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1 Introduccion: Utilizacion de la Logica Difusa en los
problemas de Control.

La Légica Difusa, basada en la Teoria de Conjuntos Difusos [3], hace uso de dichos
conjuntos para modelar la incertidumbre y 1os conceptos imprecisos 0 ambiguos. Mientras que
en la Teoria de Conjuntos Clasica un elemento pertenece o no a un conjunto, la Teoria de
Conjuntos Difusa reconoce que puede haber distintos grados de pertenencia a uno o mas
conjuntos. Los conjuntos difusos permiten, gracias a esto, hacer un tratamiento linglistico de
los elementos y, aungque ésta no sea la manera perfecta de describir la realidad, se aproxima
mucho mas que cualquier otra existente.

Una de las formas basicas de representar € conocimiento es bajo la forma de reglas de
decision o control del tipo “Si (condicion)...Entonces..(decision)...”. Pero, generalmente, €
conocimiento de un experto (o la informacién que se obtiene de un proceso) se explica en
términos de conceptos imprecisos e implica operaciones y decisiones no bien definidas o
concretas.

Los conjuntos difusos representan, en cierta manera, “valores linglisticos” de una
determinada magnitud. De este modo surge € concepto de “variable linglistica” como aquella
gue toma valores linglisticos, por gemplo, Temperatura="muy baja’,”ata’... frente a la
variable numérica clasica, que solo admite valores concretos, como Temperatura=20°C., 40°C.,
€tc...

El elemento primario de la Légica Difusa es € Lenguaje Natural, y sus esquemas de
razonamiento son esquemas de “razonamiento aproximado” con proposiciones imprecisas,
tipicamente de caracter linguistico, como podrian ser las reglas que se obtienen a partir de la
expresion linguistica del conocimiento de un operador humano versado en d control de un
determinado proceso.

Uno de las principales aportaciones de la aplicacion de la logica difusa en la
automatizacion de procesos es la inclusion de la heuristica y de la experiencia acumuladas por
un operador experto. Esto ha llevado a pensar en la posible sustitucion de leyes de control poco
efectivas por soluciones basadas en consideraciones heuristicas sobre el proceso a controlar.

En principio, se podria pensar que los datos que se utilizan en un sistema de control son
objetivos y precisos, pero no siempre es asi. En suma, la Logica Difusa, 0 més adecuadamente
la Teoria de Conjuntos Difusos, encuentra sus aplicaciones mas importantes en sistemas
complejos que no tienen linealidades en su forma de operar, y que por extension ha encontrado
sus principales aplicaciones en @ control de:

- Sistemas no lineales.
- Sistemas con perturbacién no predecible, 0 sensores poco precisos, y
- Sistemas donde se necesita incorporar la experiencia humana.

Ademés, los datos de entrada incluso pueden ser subjetivos y vagos (g.: los que se
obtienen de la observacién humana). Es precisamente debido a estas imprecisiones por 1o que se
incluye la heuristica.



El Control de Procesos es € campo en que la ldgica difusa ha tenido mayor auge, ya que
la inclusion de l6gica heuristica permite obtener soluciones simples y eficientes para € control
de determinados procesos.

La introduccion de heuristica en forma de reglas puede contemplar y mejorar €
comportamiento de un algoritmo de control discreto, introduciendo reglas “clésicas’ basadas en
la Logica Binaria clasica. Pero en d disefio y obtencion de reglas que involucran los esquemas
vagos de razonamiento de un experto, la heuristica no puede ser transferida o asimilada, a
menos de manera directa, en forma de reglas desarrolladas segiin la Logica Clésica y la Teoria
Cléasica de Conjuntos. La experiencia de un experto puede aparecer recogida en un conjunto de
reglas del tipo:

“Sl (laHumedad es BAJA) Y (la Temperatura es MUY ALTA) ENTONCES (aumentar
CONSIDERABLEMENTE la Potencia del sistema)”.

Estas reglas pueden entenderse como combinaciones de ciertas variables y magnitudes
lingUisticas dentro del &mbito de la Teoria de los Conjuntos Difusos y la L6gica Difusa.

Los esquemas de razonamiento aproximado se implementarén a partir de operadores y
relaciones construidos segin las propiedades y operaciones bésicas definidas sobre los
conjuntos difusos.

Los Controladores basados en Logica Difusa (FLCs) [1] pueden considerarse como
controladores digitales en los que la sefial de control que se aplica sobre € proceso se obtiene
tras una “inferencia difusa’ a partir de las variables actuales del proceso (normalmente salida y
consigna actuales), y una matriz de reglas, obtenida como protocolo linglistico proporcionado
por ingenieros u operadores del proceso.

En un controlador basado en reglas, d principal esfuerzo de disefio reside
fundamentalmente en la adquisicion adecuada de la heuristica del experto en forma de reglas de
control. El éxito de los Controladores Difusos no radica en si en la utilizacion de conjuntos
difusos, sino en su naturaleza basada en reglas. Esto no quiere decir que la teoria de conjuntos
difusos no sea importante. Esta hace que la implementacion de un controlador basado en reglas
de carécter heuristico sea mucho més facil que por cualquier otro método.

En definitiva, d desarrollo de los controladores basados en reglas de naturaleza
heuristica necesita de los conjuntos difusos para modelar los conceptos e informaciones vagas e
imprecisas, necesita de una Teoria de Conjuntos Difusos que defina las propiedades y
operaciones caracteristicas de este nuevo tipo de conjuntos, que permitan desarrollar operadores
y conectivos logicos adecuados para combinar la informacion cualitativa formando
proposiciones logicas que reflgien la heuristica de control (reglas), asi como implementar los
esquemas de inferencia o “razonamiento apropiado” que requiere esta nueva concepcion logica
(Légica Difusa).



2 Controladores Difusos.

2.1 Estructura de un Controlador Difuso

Lafigura 2.1 muestra la estructura genérica de un FLC. Un FLC es un tipo de Sistema
Basado en Reglas Difusas que estd compuesto por una Interfaz de Fuzzificacién, una Base de
Conocimiento, un Sistema de Inferencia y la Interfaz de Defuzzificacién.

Base de
Conocimiento

Baze de Base de
Datos Reglas

Variables L Variables

de estado Interfaz de Sistema de |_| Interfaz de _de control
Fuzzificacion inferencia Defuzzificacién v

Figura2.1. Estructuragenéricade un FLC.

La Interfaz de Fuzzificacién realiza un escalado (no siempre necesario) de los valores
de las entradas para adecuarlos a los valores tipicos para los que se define e controlador, y
posteriormente realiza la fizzificacion. La fuzzificacion consiste en la conversion de los datos
de la entrada en valores linglisticos apropiados para ser utilizados como entidades difusas.

La Base de Conocimiento esti constituida por una Base de Datos y una Base de
Reglas. La Base de Datos contiene las definiciones de las eiquetas linguisticas, es decir, la
funciones de pertenencia de los Conjuntos Difusos en que se dividen las variables de entrada y
de control. La Base de Reglas es una coleccion de reglas de control difuso que representa el
conocimiento experto del sistema a controlar.

El Sistema de Inferencia inferird las acciones de control difuso empleando alguna
representacion de laimplicacion difusa, asi como de los procedimientos de la | 6gica difusa.

La Interfaz de Defuzzificacion convierte la accion difusa de control actualmente
inferida en una accién concreta susceptible de aplicacion sobre € proceso, y realiza un escalado
(cuando sea necesario) para adecuar los rangos de salida para los que se ha definido €
controlador con las entradas del proceso.



