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Resumen: En este trabajo se presenta étodo de obtendin de modelos borrosos Takagi-Sugeno. Este
método actualiza errlea tanto la estructura como los @aetros del modelo mediante la combiraci

de un nuevo algoritmo de agrupamiento are& con écnicas de mmimos cuadrados. El algoritmo de
agrupamiento propuesto se utiliza para la identifimacie la estructura del modelo borroso, generando
las clases de las cuales se obtienen los antecedentes eglées La actualizagn de los pametros del
consecuente se logra mediante estimadoresidienos cuadrado<opyright(© 2008 CEA.

Palabras Clave: identificéim en Inea, modelo borroso Takagi—Sugeno, agrupamientoireze,l
adaptadin del modelo.

1. INTRODUCCDN El objetivo de este trabajo es presentar un algoritmo eficien
te para la generaon en Inea de modelos borrosos del tipo
Takagi—Sugeno. Este algoritmo combina un nuewato de

i ) . agrupamiento con &todos de rimimos cuadrados.
Muchos procesos reales contienen complejas relacionds no |

neales y variantes en el tiempoidifes de modelar. Esto ha lle- El trabajo se organiza de la siguiente forma. En la €ecei
vado a la investigadn y desarrollo de &todos y herramientas s€ analiza el algoritmo de agrupamiento &re& propuesto.
sofisticadas de construéci en Inea de sistemas inteligentes.La seccdn 3 describe el gtodo utilizado para el modelado
Tales sistemas deben sapidos, adaptables, no lineales y capaborroso. La secon 4 presenta los resultados de la aplioaci
ces de captar la dimica del proceso. Adems, las aplicaciones del método y, poriltimo, en la secéin 5 se presentan las
en linea exigen requisitos como eficiencia computacional y q@@nclusiones.

los modelos sean compactos.

En losdltimos dios se ha prestado especial aténai las écni- 2. AGRUPAMIENTO EN LUNEA
cas de manejo de datos para la genérade modelos flexibles,
entre las que se encuentran los sistemas borrosscamente Las €cnicas de agrupamiento eimda son(tiles cuando se
se ha demostrado que, bajo ciertas condiciones, un sisteraguiere modificar un modelo en tiempo real, o cuando existen
borroso se comporta como un aproximador universal (Wanggstricciones temporales o de costo computacional. L&t®-m
1997). Dentro de los sistemas borrosos, el modelo Takagies de agrupamiento borrosfuZzy clusteringgeneralmente
Sugeno (TS) (Takagi and Sugeno, 1985) se ha convertido en wmmllevan a la optimizadin de un funcional no lineal y por
herramienta ingenieril pctica y potente para el modelado deganto, genera costos computacionales restrictivos emasgu
sistemas complejos, debido a que es capaz de describinaiste aplicaciones en tiempo real. Es por ello que para la oldenci
altamente no lineales utilizando un pefjoetimero de reglas. de modelos borrosos eméa, en losiltimos d@los se aprecia un
Gran parte de los #todos para la obterém de modelos bo- increm,en_to en Io§ atisis de néatod.os de agrupamiento basados
rrosos auto-organizados utilizarétodos de agrupamiento paraen la bgica chsica hard clustering y en particular, los de
una sola etapa o pasadmé-pasy(Kasabov and Song, 2002;

seccionar el espacio de datos de entrada-salida, comsioado 010y and Filev, 2004: Mainezet al, 2006; Bouchachia and
algoritmos geaticos, minimos cuadrados u optimizaci del

i . . IIVIittermeir, 2007).

