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RESUMEN

TiTULO: PREPROCESADOR DE FUZZY INFERENCE SYSTEM (FIS) Y MOTOR
DE INFERENCIA DIFUSA PARA LA PLATAFORMA DE DESARROLLO
EMBEBIDA FREESCALE TWR-K70F120M"

AUTOR: ZARATE VASQUEZ, Cristhian Alonso”™

PALABRAS CLAVE: Loégica difusa, Modelos difusos, Fuzzy Inference System,
Motores de inferencia difusa, Sistemas embebidos.

DESCRIPCION:

Este documento detalla el desarrollo de una solucion software que satisface la
necesidad presente en el proyecto de investigacion 8556 “Desarrollo de un
prototipo de pozo inteligente para CEC” de Campo Escuela Colorado, el cual
busca reducir costos de operacién y gastos de capital, aumentar los niveles de
produccion y reservas y detectar de manera precisa y oportuna las fallas que se
puedan presentar en un pozo, mediante el uso de elementos hardware y software
en los sistemas de levantamiento artificial de tipo bombeo mecanico (concepto de
Pozo y Campo Inteligentes).

El proyecto de investigacion 8556 desarroll6 en sus dos primeras fases el
“‘Controlador de Pozo Inteligente” CPI, solucién de hardware y software que
permite recolectar y presentar la informacién de operacién de un sistema de
bombeo mecanico a través de sensores que se conectan de manera inalambrica a
un dispositivo embebido ubicado en la cercania de la cabeza de pozo.

El proyecto denominado “Preprocesador de Fuzzy Inference System (FIS) y Motor
de Inferencia Difusa para la Plataforma de Desarrollo Embebida Freescale TWR-
K70F120M” propuso e implementé la aplicacion software “Preprocesador de Fuzzy
Inference System para Plataformas Embebidas” FISPES, la cual es capaz de
transformar un modelo difuso, contenido en un archivo de texto, en un motor de
inferencia que se ejecuta sobre el dispositivo embebido presente en el CPI.

* Trabajo de grado.

** Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenieria de Sistemas e Informatica. Director: M.Sc.
Luis Carlos Gémez Flérez
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ABSTRACT

TITLE: FUZZY INFERENCE SYSTEM (FIS) PREPROCESSOR AND FUZZY
INFERENCE ENGINE FOR THE FREESCALE TWR-K70F120M EMBEDDED
PLATFORM’

AUTHOR: ZARATE VASQUEZ, Cristhian Alonso”

KEYWORDS: Fuzzy logic, fuzzy models, Fuzzy Inference System, fuzzy inference
engine, embedded systems.

DESCRIPTION:

This document details the development of a software solution that satisfies the
needs present in the research project 8556 “Desarrollo de un prototipo de pozo
inteligente para Campo Escuela Colorado” (Development of a Smart Well
prototype for Campo Escuela Colorado), which seeks to reduce operational costs
and capital expense, increase production and reserve levels, and to accurately
detect failures that may occur in an oil well, by using software and hardware
elements in mechanical pump type artificial lift systems (Smart Well and Smart
Field concepts).

The research project 8556 in its first two stages, developed the “Controlador de
Pozo Inteligente” (Smart Well Controller), abbreviated CPIl, a hardware and
software solution that collects and presents information about operation of a
mechanical pump system through sensors that transmit wirelessly to an embedded
system located in the vicinity of the machinery.

The bachelor thesis “Fuzzy Inference System (FIS) Preprocessor and Fuzzy
Inference Engine for the Freescale TWR-K70F120M Embedded Platform”
proposed and implemented the software application “Fuzzy Inference System
Preprocessor for Embedded Systems”, FISPES, which is able transform a fuzzy
model, contained in a plain text file, into a fuzzy inference engine that can be run
on the embedded system located in the CPI.

* Bachelor Thesis.

** Faculty of Physicomechanical Engineering. School of Software Engineering and Computer Science.
Director: M.Sc. Luis Carlos Gémez Flérez
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INTRODUCCION

Este documento contiene los resultados de la culminacién del proyecto de grado
“Preprocesador de Fuzzy Inference System y motor de inferencia para la
plataforma de desarrollo embebida TWR-K70F120M” en el cual se propuso el
disefio y la implementacion de una herramienta software que responde a las
necesidades planteadas por el proyecto de investigacion 8556 “Desarrollo de un
prototipo de pozo inteligente para CEC”.

En el primer capitulo se presenta el alcance del proyecto, se plantea el problema a
resolver, se justifica la realizacion del proyecto, se proponen los objetivos
desarrollados y se describe la metodologia que se siguidé para llevar a término el
proyecto.

En el segundo capitulo se plantea la relacion de este proyecto con el proyecto de
investigacion 8556 y se presenta la solucién software a las necesidades del
proyecto, el Preprocesador FIS para plataformas Embebidas FISPES y cada uno
de sus mddulos.

En los capitulos 3, 4 y 5 se describe a profundidad la solucién desarrollada:

En el tercer capitulo se describe el modulo “Herramienta de manejo de archivos de
entrada”, el modelo difuso que recibe la entrada del preprocesador y los elementos
que lo componen: El contexto gramatical y la gramatica.

En el cuarto capitulo se describe el moédulo “Modelo de datos”, las entidades que
lo conforman y el submdédulo normalizador de sistema difuso.

En el quinto capitulo se describe el médulo “Herramienta de manejo de archivos
de salida”, los algoritmos que componen el médulo y el motor de inferencia difusa
que conforma la salida del preprocesador.

En el sexto capitulo se describen las caracteristicas del primer y segundo prototipo
obtenidos y el resultado final del desarrollo de la solucion.
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En el séptimo capitulo se describen las pruebas realizadas al preprocesador
FISPES y al motor de inferencia para Campo Escuela Colorado CEC y se
presentan los resultados de cada prueba.

En el octavo capitulo se enumeran las conclusiones del proyecto y se presentan
recomendaciones para trabajos futuros que se basen en este proyecto.
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1. ALCANCES DEL PROYECTO

1.1 IDENTIFICACION DEL PROBLEMA

Los ingenieros de produccion estan constantemente buscando formas de
optimizar la produccion de los pozos de petréleo con el minimo desplazamiento a
los sitios. Pozos inteligentes y Campos inteligentes (Intelligent wells - Smart
Fields), son conceptos modernos que conducen al aumento en la produccion de
un campo petrolero. Asi mismo, son términos que abarcan todas aquellas
soluciones centradas en las tecnologias de informacion y de automatizacion, que
permiten a las empresas aumentar la productividad de los recursos disponibles.

Campo Escuela Colorado (CEC) es un terreno destinado a la explotacion
petrolera, cedido en convenio por Ecopetrol a la Universidad Industrial de
Santander en el afio 2006, en donde la universidad lleva a cabo proyectos de
investigacion y extension. Los pozos petroleros presentes en Campo Escuela
Colorado se encuentran en la etapa de madurez y presentan caracteristicas que
dificultan el proceso de extraccion y pueden ocasionar fallas en la maquinaria de
bombeo. La presencia de personal que supervise la actividad no es suficiente para
garantizar la operacion continua debido a la cantidad de factores que intervienen
en el mal funcionamiento y que dificultan la deteccion temprana de fallas. Al
aplicar el concepto de Pozo y Campo Inteligente se busca reducir costos de
operacion y gastos de capital, aumentar los niveles de produccion y reservas y
detectar de manera precisa y oportuna las fallas que se puedan presentar en un
pozo.

En el marco de Campo Escuela Colorado (CEC) se ejecuté la fase 1 del proyecto
de investigacion 8556 “Desarrollo de un prototipo de pozo inteligente para CEC”, a
través del cual se diseid y construyd una solucion propia e innovadora de
hardware y software, que ha permitido establecer las bases para el concepto de
POZO Y CAMPO INTELIGENTE. En la fase desarrollada se obtienen en tiempo
real los dinagramas de fondo de un sistema de bombeo mecanico, utilizando
sensores ubicados en la unidad de bombeo y se realiza la transmisién inalambrica
de estos datos a un DISPOSITIVO EMBEBIDO, ubicado en la cercania.

La fase 2 del proyecto debe identificar con precision y rapidez los problemas
(fallas) en un pozo, incorporando un sistema automatico (software) que reconozca
los patrones de falla del sistema de bombeo mecanico, a partir de los dinagramas
de fondo, anticipando los problemas a través de su pronta identificacion.

El trabajo de grado “Sistema Neuro-fuzzy: Prospectiva de aplicacion en la

deteccion de fallas en equipos de subsuelo de unidades de levantamiento
mecanico”, permitié concluir que, utilizando el software NEFCLASS-Q, se puede
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obtener un modelo difuso (0 modelo fuzzy), que diagnostique, a partir de los
dinagramas de fondo, las fallas presentes en un sistema de bombeo mecanico.

¢ Cual es el problema?

El Controlador de Pozo Inteligente (CPl), desarrollado en el proyecto de
investigacion 8556 utiliza como hardware el sistema embebido TWR-K70F120M
de Freescale, basado en el microcontrolador MK70FN1MOVMJ12 ARM® Cortex®-
M4 (ver Anexo B). Al utilizar NEFCLASS-Q, se obtiene un modelo difuso, que no
puede ser llevado directamente al sistema embebido.

1.2 JUSTIFICACION

El Controlador de Pozo Inteligente CPl desarrollado en el proyecto de
investigacion 8556, automatiza el proceso de obtencion de informacion a modo de
dinagramas de fondo, pero carece de la capacidad de generar conocimiento y
evitar la presencia de personal de supervision.

Es necesario el desarrollo de la solucion que supla las necesidades de generacion
de conocimiento en el vacio ocasionado por la capa de software faltante.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo general. Desarrollar un preprocesador de Fuzzy Inference System
(FIS) y motor de inferencia basado en légica difusa que opere sobre la plataforma
de desarrollo embebida Freescale TWR-K70F120M.

1.3.2 Objetivos especificos

e Disefar e implementar un modelo de datos para el manejo de informacion
de sistemas difusos Fuzzy Inference System (FIS) en base a las entidades
que establece la teoria de légica difusa y las herramientas de manejo de
archivos que den soporte a la tarea de preprocesamiento.

e Implementar los segmentos de codigo que conforman el motor de inferencia
difuso resultante de la operacion del preprocesador, de acuerdo con las
caracteristicas ofrecidas por FIS.

e Documentar el preprocesador bajo el estandar UML utilizando como minimo
los diagramas de clases, de estados y de secuencia.
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o Realizar pruebas de integracion y de sistema que verifiquen el buen
comportamiento del preprocesador.

e Validar el motor de inferencia generado por el preprocesador a partir del
modelo difuso de interés para Campo Escuela Colorado, usando los datos
de entrada y resultados esperados generados por el mismo.

1.4 METODOLOGIA

Para la realizacion de este trabajo de grado se tuvo como guia las actividades del
ciclo de vida del software: analisis, disefio, implementacion, pruebas,
documentacion, evaluacion y mantenimiento. Durante la etapa de analisis, las
necesidades y pormenores del proyecto fueron definidos, sin embargo, una nueva
iteracion en la aplicacion de las actividades del desarrollo garantizé que los
requerimientos se ajustaran a las necesidades reales del cliente.

La metodologia de desarrollo que opera en estas condiciones es el modelo
iterativo (ver Figura 1). Este método, a pesar de que puede presentar desventajas
(en comparacién con otros modelos como el de cascada) tales como un mayor
grado de dificultad para administrarse, menor claridad en las metas (o hitos) en el
proceso de desarrollo y que ninguna etapa resulte completamente finalizada,
ofrece beneficios como el manejo mas adecuado del cambio y la calidad, captura y
mitigacion de errores temprana, entregas mas tempranas y fomento de la
comunicacién con el cliente.
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Figura 1. Modelo de desarrollo iterativo
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2. DESCRIPCION DEL PROYECTO DESARROLLADO

2.1 INTRODUCCION

En el proyecto de investigacion 8556, “Desarrollo de un prototipo de pozo
inteligente para CEC”, se desarroll6é el Controlador de Pozo Inteligente CPI, el cual
adolece de una capa de software que diagnostique de manera automatica las
fallas presentes en un sistema de bombeo mecanico. El proyecto aqui presentado
proporciona dicha capa (ver Figura 2).

Figura 2. Capa de software faltante en el CPI

CPl - CONTROLADOR DE POZO INTELIGENTE

SAICaP SiRProlL
ACELERACION .)>> .........

instantanea ADQUIRIR PROCESAR INTEGRAR OBTENER CALCULAR HMI ' '
- " ' '
sefiales . Dinagrama de. Dinagrama de ' DIAGNOSTICO
j: PREPROCESAR Envio de - Aceleracion Aceleracion SUPERFICIE (=) ' H DE FALLAS
CARG sefiales - Carga % Posicion Carga vsposicién e porometros ! '

_________
instantanea

Microcontrolador
MCF51AC256

Freescale TWR-K70F120M

Fuente: Meneses F., Jorge E. Acevedo P., Alfredo R. Ramén S., Jorge H. Desarrollo de un
prototipo de pozo inteligente para CEC. Universidad Industrial de Santander.
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2.2 RELACION ENTRE EL PROYECTO DESARROLLADO Y EL CPI

Figura 3. Solucion a la capa de software faltante

~
P cpl
SAICaP SiRProlL
ACELERACION ')>>
instantanea
> pRiERleci?AR DIAGNGSTICO Motor de
CARG,’._) sefiales Envio de DE FALLAS Infe renc|a
instantanea datos
Microcontrolador Freescale
MCF51AC256 TWR-K70F120M
\ J

@ @)

( . ) s ~
GeMoDi
Patrones de FISPES
ejemplos > NefClass-Q '\i'j?fii';
de fallas
\ PC ) N o ]

El SAICaP (D (Sistema de Adquisicidon de datos Inalambrico (Wireless) en Cabeza
de Pozo), ubicado en cabeza de pozo sobre la barra pulida debe obtener en
tiempo real y de manera permanente las sefales instantaneas de aceleracion y
carga presentes en la barra de pulida de la unidad de levantamiento artificial. Una
vez obtenidas y procesadas las sefiales mediante hardware y software, éstas son
transmitidas via inalambrica (ZigBee) a otro sistema remoto (SiRProL) que se
encarga de obtener los dinagramas de fondo.