2.2 Base de Conocimiento.

2.2.1 Reglas Difusas. Base de Reglas.

Considérese como gjemplo ilustrativo un problema genérico que puede ser resuelto en
términos de razonamiento aproximado por un ser humano experto en la materia, generalmente
siguiendo € esguema del modus ponens generalizado. Esto quiere decir que €l experto es capaz,
mediante un conjunto de reglas o pautas de actuacion que constituyen su experiencia sobre €l
tema, de elaborar unas conclusiones 0 consecuentes a partir de unos hechos observados o
antecedentes. El experto podra transmitir sus conocimientos, a menos parcialmente, mediante
un conjunto de N reglas del tipo “IF-THEN", con antecedentes relacionados por e conectivo
“AND” en la mayoria de |los casos.

IF A1 AND B; THEN C:
IF A AND B; THEN G,

IF ANAND By THEN Cn

Supongase que A, B; y Ci son nimeros difusos en los universos A, B y C, cuyas
funciones de pertenencia estaran determinadas también por el experto.

Cada una de las reglas se puede expresar como una relacion difusa definida mediante
los conectivos “AND” y “THEN”. El conectivo AND es la conjuncion y e conectivo THEN
representa la implicacién. La representacion de estos conectivos se puede realizar mediante e
uso del minimo, obteniendo la siguiente expresion:

Uri=min{ ai(), usi(b), Hai(C)}

dondee, de y 1 son eementos pertenecientes alos universos A, B y C respectivamente.
Esta expresion determina el grado de verdad de la variable |6gica formada por la proposicién
|6gica (regla).

La experiencia total del experto estard formada por la unién de todas las reglas. Como
cada regla heuristica de control esta representada por una relacion difusa, € comportamiento
global del Controlador Difuso podra caracterizarse por una Unica relacion difusa que sera una
combinacion adecuada de las relaciones que constituyen cada regla. La combinacion puede
realizarse con un conectivo “OR”. Es decir, podra considerarse que es la relacion difusa que
resulta de aplicar e conectivo “OR” a cada una de las relaciones que expresan las reglas
individuales. Simbdlicamente,

R=0OR (Rj_, Rz, ..... ,RN)
Desde un punto de vista practico, los aspectos de eficiencia y computabilidad exigibles

a un controlador industrial requieren una simplificacién del algoritmo difuso. Se optara como el
méximo para laimplementacion del conectivo “OR”:



R=RURyL...Rn= UR; (I=1n)
ur(@b,c)=max { min{ wai(@), usi(b), uci(c)}} siendo 1<i<N.

La experiencia dd ser humano, recogida y almacenada en este tipo de reglas, es lo que
se denomina Base de Reglas.

Existen varios modos de derivacion de las reglas de control, siendo este punto fuente de
numerosas investigaciones actualmente. Entre éstos se pueden destacar:

e Los basados en la experiencia de un experto, generalmente a través de la expresion verbal
de su experiencia como experto, 0 a partir de cuestionarios cui dadosamente organizados.

e Los basados en las acciones de control de un operador, en funcion de los datos de entrada-
salida observados 0 muestreados.

e Losbasados en un modelo difuso del proceso.

e Losbasados en € aprendizaje (controladores autorganizados).

Parailustrar o explicado anteriormente sobre la Base de Reglas, se propone e siguiente
gemplo:

Supdngase un sistema que controla la potencia de un sistema de aire acondicionado en
base a latemperaturay a la humedad ambientes.

Supdngase que € sistema de refrigeracion se desea controlar con una serie de reglas
definidas mediante la observacion de un experto. El experto generara las reglas que determinan
los valores de la salida (pofencia) en funcidn de las variables de entrada (femperatura y
humedad).

La siguiente figura representa la estructura de la Base de Reglas en que se apoya €
sistema. Esta Base de Reglas, como se puede observar en la figura, corresponderia a sistema
presentado anteriormente, con sus variables de entrada (femperatura y humedad ambientes). La
variable de salida (pofencia que se le suministra al sistema) no aparece en la tabla expresamente.
Su valor se determina mediante la interseccion de un valor de femperatura y uno de humedad.
Ahora se explicara d procedimiento para obtener € valor de la salida a partir de cualesquiera
valores en las entradas.

Rase de Conocimiento:

Base de Reglas
Temperatura
VL L H VH
2| vi[vi]vi]o Jo ] vL=Muybap
g5 L =Bapo
= Lfjvefofe 8] 5 -
o

H|L|L|H|H WH= Iuy alto
VH| H [VH|VH[VH

Figura 2.2. Tabla correspondiente ala Base de Reglas.



Los valores que se representan a la derecha de la tabla (VL,L,H,VH) son las etiquetas
linglisticas que se hacen corresponder a los valores de cada una de las variables (de entrada y
desalida).

Latabla sintetiza las reglas que ha generado € experto. Por gemplo, la correspondencia
entre €l valor de temperatura H (temperatura alta) y d de valor de shumedad L (humedad baja)
da lugar, segun latabla, aun valor de la potencia de L (baja potencia para e sistema).

Laregla generada seria :
IF Temperatura IS H AND Humedad IS 1. THEN Potencia IS L
Otras posibles reglas serian:

IF Temperatura IS H AND Humedad IS VL. THEN Potencia IS L
IF Temperatura IS H AND Humedad IS VH THEN Potencia IS VH

2.2.2 Funciones de Pertenencia. Base deDatos.

Las reglas de un Controlador Difuso se caracterizan mediante la cuantificacion y
normalizacion de los Universos de Discurso, € nimero de Conjuntos Difusos o categorias
linguiisticas de entrada o de control, asi como las funciones de pertenencia asociadas a cada uno
de estos conjuntos.

El nimero de niveles de cuantificacion determina la exactitud del control obtenido. El
nimero de categorias linguisticas determina la granularidad del control que se puede obtener
con un Controlador Difuso.

A la hora de definir los Conjuntos Difusos y sus funciones de pertenencia existen dos
posibilidades:

a) quelos universos sean discretos: la funcion de pertenencia de un Conjunto Difuso
se representa mediante un vector de nimeros cuya dimensién depende del grado de
discretizacion.

b) que los universos sean continuos: las funciones de pertenencia se representan
mediante funciones regulares, normal mente triangulares o trapezoidales.

La eeccion de la forma de la funcion de pertenencia se decidird segin e proceso a
redlizar. Por gemplo, si los datos medibles van a estar afectados por ruidos, las funciones de
pertenencia deberian ser suficientemente anchas para poder reducir la sensibilidad del
controlador frente a estos. De lo anterior se deduce que la especificacion de las funciones de
pertenencia serd un aspecto fundamental a la hora de proporcionar robustez a controlador.
Posteriormente se explicard con més detalle la importancia de que las funciones de pertenencia
sean |o suficientemente anchas.

En la figura 2.3 se pueden observar las funciones de pertenencia para diferentes
clasificaciones linguisticas, también llamadas variables linglisticas o Conjuntos Difusos. Las



variables linglisticas son, en este caso: VL,L.H,VH (ver gemplo anterior sobre la Base de
Reglas). Dichas variables linglisticas estan definidas por las funciones trapezoidales definidas
por e experto (de ahi su irregularidad) que se observan en la figura 2.3.

La variable particionada en Conjuntos Difusos serd la temperatura (ver €emplo
anterior sobre la Base de Reglas). La figura indica, por tanto, a qué variable o variables
linguiisticas corresponde un determinado valor linguistico de la variable femperatura. Un valor
lingliistico de la variable puede pertenecer a varios Conjuntos Difusos, pero la funcion de
pertenencia tomara diferentes val ores segun la variable linglistica que se esté considerando.