ipo gradiente descendente. Sin embargo, no son muchos 10s

que proporcionan un verdadero proceso de addptari Inea. Los métodos de una sola etapa o pasada (tambe les conoce
Para el aprendizaje en esta conglicen los modelos TS, ge- como de pasada simple) se caracterizan porque cada vez que
neralmente se utiliza un&odo de agrupamiento eiméa para se dade un dato, este es analizado por étado y luego es

la determinadn de la estructura del modelo. Recientement@escartado. Por tanto, el dato es procesado solamente zina ve
varios algoritmos de modelado borroso han sido reportadds ah el nombre de algoritmos de una sola etapa, a diferencia
con estructura auto-adaptable @&meh a partir de &todos de de los algoritmos iterativos que procesan varias vecesausd
agrupamiento (Kasabov and Song, 2002; Angelov and Filez| tratar de optimizar una furfm objetivo que evala la calidad
2004; Kukolj and Levi, 2004; Lughofer and Klement, 2005; Yude los grupos formados. Estos algoritmos de una sola etapa
and Ferreyra, 2005; Angelov and Zhou, 2006). son populares en las aplicaciones de tiempo real debido a que
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reducen las operaciones magginas y agilizan el proceso de 6. Recalcular las distancias ent&c,, y el resto de los

agrupamiento. Como ejemplos de estos se encuentraétet m prototiposCc;, j # m.

do de agrupamiento evolutil®CM (Kasabov and Song, 2002) 7. Retener la distanci® y el indicen de la clase que se
y el método de agrupamiento aglomerat&ddC (Guedaliaet encuentra ras cercana al cent@c,,.

al., 1999). Tomando como base a estos, se propon&&lda D = ||Cem — Cey|| = min ||[Cem — Cej| -

de agrupamiento evolutivo-aglomerativdAEA L j#m 7

8. SiD < Sthr, unir las clases’,, y C,, de la siguiente

., forma:
2.1 Meétodo propuesto
prop Cenr — CepWp + Ce, W, 7
El método propuesto es un algoritmo incremental, basado en W + Wy,
la distancia euclidiana, que utiliza dos faretros: un valor de Wi =Wy + Wy,
radio umbralRthr, y un valor de similitud umbral entre clases, K=K-1.
Sthr final del PARA

Su funcionamientodsico es el siguiente. Cada vez que un nue- . _ e

vo dato e disponible, el algoritmo calcula las distancias del ~ Una vez finalizado el flujo de datos, ésl anadir el

dato a los centros de clases existentes, asigna el datoast cl siguiente paso de post-procesamiento: _

mas cercana si éslo suficientemente cerca del centro de esta 9- Remover los grupos con un peso despreciable, para ello
clase, y recalcula la posimi de dicho centro. En caso contrario, ¥/, J = 1,...,K, si W; < ¢, eliminar C; y hacer

si el dato est muy alejado de todos los centros existentes, el K=K-1

algoritmo crea una nueva clase. Para estas comparacionegggatodoM AEAposee caractisticas comunes con los&to-

toma como base el pametroRthr. Si durante la operaoh del  4osECM y AddG tratando de sacar provecho a las principales
algoritmo, dos centros de clases se acercan lo suficiernss, e$)otencialidades de estos. Sin embargo, délisis de las ca-
clases son unidas. En este caso, la base de compagmSthr.  (actejsticas de cada uno, se tiene gE@M no fusiona clases,

Por consiguiente, si los pametros umbrales son pedios, se g actualiza una clase una vez que esta alcanza el radiolumbra
generaan muchas clases y a medida de que el valor de esighry no toma en considerami el peso de la clasé’; para la
paametros crezca, disminaiel rimero de clases. actualizaddn de los prototipos. En el casodddG este fusiona

Cada clas€’; esf caracterizada por un centro o prototife; ~ Clases una vez alcanzado élhnero naximo de clases permiti-

y un pesd¥;, el cual representa eimero de puntos de la clase.dasKmaxsin tomar en consideram que estas pueden no estar
Este peso se toma en considebacpara la actualizagh de los  Muy cercanas y no limita la dimensi espacial de las clases.
centros para potenciar la pertenencia a clases concretagll Por otro ladoMAEAmejora estos aspectos, posibilitando abar-
favorece la convexidad y la interpretabilidad de los mosltp- ~ €a@r en un rétodo la adi@dn y la fusbn de clases, agsomo la
rrosos identificados (Bzet al, 2004). Este peso, adés) per- actualizacdn constante de las clases siguiendo la distriuci
mite caracterizar las clases: clases concentradas qemtien de los datos tanto internamente en los agrupamiento como de

alto limero de muestras y generalmente se relacionan con [Banera global.