El SiRProL 2 (Sistema de Recepcion y Procesamiento Local en pozo) recibe via
inalambrica (ZigBee) los datos de carga y aceleracién de la barra pulida del pozo
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adquiridos por el sistema SAICaP. SiRProL procesa los datos para obtener en
primera instancia el dinagrama de cabeza de pozo y, mediante procesamiento
matematico - computacional, obtiene el dinagrama de fondo de pozo.

El GeMoDi ® (Generador de Modelo difuso para pozos) utiliza la herramienta
software NEFCLASS-Q para generar un modelo difuso a partir de patrones de
ejemplos de fallas recolectados de expertos en analisis de dinagramas y de
resultados de la operacion de extraccion en los pozos de Campo Escuela
Colorado.

Para transformar el modelo difuso en cddigo ejecutable en el sistema embebido se
hace necesario interpretar la informacién contenida en el modelo y replantearla
como instrucciones.

El proyecto “PREPROCESADOR DE FUZZY INFERENCE SYSTEM (FIS) Y
MOTOR DE INFERENCIA DIFUSA PARA LA PLATAFORMA DE DESARROLLO
EMBEBIDA FREESCALE TWR-K70F120M”, descrito en este documento, cuenta
con la herramienta software FISPES 4 (Preprocesador de FIS para Plataformas
Embebidas) que produce un motor de inferencia difusa para plataformas
embebidas a partir de un modelo difuso proveido.

FISPES ingresa al proyecto de investigacion 8556 como la solucion a la capa de
software faltante en el Controlador de Pozo Inteligente. A continuacion se realiza
la presentacion de la solucion.

2.3 PREPROCESADOR DE FIS PARA PLATAFORMAS EMBEBIDAS (FISPES)

La solucion software desarrollada en este proyecto, FISPES, se plante6 como una
aplicacién de escritorio, compilable con los sistemas operativos Windows y Linux.
Se acordd desarrollar la aplicacion en lenguaje C#, que cuenta con herramientas
para ejecutarse en sistemas operativos tipo Windows y Unix-like, cuenta ademas
con una sintaxis bastante sencilla, semejante a la sintaxis de Java y posee una
Interfaz de programacién de aplicaciones (API) extensa, lo que permitié que el
proceso de desarrollo fuera agil y consistente.

El preprocesador FISPES extrae la informacion de modelos difusos contenidos en
archivos de texto plano y le realiza un tratamiento (interpretacién) para plasmarla
en un motor de inferencia, el cual se almacena en un archivo de codigo y puede
ser ejecutado en la plataforma embebida TWR-K70F120M.

El entorno de operacion de FISPES se ilustra en la Figura 4.

21



Figura 4. Funcion de FISPES

[ mm
Modelo Motor S i
FISPES d '
difuso % Briise o
inferencia

Freescale
TWR-K70F120M

El disefio del preprocesador FISPES refleja los componentes principales de un
sistema de procesamiento: entrada, unidad de procesamiento y salida.

FISPES esta compuesto por tres subsistemas o moddulos: la herramienta de

manejo de archivos de entrada, el modelo de datos y la herramienta de manejo de
archivos de salida (ver Figura 5).

Figura 5. Componentes de FISPES

FISPES - Preprocesador de FIS para Plataformas Embebidas

@) O, )

Herramienta Herramienta
de manejo de manejo
. ) Modelo de datos . J
de archivos de archivos
de entrada de salida
. J

A continuacion se describe en detalle cada uno de los modulos del preprocesador.
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2.3.1 Herramienta de manejo de archivos de entrada. La herramienta de
manejo de archivos de entrada (ver Figura 6) se encarga de la lectura del archivo
que contiene la definicion del modelo difuso a interpretar, tiene como base el
patron de disefo intérprete, el cual propone el uso de una gramatica para capturar
datos desde una fuente y pasarlos a un cliente interno o externo a la aplicacion. La
gramatica se define usando las reglas de produccion del lenguaje a interpretar.

Figura 6. Entorno de la herramienta de manejo de archivos de entrada

Herramienta de manejo
de archivos de entrada Modelo de datos

Archivo de modelo difuso

Sistema Contexto gramatical Sistema difuso
Cadena "
de Pila de

— salida
Entradas — Entrada Entradas

Salidas Gramatica Salidas

Expresiones

Reglas X
no terminales

Reglas

Expresiones
terminales

Para el caso de este proyecto se cre6 una gramatica capaz de manipular archivos
de modelo difuso escritos en los lenguajes Fuzzy Inference System (FIS) y Fuzzy
Programming Language (FPL). Se tomo el lenguaje FIS como base, debido a que
la mayoria de las reglas de produccion contienen un so6lo simbolo terminal. Luego
se extendio la herramienta para agregar compatibilidad con el lenguaje FPL, en el
cual el nivel de abstraccién de las entidades y su complejidad gramatical es
mayor.

A continuacion se describe el proceso de lectura del archivo de modelo difuso.
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Figura 7. Operacion de lectura de archivo de modelo difuso

e N
Contexto
gramatical
Cadena de entrada Pila de salida
. m Name System
| Divisor en e — Name = "Iris"
Tokens ongitudDeSepalo Type = "nefclass"

Input
Name =""

Range = [o, o]

Name="'LongitudDeSepalo’ |<—

Durante la ejecuciéon del preprocesador, la expresion regular correspondiente al
lenguaje del modelo difuso ingresado, divide las lineas de texto capturadas del
archivo en tokens, los cuales son comparados contra las palabras clave de cada
una de las expresiones de la gramatica que definen el lenguaje y se crean
entidades o se asignan propiedades en el modelo de datos.

2.3.2 Modelo de datos. El modelo de datos es la estructura que almacena
temporalmente los datos capturados por la herramienta de manejo de archivos de
entrada, los manipula y los dispone a la herramienta de manejo de archivos de
salida para su escritura en el archivo de cédigo (ver Figura 8).
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Figura 8. Entorno del modelo de datos

7 N\
Herramienta de manejo
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gramatical

Pila de salida
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Sistema difuso
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& '
Herramienta de manejo
de archivos de salida
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Salidas

Propiedades

Reglas
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general de
motor de
inferencia

Las clases del modelo de datos y sus propiedades representan las entidades y los
métodos presentes en los diferentes tipos de sistemas difusos que se pueden
interpretar, en este caso, tipo Mamdani, Sugeno, Tsukamoto y de tipo clasificador

neurodifuso.

Los datos presentes en el modelo de datos deben ser alterados para que cumplan
con los requisitos del sistema difuso del motor de inferencia a generar. El
submoddulo normalizador de sistema difuso (ver Figura 9), realiza los siguientes
cambios: corregir el nombre de entidades andnimas o con caracteres invalidos en
su nombre, corregir el nombre de métodos y tipos de funcion de membresia para
ajustarlos al estandar del motor de inferencia y corregir la estructura de las reglas
de acuerdo con el lenguaje del modelo y tipo de sistema difuso.

Figura 9. Proceso de correccion del sistema difuso

Modelo de datos

de sistema difuso

Sistema difuso

[ Submédulo normalizador )

( N
Herramienta de
manejo de
archivos de
salida
\, J
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La normalizacion del sistema difuso adquiere relevancia cuando se tienen en
cuenta para el preprocesamiento modelos heterogéneos con alto grado de
variabilidad en sus parametros.

El proceso de normalizacion entrega un modelo difuso a la herramienta de manejo
de archivos de salida, apto para su registro en el archivo de motor de inferencia
difusa.

2.3.3 Herramienta de manejo de archivos de salida. La herramienta de manejo
de archivos de salida escribe en un archivo el codigo correspondiente al sistema
difuso contenido en el modelo de datos. Este archivo resultante contiene el motor
de inferencia que sera cargado al dispositivo embebido.

Figura 10. Entorno de la herramienta de manejo de archivos de salida

e A
Herramienta de manejo
de archivos de salida
Modelo de datos Algoritmo general de
motor de inferencia
Sistema /\
Entradas Algoritmo Algoritmo Algoritmo Algoritmo
Sistema difuso Sistema difuso Sistema difuso Clasificador
Mamdani Sugeno Tsukamoto neurodifuso Motor
Salidas
\. I I I I J |—> de
inferencia
Reglas

La herramienta se disefid con base en el patrén de disefio estrategia, el cual
plantea el uso de un algoritmo generalizado compuesto por diferentes algoritmos
concretos que especifican la funcionalidad final de acuerdo con los parametros
que reciba el algoritmo general.

En este proyecto, el algoritmo general indica los posibles procedimientos que
puede realizar un algoritmo especifico a modo de métodos abstractos, los
algoritmos especificos definen las rutinas de los sistemas tipo Mamdani, Sugeno,
Tsukamoto y clasificadores neurodifusos, indicando qué métodos se usan vy el
orden con que se escriben en el archivo de motor de inferencia.
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La aplicacion genera el codigo de motores de inferencia con base en las librerias
Fuzzylite, para los sistemas difusos tipo Mamdani, Sugeno y Tsukamoto y la
libreria NEFCLASS-Q que permite la creacion de clasificadores neurodifusos.

El cédigo se presenta en lenguaje C++ el cual es ampliamente usado por
dispositivos embebidos, incluyendo la plataforma TWR-K70F120M vy tiene un alto
nivel de compatibilidad con el lenguaje C.

El sistema leido del archivo de modelo difuso no sufre alteraciones significativas
durante su paso por los médulos del preprocesador.

El sistema difuso se traslada desde la herramienta de manejo de archivos de
entrada hasta el modelo de datos, donde el moédulo normalizador de sistema
difuso ajusta los valores de las propiedades del sistema. Posteriormente, el
sistema pasa a la herramienta de manejo de archivos de salida, donde se junta a
los componentes que definen los métodos de inferencia para conformar el archivo
de motor de inferencia.

En los siguientes capitulos se describe en detalle la estructura y funcion de cada
uno de los moédulos del preprocesador FISPES.
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3. HERRAMIENTA DE MANEJO DE ARCHIVOS DE ENTRADA

La herramienta de manejo de archivos de entrada es el modulo del procesador
FISPES que se encarga de recibir como entrada de la operacion del
preprocesador, el archivo que contiene la definiciéon del modelo difuso (ver 3.1.1
Modelo difuso). El patrén de disefio intérprete, define los componentes de la
herramienta: El contexto gramatical y la gramatica del lenguaje.

A continuacion se describe la estructura y caracteristicas de los archivos de
modelo difuso, la estructura y funcionamiento del contexto gramatical y los
componentes y proceso de construccion de la gramatica.

3.1 ARCHIVO DE MODELO DIFUSO

La herramienta de manejo de archivos de entrada del preprocesador, toma como
entrada un archivo de texto plano que contiene: la descripcion de un modelo
difuso, sus entradas, sus salidas y sus reglas. Es de interés para el desarrollo de
este proyecto, preprocesar el archivo de modelo difuso planteado en el trabajo de
grado “Sistema Neuro-fuzzy: Prospectiva de aplicacién en la deteccion de fallas en
equipos de subsuelo de unidades de levantamiento mecanico”. El modelo se
denomina en este proyecto como “Modelo difuso para CEC”.

3.1.1 Modelo difuso. Los modelos difusos soportados por el preprocesador
FISPES son:

* Mamdani, Sugeno y Tsukamoto (modelos difusos tradicionales).
» Clasificador neurodifuso (modelo neurodifuso o NEFCLASS)

El modelo difuso para CEC que se utilizé en el desarrollo de este proyecto es un
modelo de tipo clasificador neurodifuso.

A continuacién se describe, a modo de ilustracién, el modelo neurodifuso del
archivo de modelo llamado “Iris”, que sirve como ejemplo debido a su claridad,
sencillez y a su reducido numero de elementos. Iris se obtuvo como resultado del
entrenamiento de una red neurodifusa usando como base de ejemplos la base de
datos de plantas Iris y el software Nefclass-Q para el entrenamiento y validacion
de la red.

La base de datos de plantas Iris es un conjunto de datos, presentados por Ronald
Fisher en 1936, que contiene las medidas de longitud de sépalo, ancho de sépalo,
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longitud de pétalo y ancho de pétalo para 150 especimenes de plantas del género
Iris. Consiste en 50 muestras de 3 especies de Iris relacionadas: Iris Setosa, Iris
Virginica e Iris Versicolor.

La Figura 11 muestra el modelo neurodifuso generado por la red neurodifusa.
Figura 11. Modelo de clasificador neurodifuso (Modelo NEFCLASS)

Capa de Capa de Capa de
Entrada Reglas Salida

Variable
difusa 1

"Longitud de sépalo"

"Iris Setosa"

Variable
difusa 2

"Ancho de sépalo"

"Iris Versicolour"

Variable
difusa 3

"Longitud de pétalo"”
"Iris Virginica"
Variable
difusa 4

"Ancho de pétalo"

El modelo NEFCLASS consiste en una red neuronal con variables difusas y capas
de neuronas que representan las capas de entrada, de reglas y de salida en los
modelos difusos tradicionales.

El modelo recibe como entrada una serie de datos llamada “patréon”. La capa de
entrada cuenta con variables que se encargan de fusificar la entrada nitida del
sistema y se conectan con la capa de reglas.

La capa de reglas conecta la capa de entrada con la de salida y permite que un

patrén habilite un trayecto en la red neuronal hacia una de las clases en la capa de
salida mediante la activacion de algunas de sus neuronas de regla.
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La capa de salida contiene las neuronas de clases y se encarga de entregar la
salida, producto de la operacion del sistema neurodifuso, a modo de una unica

clase seleccionada.