Ejemplo: Supdngase que € valor numérico de la variable temperatura es 43°. En la
figura 2.3 se observa que dicho valor se encuentra dentro de dos clasificaciones linglisticas: H'y
VH. El valor 43° tendra distintos grados de pertenencia para cada una de estas clasificaciones
linglisticas: se puede observar que & grado de pertenencia al Conjunto Difuso VH es mayor
que € grado de pertenencia al conjunto H.

Como se vera posteriormente, € grado de pertenencia determina la actitud del
controlador, ya que a cada valor linglistico de la variable (temperatura) se le asignara la
clasificacion linguistica (VZ,L,H,VH) cuya funcién de pertenencia (funcion trapezoidal en este
caso) se gjuste mas a dicho valor de variable (es decir, la clasificacion lingistica cuya funcion
de pertenencia obtenga € maximo valor para cada valor lingistico de la variable).

Funciones de pertenencia para diferentes
clasificaciones lingiisticas (VL,L,H,VH)
de la variable femperaiira

grado de
pertenencia

Rl

@H valor lingiiistico
de la variable temperatura

™, { temperatura es FH )
_ \ Walores numeéricos
(il T de la variable
46 termperatura
E: 43
WL = Muy bajo
L. =Bano
H = Al
WH= Muy alta

Figura 2.3. Funciones de Pertenencia para diferentes clasifi caciones linguisticas.

2.3 Interfaz de Fuzzificacion.



En  momento de plantear la realizacion de un sistema real, hay que tener en cuenta
que los valores que se introduzcan en e sistema no vienen dados en forma de Conjuntos
Difusos, sino como valores concretos de las diferentes variables del sistema. Por gemplo: un
termémetro no proporciona la temperatura ambiente con valores como VL (muy baja) o H
(alta), sino con valores concretos de la temperatura en grados.

Para controlar cualquier proceso se necesitan valores concretos que introducir al
sistema.

Es necesario, por tanto, utilizar algin tipo de interfaz entre los valores concretos y los
Conjuntos Difusos de las variables. La interfaz de fuzzificacion ha de ser capaz de elaborar
Conjuntos Difusos a partir de las entradas concretas del controlador.

Existen dos tipos de Fuzzificacion:

o Fuzzificacion Puntual: El Conjunto Difuso correspondiente se construye con base en un
valor concreto. Supdngase que las variables de entrada poseen un valor concreto en €
instante actual: los valores serén t=t, (temperatura) y h=hy, (humedad). Los Conjuntos
Difusos de entrada se pueden definir, por tanto, con las siguientes funciones de pertenencia
(ver ademas figura 2.4):

1si t=ty
Hr(t)=
0 en cualguier atro caso
I 1 h=h,
Hu(h)=
0 en cualguier atro caso
Hr(t)

Figura 2.4. Representacion de la Fuzzificacion Puntual paralavariablet.

e Fuzzificacion no Puntual: En este caso, cuando t=ty, F(to)=1, y la funcion de pertenencia del
resto de los valores para @ universo T decrece a medida que los valores se algjan de to. El
mismo proceso se sigue para d resto de variables de entrada, creando una funcion de
pertenencia para cada variable (ver figura 2.5)
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pr(t)
1

ty

Figura 2.5. Representacion de la Fuzzificacion no Puntud paralavariablet.

2.4 Motor de Inferencia. Inferencia Difusa.

El motor de inferencia representa & nicleo del controlador, y agrupa toda la |6gica de
inferencia borrosa del controlador, de barrido de las reglas durante ésta, eeccion refinada de
reglas a utilizar, etc.

El Sistema de Inferencia 0 Motor de Inferencia Difusa se basa en la aplicacién del
Modus Ponens Generalizado (GMP), una extension del Modus Ponens clasico, propuesto por
Zadeh® como sigue:

IF X ISATHEN Y ISB
X IS A

Y ISB

La sentencia condicional Si X es A entonces Y es B (siendo X e Y variables
linglisticas, A y B conjuntos difusos) representa una relacion difusa entre A y B, definida en
UxV, (siendo U=U;x Upx...x U,y V los universos de las variables de entrada X,...X,, y la salida
Y, respectivamente). La relacion difusa se expresa mediante un conjunto difuso R cuya funcion
de pertenencia es Ur(X,y) viene dada por:

VxeUye Vigr(X,y) =1(Ha(X) , Hs(y))

siendo pa(X) vy Ms(X) las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos A y B,
respectivamente, e | un operador de implicacion difuso que modela la relacion difusa.

La funcion de pertenencia del conjunto difuso B” en e consecuente, obtenida por €

MPG, se deduce mediante una proyeccion sobre V en términos de la Regla Composicional de
Inferencia (RCI) (presentadas por Zadeh™) dada por |a siguiente expresion:

He (Y)=Supxeu{t’ (Ha(X) , I(Ha (X) , He(Y) ) )}
donde
Ha (X)=t (La1(X) , -, Han(X) ) 5 Ha(X) =t (Ha1(X) , -, Han(X) )

siendoty t” t-normas el un operador de implicacion.
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Debido a hecho de que la entrada x correspondiente a la variable de estado es un valor
CONCreto, X=X,, entonces A" es una funcién puntual, esto es, pa(xX)=1 s Xx=Xo, , Y Ha(X)=0 si
X#Xo. Por lo tanto, € RCI sereduce a la siguiente expresion:

He (Y)=I(Ha(Xo) , Ha(Y) )

Partiendo de esto, se deduce que depende directamente del operador difuso
seleccionado. En literatura especifica, se proponen una enorme cantidad de operadores que
pueden utilizarse como operadores de implicacién en € proceso de control de inferencia difusa.

Se han publicado muchos estudios que afiaden  informacion para sdeccionar este
operador. 34,6,7,8,9,12,15,17,21,23,27

Como se ha comentado, e caculo de pa(Xo) consiste en la aplicacién de un operador de
conjunto pasi(xi):

Ha(Xo)=t (Ha1(X1),---,Han(Xn))

Al resultado de la aplicacion del operador conector t se le [lama comunmente
emparegjamiento, y representa los emparejamientos entre valores presentados en las entradas y
los conjuntos difusos de los antecedentes de laregla. Se le denominara h.

El Motor de Inferencia produce tantos Conjuntos Difusos de salida como reglas existan
en |la Base de Conocimiento.

El operador de implicacion que se utilizaré para implemetar e Motor de Inferencia se
podra definir de muchas maneras, como se indica a continuacion.

Una clasificacion de los operadores de implicacion difusa es la propuesta por Dujet y
Vincent ** considerando la extension que ellos realizan sobre la | 6gica bool eana:

- Aquellos que extienden la Implicacion Bool eana.

Dentro de este grupo, se encuentran las Funciones de Implicacion
difusas %°. Estos operadores satisfacen la siguiente tabla de verdad:

ab 0 1

0 0 0
1 0 1

- Aquellos que extienden la Conjuncion Booleana

Las Force Implication ™y t-normas, cuando se usan como operadores
de implicacion,™ se incluyen en este grupo satisfaciendo la siguiente tabla de

verdad:
ab 0 1
0 1 1
1 0 1
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Existen muchos operadores de implicacion que no pertenecen a ninguna de estas dos
familias. En lo sucesivo, se van a mostrar algunos gemplos de operadores de implicacion #1%%
pertenecientes a estos tres grupos.

o Operadores de Extension de la Implicacion Booleana.