estados estables del sistema, o clases dispersas queeonti¢| gigoritmo MAEA posee varias propiedades que lo hacen

una pequBa cantidad de puntos y que &@sitmas relacionadas nromisorio para el pragsito de la identificaéin, tales como:
con los regmenes transitorios o candidatos potenciales a ruidos

y muestras de excedsi (outliers). = La dimensbn espacial de las clases &dimitada y se
i ) L define al prototipo de cada clase como un punto, carac-
Los pasos del gtodo MAEA se describen a continuawi teristicas(tiles para la generami de modelos borrosos
1. Inicializar la primera clase con el primer dato. Para ello ~ que Se emplearposteriormente.
se hace coincidir su centro con dicho dafdcf = z1), s Es S|mple., apido y de una pasada, lo que reduce la carga
se pone su contador en un@’{ = 1) y se inicializa el computacional. .
nimero de clasedy = 1). = Es capaz de creary fusionar clases.
= Es capaz de detectar clases con grandes diferencias en
PARA cada nuevo date; tamdio pues permite detectar tanto clases concentradas
2. Calcular las distancias entre el datpy cada centro de (conW; altos) como clases dispersas (4o bajos).
clase ya cread@c;,j = 1,..., K. = No requiere la determinami del rumero de clases, que
3. Retener la distancid y el indice m de la clase que se generalmente es un procedimiento iterativo que disminuye
encuentra s cercana al dat@t la eficiencia ComputaCIOnaI.
d=|lz; — Ccpm|| =min|/z; — Ccj]| . Sin embargo, este algoritmo propuesto no es universal en el
J sentido que:

4. Sid > Rthr, se crea una nueva clase, para ello: L
P = Solamente detecta clases hipeegishs.

K=K+1, Cex =zi, Wg=1. = El resultado final depende del orden en que son presen-
Luego, se retorna al paso 2. tados los datos. En simulaciones se ha encontrado que
5. Sid < Rthr, z; es asignado a la clasg,,, la cual es la influencia es mayor cuando existen pocas muestras y
actualizada como sigue: gue disminuye cuando aumenta é@hmero de datos. Esta
2. _ Ce caracteistica no es tan influyente en el modeladoierd
Ccp =Coep + ﬁ ) pues precisamente en este caso se persigue que el modelo
m

se adapte continuamente a los cambios que ocurren en el
Wi =Wy +1. proceso.
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= Requiere la definién previa deRthr y Sthr. La selec-
cion correcta de los pametros del algoritmo necesita . .
cierto conocimiento de los usuarios, lo cual es general .. 8
para los rétodos de agrupamiento incremental basados ~ao o
en la distancia. Otra solumi podfa ser la utilizadn de T
algoritmos geaéticos u otra&cnica de optimizadh, pero
esto es @n un tema abierto de investigénoi %

Por Gltimo, es importante destacar que el algoritmo comienza
sin informacén previa sobre las caracigticas de los datos y
solamente con un dato de muestra. Esta es una casticter .
interesante que hace alémdo potencialmentétil en con- <. ©
trol adaptativo, robtica, sistemas de diagstico; y como una )
herramienta para la adquisici de conocimiento a partir de
datos (Angelov and Filev, 2004). Adé&s\, debido a que algu-
nos netodos de agrupamiento borrosos, como el Gustafson-
Kessel GK), pueden presentar problemas rarinos cuando Figura 1. Resultados del agrupamiento del primer ejemplo:
solamente se dispone de un peuiimero de datos (Babuska, datos (puntos), centrog{ECM, U-AddC, O-MAEA)

1998), este algoritmo representa una alternativa promisor

la obtencbn de modelos en estos casos. Tabla 1. Resultados del agrupamiento del primer ejemplo
en 3 clases.
Método ECM AddC MAEA
2.2 Ejemplos de agrupamiento J 9.8656 8.2189 8.0177
Jr 0.5558 0.4327 0.4215
Para evaluar el comportamiento de lostotos, en estos ejem- maz Dist 0.3806 0.3697 0.3334

plos se emplean varidadices de error cuantitativos. Tomando
la distancia entre la muesteg y el centro de clase &s cercano  Segundo ejemplo. El conjunto de datos del proceso de com-