Las variables de entrada del modelo estan compuestas por conjuntos difusos (o
etiquetas linguisticas) dispuestos en un rango numérico. Los conjuntos estan
delimitados por funciones de membresia, funciones de dos dimensiones cuyos
valores en el eje Y oscilan entre 0 y 1 (ver Figura 12).

Figura 12. Conjunto de la Variable difusa 1 del modelo NEFCLASS

mfl mf2 mf3

"pequeno” "mediano" "grande"

Las reglas del modelo estan conformadas por antecedente, consecuente,
operadores y peso:

» El antecedente contiene clausulas que constan del nombre de una variable
y uno de sus conjuntos e indica las condiciones que se deben cumplir para
que se active una regla.

* El consecuente indica la accion que se efectua cuando se activa la regla.
Para los sistemas neurodifusos el consecuente indica la clase que
selecciona la regla.
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» Los operadores son palabras que unen las clausulas del antecedente y
representan el método con el que se procesara cada clausula, “And”
(Norma-T) y “Or” (Norma-S).

* El peso es un multiplicador de la activacion de la regla.

En la Figura 13 se observan algunas de las reglas del modelo neurodifuso IRIS.

Figura 13. Reglas del modelo NEFCLASS

SI (longitudDeSepalo ES pequeno) Y (anchoDeSepalo ES mediano) Y (longitudDelPetalo ES pequeno) Y
(anchoDelPetalo ES pequeno) ENTONCES Clase ES irisSetosa

SI (longitudDeSepalo ES grande) Y (anchoDeSepalo ES mediano) Y (longitudDelPetalo ES mediano) Y
(anchoDelPetalo ES mediano) ENTONCES Clase ES irisVersicolor

SI (longitudDeSepalo ES mediano) Y (anchoDeSepalo ES mediano) Y (longitudDelPetalo ES grande) Y
(anchoDelPetalo ES grande) ENTONCES Clase ES irisVirginica

El archivo de modelo difuso puede estar escrito en diferentes lenguajes, tales
como Fuzzy Inference System, Fuzzy Programming Language, Fuzzy Control
Language, FuzzylLite Language, entre otros, lo que significa que la sintaxis y
semantica puede variar entre archivos para un mismo modelo. El Preprocesador
FISPES soporta por defecto los lenguajes FIS y FPL.

A continuacién se realiza la descripcion del archivo de modelo neurodifuso escrito

en lenguaje FIS. En la Figura 14 se aprecian los elementos que conforman un
archivo de modelo difuso.
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Figura 14. Componentes del archivo de modelo difuso

Archivo de modelo difuso

Blogue de definicién
del sistema difuso

Bloque de definicidn
de reglas

Se describen a continuacién cada uno de los bloques que componen el archivo de
modelo difuso.
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3.1.2 Bloque de definiciéon del sistema difuso

Figura 15. Bloque de definicion del sistema difuso

Inicio del sistema
Nombre del sistema difuso
Sistema difuso tipo clasificador neurodifuso

1 [System]
2 Name="Iris’
3 Type="nefclass"®
4 NumInputs=4 1
5 HumCutputs=3

& NUmRules=19 j

7 AndMethod=""
g orMethod=""

5 ImpMethod="'" j > Métodos del sistema

YYY

Y

Numero de entradas, salidas y reglas del sistema

/

12 AggMethod=""
11 pefuzzmethod=""

Linea 1: Indica el inicio de la descripcion del modelo difuso en la Figura 11.

Linea 2: Indica el nombre que se le asigna a la entidad sistema, el nombre puede
contener letras y numeros.

Linea 3: Define el tipo de sistema difuso, por ejemplo, mamdani, sugeno,
tsukamoto o nefclass.

Lineas 4 a 6: Indica la cantidad de variables difusas de entrada, de salida y de
reglas en el modelo. En la Figura 11 representa las variables en la capa de
entrada (parte izquierda de la imagen), las neuronas en la capa de salida (parte
derecha de la imagen) y las neuronas en la capa de reglas (parte central de la
imagen). Estos valores sefialan cuantos bloques de entradas y salidas y cuantas
reglas deben aparecer en el archivo.

Lineas 7 a 11: Indican los métodos que usa el sistema difuso para las
operaciones de inferencia: los operadores del antecedente en las reglas (“min”,
‘max”), los métodos de implicacion y agregacion para el procesamiento de las
reglas (“min”, “max”) y el método de defusificacion para obtener la salida nitida del
motor de inferencia (“centroid”, “mom”, etc.).

Los clasificadores neurodifusos usan métodos predeterminados, por lo que no es

necesario incluir estas lineas en el archivo de modelo difuso.

El bloque de definicion del sistema difuso contiene la informacion del sistema que
representa el modelo difuso. Aqui se definen las propiedades de nombre y tipo de
sistema difuso, cantidad de variables, cantidad de reglas y los métodos que usa el
sistema. En este bloque se definen también las entradas, salidas y reglas.
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Las lineas siguientes a la primera linea especifican propiedades o entidades
pertinentes al modelo difuso. Antes de esta linea es posible ubicar comentarios o
metainformacion del modelo difuso.

3.1.3 Bloque de definicion de variable de entrada. El bloque de definicion de
variable de entrada describe una entrada del sistema difuso; las propiedades
(nombre, tipo, rango) y las funciones de membresia asociadas a esta entrada.

Figura 16. Bloque de definicién de la Variable difusa 1

Inicio de la variable difusa

Nombre de la variable

Rango

Numero de funciones de membresia

13 [Inputl]
14 Name="1longitudDesepalo”
15 Range=[4 &]
15 NUmMMFs=3
17 MF1="pequeno” : "trimf",[4 £.15523 7.994]

18 MF2="med1lano": "trimf", [4.88188 £.15559 7.99999]
19 MF3="grande": "trimf",[4.88187 &.15862 E]

Funciones de membresia

l YYYY

Linea 13: Define la creacion de la Variable difusa 1 en el sistema difuso (ver
Figura 11).

Linea 14: Define el nombre de la Variable difusa 1.

Linea 15: Asigna los valores de rango de la variable. En la Figura 11 el rango se
encuentra bajo la figura de la Variable difusa 1.

Los valores se organizan entre corchetes cuadrados y separados por espacios
para simbolizar un arreglo de datos.

Linea 16: Indica que la Variable difusa 1 cuenta con 3 funciones de membresia
(ver Figura 12).

Lineas 17 a 19: Denotan la creaciéon de las funciones de membresia de la
Variable difusa 1, las etiquetas linguisticas “pequeno”, “mediano” y “grande” de
izquierda a derecha en la Figura 12. Estas lineas son bloques de definicion de
funcién de membresia para los conjuntos de la Variable difusa 1.

A continuacion se describen los componentes del bloque para el conjunto mf1
‘pequeno’.
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3.1.4 Bloque de definicién de funcién de membresia. El bloque de definicién de
funcion de membresia contiene las propiedades de la funcion de membresia
representada: nombre, tipo y parametros o coordenadas (ver Figura 17).

Figura 17. Bloque de definicion de funcion de membresia para el conjunto
mf1 “pequeno”

GOION0

17 MF1="pequena”: "trimf",[4 £.15523 7.994]

\—> Coordenadas de la funcidén

Tipo de funcién triangulo

Nombre de la funcion de membresia

Y Y Y

Inicio de la funcion de membresia

« El segmento @ indica el inicio de la descripcion del conjunto difuso
pequeno de la Figura 12.

« El segmento (2 Define el nombre del conjunto mf1, “pequeno”.

+ El segmento (3 Define el tipo de funcién de membresia triangular del
conjunto mf1. Los conjuntos en los modelos neurodifusos pueden ser de
dos tipos: “trapmf”, funcidn trapezoidal, si la funcidon se encuentra en alguno
de los dos costados del universo de discurso (shouldered) y “trimf’, funcion
triangular, si la funcion se ubica entre las funciones de los costados
(middle).

 El segmento @ Indica las coordenadas en el eje X para cada uno de los
veértices de la funcion.
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3.1.5 Bloque de definiciéon de variable de salida. El bloque de definicion de
variable de salida sigue la misma estructura del bloque de definicion de entrada en
los sistemas de l6gica difusa tradicional, en los cuales las variables de salida del
sistema son universos de discurso que tienen asociadas funciones de membresia.
En los clasificadores neurodifusos se recurre al uso de variables de salida de tipo
“clase” en vez de universos de discurso (ver Figura 18).

Figura 18. Bloque de definicion de neurona de salida C; del modelo
neurodifuso

45 [classi] = Inicio de la clase Cy
45 Name="1irissetosa" — Nombre de la clase
25 [Class2] )

409 Name="irisversicoulor' Bloques de definicién
: aralas clases G,y C

51 [Class3] P 2Y %3
52 Name="1risvirginica’ J

Linea 45: Define la creacién de la neurona de clase C;, “Iris Setosa” en el sistema
difuso (parte derecha de la Figura 11).

Linea 46: Define el nombre de la neurona de clase C..

3.1.6 Bloque de definicion de reglas. El bloque de definicion de reglas
contiene todas las reglas pertenecientes al sistema difuso modelado.

Figura 19. Bloque de definiciéon de reglas

54 [Rules] > Inicio del bloque de reglas
551211,1(1::11

553 2232, 2 (1) : 1 > Definicién de las reglas R1, R, y Rs
5'2233,3(1}:1]
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Linea 54: Indica el inicio de la descripcién del bloque de reglas en el modelo
difuso (Capa de reglas en la Figura 11).

Lineas 55 a 57: Indica la creacion de las neuronas de regla Ry, R y Rs en el
sistema difuso (parte central de la Figura 11). Representan las reglas en la Figura
13.

La definicion de una regla estad conformada por 4 segmentos, los cuales se
describen a continuacion.

Figura 20. Estructura de la regla R,

551211, 1 (1) :1 —>» 1211
——

anchoDePetalo ES pequeno

Operador "And" longitudDePetalo ES pequeno
anchoDeSepalo ES mediaano

Peso longitudDeSepalo ES pequeno

Consecuente

—
clase C;
> Antecedente @ ———

* El segmento (D es el antecedente de la regla. En la Figura 13 representa
las clausulas “longitudDeSepalo ES pequeno”, “anchoDeSepalo ES
mediano”, "longitudDelPetalo ES pequeno” y “anchoDelPetalo ES pequeno”
de la primera regla. Los valores indican qué conjunto se selecciona por

cada variable de entrada.

« El segmento @) es el consecuente de la regla R;. Representa la clausula
“Class IS irisSetosa” en la primera regla de la Figura 13.

* El segmento (3 representa el peso de la regla Rs.

* El segmento @ es el operador u operadores, Representa la palabra “AND”
que enlaza las clausulas del antecedente de la primera regla R; en la Figura
13.
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La informacién sobre el sistema difuso contenida en el archivo de modelo es
recolectada por los elementos de la herramienta de manejo de archivos de
entrada: el contexto gramatical y la gramatica.

3.2 CONTEXTO GRAMATICAL

El contexto gramatical es uno de los elementos definidos en el patron de disefio
intérprete, encargado de almacenar temporalmente la informacion generada
durante la actividad de lectura del archivo de modelo difuso.

Esta conformado por una clase que contiene dos atributos: la cadena de entrada y
la pila de salida.

La cadena de entrada esta implementada como un arreglo o vector de cadenas de
texto (string) que almacena los fokens generados en la ejecucion del procesador al
leer una linea del archivo de modelo difuso. La pila de salida esta constituida por
un arreglo de tipo “Stack” o pila, el cual permite la insercion y el retiro de
elementos a modo LIFO “Last In, First Out” (ver Figura 21).

Figura 21. Estructura de datos tipo pila

Pu

E Pus
push
3
2
1

push
a ;
1
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]
>
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)
2
= N|W| 0

6]
/ Pop 5]

5 / Pop -

4 4 ( Pop {3

3 3 3 [ Pop 2]
2 2 2 2 [ Pop

1 1 1 1

Autor: Usuario Maxtremus en Wikipedia en inglés, consultado en Julio de 2016.
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La pila recibe las entidades creadas al interpretar la cadena de entrada con la
gramatica, las cuales se organizan en la pila de forma tal, que al momento de ser
creadas ocupan un nuevo espacio en la pila, permitiendo la lectura de las
consecuentes lineas del modelo que contienen sus propiedades. Una vez
asignados todos los valores a la entidad, esta se expulsa de la pila y se asigna a
una lista contenedora de la entidad que se encuentre ubicada en la parte superior
de la pila. De este modo se organizan las entidades en la jerarquia del sistema
difuso (ver Figura 22).

Figura 22. Asignacion de una variable al sistema difuso en la pila de salida

{ N\ { N\
Pila de salida @ Pila de salida @

Sistema Sistema

]
Lista de Listade |

Entradas Entradas Variable de Entrada

_______________________ Lista de

1l 1 Funciones
Variable de Entrada | i

J %

Lista de
Funciones 1

Funcién de membresia

[ I

El modelo difuso contenido en la pila de salida al terminar la operacion de lectura
del archivo difuso es enviado al modelo de datos del procesador para su
tratamiento y posterior escritura en el archivo de motor de inferencia difusa.

3.3 GRAMATICA

La gramatica o arbol de sintaxis estd conformada por elementos que representan
las expresiones del lenguaje que se dispone a interpretar. Hace parte de los
elementos propuestos por el patron de disefio intérprete. En el preprocesador
FISPES esta conformada por un conjunto de objetos que se encargan de
reconocer el lenguaje del modelo difuso, sea FIS o FPL. Los objetos de la
gramatica representan las expresiones terminales y no terminales que componen
el lenguaje.

La gramatica se crea al inicio del preprocesamiento del archivo de modelo a partir
de clases de expresion de la herramienta de manejo de archivos de entrada,
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seleccionadas de acuerdo a la informacidon contenida en un archivo de
configuracion de lenguaje (ver Anexo F).