Las Funciones de Implicacion®® son los operadores més conocidos que extienden la
implicacion booleana.

Una funcion continua 1: [0,1]x[0,1]—[0,1] es una Funcion de Implicacion difusa sii V
XX ,y,y',z€[0,1] que verificalas siguientes propiedades: %

Si x<x' entonces [(x,y)= 1(X',y)

Si y<y' entonces [(x,y)< 1(X,y")

Elemento Neutro: 1(0,x)=1

Principio de Identidad: 1(1,x)=x

Propiedad Asociativa: 1(x,1(y,2))=I(y,l(x,2))

agpwdE

Los operadores que extienden la implicacion booleana estén clasificados en diferentes
familias; %%’

Strong Implications (S-Implicaciones): (Kleene-Dienes) Corresponden a la definicién de
laimplicacién en lal6gica Booleana clasica:

A=B=—AvVB.
Presentan la forma: 1(x,y)=s(N(a),b), siendo s una t-conormay N una funcion de negacion.

Residual Implications (R-Implicaciones): Obtenidas como residuo de una t-norma, tal
como sigue: 1(x,y) = sup{c:ce[0,1]/ t (c,X)<y}

Las F'unciones de Implicacion que deben ser seleccionadas son aquellas que muestren €
mejor comportamiento. A continuacion se muestran algunos g emplos de estas funciones.

Implicaciones-S:
Dubois-Prade:

i-x, sip=l

I(x,y)=5 ¥, six={
! en ofio caso

Implicaciones-R:
Goguen:

Losiy=x

Ixy)=
Y. er A0 CRs0
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Implicaciones S-R:
Lukasiewicz:

I(x,y)=Min(1,1-x+y)

e Otras extensiones de la implicacion booleana:
Hay algunos operadores de implicacion que extienden la Implicacion Booleana pero no
verifican las propiedades de las Funciones de Implicacion. Se ha sdeccionado € siguiente

operador debido a su buen comportamiento en estudios precedentes "%, Se ha seleccionado
siguiente operador debido a su buen comportamiento en estudios precedentes %,

4 stx=y
1ey)= ¥, en atra caso

o Operadores de Extension de la Conjuncion Booleana. t-normas:
(a) t-normas:

La t-norma se definid en Teoria de Conjuntos. Podemos observar los siguientes
gjemplos de t-normas como extension de laimplicacion:

Producto L 6gico (Minimo):
I(x,y)=Min(x,y)

Producto Algebraico:

b) Operadores de Force-Implication.

Los operadores de Force-Implication fueron introducidos para “modelar €
razonamiento humano de una manera més natural sin necesidad de generar unaimplicacion”.

b.1) Operadores de Force-Implication basados en operadores de indistinguibilidad:
Estan constituidos por la siguiente expresion:

I(xy)=t (x, E(x,y))
Dondet es unar-norma, y E es un operador de indistinguibilidad

E=t(I'(x,y),I" (y.x))
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Siendo t'una -norma, eI’ una Funcion de Implicacion.
Existen tres tipos diferentes de operadores de indistinguibilidad, dependiendo de la
t-norma utilizada para definirlos: %°

- Relaciones de Similitud: t’ (x,y)=Min (X,y).
- Relaciones Probabilisticas: t* (X,y)=x*y.
- Relaciones de Parecido: t’(x,y)=Max (0,x+y-1).

Se van a mostrar los tres operadores de la Force-Implication que presentaron € mejor
comportamiento basados en la familia de operadores de indistinguibilidad. Han sido
obtenidos en términos del operador de indistinguibilidad®® de Egog Y tres t-normas:
|6gica, algebraicay productos ponderados. Sus expresiones son:

I(x, y)=Min (X, Egsaa(X , ¥)
Donde Egsge (X, Y) €5
e 138 x=y
e Min(x,Yy)encuaquier otro caso.

I(x, y)=X* Ecsaa(X , Y)
I(x , y)=Max (X + Egsael(X , y) - 1,0)

(b.2) Force Implication basadas en distancias:
Este segundo grupo obedece a la expresion:
1(x,y)=t(x,1-d(x.y))
Dondet es unar-norma, y d s una distancia.
Se considerard un operador de Force Implication basado en la t-norma del producto

ponderado cuya expresion es:

I(x, y)=Max (x-|x-y],0)

2.5 Interfaz de Defuzzificacion.

Dd mismo modo que se necesita un método para pasar |os valores concretos de entrada
del Controlador Difuso a Conjuntos Difusos, se necesita un méodo para redlizar € paso
contrario en las variables de control. Asi se podran obtener valores concretos susceptibles de
aplicacion sobre e proceso.

Existen dos tipos de méodos de defuzzificacion “"*' de acuerdo al modo en que los
conjuntos individuales B;- se agregan para g ecutar € trabajo del conector fambién, llamado G:

Modo A: Primero Agregacion, Después Deffuzificacion: La Interfaz de

Defuzzificacion realiza la agregacion de cada uno de los conjuntos difusos inferidos, B; , para
obtener € conjunto difuso final B’

te (V)=G{us1(Y), Us2(Y),--- Uen(Y)}
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Normalmente, €l operador de agregacion que modela al conector fambién (G) es €
minimo o € maximo. Tras esto, € conjunto difuso B’ se defuzzifica usando cualquier estrategia
como puede ser “Media delos Méaximos”.

Media de la Méxima (normal mente llamada MOM):
Yo= (Y1t Y2)/2
cuando y,:=Min{ Z/uy (z)=Max py ()} ; y2=Max { Z/ly(2) = Max py (y)}

+ Modo B: Primero Deffuzificacion, Después Agregacion: Evita e célculo del conjunto
difuso final B’ considerando la contribucion de cada salida de la regla individualmente,
obteniendo la accién final de control mediante el célculo (una media, una suma ponderada o una
seleccion de alguna de ellas) de un valor concreto caracteristico asociado a cada uno de ellos.

Por gemplo, Valor Mdximo ponderado por el emparejamiento”™>*;

Yo=2i (h*G; )/Zih;
siendo h; & grado de empargamientoy G;
Histéricamente, é modo A fue por primera vez propuesto y utilizado en las
aproximaciones iniciales al control difuso % . Por otro lado, é modo B es uno de los més

usados hoy en dia en los sistemas de tiempo real mas avanzados (que necesitan una respuesta
lo més rapida posible) y en muchas otras clases de sistemas, debido a su simplicidad.

2.6 Ejemplo de disefio de un Controlador Difuso

Hasta ahora se han explicado los diferentes pasos que realiza un Controlador Difuso.
Este apartado presenta un ejemplo de realizacion de un Controlador Difuso desde e principio,
tratando los diferentes pasos a seguir para su disefio.

El sistema elegido es € del control de la potencia suministrada a un sistema de aire
acondicionado propuesto anteriormente.

El primer paso es definir las variables de entrada y de salida del sistema: las entradas
seran, como se explico en apartados anteriores, la femperatura y la humedad.

La sdida del sistema serd la pofencia que se le proporciona al aparato de aire
acondicionado.

El muestreo serd realizado mediante un operador humano que tome periddicamente
muestras de la temperatura ambiente mediante un termémetro y de la humedad mediante un
higébmetro. La potencia que sele suministra al sistema se medira mediante un polimetro.

Existen, por tanto, tres Universos de Discurso, uno por cada variable. En cada universo
se definirén cuatro Conjuntos Difusos, cada uno correspondiente a una variabl e linglistica.