Cc;, elindiceJ se define como: bustbn de gas en un horno (Box and Jenkins, 1970) es fre-
N cuentemente utilizado para validar algoritmos de ideatifn,
J = Zmin |zi — Ccjll (1) control y aprendizaj_e adaptativo. El ejemplo consiste e® 29
j datos de entrada-salida, muestreados cada 9 segundoshBn di

= proceso, la variable de entrada es el flujo de gd9 vy la

dondeN es la cantidad de datos. variable de salida es la concenti@tide doxido de carbono

Mientras elindice.J proporciona una medida del funcionamien¥(k). Se considera que el valor instaneo de la salida ey()
to promedio, el siguientmdice de distorin local proporciona €S influenciada pou(k — 4) y y(k — 1) (Kukolj and Levi,

una buena medida de la calidad de represemmate cada clase 2004). En este caso, el agrupamiento se realiza en el espacio
individual: de las entradas, de manera similar a (Kasabov and Song,.2002)

N N Las condiciones de dife en este ejemplo somaxz = 10,
J

1 , Rthr = 0,12y Sthr = 0,06. Los resultados se muestran en la
Jo=>Y N > min zi — Cejll | (2) Tabla2.
i=1 "7 \i,z;€C;
HEC Tabla 2. Resultados del agrupamiento del conjunto de
dondeK es el imero de clases generadés, es laj-ésima datos de Box—Jenkins en 10 clases.
clase yN; es el imero de puntos d€;. La distorson de cada Método ECM AddC MAEA
punto es la distancia entre el punto y su prototipiismepre-
sentativo, normalizada por el tafimde su clase. Esto asegura J 27.368 25.593 25.043
que el efecto de cada clase en esta medida de comportamiento JL 0.9435 0.8851 0.8927
es relativamente igual, incluso las clases péasénfluencian maxDist 0.2057 0.1873 0.1787

el resultado final (Guedaliet al., 1999). i ] _
Notese que en ambos ejemplos, el algoritmo propuesto peesent
Por Gltimo, tambén se calcula la distanciaaxima entre un indices de error peqiies y las menores distanciasakimas,
punto que pertenece a una clase y el prototipo de la clagiicando que coMAEA se obtienen clasesas compactas y
correspondientenax Dist). que este sigue la tendencia de los datos al estar los pasotip
cercanos a la mayor concenti@tide datos dentro de cada

Primer ejemplo. Se aplican los @todosECM, AddCy clase.
MAEA a una base de datos sencilla compuesta por 54 datos,
con caractésticas similares a los datos de procesos no lineales,
incluyendo datos ebneos como los producidos por los ruidos,
errores de medion, etc. Los datos son bidimensionales en aras ) )
de simplificar el aalisis géfico. En este caso, las condiciones’-1 Sistema borroso Takagi-Sugeno (TS)

de diséo son: fimero néximo de clasedmax = 3 para

AddC Rthr = 0,3 paraECMy MAEA y Sthr = 0,15 para Aqui se utiliza el conocido sistema de inferencia Takagi-
estellltimo método. La Figura 1 muestra los resultadasfigos Sugeno (Takagi and Sugeno, 1985). Dicho sistenia &sin-

y los resultados nuéricos aparecen en la Tabla 1. puesto polL reglas borrosas de la siguiente forma:

3. MODELADO BORROSO TAKAGI-SUGENO
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R, :if vis Ay and ... and z, is A;, donde la matrizX, = [1, X] esh conformada por las filas
theny; = a;o + a1 + ... + @, (3) xei =[l,z}].
i=L...,L La siguiente expreén
dondez;,j =1,...,r,son las variables de entrada definidas en .
los universos de discurs; y A;; son los conjuntos borrosos a= (X'TX/) x"y | 9)

definidos por sus funciones de pertenencig; : Xj — [0, 1].

En la parte del consecuentg, es la salida de la reglay a;; es utilizada para obtener la matriz inicial de losgmaetros del
son escalares. consecuentez = [af al ...ak]”. Esta matriz es calculada
con un conjunto de datos compuesto perpares de datos.