A continuacioén se describe la gramatica que usa el preprocesador FISPES para
interpretar los archivos de modelo difuso escritos en lenguaje FIS.

Figura 23. Gramatica para el lenguaje FIS

a

EntityExpression

ArrayPropertyExpression CommentExpression FIS_MembershipFunctionExpresion €

) ) ] ) accbcd
SinglePropertyExpression BlockEndExpression FIS_RuleExpression

EntityExpression

abbcd

ArrayPropertyExpression

EntityExpression ArrayPropertyExpression
. . SinglePropertyExpression
SinglePropertyExpression
ArrayPropertyExpression

SinglePropertyExpression BlockEndExpression

ArrayPropertyExpression

BlockEndExpression

La definicion formal para la gramatica del lenguaje FIS es G = (N, 2, P, S), tales

que:

« N={S, A, B}, es el conjunto de los simbolos no terminales.

« X ={a,b,c,d,e}, es el conjunto de simbolos terminales.

* P, representa las reglas de produccion, consiste en:

o S—alb|c|d|e]|A|B]|eg, donde € representa una cadena vacia.
o A — abbcd.
o B — accbcd.

P representa las aristas en Figura 23.

* S e N, es el simbolo inicial (Parte superior en Figura 23).

A continuacion se describen los dos tipos de expresiones del lenguaje.
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3.3.1 Expresiones terminales. Las expresiones terminales contienen las
instrucciones que debe ejecutar el preprocesador cuando se acepta la cadena de
entrada del contexto gramatical.

Se muestra a continuacion el procedimiento que sigue el preprocesador para crear
una entidad al interpretar el contexto en la expresion terminal “EntityExpression”.

Figura 24. Interpretacion del contexto en la expresion terminal de entidad
“EntityExpresison”

/ INICIO

obj € Crearlnstancia(tipoDeEntidad)
contexto.pilaDeSalida.Apilar(obj)
/ FIN \4

La cadena de entrada del contexto gramatical se compara con la palabra clave de
la expresion EntityExpresison para determinar si la cadena es aceptada como una
expresion de creacion de entidad. Se crea el objeto (entidad) del tipo indicado por
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la cadena de entrada y se envia a la parte superior de la pila de salida del
contexto.

3.3.2 Expresiones no terminales. Las expresiones no terminales poseen como
atributo un nuevo arbol de sintaxis, donde se almacenan las expresiones en las
que deriva esta expresion no terminal segun las reglas de produccién del lenguaje.

En la Figura 25 se muestra el procedimiento que realiza el preprocesador para
crear una entidad de tipo funcién de membresia al interpretar el contexto en la
expresion no terminal “FIS_MembershipFunctionExpression”.

Figura 25. Interpretaciéon de la cadena de entrada en la expresiéon no terminal
“FIS_MembershipFunctionExpression”

e )
( INICIO N
o =

T

subexpressionList.Agregar(contexto.cadenaDeEntrada[0])
subexpressionList.Agregar("Name", contexto.cadenaDeEntrada[1])
subexpressionList.Agregar("Type", contexto.cadenaDeEntrada[2])
subexpressionList.Agregar("ParameterList", contexto.cadenaDeEntrada[3])

A 4

—> CADA subexpression EN subexpressionList

l

contexto.cadenaDeEntrada €  subexpression

4 NO

CADA expression EN arbolDeSintaxis >

A 4

expression.Interpretar(contexto) 1

2

FIN \‘

<

p
o
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La cadena de entrada del contexto gramatical se compara con la palabra clave de
la expresion FIS MembershipFunctionExpression para determinar si la cadena es
aceptada como una expresion de funcion de membresia. En el arbol de sintaxis de
FIS _MembershipFunctionExpression se afaden los fokens de la cadena de
entrada como subexpresiones. Se toma cada una de las subexpresiones como
una nueva linea en la cadena de entrada del contexto y se itera sobre cada una de
las expresiones en la gramatica para interpretarla.

En operacién conjunta, el contexto gramatical y la gramatica extraen la

informacion contenida en el archivo de modelo y disponen el sistema difuso
creado al modelo de datos del preprocesador.
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4. MODELO DE DATOS

El modelo de datos es el modulo del preprocesador FISPES que se encarga del
almacenamiento temporal la informacion capturada por la herramienta de manejo
de archivos de entrada. Cuenta con un submodulo, el normalizador de sistema
difuso, que posee la habilidad de manipular los datos, permitiendo la correcta
escritura de los sistemas independientemente de sus caracteristicas en el modelo
difuso.

El modelo de datos dispone el sistema difuso normalizado a la herramienta de
manejo de archivos de salida para su escritura en el archivo de cédigo.

Se describen a continuacion las entidades difusas que componen el modelo de
datos y el funcionamiento del submddulo normalizador de sistemas difusos.

4.1 ENTIDADES DEL MODELO DE DATOS

El modelo de datos esta conformado por clases que representan las entidades de
los modelos difusos. Estas clases cuentan con atributos equivalentes a las
propiedades de las entidades (ver Figura 26) y métodos para gestionar la
asignacion de valores a los atributos de tipo lista contenedora.

Figura 26. Entidades del modelo difuso definido por el lenguaje FIS

=TS Thpuat inputl MFs
name name namne
type range type
andMethod S
output
orMethod input2 MFs
name
defuzzMethod name
. range
impMethod type
aggMethod
rules
antecedent output MFs
consequent name
type

Fuente: The MathWorks, Inc., Matlab R2016a Documentation.
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La jerarquia de clases del modelo de datos estd compuesta por los siguientes
elementos:

La clase abstracta “FLEntity” es la clase superior de la jerarquia del modelo (ver
Anexo C) y permite que sus subclases hereden las propiedades “Name”, el
nombre de la entidad y “Type”, el tipo especifico para esa entidad.

La clase “FLSystem” se encarga de contener los parametros del sistema difuso y
sus componentes (entradas, reglas y salidas o clases). Sus atributos contemplan
el almacenamiento de los siguientes valores:

“‘AndMethod”, método a usar para el operador “And” durante la evaluacion
de las reglas.

*  “OrMethod”, método para la operacién “Or” en las reglas.

* “ImplicationMethod”, método de la implicacion (Norma-T).
+ “AggregationMethod”, el método de agregacién (Norma-S).
+ “DefuzzificationMethod”, método de defusificacion.

* “InputList’, lista de entradas.

*  “OutputList”, lista de salidas.

*  “UniverseList”, lista de entradas/salidas cuando hay entidades de conexion
(FLConnection) en el modelo difuso.

* “RuleBase’, lista de reglas.

» “ConnectionList”, lista de conexiones en el sistema difuso que indica cuales
entidades en “UniverseList” son entradas y cuales son salidas.

Sus métodos permiten manejar los datos que se agregan o recogen de las listas
contenedoras: “Add” agrega entradas, salidas y reglas a sus respectivas listas
contenedoras dependiendo de su tipo de entidad. “TryGetUniverse” vy
“TryGetClass” devuelven universos y clases respectivamente al ser buscadas y
encontradas por su nombre en su respectiva lista contenedora.

La clase “FLVariable” y sus subclases contienen los datos de las variables del
modelo difuso. La clase abstracta “FLVariable” permite crear una variable difusa
sin definir el tipo de variable que ha de representar en el sistema, es decir, no
especifica si es una variable de entrada, de salida o una clase, esto permite
realizar busquedas en las listas contenedoras que contienen diferentes entidades
dependiendo del tipo de modelo difuso, por ejemplo: la lista de salidas puede
contener variables de tipo “FLOutput” o "FLClass” si se preprocesan modelos
difusos o clasificadores neurodifusos respectivamente.
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La jerarquia de clases de variables define los atributos que tienen las entidades de
tipo variable (ver Figura 27).

Figura 27. Jerarquia de clases para las entidades de tipo variable

FLUniverse FLClass

I %

FLInput FLOutput

La clase abstracta “FLUniverse” contiene los atributos que almacenan los valores
de rango “Range” o “Minimum” y “Maximum” y la lista de funciones de membresia.
Ademas, define las operaciones para agregar “Add” y recoger
“TryGetMembershipFunction” las funciones de membresia ubicadas en la lista.

Las clases “FLInput” y "FLOutput’ tienen los atributos heredados de la clase
“FLUniverse”.

La clase “FLClass” posee unicamente los atributos heredados de la clase
‘FLVariable”.

Las clases “FLInput”, “FLOutput” y “FLClass” tienen su tipo de entidad definido y
son a estas a las que se refiere el algoritmo de escritura en la herramienta de
manejo de archivos de salida.

La clase “FLMembershipFunction” tiene los atributos que almacenan los datos de

funciones de membresia de variables en el modelo difuso. Sus atributos cumplen
las siguientes funciones:
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« “ParameterList” almacena los datos de los parametros que construyen la
funcién de membresia, por ejemplo, si la funcion es una curva de Gauss, en

113 »” [{PRl)

la lista se almacenan los parametros “c” sigmay “c” de la funcion.

«  “XYPointList” almacena las coordenadas de la funcion de membresia. Si la
funcién esta conformada por segmentos de lineas rectas, se almacenan las
coordenadas de cada vértice de la funcién.

Los parametros de la funcion se almacenan en cada lista dependiendo del tipo de
funcién de membresia especificado en el modelo difuso.

La clase “FLRule” contiene los atributos que alojan los datos de reglas definidas
en el modelo difuso. Posee los siguientes atributos:

“Weight”, el peso que se aplica a la regla.

*  “AntecedentList’, lista que contiene los nombres o indices de los conjuntos
difusos mencionados en las clausulas del antecedente de la regla. El orden
en que se encuentran ordenados en la lista determina a qué variable
pertenece el conjunto.

+ “ConsequentList”, lista que almacena los nombres o indices de los
conjuntos presentes en las clausulas del consecuente de la regla, o si el
sistema difuso es de tipo clasificador neurodifuso, el indice o nombre de la
clase indicada en el consecuente.

» “OperatorList”, lista que contiene los operadores que conectan las clausulas
del antecedente.

La clase “FLConnection” se utiliza cuando se preprocesan modelos difusos
escritos en lenguaje FPL. Estos contienen entidades de tipo conexion que definen
el tipo de variable, entrada o salida/clase, para cada variable del modelo mediante
la direccion de la conexion.

Las entidades de tipo variable desde donde se realiza la conexion son de tipo
entrada y desde estas se realiza la conexién hacia la base de reglas. Las variables
hacia donde se efectua la conexion desde la base de reglas son de tipo salida (ver
Figura 28).
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Figura 28. Conexiones en modelos difusos en lenguaje FPL

Variable de
Entrada

Variable de

/ Salida
i Base d
Variable de N ase de \

Entrada Reglas
Variable de
Salida
Variable de
Entrada

La clase posee los atributos que permiten almacenar los datos que indican desde
qué variable se realiza la conexion “FromEntity” y hacia qué variable se realiza
“ToEntity”.

Cuando se ha consolidado el sistema difuso en el modelo de datos al finalizar la
operacion de lectura del archivo de modelo difuso, el preprocesador FISPES
procede a realizar la normalizacién del sistema difuso.

4.2 SUBMODULO NORMALIZADOR DE SISTEMA DIFUSO

El modelo de datos cuenta con un submoddulo denominado “normalizador de
sistema difuso” que consiste en una clase, Normalizer, que realiza correcciones al
sistema difuso contenido en el modelo de datos antes de enviarse a la
herramienta de manejo de archivos de salida.

La normalizacion del sistema difuso es una parte importante del proceso de
preprocesamiento debido a las diferencias en las diversas caracteristicas de los
modelos difusos pueden generar inconsistencias durante la escritura del archivo
de modelo difuso por parte de la herramienta de manejo de archivos de salida. A
continuacion se describen las funciones que desempefia el submddulo
normalizador para lograr la coherencia en los modelos difusos.
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Figura 29. Operaciones del submédulo normalizador de sistema difuso

INICIO

ArreglarNombreEntidad(sistema)

ArreglarMétodos(sistema)
ArreglarConexiones(sistema)

CADA variable EN listaDeSalidas CADA regla EN baseDeReglas

1 ] 1

CADA entrada EN listaDeEntradas

ArreglarNombreEntidad(variable) ArreglarNombreEntidad(regla)

!

v

ArreglarNombreEntidad(entrada)
ArreglarRangosUniverso(entrada)

variable.tipo == tipoDe(ClaseVariableDesalida) ArreglarClausulasDeReglas(sistema)

!

CADA funcién EN listaDeFuncionesDeMembresia

ArreglarRangosUniverso(variable)

1 ]

ArreglarNombreEntidad(funcién)
ArreglarTipoDeFuncién(funcién)

CADA funcién EN listaDeFuncionesDeMembresia

- l
ArreglarNombreEntidad(funcién)
ArreglarTipoDeFuncién(funcién)
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Los métodos de la clase Normalizer y sus funciones son los siguientes:

“fixEntityName(FLEntity)”, corrige el nombre de entidades difusas andnimas
0 que contengan caracteres invalidos.

« “fixUniverseRange(FLUniverse)”, Asigna los valores maximo y minimo de
un universo, que se encuentran almacenados en los atributos “Maximum”y
“‘Minimum” correspondientemente, a su propiedad “Range”, esta operacion
se realiza porque en la escritura del motor de inferencia, la herramienta de
manejo de archivos de salida s6lo toma los valores contenidos en este
ultimo atributo.

+  “fixMethods(FLSystem)”, corrige los nombres de los métodos del sistema
difuso para hacerlos compatibles con los nombres de métodos en las
librerias.

+  “fixMembershipFunctionTypes(FLMembershipFunction)”, corrige los
nombres de los tipos de funcibn de membresia del sistema difuso para
hacerlos compatibles con los nombres de los tipos de funcién de
membresia en las librerias.