Lasvariables linglisticas seran VL, L, Hy VH (muy bajo, bajo, alto y muy alto).
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Una vez definidas tanto las variables del sistema como los Universos de Discurso y sus
categorias linglisticas, se puede pasar a la definicion de las funciones de pertenencia de cada
uno de los Conjuntos Difusos.

En este caso se suponen las siguientes funciones de pertenencia para las variables de
estado T y H (ver figura 2.6)

|J‘T:l |JH

0.5

Figura 2.6. Funciones de Pertenenciaparalas variablesde estado Ty H

y ésta otra paralavariable P (ver figura 2.7):

Hp

0.5

Figura 2.7. Funcién de Pertenencia paralavariable de contral P.

En este caso las funciones de pertenencia han sido definidas por € experto. También
podrian haber sido definidas arbitrariamente.

Como se puede observar en la figura, los Conjuntos Difusos se solapan entre si. Esto es
asi para que no existan zonas muertas entre los Conjuntos Difusos y siempre se activen dos
Conjuntos Difusos por universo. Esto provoca la activacion de cuatro reglas en € mismo
periodo de muestreo, ya que si a un valor de T le corresponden dos Conjuntos Difusos y a un
valor de H le corresponden otros dos, se generardn cuatro posibles reglas.

Ejemplo: Para los valores concretos de los sensores de 8.5° de temperatura 'y 81% de
humedad se obtendrian las siguientes reglas:

IF Temperatura IS VI AND Humedad IS H THEN Potencia IS L

IF Temperatura IS VI. AND Humedad IS VH THEN Potencia IS H
IF Temperatura IS L. AND Humedad IS VH THEN Potencia IS L
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IF Temperatura IS L. AND Humedad IS VH THEN Potencia IS VH

ya que t;=8.5° pertenece a los Conjuntos Difusos VL y L, y hy=81% a los conjuntos H y
VH (ver figuras2.8y 2.9).

KT

Figura 2.8. Correspondenciadel valor de temperaturato=8.5°.

Ky

Figura 2.9. Correspondenciadel valor de humedad hy=81%.
Si Unicamente se activara un Conjunto Difuso por universo, se generaria una sola regla
por cada combinacion de valores. La existencia de varias reglas permite realizar una seleccion
de la méas adecuada entre las mismas (se elige la de mayor grado).

Si latemperaturaes, por g emplo, de 8.5° no tiene sentido clasificarla inicamente como
“temperatura muy bagja’ ya que esta cerca de ser simplemente “baja’. Es esta la razon por la que
seredliza d solapamiento.

Hay que hacer notar también que los Conjuntos Difusos VL y VH estan acotados para la
variable P ya que, si no fuera asi, e procedimiento de defuzzificacion mediante el méodo del
centro de gravedad o mediante el méodo del méximo grado de pertenencia no seria posible.

Una vez se han definido las funciones de pertenencia, se procede a generar lasreglas de
la Base de Conocimiento. Las reglas se obtienen, en este gemplo, de las acciones de
controlador sobre la variable de salida ante las variables de entrada. Se genera una tabla como la
siguiente (ver figura 2.10):
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Base de Conocimiento:

Base de Reglas
Temperatura
VL L H VH _
5| vi|vifve]L o] VL =Muybae
T L =Bao
£ L|vilL]|L |H H = Al
am

H|L|L|H|H WH= Muy alto
VH| H [VH|VH|VH

Figura 2.10. Base de Reglas

Posteriormente se generan los diferentes grados de activacion de las reglas segin los
valores de las variables del sistema. Para €lo, se recorren cada una de las reglas de la Base de
Reglas, realizando la inferencia seguin la tabla de la figura 2.10.

Aqui se representan dos de las cuatro posibles reglas cuyo grado de empargjamiento no
es 0 (ver figura 2.11):

Kp

Figura2.11. Base de Reglas

Lasreglas representadas son:

IF Temperatura IS L. AND Humedad IS VH THEN Potencia IS VH
IF Temperatura IS VI AND Humedad IS H THEN Potencia IS L

Se ha utilizado la t-norma del minimo como conectivo AND, de forma que
o=min{ uri(t), wki(h)} . Como operador de implicacién se ha utilizado el Minimo.

Tras esto, seredliza € proceso de defuzzificacion. Se utilizara € Modo A (Agregacion
primero y defuzzificacién después), obteniendo € resultado siguiente (ver figura 2.11):
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I 1 “1 T
50 100 150 200 250

Figura2.11. Base de Reglas

i
300
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3 Algoritmo de Wang y Mendel.

Una de las técnicas mas conocidas para poder construir las reglas de control de un
sistema basado en Légica Difusa es d algoritmo de Wang y Mendel [4]. Mediante dicho
algoritmo, se obtiene una Base de Reglas de control difusas partiendo de un conjunto de
gemplos y, opcionalmente, de la experiencia aportada por un experto humano (en caso de
disponer de €lla).

Estos dos aspectos se relacionan intimamente: € conjunto de gy emplos (proporcionado
al algoritmo mediante un muestreo del sistema) complementa a las reglas del operador experto,
ya que éste puede no ser capaz de expresar todas y cada una de las reglas que realmente utiliza
para controlar su sistema. Por otro lado, la obtencion de las reglas mediante un muestreo puede
ser apoyada mediante reglas concretas creadas por € experto.

En un principio, € algoritmo de Wang y Mendel no surgié con este fin, sino que
pretendia ser un Controlador Difuso que aprendiera por si mismo a generar las reglas que lo
controlaran.

Parala generacion de la mencionada Base de Reglas Difusas, se parte de un conjunto de
giemplos que consiste en los pares numéricos “estado del sistema’ y “accion de control a
gecutar” ental estado.

Este conjunto de ejemplos es obtenido como una matriz de datos procedente del
muestreo en € tiempo de las variables, tanto de estado como de control, del sistema que se
desea controlar mientras € experto actlia sobre € sistema de modo satisfactorio.

El algoritmo de Wang y Mendel cubre € vacio producido por la probable incapacidad,
por parte del experto humano, de expresar de manera certeray eficiente todas y cada una de las
reglas que utiliza realmente a la hora de controlar un sistema determinado.

Ademés, € algoritmo permite la posibilidad de incorporar la experiencia de un experto
humano en la medida de lo posible (o 1o que es igual “en qué situacion se realizan acciones’)
expresada en forma dereglas “IF-THEN".

Gracias a esto Ultimo se puede complementar |a Base de Reglas procedente del conjunto
de giemplos con la Base de Reglas generada por € experto.

Este algoritmo, por tanto, es un méodo de obtencién de Bases de Reglas para un FLC
gue sustituya a un controlador humano, ya que necesita los giemplos de actuacion del experto
humano en forma numérica.

Descripcion del Algoritmo:
El Algoritmo de Wang y Mendel se divide en cuatro pasos claramente diferenciados.

Tras la gecuciéon secuencial de cada uno es los pasos se obtendrd la Base de Reglas que
contienelas reglas por las que seregira e Controlador Difuso correspondiente.

e Paso 1: Definicion de las particiones difusas de las variables de estado y control.
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La primera operacion en la definicion de las particiones difusas es tomar la primera
variable de estado presente en la matriz. Se realiza entonces un recorrido de todos los valores
presentes en la matriz para esta variable, y se tomarén € valor maximo'y el valor minimo (rango
devalores de la variable en la matriz).