— T i
Para un vector de entrada= [z1, z2,...,z,]", cada funddn Notese que (9) se puede reescribir como:
del consecuente puede expresarse como:
—1
T T
y; = alz, dondex, = [, a"]" . (4) P=(x"x") . (10
. . . . T
El resultado de la inferencia, la salida del sistemees el a=PX"Y.
promedio ponderado de la salida de cada reglacomo se
indica a continuadin: Para la actualizadh de la matriz de pametrosa, en este
L L trabajo se utiliza un estimador démmos cuadrados recursivos
y= Znyi = Z 70l Te (5) (RLS con un factor de olvido. Sea’;‘: el k-ésimo vector fila
i=1 i=1 de la matrizX’ y y, el k-ésimo elemento d&, entoncesz
donde puede calcularse iterativamente mediante las ecuaciones:
W;
= — 6 T
L TLw © Py = ! Py — Pits 1@ i1 P
es el nivel de impacto normalizado de la regla A A+ w’ZHPkm’kH (11)
Notese que el sistema borroso TS posibilita la aplrade a1 = a + P’ <y,€+1 - m’fﬂak) )

los métodos de rmimos cuadrados lineales ya que este solo

requiere que el modelo sea lineal en losipaetros. Aderas, donde) es un factor de olvido constante, con valorigscbs

si la salida del sistema aparece como una de sus entradasgige 0.8 y 1, utilizado para posibilitar un mejor seguirtoen
obtiene el llamado sistema borroso TSatirico. a sistemas variantes en el tiempo. Los valores inicidk§)

y a(0), son calculados utilizando (10). Las ecuaciones en
(11) tienen una interpretdm intuitiva: los paametros nuevos
son iguales a los pametros anteriores &s un érmino de

Tg—cg)\> correccon basado en el nuevo vector de dat, ;.
p(wa;ca,0) = exp | — : (7)

20 El proceso de obtenmn del modelo borroso que doge sigue
dondec, es el valor del centro de la clase en la diménsi,, S€ basa en el enfoque de aprendizaje de DENFIS (Kasabov

y o es proporcional a la distancia desde el centro del agrupdd Song, 2002), el cual se ejecuta en el modoieea] pero
miento hasta elementoas alejado entre los que pertenecen §Mpleando el algoritmo de agrupamie®@ACM en lugar del

Finalmente, todas las funciones de pertenencia utilizadas
del tipogaussianas

dicha clase. métodoECM. Este proceso se resume en los siguientes pasos:

1. Inicializar el modelo borroso. Para ello:
3.2 Algoritmo de aprendizaje (&) Tomar los primeros: datos.

(b) Obtener los centros de clase aplicando étado de

El algoritmo de aprendizaje ernnka consta de dos pasos: agrupamiento MAEA.
la identificacon de la estructura y la determinawi de los (c) Obtener las reglas iniciales creando el antecedente de
parametros. La identificabh de la estructura agrupa los datos cada una con (7) y obteniendo los valores iniciales de
y encuentra las clases necesarias. Pero en la idenfificeci Py acon (10).

linea, siempre hay nuevos datos arribando y las clasesaeber 2. Tomar el poximo dato. .
cambiar de acuerdo a esos nuevos datos. En este passgaqu 3. Actualizar recursivamente los centros de clase utitizan
utiliza el método de agrupamiento propuesto. Una nueva regla €l metodo MAEA.

es generada solamente si hay informadignificativa presente 4. Posible modificadn de la base de reglas. Una nueva regla

en los datos. Una vez realizada la identifiéaaile la estructura, borrosa es creada si hay informatsignificativa presente
los resultados del agrupamiento se utilizan para ajustar lo  en la nueva clase creada. Para esto se utiliza la siguiente
centros y anchos de las funciones de pertenencianggy. regla:

i ) if el peso no es despreciabl@’{ > ¢),
Las funciones de los consecuentes son creadas y actualizada ihen se crea una nueva regla borrosa.