+ “fixRuleClauses(FLSystem)”, corrige la estructura de las reglas del sistema
difuso de acuerdo con el lenguaje en el que se describié el modelo difuso y
el tipo de sistema:

o Para los sistemas neurodifusos con FIS disminuye en 1 el indice de
todos los conjuntos en la lista de antecedentes, de este modo se evita la
ambiguedad sobre el indice del primer elemento en la lista.

o Para los sistemas neurodifusos con FPL recupera los nhombres de las
entradas, sus funciones de membresia y las clases para agregar sus
indices a la lista de antecedentes y consecuentes.

o Para los sistemas difusos tradicionales con FIS disminuye en 1 el indice
de los conjuntos en el antecedente, recupera los nombres de las
entradas, sus funciones de membresia y las clases para agregar sus
indices a la lista de antecedentes y consecuentes, recupera nombres de
operaciones a partir del valor numérico de la operacién en la regla.

+ “fixConnections(FLSystem)”, Realiza la asignacién de universos a las listas
contenedoras de entidades de entrada y salida dependiendo de las
conexiones especificadas en el modelo difuso.

Terminada la operacion de normalizacién, el sistema difuso es transferido a la
herramienta de manejo de archivos de salida, la cual genera el motor de inferencia
difusa correspondiente al sistema y las librerias que brindan soporte a las
operaciones del motor.
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5. HERRAMIENTA DE MANEJO DE ARCHIVOS DE SALIDA

La herramienta de manejo de archivos de salida es el modulo del preprocesador
FISPES que se encarga de la escritura del sistema difuso, recibido del modelo de
datos, en el archivo de cdédigo del motor de inferencia difusa junto a las librerias
que prestan soporte al respectivo sistema difuso.

Se describen a continuacion los elementos que componen la salida del
preprocesador FISPES: el archivo de motor de inferencia difusa y las librerias
acompanantes. Asi mismo se describen los elementos que componen el moédulo:
el algoritmo general y los algoritmos especificos.

5.1 MOTOR DE INFERENCIA DIFUSA

La herramienta de manejo de archivos de salida genera un archivo de cédigo C++
que contiene el motor de inferencia y una copia de las librerias que soportan el
sistema difuso. Por defecto el procesador FISPES ofrece las librerias FuzzyLite y
Nefclass-Q, para sistemas difusos tradicionales y clasificadores neurodifusos
respectivamente.

Se muestran a continuacién los elementos que constituyen las salidas del
preprocesador.
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Figura 30. Archivo de motor de inferencia y Librerias

4 N
e D Librerias NefClass-Q
Motor de inferencia difusa
classneuron.cpp ruleneuron.cpp
classneuron.h ruleneuron.h
Archivo de
Codigo C++

1 network.cpp
network.h

Application.cpp
Application.h

universe.cpp fuzzyset.cpp
\ J universe.h fuzzyset.h

Tanto el motor de inferencia difusa como las librerias de soporte consisten en
conjuntos de archivos de cdédigo y encabezados, caracterizados por sus
extensiones de archivo “cpp” y “h” respectivamente. Los archivos de codigo
contienen instrucciones y métodos para realizar las operaciones de inferencia y los
archivos de encabezado presentan la estructura del sistema difuso.

Las librerias Nefclass-Q son un grupo de 5 clases que representan las entidades
de los modelos neurodifusos y definen sus operaciones en el proceso de
inferencia. Cada componente de la libreria representa un elemento del modelo
difuso (ver 3.1.1 Modelo difuso):

» Las clases universe y fuzzyset representan los elementos de la capa de
entrada del modelo: los universos de discurso (parte izquierda en Figura 11)
y sus conjuntos difusos o etiquetas linguisticas (Figura 12).

» La clase ruleneuron representa la capa de reglas del modelo (parte central
en Figura 11).

 La clase classneuron, representa la capa de salida que contiene las
variables de salida, o clases, del modelo difuso (parte derecha en Figura
11).

* La clase network representa el modelo difuso en su totalidad y refiere a
todos los demas elementos de la libreria para conformar el sistema
neurodifuso.
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El archivo de cédigo del motor de inferencia estd compuesto por los bloques que
se describen a continuacion.

Figura 31. Estructura del motor de inferencia

Motor de inferencia difusa

Encabezados

Entradas del sistema

Inicializacion

Salidas del sistema
del programa

Reglas del sistema

Métodos del sistema

Pié de pagina

En el bloque de encabezados se incluyen las librerias estandar (C++
Standard Library) que prestan soporte a los tipos de archivo y operaciones
propias del lenguaje C++.

El bloque de inicializacion del programa crea los objetos de las entradas,
salidas y reglas del sistema difuso.

El bloque de los métodos del sistema contiene las instrucciones para aplicar
cada método del sistema difuso. Contiene ademas el método de captura de
los datos de entrada del motor de inferencia.
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 El pie de pagina contiene las instrucciones que se ejecutan antes de
terminar la operaciéon del motor de inferencia. Si en el algoritmo de motor de
inferencia se definid la operaciéon continua, las instrucciones de este
segmento no se ejecutan.

Los bloques del motor de inferencia difusa son creados y ensamblados en el
archivo de motor de inferencia por los algoritmos de sistema difuso a través de la
ejecucion de cada uno de sus métodos (pasos del algoritmo). La organizacion de
los bloques en el archivo de motor de inferencia no es estricta y varia entre los
motores de inferencia generados con las dos librerias predeterminadas del
preprocesador FISPES.

A continuacion se describen los algoritmos de la herramienta de manejo de
archivos de salida que generan el motor de inferencia.

5.2 ALGORITMO GENERAL DE MOTOR DE INFERENCIA

El algoritmo general presenta los procesos requeridos para implementar un
algoritmo especifico. Esta definido en la clase abstracta “GeneralAlgorithm” de la
cual heredan sus métodos las subclases (ver Anexo C).

La clase cuenta con los siguientes métodos, de los cuales algunos se
implementan en el algoritmo general y otros estan marcados como abstractos y
deben ser sobrescritos en los algoritmos especificos:

“WriteFiles”, método abstracto. Establece el orden en que se ejecutan los
meétodos del algoritmo especifico. Este método es publico y es por el cual
se accede para realizar la escritura del motor de inferencia.

»  “WriteLibraries”, método concreto. Crea una copia de los archivos de la
libreria seleccionada por el tipo de sistema difuso, por defecto FuzzyLite o
Nefclass-Q.

+ “WriteHeaders”, método abstracto. Escribe el bloque de encabezados, el
cual define cuales de las librerias estandar (C++ Standard Library) se
incluyen en el motor de inferencia.

* Para registrar el sistema difuso se definen los métodos abstractos:
“Writelnputs”, “WriteOutputs”, “WriteRules” y “WriteMethods”, los cuales
escriben los elementos del bloque de inicializacion del programa.

+  “WriteFooter”, método abstracto. Escribe el pie de pagina que cierra el
bloque final del archivo de codigo del motor de inferencia.

54



Los algoritmos especificos implementan los métodos abstractos utilizando, en su
mayor parte, instrucciones de escritura o impresidn en el archivo y estructuras de
control de flujo del cddigo (condicional y bucles).

Se describen a continuacion los algoritmos especificos para la escritura de
sistemas difusos tradicionales y clasificadores neurodifusos en el archivo de motor
de inferencia.

5.3 ALGORITMOS DE SISTEMA DIFUSO DE TIPO MAMDANI, SUGENO Y
TSUKAMOTO

Los algoritmos especificos de los sistemas difusos tradicionales crean y organizan
los bloques del motor de inferencia difuso en un archivo de motor de inferencia y
adjuntan una copia de las librerias FuzzylLite para ser entregados como el
producto final de la operacion del preprocesador FISPES.

Los algoritmos para los tres tipos de sistema difuso tradicionales comparten la
misma estructura. Los algoritmos estan definidos en las clases
“MamdaniAlgorithm”, “SugenoAlgorithm” y “TsukamotoAlgorithm”.

A continuacion se describe la estructura del algoritmo.
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Figura 32. Estructura del algoritmo de sistema difuso tipo mamdani
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FIN

Los métodos de los algoritmos especificos de sistemas difusos tradicionales
sobrescriben los métodos abstractos del algoritmo general.

» escribirEncabezados, o “WriteHeaders”, incluye las librerias FuzzyLite en el
bloque de encabezados del archivo de cddigo del motor de inferencia, abre
el bloque de funcién principal del programa (main) y crea una instancia del
sistema difuso.

« escribirEntradas, escribirSalidas y escribirReglas insertan el modelo difuso
en el bloque de inicializacion del programa. En el anexo F se ilustra el
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funcionamiento de los métodos de escritura de los elementos del sistema
difuso.

» escribirMétodosDelSistema, o “WriteMethods”, registra las operaciones de
implicacion, agregacion y defusificacion del motor de inferencia.

» escribirPieDePagina, o “WriteFooter”, cierra el bloque main.

5.4 ALGORITMO DE CLASIFICADOR NEURODIFUSO

El algoritmo especifico de clasificador neurodifuso crea y organiza los bloques de
motor de inferencia difusa para plasmar el sistema neurodifuso ingresado en el
preprocesador, en el archivo de motor de inferencia. El algoritmo adjunta una
copia de las librerias Nefclass-Q al archivo de motor de inferencia para ser
entregados como la salida de la ejecucion del preprocesador.

A continuacion se describe la estructura del algoritmo de clasificador neurodifuso.

57



Figura 33. Estructura del algoritmo de clasificador neurodifuso
INICIO

escribirEncabezados()

escribirMétodosDelSistema()

escribirlnicializaciénDelPrograma()

escribirPiéDePagina()

Los métodos del algoritmo especifico de clasificador neurodifuso implementan los
meétodos abstractos del algoritmo general. El orden en que el algoritmo ejecuta los
meétodos difiere del orden de los métodos en el algoritmo de sistemas difusos
tradicionales debido a las diferencias en las operaciones que ofrecen ambas
librerias.

El método escribirEncabezados incluye las librerias de Nefclass-Q en el archivo

de motor de inferencia difusa, escribe las lineas de prototipado de las funciones
presentes en el archivo, inicia el bloque principal del programa (main) y ubica el
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llamado a los métodos que inicializan el sistema difuso y cambian el estado del
motor de inferencia a operacion continua.

El método escribirMétodosDelSistema define el método de captura de los datos
a partir de los cuales se realiza la inferencia, o clasificacion y el método que
realiza la clasificacion.

El método escribirlnicializacionDelPrograma escribe el bloque de inicializacion
del programa y esta dividido en los métodos escribirEntradas, escribirSalidas y
escribirReglas que cumplen la funcién de integrar el sistema neurodifuso en el
motor de inferencia.

A continuacion se describe el procedimiento de cada division del método
escribirlnicializaciénDelPrograma.
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Figura 34. Diagrama de flujo de la funcién escribirEntradas

INICIO
sistema.Nombre + “addVariable(” + entrada .Nombre + “)" CADA entrada EN sistema.listaDeEntradas >4—

l

“Universe” + entrada.Nombre;Entrada .Nombre + “setLimits(”

!

i € 0;i<entrada.Rango.Cantidad ><—/

entrada.Rangoli]

FIN

— CADA funcién EN entrada.listaDeFunciénDeMembresfa

l

entrada.Nombre + “addFuzzySet(FuzzySet(”

———— funcién.CoordenadasXY.Cantidad > 0 — NO

| € 0;i<funcién.CoordenadasXY.Cantidad >—/ I € 0;i<funcién.listaDePardmetros.Cantidad

funcién.listaDeParametrosl[i] +“,”

funcién.CoordenadasXY([i][0] + “,"

El método escribirEntradas del algoritmo especifico de clasificador neurodifuso,
para cada una de las entradas del sistema imprime: la linea de creacion del objeto
entrada o universo, la asignacién de sus limites o rango, la asignacion de
conjuntos difusos o funciones de membresia y la linea de agregacion de la entrada
al sistema difuso.
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Figura 35. Diagrama de flujo de la funcién escribirSalidas

INICIO

CADA clase EN sistema.listaDeSalidas

“ClassNeuron” + clase.Nombre

sistema.Nombre + “addClass(” + clase.Nombre + “ )"

FIN

El método escribirSalidas del algoritmo especifico imprime por cada una de las
salidas del sistema su linea de creacion de la neurona de clase y de asignacion al
sistema.
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Figura 36. Diagrama de flujo de la funcién escribirReglas

\ 4

—> CADA regla EN sistema.baseDeReglas

\ 4

“RuleNeuron” + regla.Nombre;
regla .Nombre + “setNumInputNeurons(NInputs)”;
regla .Nombre + “setNumClasses(Nclasses)”

\ 4

i € 0;i<regla.listaDeAntecedentes.Cantidad

\ 4

regla.Nombre + “setAntecedent(” +i + “,” + regla .listaDeAntecedentes][i] + “)

v

CADA consecuente EN regla.listaDeConsecuentes

\ 4

regla.Nombre + “setConsequent(” + consecuente + “)”

™ N NN

v

Sistema.Nombre + “addRule(“ + regla.Nombre +” )"

N 2

\‘// FIN \
./

El método escribirReglas del algoritmo especifico imprime por cada una de las
reglas: la linea de creacidon de la neurona de regla, de asignacion de numero de
entradas y clases (requerido por la libreria Nefclass-Q), la asignaciéon de
antecedentes y consecuentes y la linea de asignacién de la regla al sistema.

El método escribirPieDePagina define el bloque de pie de pagina. El algoritmo no

define actualmente ninguna instruccién adicional en este bloque debido a que el
motor de inferencia opera de forma continua.
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6. PRODUCTO SOFTWARE

El Preprocesador FIS para Plataformas Embebidas FISPES es una aplicacion
software que extrae la informacién (sistema difuso) de un modelo difuso contenido
en un archivo de texto plano, le realiza un tratamiento la integra en un motor de
inferencia, el cual se almacena en un archivo de cddigo y puede ser ejecutado en
la plataforma embebida TWR-K70F120M.