Una vez hecho esto, se procedera a realizar una division del rango de valores en 2N+1
regiones, correspondiendo cada una de ellas a un Conjunto Difuso. Cada Conjunto Difuso,
ademés, se define mediante una funcién de pertenencia.

Las anteriores operaciones se repetiran de manera anadloga para € resto de las variables
de estado y de control presentes en la matriz, pudiendo ser tanto €l valor de N como € tipo de
funcion de pertenencia distintos para cada una de las variables.

Dd pérrafo anterior se puede deducir que € algoritmo de Wang y Mendel no genera por
si sdlo la Base de Datos que utiliza € Controlador Difuso, ya que requiere que tanto €
pardmetro N como los tipos de funciones de pertenencia sean definidos por e usuario.

e Paso 2: Generacion de Reglas Difusas desde los ejemplos.

Una vez obtenida la Base de Datos procedente del paso anterior, se podrén generar las
reglas difusas a partir de los gemplos.

Cada gemplo, formado por d par variables de estado y variables de control produce
unaregla. La etiqueta difusa que corresponde a cada antecedente u consecuente de laregla es la
funcion de pertenencia con la que mejor empargje € valor numérico de esa variable en cada
giemplo, es decir, la variable linglistica cuya funcion de pertenencia obtenga un mayor valor en
ese punto.

e Paso 3: Asignacion de grados a cada regla generada.

A cada regla generada por su correspondiente ggemplo se le asocia un grado (de O a 1).
Para calcular d grado que le corresponde a cada regla, se redlizardn las dos operaciones
siguientes:

e Recorrer cada una de las variables de estado y de control que la componen,
calculando € valor de la funcion de pertenencia para la etiqueta difusa que se le ha
asignado en €l paso anterior.

De este modo, se abtiene un grado de pertenencia para cada una de las variables que
congtituyen la regla, tanto antecedentes (variables de estado) como consecuentes
(variables de control).

e Una vez gecutada la operacion anterior, € grado de la regla en cuestion se puede

calcular como e producto de los grados de pertenencia de todas las variables que
componen laregla.

Una vez se ha calculado € grado de todas las reglas, éste se utilizara para Reducir €
conjunto de reglas, que en principio contiene tantas reglas como gemplos.
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Lareduccion se realiza de la siguiente forma:

- Si en d conjunto de reglas hay méas de una regla con los mismos antecedentes, se
eliminan las que tengan menor grado. Esto resuelve conflictos entre reglas, ya que a
iguales antecedentes (parte “IF”) con distintos consecuentes (parte “THEN”)
constituyen acciones contradictorias que son resueltas manteniendo Unicamente la regla
de mayor grado. Tal eeccién es razonable en tanto otorga confianza a la regla que
cuenta con mayor emparejamiento de sus variables a las iquetas difusas de la
particion.

- Cuando existan més de unareglaiguales (partes“IF” y “THEN”" iguales), permanecera
en la Base de Reglas la de mayor grado asociado, eliminandose las ocurrencias que lo
tengan menor.

e Paso 4: Conformacion de la Base de Reglas combinada.

En este paso se procedera a la fusion de las reglas incluidas en la Base de Reglas de
naturaleza numérica procedente de los pasos anteriores y las reglas de naturaleza linglistica
aportadas por d experto.

Esta fusion se realizara de forma que en la Base de Reglas final se encuentren tanto las
reglas de experto como las reglas procedentes de gjemplos.

Si se representa la Base de Reglas en una tabla con una dimension de entrada por cada
antecedente, las reglas obtenidas de los gjemplos ocuparan una sola entrada por cada regla, ya
que setratade reglas AND. Del mismo modo ocurre con las reglas del experto.

El conjunto de g emplos consiste en |os pares numéricos “ estado del sistema” y “accion

de control a gecutar” en tal estado. La experiencia del experto se expresa en forma de reglas
“IF-THEN".
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4 Ejemplo de aplicacion: Sistema Experto de Diagndstico
Médico.

Para mostrar la utilidad de la |6gica difusa a la hora de realizar un sistema, se partira de
los conceptos anteriormente mencionados para disefiar una Base de Conocimiento que
determine las decisiones de un Sistema Experto de Diagnostico medico para bypass coronario

/2].

Se generara una Base de Conocimiento a partir de datos proporcionados por médicos
especialistas en dicha materia. La Base de Conocimiento se utilizara posteriormente a la hora de
decidir que tratamiento es posible aplicar sobre un determinado paciente cuyos datos
proporciona € usuario.

4.1 Generacion de la Base de Conocimiento.

A la hora de redlizar la Base de Conocimiento se partira de un fichero de g emplos con
el siguiente formato (extraido de las tablas con datos reales ya existentes):

>
>
>
>
>
@]
@]
@]
@]
@]

cooo
e
e
cooo
coo
8s8 >
NN R
NN R
cooo
NN R
NN R

Las variables de entrada dd sistema estan representadas mediante la letra A y las de
salida mediante la letra C. Cada linea del fichero contiene un conjunto de valores (un valor por
cada variable). El fichero representa, por tanto, los valores que deben tomar las variables de
sdlida dd sistema para unos determinados valores de entrada. Es asi como expresa su
conocimiento un experto: mediante unas acciones concretas de salida para un estado del sistema
que sirve como entrada (en este caso € estado de un paciente).

A continuacion se realiza una breve explicacién de cada una de las variables que
intervienen en este sistema experto:

Variables de entrada:

Riesgo quirargico: Puedetomar €l valor S o N, dependiendo de si existe riesgo
alahoraderedlizar laintervencion quirdrgicaen @ paciente.

Resultado del test de esfuerzo: Previamente a la decision de intervenir a
paciente éste debe realizar un test de esfuerzo. Esta variable representa e resultado de
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dicho test. Puede tomar €l valor P (positivo) o e valor N (negativo) (1 6 0 en d fichero
de gjemplos, respectivamente).

LTCD: Esta variable representa si € paciente padece o no Enfermedad del
Tronco Comun lzquierdo (Left Common Trunk Disease). (1 6 0 en € fichero de
gjempl os, respectivamente).

BVD: Representa € grado en que & paciente padece Enfermedad de los Vasos
Sanguineos (Blood Vessel Disease). Tomara € valor 0 s no la padece. En caso
contrario tomar& los valores 1, 2 0 3 seglin € grado en que la padezca.

PADA: Representa si en la familia del paciente existen o no antecedentes de la
enfermedad (1 6 0 en e fichero de g emplos, respectivamente).

LFVD: Indica la Fraccion de Expulsion del Ventriculo Izquierdo. Esta variable
puede tomar cualquier valor entre 0 y 100 (expresa un porcentaje).

Variables de salida:

Posibilidad de aplicar la técnica de Revascularizacion: Mediante esta
variable se indica lo adecuado de aplicar la técnica de Revascularizacion. Puede tomar
los valores + (es una técnica adecuada para € estado del paciente), - (no se debe aplicar
latécnica) 6 ? (existen dudas sobre si |a técnica puede o0 no aplicarse).

Nota: El valor + se representa con € valor numérico 2, d valor —con 0 y las
posible duda con /.

PTCA: Indicalo mismo que la variable anterior paralatécnicade PTCA.
CABG: ldem paralatécnica de CABG.

Grado de acuerdo en la aplicacién de la Revascularizacién: Esta variable
indica en qué grado estan de acuerdo los especialistas médicos a la hora de aplicar o no
la técnica de revascularizacion. Puede tomar los valores D (los especialistas estan en
desacuerdo), I (hay una considerable diversidad de opiniones) 6 A (los especiadistas
estén de acuerdo).