por medio de estimadores deinimos cuadrados de manera 5 actualizar los antecedentes mediante @)
similar a (Kasabov and Song, 2002) y (Kukolj and Levi, 2004). g calcular recursivamente los paretros de los consecuen-

Para ello se forman las matrices diagon&gg: = 1,...,L) tes mediante (11)

donde ek-&simo elemento de cada diagonal principal es forma- 7 - predecir la salida del @ximo instante de tiempo mediante
do utilizando los valores de los niveles de impacto norradliz el modelo borroso TS

obtenidos de (6). De aguuna matriz de composim X’ es

formada de la siguiente forma: La ejecucdn del algoritmo contifia en el pbximo instan-

X'=[(T1X.), (T2Xe),...,(TkXe)] , (8) te de tiempo desde el paso 2.
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El método de aprendizaje presentado asegura una base de reglas
que evoluciona diamicamente, actuabndose o modifiendo- P
se mientras hereda la maj@de las reglas.

4. EJEMPLOS

w

El método de identificaéin expuesto es aplicado a dos ejem-
plos: la identificaddn de un sistema damico no lineal y la
prediccbn de un paametro en un proceso fermentativo. El
primer ejemplo, bien conocido de la literatura al ser itia
frecuentemente en la validéci de algoritmos de identificam

en elarea de los sistemas borrosos, las redes neuronales y los
sistemas tbridos, permitia valorar las potencialidades del al-
goritmo. El segundo es un caso real de fermebtaalcolblica ]
donde el modelo borroso de estinfatparangtrica se combina 0 50 100 150 200 250
con un modelo macroépico descrito por ecuaciones de balan- Instante (k)

ce.

Cantidad de reglas

N

Figura 2. Evoluddn del rimero de reglas
4.1 Sistema diimico no lineal
Este ejemplo aborda la identificaai de un sistema damico 4

no lineal descrito por la siguiente ecuatino lineal (Narendra
and Parthasarathy, 1990):

y(k) 3
k+1) = —-—+u’(k), 12
ylk+1) = Lo+t ®) @
dondeu(k) y y(k) son la entrada y la salida del sistema 3
respectivamente. La entradé&k) se define como: g
2rk &
in | — kell
sin { 750 € (1,99
2nk
k) = in | — 13
u(k) sin { 30 ) + (13)
0,5 2rk
sin ’ sin [ —— k € [100, 250 ‘ ‘ ‘ ‘
1+ P) ( 10 ) | ] o 50 100 150 200 250

. . . . | 3
dondep € [0,1] es un fimero aleatorio uniformemente distri- nstante (9

buido. Aqu se considera que la saligék + 1) es influenciada giq a3 Estimadin en nea del sistema no lineal: datos reales
poru(k)y y(k), las cuales se toman como entradas del modelo (), datos estimados (*)
borroso. Por tanto, el modelo en este ejempla dado por: ’
R; . if u(k) is A and y(k’) is Ao

then yl(k’ + 1) = a;0 + ailu(k’) + aigy(kz) .
Se toman los 10 primeros datos: (= 10) para obtener el
modelo borroso inicial de una regla y se selecciona un faetor Z05 05
olvido de 0.95. El modelo borroso evoluciona desde una regla
hasta un total de cuatro reglas (figura 2). La figura 3 muestra
el comportamiento de la salida inferida por el modelo barros
y la salida del sistema. En este ejemplo se obtienéndite
MSE igual a 0.0159. En las figuras 4 y 5 se muestran las
adaptaciones de las funciones de pertenencia del antéeeden
y de los paametros del consecuente, respectivamente, para las
dos primeras reglas del modelo.

(14)

Nbétese que el modelo es capaz de seguir los cambios en el
sistema y que este adapta tanto la estructura de la base de
reglas (partiendo de una regla en el modelo borroso inieial,

1 : 2 0 0.5 1 0 0.5 1
modelo final tiene cuatro reglas) como losgraetros durante u(® v

la ejecucdbn del algoritmo de aprendizaje.