El sistema difuso presente en el archivo de modelo se traslada desde la
herramienta de manejo de archivos de entrada hasta el modelo de datos, donde el
modulo normalizador de sistema difuso ajusta los valores de las propiedades del
sistema. El sistema pasa a la herramienta de manejo de archivos de salida, donde
se junta con los componentes que definen los métodos de inferencia para
conformar el archivo de motor de inferencia.

El diseho del preprocesador se encuentra documentado en los diagramas UML
presentes en el anexo C.

Durante el desarrollo de la solucién se obtuvieron dos prototipos producto de las
iteraciones sobre el ciclo de desarrollo y a partir del segundo prototipo se
consolido el producto de este proyecto.

A continuacion se describen los prototipos obtenidos y la solucion software
FISPES.

6.1 PRIMER PROTOTIPO

El primer prototipo de la solucién software permitié realizar el preprocesamiento de
archivos de modelo difuso escritos en lenguajes FIS y FPL.

La aplicacion tomaba el archivo de modelo de una ubicacion predeterminada y
guardaba el motor de inferencia junto con sus librerias en otra ubicacién.

El prototipo careci6 de un componente que normalizara las propiedades del
sistema difuso antes de su escritura en el archivo de motor de inferencia y
presentaba un alto grado de acoplamiento en la definicion de las expresiones que
conforman la gramatica.

El prototipo contdé con una interfaz de usuario estilo linea de comandos que no
permitia ajustar los parametros de la operacion de preprocesamiento como, por
ejemplo, la seleccion de la ubicacion del archivo de modelo difuso y la ruta de
guardado del motor de inferencia basada en interfaz de usuario grafica y la
visualizacion previa del contenido del archivo de modelo difuso.
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Se le realizaron pruebas utilizando los modelos de ejemplo “Iris” y “Temperaturas’
(ver Anexo F).

Finalizada la primera etapa del ciclo de desarrollo que arroj6 como resultado el
primer prototipo, se identificaron nuevos requerimientos (ver Anexo D), dando
inicio a la segunda fase del proyecto, etapa en la que se obtuvo el segundo
prototipo.

6.2 SEGUNDO PROTOTIPO

Producto de una iteracion adicional sobre el ciclo de desarrollo se obtuvo el
segundo prototipo de la solucién, el cual corrigié las falencias que se presentaron
en el primer prototipo y agregé caracteristicas que satisfacen los requerimientos
que surgieron en esta etapa adicional.

El desarrollo de este prototipo tuvo como prioridad la disminucion en el
acoplamiento entre los moédulos y sus componentes. Logrd disminuir la cohesion
en las operaciones de creacion de entidades y sus propiedades en el sistema
difuso, disminuyd el acoplamiento en la lectura de los elementos XML del archivo
de configuracion de lenguaje de sistema difuso y expandi6 el cubrimiento de los
algoritmos de escritura de la herramienta de manejo de archivos de salida para
soportar un mayor numero de tipos de funcibn de membresia y métodos de
sistema.

Contd con una interfaz de usuario grafica para sistemas operativos Windows (ver
Figura 37).
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Figura 37. Interfaz de usuario grafica del prototipo 2

-

85 Preprocesador de Fuzzy Inference S.. | o || =

Archivo de modelo difuso

C:AUsers'\Cristhian\OneDrive'\Trabajo de | Examinar...

Ruta de guardado

C:\Users\Cristhian\Desktop“Mator de Inf [ Examinar...

| Generar codigo

[System]
Hame="ReporteleFallasCEC”
Type="nefclass’
HumInputs=58
Humoutputs=1

MumRLu]lsps=39
F 1] 2

A partir de este segundo prototipo se consolidoé el producto final.

6.3 CARACTERISTICAS DEL PRODUCTO FINAL

El preprocesador FISPES cuenta con la capacidad para interpretar lenguajes
adicionales mediante archivos de configuracion XML. Para definir un nuevo
lenguaje de modelo difuso es necesario describir las reglas de produccion del
lenguaje a interpretar y definir una expresion regular que separe los valores vy
palabras clave de los operadores y caracteres de separacion (ver Anexo F).

Las cadenas de texto de la interfaz de usuario grafica (GUI) se encuentran
desacopladas de los formularios, lo que permite la traduccion a otros idiomas sin
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necesidad de alterar los elementos graficos de la aplicacién. Actualmente la
aplicacion cuenta con cadenas de texto en inglés (ver Figura 38) y espafiol (ver
Figura 39) que se muestran al usuario dependiendo del idioma configurado en su
sistema.

Figura 38. Interfaz de usuario grafica de FISPES, configuracién de idioma
inglés

i )

Fuzzy Inference Systemn Preprocessor for Embedded Systems FISPES EI@

File Help

Fuzzy Model File

Save Path

Universidad

Industrial de
Santander

Mo Fuzzy Model File loaded.
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Figura 39. Interfaz de usuario grafica de FISPES, idioma espaiiol

P

Preprocesador de Fuzzy Inference System para Plataformas Embebidas FISPES o || =) ER
Archive Ayuda

Archivo de modelo difuso

Ruta de guardado
Universidad
Industrial de

Santander

Mo se ha cargade ningdn archive de modelo difuso.

El codigo fuente del preprocesador fue documentado utilizando las herramientas
ofrecidas por el Entorno Integrado de Desarrollo (IDE), Visual Studio 2015
Community Edition, para generar comentarios con etiquetas XML que
sucesivamente fueron procesadas con el programa Doxygen para crear el manual
de la aplicacion en formatos PDF y web HTML.

El producto final presenta un alto grado de desacoplamiento y alta modularidad, lo
que permite que se realicen cambios sobre el codigo fuente sin afectar el
funcionamiento de las partes no relacionadas. Adicionalmente, se realizd la
adecuacion y optimizacién de las librerias NEFCLASS-Q para ajustarse a los
requerimientos de tamafo ocupado en memoria de la plataforma embebida del
proyecto, esto significd el recorte de variables y funciones no pertinentes a la
ejecucion del motor de inferencia, reduccion de la precision de los tipos de datos,
mejora del manejo de memoria, simplificaciéon de bucles, reduccién de librerias
incluidas y disminucion de la cantidad de lineas de cédigo.
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7. PRUEBAS Y RESULTADOS

Las pruebas de la solucién software se realizaron con el fin de verificar que la
ejecucion de la aplicacion generara motores de inferencia correspondientes al
modelo difuso ingresado en el archivo de modelo.

Las pruebas de integracion y de sistema buscan detectar el funcionamiento no
deseado entre los componentes de un sistema y el sistema software como tal. Se
realizaron con ayuda de la utilidad Unit Testing Framework incluida en el IDE de
Visual Studio Community 2015 y el framework DeepEqual desarrollado por James
Foster que permite hacer comparaciones a profundidad para verificar la igualdad
en contenido de dos objetos (Test-specific Equality).

La validacion del motor de inferencia generado por el preprocesador permite
establecer si su funcionamiento esta de acuerdo con la clasificacién de fallas de la
maquinaria de bombeo realizada por expertos. Para realizar la validaciéon, se
recurrio6 a patrones (dinagramas de fondo) de fallas ingresados durante la
operaciéon del motor de inferencia.

Los patrones de fallas se ingresaron al motor de inferencia a modo de arreglo de
datos, en el cual cada dato representa la amplitud X; del dinagrama en
determinada longitud L;. El dinagrama se secciond en 25 segmentos los cuales
incluyen 2 puntos de amplitud del dinagrama, Un punto para el trayecto de bajada
de la bomba, o carrera descendente y otro para el movimiento de subida, o carrera
ascendente, (ver Figura 40).
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Figura 40. Division de los dinagramas en 25 segmentos de longitud
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Fuente: MENESES, Edxon. GARAVITO, Fredy, Sistema Neuro-fuzzy: Prospectiva de aplicacion en
la deteccion de fallas en equipos de subsuelo de unidades de levantamiento mecanico.

Los patrones de fallas se organizaron tomando primero las 25 amplitudes
correspondientes a la carrera descendente X; a Xz y luego las amplitudes de la
carrera descendente Xz a Xso (ver Figura 41).
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Figura 41. Amplitudes del dinagrama
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A continuacion se muestran 10 patrones de fallas ingresados al motor de
inferencia para su clasificacion, cada patrén en la Figura 42 representa una de las
10 fallas que se pueden presentar en la maquinaria de bombeo (de izquierda a
derecha, de arriba hacia abajo):

* Interferencia de gas.

* Golpe de fluido.

* Rotura de varillas.

* Fuga en la valvula fija

* Fuga en la valvula viajera o en piston.

» Barril de la bomba doblado o pegandose.
* Buen llenado, tuberia anclada.

* Agujero en el barril de la bomba.

* Ancla de tuberia en mal funcionamiento
« Barril de la bomba gastado o partido.
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Figura 42. Primeros 10 dinagramas de prueba
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Se redactaron los planes de pruebas que describen los objetivos de las pruebas
las actividades a seguir para verificar el cumplimiento de estos (ver Anexo E).

7.1 PRUEBAS AL PREPROCESADOR DE FIS PARA PLATAFORMAS

EMBEBIDAS

7.1.1 Pruebas de integracion. Las pruebas de integracion determinaron la
eficacia de cada uno de los médulos del preprocesador FISPES para transmitir, de
manera consistente, el sistema difuso a la siguiente etapa de la operacion de
preprocesamiento. El plan de pruebas de integracion se describe en el anexo E.

Se definieron los siguientes métodos de pruebas de integracion:

IntegrationTestMethodlrisFuzzyModelFileTolFMT: crea un objeto
InputFilesManagementTool (herramienta de manejo de archivos de entrada)
con la ruta del archivo de modelo neurodifuso Iris y un objeto de sistema
difuso FLSystem equivalente al sistema difuso Iris (fase Arrange), llama el
método ReadFuzzyModelFile de la herramienta de manejo de archivos
(fase Act) y verifica la igualdad profunda (Test-Specific Equality) entre el
sistema difuso creado en la fase Arrange (esperado) y el sistema difuso
creado por la herramienta de manejo de archivos de entrada (actual).

IntegrationTestMethodlrisFuzzySystemToOFMT: crea un objeto DataModel
(modelo de datos) con el sistema neurodifuso Iris normalizado y un objeto
OutputFilesManagementTool (herramienta de manejo de archivos de salida)
con el sistema Iris (fase Arrange), llama el método WriteFiles de la
herramienta de manejo de archivos y almacena el contenido del motor de
inferencia generado en una cadena de texto (fase Act). Finalmente compara
la cadena de texto generada con otra cadena previamente preparada con el
motor de inferencia esperado.

IntegrationTestMethodTemperaturesFuzzyModelFileTolFMT: crea un objeto
InputFilesManagementTool con la ruta del archivo de modelo difuso tipo
Mamdani Temperatures y un objeto de sistema difuso FLSystem
equivalente al sistema del modelo de temperaturas (fase Arrange), llama el
método ReadFuzzyModelFile de la herramienta de manejo de archivos
(fase Act) y verifica la igualdad profunda entre el sistema difuso creado en
la fase Arrange y el sistema difuso creado por la herramienta de manejo de
archivos de entrada.

IntegrationTestMethodTemperaturesFuzzySystemToOFMT: crea un objeto
DataModel (modelo de datos) con el sistema difuso tipo Mamdani
Temperatures normalizado y un objeto OutputFilesManagementTool
(herramienta de manejo de archivos de salida) con el sistema temperaturas
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(fase Arrange), llama el método WriteFiles de la herramienta de manejo de
archivos y almacena el contenido del motor de inferencia generado en una
cadena de texto (fase Act) y compara la cadena de texto generada con otra
cadena previamente poblada con el motor de inferencia preparado para el
sistema temperaturas.

7.1.2 Pruebas de sistema. Las pruebas de sistema establecieron la eficacia del
preprocesador, como un solo elemento, para generar un motor de inferencia
correspondiente al modelo difuso ingresado en el archivo de modelo. El plan de
pruebas de sistema se describe en el anexo E.

Se definieron los siguientes métodos de pruebas de integracion:

« SystemTestMethodlrisFuzzyModelToPreprocessor: se crea un objeto de
tipo Preprocessor (preprocesador) con la ruta del archivo de modelo
neurodifuso Iris y la ruta de guardado de los archivos como parametros
(fase Arrange), llama el método Run del preprocesador y almacena el motor
de inferencia generado en una cadena de texto (fase Act). Por ultimo
verifica la igualdad entre el motor de inferencia almacenado en la cadena
de texto y una cadena preparada con el motor de inferencia para el sistema
Iris.

+ SystemTestMethodTemperaturesFuzzyModelToPreprocessor: se crea un
objeto de tipo Preprocessor (preprocesador) con la ruta del archivo de
modelo difuso tipo Mamdani Temperatures y la ruta de guardado de los
archivos como parametros (fase Arrange), llama el método Run del
preprocesador y almacena el motor de inferencia generado en una cadena
de texto (fase Act). Finalmente verifica la igualdad entre el motor de
inferencia almacenado en la cadena de texto con la cadena preparada con
el motor de inferencia del sistema temperaturas.

El preprocesador paso todas las pruebas de integracion y de sistema (ver Figura
43).

73



Figura 43. Resultados de las pruebas de integraciéon y de sistema

Test Explorer * 0 X
IS = Search P-
Run All | Run.. = | Playlist : All Tests =

4 Passed Tests (B)
@ IntegrationTestMethodirisFuzzyModelFileTolFMT 368 ms
@ IntegrationTestMethodirisFuzzySystemToOFMT 136 ms
@ IntegrationTestMethodTemperaturesFuzzyModelFileTalFMT T ms
@ IntegrationTestMethodTemperaturesFuzzySystemTaOFMT 1sec
@ SystemTestMethodlrisFuzzyModelToPreprocessor 116 ms
® SystemTestMethodTemperaturesFuzzyModelToPreprocessar 1 sec

Summary

Last Test Run Passed (Total Run Time 0:00:10)
@ 6 Tests Passed

7.2 VALIDACION DEL MOTOR DE INFERENCIA PARA CEC

El motor de inferencia difusa para CEC fue generado a partir del preprocesamiento
del archivo de modelo difuso planteado en el proyecto “Sistema Neuro-fuzzy:
Prospectiva de aplicacion en la deteccion de fallas en equipos de subsuelo de
unidades de levantamiento mecanico”. Para verificar que el motor de inferencia
difusa correspondiera al modelo difuso ingresado al preprocesador, se comparo el
resultado de la inferencia con la clasificacion de una serie de patrones de fallas
realizada por expertos de Campo Escuela Colorado.