Nota: Losvalores D, | y A serepresentan como 0, / y 2 respectivamente.

Grado de acuerdo en la aplicacién del PTCA o CABG: Representalo mismo
que la variable anterior, pero para la aplicacion de la técnica PTCA o CABG (s6lo es
posible aplicar una de estas dos técnicas, de ahi que s6lo exista una variable).

Todas estas variables estan presentes en cada una de las reglas que genera € sistema en
la Base de Conocimiento. Tras generar la Base de Conocimiento se obtiene un fichero .clp con
d siguiente formato:

(deftemplate A_O

-0.5 15

(A0 0 (-050) (0.01) (050)
(A_01 (000) (051) (1.00)
(A 02 (0500 (1.01) (1L50)
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)

Mediante esta plantilla se estén definiendo cada uno de los conjuntos difusos en que se
divide € rango de valores de la variable de entrada A_0 (Riesgo quirdrgico). En este caso se
crearan tres conjuntos difusos (siempre se utiliza un nimero impar de conjuntos difusos) a pesar
de que la variable es binaria (existe 0 no riesgo quirdrgico). La variable, por tanto, siempre
pertenecerd a conjunto difuso A_0 0 (valor de riesgo 0 con grado de pertenencia de 1) o al
A_0_2 (valor deriesgo 1 con grado de pertenencia de 1).

Si la variable fuera @ grado de BVD, se podrian crear cinco conjuntos difusos,
indicando BVDs de 0, 1, 2 'y 3 (es necesario crear 5 conjuntos porque € nimero de conjuntos
debe ser 2*N+1 siendo N proporcionado por € usuario)

(defrule RO
(A_OA_ 00
(A_L1A_ 10
(AL2A 2 2)
(A_BA_30)
(AL4A_4 0
(A5A 52
=>

(assert (C_0 C_0_2))
(assert (C_1 C_1_2))
(assert (C_ 2C 2 0)
(assert (C_3C_3 2)
(assert (C_4C_4 2)

Lasreglas de la Base de Conocimiento se representan mediante el codigo anterior. Para
que se active la regla anterior deben darse las siguientes condiciones:

- Lavariable A_0O (Riesgo Quiruargico) debetener € valor difuso A_0 0.
- Lavariable A_1 (Vaor dd Test de Esfuerzo) tiene e valor difuso A_1 0.
- Lavariable A_2 (Vaor deLTCD) tiened valor difuso A_2 2.

Si se dan todas las condiciones, se introduciréan los valores que € sistema ha calculado
paralas variables de control a partir del fichero de gemplos ddl experto:

- Lavariable C_0 (Posibilidad de aplicar la técnica de Revascularizacion) tomara €
valor difuso 2 (representa € valor + queindica que la técnica es adecuada).

- Lavariable C_2 (Posibilidad de aplicar la técnica de PTCA) tomara € valor difuso
2 (representa d valor + queindica que la técnica es adecuada).

Por lo tanto, en la Base de Conocimiento esté sintetizado, en forma de reglas con
valores difusos, € conocimiento que los expertos proporcionaron mediante gemplos con
valores concretos.
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4.2 Funcionamiento de la aplicacion:

A continuacion se explica cdmo poner en marcha € sistema experto de manera rapida.
Posteriormente se detallara como funciona e sistema (como se genera la Base de Conocimiento
a partir del fichero de gemplos mediante la aplicacion en Java “Generador Clips’ y cdmo se
controla el sistema mediante reglas Clips).

4.2.1 Puesta rapida en funcionamiento.

- Instalar y gecutar € programa Fuzzy Clips [5].
- Cargar € fichero “diagnostico.clp”.

Nota: El fichero diagnostico.clp contiene la Base de Conocimiento generada a partir del
fichero ejemplos.ejp, ademés de las reglas que constituyen e programa para pedir los datos al
usuario y proporcionarle un diagnéstico. Las reglas propias del programa estén visiblemente
separadas en d fichero diagnostico.clp.

- Hacer “(reset)”.

- Ejecutar € codigo con “(run)”.

- Proporcionar cada uno de los valores para las variables de entrada.
- Observar € diagndéstico que proporciona € sistema.

4.2.2 Explicacion detallada del funcionamiento de la aplicacion.

La aplicacion “ Generador de Bases de Conocimiento para Clips’ es capaz de crear una
Base de Conocimiento a partir de un fichero de g emplos (.gp). Dicha Base de Conocimiento se
almacena en un fichero .clp que admite d programa Fuzzy Clips. A este fichero deben afiadirse
un conjunto reglas que, junto con las proporcionados por € Generador de Bases de
Conocimiento Clips, son capaces de obtener un diagnostico adecuado seguin los valores que le
proporcione e usuario sobre un determinado paciente. La aplicacion Clips se basara en las
reglas de la base de conocimiento para proporcionar € diagnéstico.

Para generar la Base de Conocimiento a partir de un fichero de gjemplos se gecutara la
siguiente linea:

Java Fuzzyclips <nombre_entrada.gjp> <nombre_salida.clp> <lista de valores de n>

Un g emplo de utilizacion seria:

Java FuzzyClips giemplos.gp base_de conocimiento.clp11121111111

La linea anterior gecuta la aplicacion generadora de la Base de Conocimiento. Se
utilizar4 “nombre_entrada.gjp” como fichero de gemplos y “nombre_salida.clp” como fichero
de salida (Base de Conocimiento).

Es necesario proporcionar una listadevaloresden (1112111111 1) Cadavalor

proporcionado corresponde a una de las variables del sistema (A_0, A 1. C 0, C1.),y
determina e nimero de conjuntos difusos en que se dividira su rango (serdn 2*n+1 conjuntos).
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Para este conjunto de variables del sistema (las comentadas en la seccién 1) la lista de valores
de n sera exactamente la que se ha puesto como gemplo.

Puede parecer engorroso tener que proporcionar esta lista, pero de este modo se deja
abierta la posibilidad de incorporar nuevas variables a sistema o de dividir € rango de alguna
de ellas en méas conjuntos difusos de una manera bastante sencilla (g: si en lugar de 1 se usa
n=2, €l rango dela variable se dividira en 2*2+1=5 conjuntos difusos).

A continuacién se muestra una parte del contenido del fichero generado:

;Antecedentes: 6
;Consecuentes: 5
;Numero de reglas: 36

;La Base de Datos es:

(deftemplate A 0
-0.5 1.5

( (A 0_0 (-0.5 0) (0.0 1) (0.5 0))
(A 0 1 (0.0 0) (0.5 1) (1.0 0))
(a0 2 (0.5 0) (1.0 1) (1.5 0))
)

Ul o

)

(deftemplate A 1
1.0 1.0

( (

(

(

)

(1.0 0) (1.0 1) (1.0 0))
(1.0 0) (1.0 1) (1.0 0))
(1.0 0) (1.0 1) (1.0 0))

v v v

H H H

m B o
o
o

;La Base de Reglas es:

(defrule RO

)

(defrule R1
(AOA

U‘I»bw

A
A
A
>
assert (C
assert (C
assert (C
assert (C

(c

(A
(A
(
(
(
(
(
(
(
(assert
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Una vez se ha obtenido la Base de Conocimiento en un fichero .clp, hay que afiadir a

éste @ conjunto de reglas que la utilizan para pedir los datos del paciente a usuario y
proporcionar € diagnostico.

