia de de los GT2FL’s en las aplicaciones, y dada la hi-
potesis descrita en las primeras paginas del este escrito, y también se puede observar
en los capitulos 4 y 5 tras haber comparado el resultado con el de otros sistemas de
inferencia ya comprobados y debido a el tiempo de ejecucion, y las salidas obtenidas
podemos concluir que al obtener resultados satisfactorios con muchos menos datos y
ciclos para computar, los resultados son muy similares a la inferencia Generalizada
que utiliza muchos mas a-planos para generar resultados validos de cualquier sistema
de inferencia.

Tomando los resultados obtenidos podemos decir que el modelo de inferencia difusa
generalizado tipo-2 con conjuntos sombreados se asemejan a los resultados obteni-
dos con la inferencia difusa generalizada tipo-2. Y utilizando el modelo propuesto y

darle los conjuntos ya sombreados se ahorra tiempo de ejecuciéon obteniendo salidas



similares y con una alta correlacion.
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Anexos



Apéndice A

Integrales
B3.10
a+a(b—a) o a+a(b—a)—a)? a—a)?
fa /,L(l')dl' - |:( 2((b—a)) : ] - |:(2(b—()1):|
_ [a®-0)?]
2(b—a)
a?(b—a)

B.11

’ —a)? —a(b—a)—a)?
fb—a(b—a) 1 - ,u(:L’)dx = [b — (b — CY(b - a))] — { [é?b—()z):| _ [(b él()b_i) ) )] }
—a b—a)—a(b—a)]?
b—a)— [*3] + {%}
—a b—a)(1—a)]?
o [b2 ] + {[( 2()b(—a) J }

(b—a)
(b—a)
= a(b—a)— (b;a) 4 (=a)(—a)?
(b—a)
(b—a)

2




fbia(b*a) de = [b—a(b—a)]—|a+ alb—a)

a+a(b—a)
= (b—a)—2a(b—a)
= (1-2a)(b—a)
B.13
Vie) = |a® (5% +o*(5%) — (1 —2a)(b— a)|
= la*(b—a) = (1 =2a)(b—a)
= [(b—a)[o® = (1 - 2a)]|
= |(b—a)(a® +2a - 1)
2.0

Obteniendo la ecuaciéon anterior |3.35| calcularemos de forma exacta la siguiente inte-

gral:

Usamos cambio a coordenadas polares;

(x,y) = (rcosb,rsend) r =2a?
r =x2+y? 0 = arctan (%)
0 = arctan (%) = arctan(l) = 7



2

foa foa 6_“3 2_y2 dl‘d’y _ fo\/ﬁ fog Tewdedr

2 con529+sen29

= Y e dpdr

f[)\/ﬁ fog re~'s dfdr

2
—a
= —%fo edu

(1)
(o)

R T
d = — 1 — —a?
/0 cra 4 ( ‘ )

Calculamos la integral que nos interesa.

~13

[foa e_ngQd:U}2 =

INE]

ctv/—202In(1—a) Ll men2
/ 1—e3(5%) dz = [c—i— \/—202ln(1 —a) — c} —0/

c 0

—2in(1—a)

(A1)

1,2
e 2" du



= [V=202In(1 = )] - 0\/% (1 _ e_[\/mr)

= [\/—202ln(1 — a)} — O'\/Z (1— e?ln(l—a))
B.37
/ e 3(55%) dp = O’/ e~ du

et/ —20%In(a) —2in(a)

0 19 \/ —2In(a) ,

=0 / e 2" du —/ e 2% du
0 0
= E — E —2ln(a) _
’ [\fz \/4 S D

[V _ 35 gy — o/ 2(a) — a\/_g [e(\/mf - 1}
v

4. 16

o] _1(z=c)? oo _ 1,2 _ 1,



o ¢—foﬁf lde = c+0y/=20n(B) - e+ oy/~2n(a)]
_ [\/—ZZn(ﬁ) - ¢—2zn(a)}

v(a, B) = )J\/—an(a) —oy/—Fla?-1+0[/F-V/FB>-1] -0 [\/—2ln(ﬁ) — /—2In(a)
— || ‘\/—QZn(a) I+ /- /EF 1] - /—2In(B) + \/—mn(a)(
— Jol|VF - VF 2= 1] - /=F B = 1] - /=20n(B) + 2/~2In(a)

(A.2)




Apéndice B

Algoritmo EKM para el centroide de
un I'T2FS

Algoritmo EKM para obtener el valor izquierdo del centroide, ¢;, en donde Dados los

valores z; en orden ascendente de manera que; 1 < xo--- < xp.

N N
€1 = NG, C [ i3] (Z z;0;/ Z 9¢>
i=1 i=1
1- Dado k = [N/2.4](el entero mayor que N/2.4 y se realiza:

k _ N
a = Y wii(zi) + Zi:kJrl w5 ()

b= i malw) + Zi]\;k—i-l walzi)

Después hacer ¢ = a/b



2- Encontrar k&’ € [1, N — 1] tal que x; < ¢ < xp4q

3- Si k' = k entonces se para el algoritmo y se tiene que ¢ = ¢ v k=L, si k' # k
entonces seguir al paso 4.

4- Hacer s = sign(k’ — k) después:

max(k,k") J—
b= b s Y @ T — pale)|

max(k,k") _
o = atsS L ) - pale)]

Calcular (k') = a' /¥

5- Hacer ¢ = "(k'),a=d, b=V y k' =k e ir al paso 2.

Algoritmo EKM para obtener el valor derecho del centroide, ¢,, en donde Dados los

valores z; en orden ascendente de manera que; x1 < xo--- < xp.

N N
Cpr = maxvgic[ﬂ7ﬂ] (Z ngz/ Z 92>
i=1 i=1
1- Dado k = [N/1.7](el entero mayor que N/1.7 y se realiza:

[ — N
a = Zi:ﬁiﬂfx(%)+Zi:k+1$z’@(%)
[ — N
b = Zi:lﬂfi(xi)"‘zz':kﬂﬁ(xi)

? Después hacer ¢ = a/b



2- Encontrar k&’ € [1, N — 1] tal que x; < ¢ < xp4q

3- Si k' = k entonces se para el algoritmo y se tiene que ¢ = ¢ v k=L, si k' # k
entonces seguir al paso 4.

4- Hacer s = sign(k’ — k) después:

mazx(k,k’ _
@ = s ) - pa)|

maz(k,k’ __
Vo= b s ) — pale)]

Calcular (k') = a' /¥

5- Hacer ¢ = "(k'),a=d, b=V y k' =k e ir al paso 2.
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