La prueba consistié en cargar el motor de inferencia en la plataforma de desarrollo
embebida TWR-K70F120M, ingresar como entradas del motor de inferencia los
patrones de fallas y comparar las fallas clasificadas por el motor de inferencia con
las fallas reportadas por los expertos.
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Se ingresaron 60 patrones de fallas en dos grupos de 30 dinagramas, organizando
cada grupo en una ventana flotante de la cual el motor de inferencia retird y
clasificd uno a uno los dinagramas. La totalidad (100%) de los dinagramas fueron
clasificados correctamente. El elevado porcentaje de acierto se debe al
entrenamiento de la red neurodifusa que defini6 el modelo para CEC con
suficientes patrones de ejemplo y épocas de entrenamiento.
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8. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

1. Se desarroll6 una solucion software denominada preprocesador de Fuzzy
Inference System (FIS), que genero el motor de inferencia basado en légica difusa
y que opera sobre la plataforma de desarrollo embebida Freescale TWR-
K70F120M.

2. Se disend e implementd un modulo del preprocesador, el modelo de datos, para
el manejo de informacion de sistemas difusos Fuzzy Inference System (FIS) con
base en las entidades que establece la teoria de logica difusa y los médulos, las
herramientas de manejo de archivos de entrada y salida, que dan soporte a la
tarea de preprocesamiento.

3. Se implementaron los segmentos de cddigo, los algoritmos especificos de la
herramienta de manejo de archivos de salida, que conforman el motor de
inferencia difuso resultante de la operacion del preprocesador, de acuerdo con las
caracteristicas ofrecidas por FIS.

4. Se documenté el preprocesador bajo el estandar UML utilizando los diagramas
de clases, estados de maquina y de secuencia.

5. Se realizaron las pruebas de integracion y de sistema, las cuales verificaron que
el preprocesador se comporta de la manera deseada, generando motores de
inferencia correspondientes al modelo difuso ingresado en el archivo de modelo.

6. Se validé el motor de inferencia generado por el preprocesador a partir del
modelo difuso de interés para Campo Escuela Colorado, usando como datos de
entrada, patrones de fallas clasificados por expertos de CEC vy recibiendo un
reporte de fallas con un nivel de precision bastante acertado.

7. Se cumplieron a cabalidad los objetivos propuestos en el proyecto de grado
creando la solucion software que logra llevar el archivo de modelo difuso para
CEC al sistema embebido presente en el proyecto de investigacion 8556,
aportando en su objetivo de materializar un sistema de deteccién y reporte de
fallas automatico e INTELIGENTE para Campo Escuela Colorado.

8. Se demostro la versatilidad de la solucion software en el tratamiento de modelos
difusos de diferentes campos del conocimiento, como lo fueron la clasificacion de
especies botanicas y el diagndstico de fallas en maquinaria de bombeo.

9. El desarrollo de la solucion software FISPES representa un paso adelante en el
cumplimiento de la mision de la Universidad Industrial de Santander.
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10. La ejecucion de este proyecto representd para el autor/estudiante un gran
aprendizaje en las areas de inteligencia artificial, ingenieria del software y
desarrollo sobre dispositivos embebidos y la introduccién a la tematica de
informatica industrial y desarrollo enfocado a Internet of the Things (loT).

11. Se invita a la comunidad estudiantil de la escuela de Ingenieria de Sistemas de
la Universidad Industrial de Santander a abordar temas de investigacion sobre
desarrollo en dispositivos embebidos, los cuales conforman un potencial campo de
accion a desarrollarse en anos futuros.

12. Se recomienda a los desarrolladores interesados en expandir la aplicacion
para operar modelos difusos que requieran el manejo de numeros racionales o
enteros, de mayor o menor precision, en plataformas con espacio en memoria
diferente al de la board utilizada en este proyecto, crear una opcién que permita
seleccionar los tipos de datos adecuados para el rendimiento o precisién del motor
de inferencia.
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ANEXOS

ANEXO A. ESTADO DEL ARTE

Cerca del 70% de la produccion mundial de petroleo y gas proviene de campos
maduros. Un campo puede ser considerado maduro si ha producido mas del 50%
de sus recursos probados y probables, ha producido por mas de 25 afios o la
produccion ha alcanzado su pico y ha empezado a disminuir.

La cantidad de petroleo en campos maduros es aproximadamente igual a la
cantidad de reservas identificadas de crudo de petroleo convencional acreditado a
medio oriente.

El petroleo extraido de los pozos maduros es altamente viscoso y no fluye
facilmente comparado al de los pozos de produccion bajo condiciones de reserva
normales.

La industria se ha concentrado en realizar investigaciones para desarrollar
métodos que faciliten la recuperacién del petréleo en este tipo de pozos, la
extraccion de crudos pesados presenta varios desafios a la maquinaria, debido a
las fuerzas experimentadas durante la extraccion del crudo pesado se pueden
presentar fallas en los componentes del sistema de bombeo mecanico.

Una de las aplicaciones de los pozos inteligentes (Smart Wells) ha sido en campos
maduros, donde el uso de valvulas y sensores, monitoreados de forma remota
mejora la eficiencia de los equipos de bombeo, permitiendo detectar fallas en
tiempo real y corregirlas, entre otros beneficios.

Para mejorar la extraccion en campos petroliferos se han creado sistemas
automatizados para obtener datos, analizar y tomar decisiones sobre los pozos,
estos sistemas se denominan campos inteligentes (Smart Field), que gracias al
uso de tecnologias permiten monitorear y detectar fallas remotamente sin
necesidad de intervencion humana.

SMART FIELD

Diferentes compafiias petroleras a nivel mundial han incorporado las tecnologias
de Smart Well y Smart Field a su portafolio de servicios: Schlumberger Limited,
Halliburton Company, Baker Hughes Incorporated, Weatherford International, entre
otras.
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Las compafias petroleras BP plc (anteriormente conocida como British
Petroleum), Petréleo Brasilero S.A. - Petrobras, Statoil ASA, entre otras, ya han
integrado las tecnologias Smart Field a sus campos.

En la Universidad Industrial de Santander se ha puesto en marcha el proyecto
denominado “Desarrollo de un prototipo de pozo inteligente para CEC” el cual
busca dotar a la industria colombiana de las tecnologias de pozo y campo
inteligente propias, evitando la dependencia econdémica, de funcionamiento y
mantenimiento que generan las herramientas actualmente presentes en CEC que
han sido adquiridas de empresas extranjeras y son de caracter privativo.

SISTEMAS NEURODIFUSOS

La inteligencia artificial se ha aplicado con éxito en problemas que no pueden ser
abordados desde un modelo matematico o que son muy complejos para ser
computarizados, las técnicas de soft computing aprovechan el area del
razonamiento cognitivo para reducir la complejidad de un modelo, es asi como en
1965 el ingeniero y matematico Lotfi Zadeh desarrollé una légica que se ajustara
mas a la realidad y que permitiera definir conjuntos difusos que pueden
aprovechar el conocimiento de expertos para la implementacién de sistemas de
control mas faciles de mantener.

Paralelamente, la tecnologia de redes neuronales se desarrollaba para aprender
automaticamente patrones a partir de datos (aprendizaje supervisado).
Actualmente, estas redes se usan en infinidad de aplicaciones de reconocimiento
de imagenes, procesamiento de texto y clasificacion en general. Sin embargo,
tanto la logica difusa como las redes neuronales presentan ventajas y desventajas
para sistemas de control. Gracias a la experimentacion con sistemas hibridos
artificiales para mejorar el rendimiento de estos modelos se obtuvieron los
sistemas neurodifusos que mediante redes neuronales permiten aprender reglas y
conjuntos difusos lo cual representa una ventaja en términos de tiempo e
interpretabilidad. Desde entonces, se han desarrollado paquetes de software
neurodifuso como NEFCLASS vy el toolbox de Fuzzy-logic de Matlab que son
ampliamente usados para modelar sistemas de control industrial.

El campo de la automatizacidon de procesos y sistemas de control industrial ha sido
uno de los mas beneficiados con el desarrollo de sistemas neurodifusos. En
especial en areas como la medicina o servicios financieros, donde por razones de
seguridad se necesitan modelos transparentes, confiables que puedan ser
entendidos por el usuario.

En la Universidad Industrial de Santander el estudio de sistemas neurodifusos por
parte de estudiantes de ingenieria mecanica, ha dado como resultado el desarrollo
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de una aplicacion con arquitectura que permite el entrenamiento y aprendizaje
para un problema dado por el usuario, entre sus caracteristicas se encuentran la
posibilidad de definir parametros iniciales del sistema como las tasas de
aprendizaje, base de conocimiento inicial, numero de conjuntos difusos por
variable, numero de épocas de entrenamiento y maximo numero de reglas.

La aplicacion de técnicas de inteligencia artificial en pozos petroleros es algo
comun particularmente para detectar problemas mecanicos en sistemas de
bombeo usando diagramas de dinamdémetros y datos del tipo de petroleo extraido.
El trabajo de grado “Sistema Neuro-fuzzy: Prospectiva de aplicacion en la
deteccion de fallas en equipos de subsuelo de unidades de levantamiento
mecanico” realizado por estudiantes de |la escuela de ingenieria mecanica, sirve al
proyecto de pozo y campo inteligente como la herramienta para realizar la
clasificacion de dinagramas de fondo segun las fallas que se presenten en sistema
de bombeo mecanico. Producto de este trabajo es el conjunto de reglas que
permite a un sistema difuso, como resultado de su ejecucion, clasificar los
dinagramas que ingresan al sistema en tipos de fallas en la maquinaria.

La propuesta de desarrollar un preprocesador de Fuzzy Inference System (FIS)
que genere programas de tipo motor de inferencia difusa, busca responder a la
problematica de como determinar si se estan presentando fallas en pozos de
extraccion petrolera, utilizando un dispositivo embebido para tratar los datos
obtenidos de la actividad de bombeo consignados en dinagramas de fondo,
ayudandose en conocimiento experto adquirido de una fuente externa (sistema
neurodifuso). La ejecucidon de este trabajo de grado busca el avance en una de las
etapas del desarrollo del proyecto de pozo y campo inteligente y pretende abrir el
camino al desarrollo de trabajos consecuentes que se encarguen de dar
autonomia al sistema de bombeo para notificar situaciones de funcionamiento
erroneo y corregir en la medida que sea posible sus propias fallas.
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ANEXO B. MARCO TEORICO

DISPOSITIVO EMBEBIDO

Un dispositivo embebido es un sistema de computacién disefiado para realizar
funciones especificas en tiempo real. Los sistemas embebidos se pueden
programar directamente en el lenguaje ensamblador del microcontrolador o
microprocesador incorporado sobre el mismo, o utilizando los compiladores
especificos, pueden utilizarse lenguajes como C o C++; en algunos casos, cuando
el tiempo de respuesta de la aplicacion no es un factor critico, también pueden
usarse lenguajes como Java.

Plataforma de desarrollo embebida TWR-K70F120M. EI dispositivo TWR-
K70F120M es una placa de desarrollo parte de la plataforma Freescale Tower
System, que permite el prototipado rapido y la reutilizaciéon de herramientas
gracias al hardware configurable.

Caracteristicas del dispositivo:

e Microcontrolador (MCU) MK70FN1MOVMJ12 (ARM® Cortex®-M4 @ 120
MHz, 1 MB flash, capacidad para LCD grafico, Ethernet, USB On The Go,
soporte para encriptacion, controlador flash y DDR NAND, 256 MBGA).

e Memoria RAM Micron MT47H64M16HR-25 1 Gb 16-bit wide LPDDR2.
e Memoria NAND flash Micron MT29F2G16ABAEAWP 2 Gb.
e Circuito MC9S08JM60 open source JTAG (OSJTAG).

e |Interfaz con el moddulo periférico TWR-LCD-RGB (acepta datos RGB
directamente del controlador K70 MCU LCD).

e Cuatro LEDs controlados por el usuario.

e Cuatro touch pads capacitivos y dos pulsadores mecanicos.
o Socket TWRPI de propdsito general.

e Socket TWRPI-TOUCH-STR (sensible al tacto).
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Figura 1. Dispositivo embebido TWR-K70F120M

Primary swi
Connector
sSw2
Infra-Red
Touch TWRPI
Socket
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(TWRPI) Socket ISR bt LED/Touch
= o Rante s Y9I 5 : Buttons

K70FN1MOVMJ12

ehagepiad ks Microcontroller
Mini-B USB
Connector
MMAB451
Accelerometer
Secondary
Connector
1 Gb 16-bit wide
LPDDR2 Memory
Fuente: Freescale Semiconductor Inc.
PREPROCESADOR

Es un programa que forma parte del compilador, manipula el texto de un archivo
fuente antes de que comience la traduccion real. El preprocesador divide el
archivo fuente en tokens con el fin de buscar llamadas a macros. Aunque el
compilador invoca normalmente el preprocesador en el primer paso, también se
puede invocar el preprocesador por separado para procesar el texto sin
compilacion.
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Figura 2. Esquema de un preprocesador de lenguaje C
ficherol.h fichero2.h
struct p struct g
1 1
int 1i; ‘ char c;
ri ¥

\\\ / Campiladar

Cédige fuente_#__,_,_...-—-h.,ﬁf j [struct p

— i .
#include <ficherol.h> int 1;

#include "fichero2.h" L]
struct q
int main{int argc, char **argwv) PreProcesador ! char o:
f bi '
b int main{int arge, char **argwv)
1

H

'

Fuente: Universidad Carlos Ill de Madrid, Departamento de Ingenieria Telematica.