Figura 4. Funciones de pertenencia de las dos primerasregla

4.2 Proceso de produdm de bioetanol (a) enk = 10 al obtenerse el modelo borroso inicial con
unaregla, (b) e = 60 al crearse la segunda regla, (c) en
La bacteriaZymomonas mobilise ha convertido en objeto k = 250 al finalizar el aprendizaje

creciente de estudio para la produgtide bioetanol debido a
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1.2r 0.45

0.8r

0.6

0.4r

0.2r

Velocidad de crecimiento (1/h)

. I I L ] 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0 50 100 150 200 250 Tiempo (h)
Instante (k)

. . , Figura 6. Estimadin en Inea del sistema no lineal; datos reales
Figura 5. Evoluddn de los paametros del consecuente de las (*), datos estimados (=)

dos primeras reglas; (-) primera regla) 6egunda regla

Biomasa (X), Sustrato (S) y Etanol (P) (g/l)

que presenta altos rendimientos, pero junto a esto, tieme co XISP)
portamientos altamente no lineales y oscilatorios (Eaingwe (0.60)(20
al., 2004). Desde el punto de vista del control esto representa

una gran dificultad, por lo que obtener un modelo preciso y  (0.48)16)}
adecuado es de gran importancia para maximizar el rendiien

y potenciar su utilizaéin. 0382l

En los modelos cieticos en los cuales las variables de estado
son las concentraciones de biomasa, de sustrato y de etanol, 24 g
el modelado de la velocidad de crecimiento de la bioma}a (
es uno de los pasosas importantes, perala no existe una

. 0.12 r
solucbn aceptada por todos. €120

A continuacon se obtiene un modelo borroso TS para la estima-
cion deyp a partir de datos, el cual describe su dependencia de
las variables de estado y del valor delgraetro en el instante

de tiempo anterior, con lo cual se obtiene un modelamico. Figura 7. Estimaciones de la biomasa (*), sustrajoy( eta-

E

0.00)( O : . . . . . .

(000 If 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tiempo (h)

Dicho modelo borroso se incorpora despuen el siguiente nol (o); datos reales (mbolos), datos estimadosr(éas).
modelo materatico (Garro, 1993): Notese que la escala para la biomasa es 0-0.6 g/l y la del
sustrato y el etanol es 0-20 g/l

dX

T pX, (15) 5. CONCLUSIONES

95 _ () x 16

dt ~ \Yxg T ’ (16) g trabajo ha presentado una propuesta @todo de agrupa-

qP miento incremental y su aplicani en un nétodo de generatn

= = (ap+B8)X 17) en linea de modelos borrosos Takagi-Sugeno. &anica de

7 w+ B X, (17) f d delos b Takagi-S éanica d

agrupamiento eriiea propuesta es analizada y comparada con
a%s €cnicas que le sirven de base, obéewiose mejoras en el

dondeX, S, P son las concentraciones de biomasa, sustr . )
proceso de agrupamiento y en el resultado final.

y del producto etanol (g/l) respectivamentees la velocidad
espefica de crecimiento (1/h)yxs es la constante de rendi- El método de identificadin borrosa utilizado actualiza eméa
miento celular para un sustrato determinagles la constante tanto la estructura como los janetros del modelo. El @todo

de mantenimiento (1/h)y expresa la poréin del etanol pro- se caracteriza por tener una gran exactitud de modelado y por
ducido asociado con el crecimiento de l&utas, 3 expresa un proceso de aprendizajapido. La sencillez y la exactitud

la porcbn del etanol producido para el mantenimiento de lagel método propuesto lo hacen conveniente para la olitanci
células (1/h). de modelos de identificamh adaptables eriflea y para la

En este ejemplo se obtiene un modelo de cuatro reglas. Llétél'zac'on en aplicaciones de tiempo real.

resultados de la estima@ci del paametro se muestran en la

figura 6 y en la figura 7 se grafican las estimaciones de las

variables de estado, en que para el caso del producto etanol, AGRADECIMIENTOS

se obtienen urindice de errorM SE = 3,8 x 1073, Las

condiciones iniciales sonX, = 0,03 g/l, Sy = 20,0 g/l y Este trabajo ha sido parcialmente financiado por el proyecto
Py =0,09/l. MES 6.111 del Ministerio de Educdxi Superior de Cuba
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