Lasreglas de control del sistema son:

(defrule inicializacion

=>
(set-fuzzy-inference-type max-min)
(set-alpha-value 0.55))

R R R R R R R R R R R R R R R SRR R R R R R R R R R RS
(set-alpha-value 0.55)

Hace que se equiparen aquellos conjuntos difusos
que emparejen por encima del valor alpha=0.55

o o o

o°

oe

(set-fuzzy-inference-type max-min)

Establece el modo de inferencia.
khkhkdhkhkhkhkhkhkhkdhhkdhhkhkhkhkdhhkdhhkhkhkhkhkhkdhkhkhkhkhkhkdhdhkhkhkhkhhrkdhhkhdxkhx

o°

o°

(defrule inicio

crlf)

crlf)

crlf)

=>
(printout t LR R R R R R R S R R R R R R R R R R S R R R R R R S R R R SRR R R R R R R R R R RN

(printout t "= Sistema Experto de Diagnostico medico para bypass coronario *"

(printout t LR S R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R SRR R R R R R R R R RN

(printout t crlf)
(printout t crlf)
(assert (obtiene-datos)))

(defrule obtiene-datos

(obtiene-datos)

=>

(assert (resultado))

(printout t "¢Se produce riesgo quirurgico [S/N]? " crlf)
(assert (riesgo (read)))

(printout t "Introduzca el resultado del test de esfuerzo [P/N]: " crlf)
(assert (etest (read)))

(printout t "¢Se produce LCTD [S/N]?: " crlf)
(assert (ltcd (read)))

(printout t "¢Se produce BVD [S/N]?: " crlf)
(assert (bvd (read))))

(defrule riesgo-positivo

?r<- (riesgo ?vriesgo&S|s)
=>

(retract ?r)

(assert (A 0 A 0 _2)))

(defrule riesgo-negativo

?r<- (riesgo ?vriesgo&N|n)
=>

(retract ?r)

(assert (A 0 A 0 0)))

(defrule etest-esfuerzo-negativo

?r<- (etest ?vtest&N|n)
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=>
(retract ?r)
(assert (A 1 A 1 0)))

(defrule etest-esfuerzo-positivo
?r<- (etest ?vtest&P|p)
=>
(retract ?r)
(assert (A 1 A 1 2)))

(defrule ltcd-negativo
?r<- (ltcd ?vltcds&N|n)
=>
(retract ?r)
(assert (A 2 A 2 0)))

(defrule ltcd-positivo
?r<- (ltcd ?vltcd&S|s)
=>
(retract ?r)
(assert (A 2 A 2 2)))

(defrule bvd-negativo
?r<- (bvd ?vbvdaN|n)
=>
(retract ?r)
(assert (A 3 A 3 0))
(printout t "¢Se produce PADA [S/N]?: " crlf)
(assert (pada (read)))

(printout t "¢Cual es el fraccion de expulsion del ventriculo
100%)?: " crlf)

(assert (lvef (read))))

izquierdo (1-

(defrule bvd-positivo
?r<- (bvd ?vbvds&S|s)
=>
(retract ?r)
(assert (pregunta-grado-bvd)))

(defrule pregunta-grado-bvd

(pregunta-grado-bvd)

=>
printout t "¢Cual es el grado de bvd (1 2 &6 3)? " crlf)
assert (bvd-grado (read)))
printout t "¢Se produce PADA [S/N]?: " crlf)
assert (pada (read)))

(printout t "¢Cual es el fraccion de expulsion del ventriculo
100%)?: " crlf)

(assert (lvef (read)))
(printout t crlf))

izquierdo (1-

(defrule bvd-positivo-grado
?r<- (bvd-grado ?vbvd)
=>
(retract ?r)
(assert (A_3 (?vbvd 0) (?vbvd 1) (?vbvd 0))))

(defrule pada-positivo
?r<- (pada ?vpada&S|s)
=>
(retract ?r)
(assert (A _4 A 4 2)))

(defrule pada-negativo

?r<- (pada ?vpada&N|n)
=>
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(retract ?r)
(assert (A 4 A 4 0)))

(defrule lvef
?r<- (lvef ?vlvef)
=>
(retract ?r)

(assert (A_5 (?vlvef 0) (?vlvef 1) (?vlivef 0))))

(defrule resultado-revascularizacion-0
?r<-(C_0 C_0_0)
?s<-(C_1 ?var)
?h<- (resultado)
=>
(retract ?r ?s ?h)
(printout t crlf)
(printout t

"No se debe aplicar Revascularizacion con grado de acuerdo
" (moment-defuzzify °?s)

(01 6 2)
crlf))
(defrule resultado-revascularizacion-1

?r<-(C_0 C 0 1)

?s<-(C_1 ?var)

?h<- (resultado)

=>

(retract ?r ?s ?h)

(printout t crlf)

(printout t "Indecisidén a la hora de aplicar Revascularizacion con grado de
acuerdo (0 1 &6 2) " (moment-defuzzify ?s) crlf))
(defrule resultado-revascularizacion-2

?r<-(C_0 C 0 _2)

?s<-(C_1 ?var)

?h<- (resultado)

=>

(retract ?r ?s ?h)

(printout t crlf)

(printout t "Se debe aplicar Revascularizacion con grado de acuerdo
(moment -defuzzify ?s)

(01 6 2) "
crlf))

(defrule resultado-ptca-0
?r<-(C_2 C 2 0)
?s<-(C_4 ?var)
=>
(retract ?r )
(printout t crlf)
(printout t "No se debe aplicar PTCA con grado de acuerdo (0 1 &6 2) " (moment-
defuzzify ?s) crlf))

(defrule resultado-ptca-1
?r<-(C_ 2 C_ 2 1)
?s<-(C_4 ?var)
=>
(retract ?r)
(printout t crlf)
(printout t

"Indecisidén a la hora de aplicar PTCA con grado de acuerdo
(moment -defuzzify ?s) crlf))

(01 6 2)
(defrule resultado-ptca-2
?r<-(C_2 C_ 2 2)
?s<-(C_4 ?var)
=>
(retract ?r)
(printout t crlf)
(printout t "Se debe aplicar PTCA con grado de acuerdo (0 1 &6 2) " (moment-
defuzzify ?s) crlf))
(defrule resultado-CABG-0
?r<-(C_3 C_3 0)
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?s<-(C_4 ?var)

=>

(retract ?r ?s)

(printout t crlf)

(printout t "No se debe aplicar CABG con grado de acuerdo (0 1 &6 2) " (moment-
defuzzify ?s) crlf))

(defrule resultado-CABG-1

?r<-(C_3 C 3 1)

?s<-(C_4 ?var)

=>

(retract ?r ?s)

(printout t crlf)

(printout t "Indecisidén a la hora de aplicar CABG con grado de acuerdo (0 1 & 2)
" (moment-defuzzify ?s) crlf))

(defrule resultado-CABG-2

?r<-(C_3 C 3 2)

?s<-(C_4 ?var)

=>

(retract ?r ?s)

(printout t crlf)

(printout t "Se debe aplicar CABG con grado de acuerdo (0 1 &6 2) " (moment-
defuzzify ?s) crlf))

(defrule error
(resultado)
=>
(reset)
(printout t crlf)
(printout t "El1 sistema no puede proporcionar un diagnostico para este paciente,
tim o crlf)
(printout t crlf))

Mediante este conjunto de reglas de control, € sistema puede responder con un
diagndstico basado en € conocimiento unificado de especialistas médicos al posible estado de
los pacientes que € usuario le proporcione. Ademas, d sistema es facilmente modificable,
siendo posible introducir nuevos tratamientos o parametros de entrada.
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