Algunas funciones de un preprocesador son:

e Procesar macros: Un macro es una abreviatura de estructuras mas
grandes.

e Incluir archivos: El ejemplo mas comun es cuando una llamada a una
libreria #include en el lenguaje C es reemplazada y se inserta el archivo en
su lugar.

e Preprocesadores racionales: Enriquecen el lenguaje con recursos como
estructuras de control y datos.

e Extensiones a lenguajes.
e Eliminacion partes del cédigo fuente.

LOGICA DIFUSA Y MOTOR DE INFERENCIA

La légica difusa es una rama de la inteligencia artificial y una forma de la légica
plurivalente. Trata con el razonamiento aproximado que difiere del razonamiento
exacto y esta basada en la teoria de conjuntos difusos, propuesta por Lotfi A.
Zadeh en 1965, que maneja clases de objetos con limites difusos en las cuales la
membresia es medible en grados.

84



La logica difusa se puede aplicar en procesos complejos donde no existe un
modelo matematico preciso. Cuando se necesite usar el conocimiento de un
experto que utiliza conceptos ambiguos o imprecisos, hay partes del sistema que
son desconocidas o no se pueden medir de forma confiable y cuando el ajuste de
una variable puede producir el desajuste de otras.

La teoria de conjuntos difusos es una generalizacion de la teoria clasica de
conjuntos, ésta hace posible la representacién de conceptos que no tienen limites
precisos como “alto” o “pesado”, esto se logra al permitir que los elementos
pertenezcan a una variable en cierto grado, donde el grado de membresia de una
variable es un numero real entre 0 y 1 (ver Figura 3 de los anexos).

Figura 3. Representacion de la variable linguistica “Altura” en conjuntos
difusos

p(x)

A

Bajo Medio Alto

] r ol (5110
150 165.6 175 200

Formalmente un conjunto difuso F sobre un universo de discurso o rango X, esta
definido por su funcion de pertenencia g F el cual relaciona elementos x a un
numero entre cero y uno.

MF(x):X—[0,1]
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La arquitectura de un sistema experto puede resumirse en tres componentes
principales: base de conocimientos, motor de inferencia y memoria de trabajo.

La base de conocimiento contiene hechos conocidos y reglas utilizables por el
sistema experto.

La memoria de trabajo almacena las explicaciones de las conclusiones
intermedias, con la cadena de reglas recorrida para llegar a una conclusién, que el
sistema experto utiliza durante el proceso de resolucion.

El motor de inferencia representa la inteligencia del sistema experto. Genera los
resultados a partir de la base de conocimientos y la memoria de trabajo.
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Figura 4. Componentes de un sistema experto

SISTEMA EXPERTO

Base de conocimiento

Hechos Reglas

Motor de inferencia

Activador de Trazador de
Reglas explicaciones

Memoria de trabajo

Datos Conclusiones | | Explicaciones

Fuente: Amitrano, Sergio. Di Chiazza, Rodolfo. Lorenzo, Jorge. Sistema experto basado en légica
difusa para la Central Nuclear Embalse. Universidad de Buenos Aires, Facultad de Ciencias
Exactas y Naturales.

CONTROLADORES DIFUSOS

Uno de los campos donde es mas frecuente ver la aplicacion de logica difusa es
en controladores difusos, estos permiten describir un conjunto de reglas que
utilizaria un experto para controlar un proceso y a partir de estas reglas generar
acciones de control. El control difuso se aplica en gran variedad de problemas.
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Figura 5. Estructura de un modelo difuso

Fuzzy rule
Small  Avetage [Latge base
If...Then /_/_\_\
: fuzzy fuzzy crisp
Input Fuzzyfication I0PUE | Jnference engine output Defuzzyfication OU}FUt
X y

Fuente: L'Institut national de la recherche agronomique, département de Mathématiques et
Informatique Appliquées.

En la fuzzificacidn los valores reales se convierten en valores difusos y se asignan
grados de pertenencia a cada una de las variables de entrada con relacion a los
conjuntos difusos previamente definidos utilizando las funciones de pertenencia
asociadas a los conjuntos difusos. En la base de conocimiento se definen las
reglas linguisticas de control que realizara la toma de decisiones y decidiran la
forma en la que debe actuar el sistema.

La inferencia relaciona los conjuntos difusos de entrada y salida para representar
las reglas que definiran el sistema. En la inferencia se utiliza la informacion de la
base de conocimiento para generar reglas o condiciones de forma:

Si caso1 y caso2 se cumplen, entonces realizar accion A

Finalmente en la defuzzificacion se adecuan los valores difusos generados en la
inferencia en valores del mundo real, que posteriormente se utilizaran en el
proceso de control. En la defuzzificacion se utilizan métodos matematicos simples
como el método del centroide, promedio ponderado y método de membresia del
medio del maximo.

REDES NEURONALES

Las redes neuronales artificiales son un paradigma de aprendizaje automatico
inspirado en la forma en que operan las neuronas del cerebro de los animales. Se
componen de un conjunto masivamente paralelo de unidades de proceso muy
simples (neuronas) que se conectan entre si.
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Figura 6. Unidad de computo de una red neuronal artificial

A1

xa
_ ' —> h,, b(x)
3

X

+1

Fuente: Universidad de Stanford.

Una neurona es una unidad computacional que toma una entrada xi,x2,xs (y un +1
término de bias) y produce una salida:

hwo(x) = F(W'x) = F(ZL, Wiz + b)

. § ‘. . . .
Donde fiR—R es la funciéon de activacion. Un ejemplo de funcién de
activacion f es la funcion sigmoide:

B 1
1+ exp(—2)

f(2)

En la figura 7 podemos ver el modelo de una red neuronal, los circulos mas a la
izquierda corresponden a los datos de entrada L1, el circulo +1 representa las
unidades de bias que puede presentar el conjunto de datos de entrada, la segunda
linea de circulos representan la capa de entrada de la red neuronal L2, la capa de
salida esta a la derecha. La capa entre la entrada y la salida se denomina “capa
oculta” ya que sus valores no son observados en el conjunto de entrenamiento.
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Figura 7. Modelo de Red neuronal de 3 capas

hw,h'{x]

Layer Ly

+1

Layer L, Layer L,

Fuente: Universidad de Stanford.

Si n; es el numero de capas, entonces para el caso de la figura n, = 3. Etiquetamos
la capa / como L, de manera que L, sera la capa de entradas y la capa L, la capa
de salida. La red neuronal tendra parametros (W,b) =), denota el parametro o peso
asociado a la conexién entre la neurona j en la capa / y la neurona j en la capa | +
1. Ademas, es el bias o error asociado con la unidad i/ en la capa / + 1. De esta
manera, en la figura Wi g gixd y W® e R'*? Las unidades de bias no
tienen entradas y siempre tienen de salida +1. EI numero de nodos en la capa / se

denota s;.
es la activacioén de la neurona jenla capa /. Para/= 1.

Dado un conjunto de parametros W, b la red neuronal define una hipétesis hw(x)

que da como resultado un numero real. La computaciéon de esta red neuronal
estara dada por:
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FOV Dz 4 W 2y + W zs + 61V

al? f(W“ v+ Wilzs + Wil zs + 65)

al? = fW 2y + Wy + Wiz + b5)
hwo(z) = at¥ = FVE ) + Wi aE,”] F W Pa? 4 6P

8
5
I| ||

()
%i denota la suma ponderada total de entradas a la neurona i de la capa /

'{r’] n 1[_,1;_'[_1] T b'{l

Ejemplo: = * ), incluyendo el término de bias, de manera

(1) () " .
que & = f(ﬂ ) Se puede escribir de manera mas compacta:
2@ — g 4 )
a® = f(:7)
S8 — ww@,@ 4 @

hﬂf_h(ﬂ?) — ¥ = f (3{3])

Este es el paso de propagacion hacia adelante. Las redes neuronales también
pueden tener multiples salidas y usar algoritmos de propagacion hacia atras.

LOGICA NEURODIFUSA

Un sistema neurodifuso es un sistema difuso que usa un algoritmo de aprendizaje
derivado o inspirado por la teoria de redes neuronales para determinar sus
parametros (conjuntos difusos y reglas difusas) procesando ejemplos de datos.

Los sistemas neurodifusos pueden mejorar un sistema difuso existente

apoyandose en redes neuronales o lo contrario, mejorar el proceso de aprendizaje
de una red neuronal a partir de la légica difusa.
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Figura 8. Esquema de funcionamiento de un sistema neurodifuso
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Fuente: NAUCK, Detleft; KRUSE, Rudolf. Choosing Appropriate Neuro-Fuzzy Model. Technical
University of Braunschweig, Department of Computer Science, Germany.

Los sistemas neuro-fuzzy son a menudo descritos como una red neuronal de tres
capas y propagacion hacia atras. La primera capa representa las variables de
entrada, la segunda (capa oculta) representa las reglas difusas y la tercera
representa las variables de salida. Tipos de sistemas neuro fuzzy son:
concurrentes, cooperativos e hibridos, en estos ultimos nos concentramos por ser
el modelo mas adecuado para la clasificacion de datos, ya que nos aporta
interpretabilidad de las reglas del entrenamiento de la red neuronal, configurar
automaticamente los conjuntos difusos y reducir tiempo gracias a que podemos
incluir conocimiento previo al sistema.

PATRON DE DISENO INTERPRETE

El area de disefio e implementacion de sistemas de software requiere de buenas
practicas para cada etapa de su ciclo de vida. Un patron de disefio es la
descripcion de un problema computacional comun y la descripcion de un pequefio
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conjunto de clases y su estructura de interaccion que ayuda a resolver dicho

problema. Permitiendo

contextos.

reusar codigo y resolver problemas en diferentes

Las descripciones de los patrones se realizan mediante una plantilla que incluye:

e Nombre del patron.

e Descripcion del problema que pretende solucionar.

e Descripcion de la solucion (que estructuras y clases usara).

e Efectos positivos y consecuencias del uso del patron.

Figura 9. Implementacion del patron intérprete

cd: Interpreter Implementation - LML Class Diagram /I

Context

Client

AbstractE xpression

+intemret{context: Context ) void

T

0

TerminalExpression

HonTerminalE xpression

+intempreti context: Context ) void || +intemqret{context: Context ) void

Fuente: OODesign.com.
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El patron de disefio intérprete fue descrito en términos de gramatica formal por los
autores mencionados como “The Gang of Four” pero su area de aplicacion puede
ser extendida.

Propésito del patréon: dado un lenguaje, define una representacién para su
gramatica junto con un intérprete que usa la representacion para interpretar

oraciones. Mapea un dominio a un lenguaje, el lenguaje a una gramatica y la
gramatica a un disefo jerarquico orientado a objetos.

Aplicabilidad:

e EIl patron intérprete es usado exhaustivamente para definir gramaticas,
tokenizar o marcar los datos de entrada y almacenarlos.
e Motores de normas, para validar condiciones.

e Puede ser utilizado para afadir funcionalidad al patrén Objeto compuesto.
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PATRON DE DISENO ESTRATEGIA

El patron estrategia tiene como fin definir una familia de algoritmos, encapsularios

y hacerlos intercambiables, asi el patron permite que el algoritmo varie
independientemente de qué cliente lo usa.

Figura 10. Implementacion del patron estrategia

strategy | Strategy

+zome_method(: void

Context - == interface ==

IStrateqy

+Behavionnterface( voic

Conc reteStrateqyA

+Behaviodnterface( void

+Behaviodnterface( void

+Behaviodnterface( void

Fuente: OODesign.com.

El patron de disefio estrategia es de utilidad cuando existen clases que difieren
solamente en su comportamiento y se quiere aislar los algoritmos en diferentes
clases para tener la habilidad de seleccionar diferentes algoritmos en tiempo de

ejecucion.
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ANEXO C. DIAGRAMAS UML

Figura 11. Diagrama de casos de uso, caso “Preprocesar”

Caso de uso )

Preprocesar

Rbrir archivo de
odelo difuso

/

Usuario \

Ejecutar
preprocesador

enerar motor
de inferencia
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Tabla 1. Caso de uso “preprocesar”

Nombre Preprocesar
Actor(es) Usuario
Descripcion El usuario ingresa un archivo de modelo

difuso, una ruta de guardado de los
archivos (motor de inferencia y librerias)
e invoca la generacion del motor de
inferencia.

Precondicién(es)

Se debe contar con un archivo de
modelo difuso con sintaxis y semantica
validas.

Flujo principal

Se selecciona el archivo de modelo
difuso, se elige la ruta donde se van a
almacenar los archivos y se genera el
motor de inferencia y una copia de las
librerias que dan soporte al sistema
difuso contenido en el archivo de
modelo.

Poscondicion(es)

Ninguna.

Subflujos

Interpretar archivo de modelo difuso,
normalizar el sistema difuso y escribir
los archivos de salida.

Excepciones

Ingreso de archivo de modelo difuso
con sintaxis y/o semantica no validas.
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Figura 12. Diagrama de clases de la herramienta de manejo de archivos de entrada
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+Interpret (pContext:GrammarContext): void +GrammarContext ()
| TerminalExpression | NonTerminalExpression
I 1
#syntaxTree: List<Expressio
|[#rerminalexpression (pkeyword:string) | ool Sl AR
#NonTerminalExpres yword:string)

EntityExpression

FPL_EntityExpression

—entity: string

—entity: string

EntityExpression (pEntity:string, pkeyword:string)
+Interpret (pContext :GrammarContext) : void FPL_EntityExpression (pEntity:string, pkeyword:string)
+Interpret (pContext :GrammarContext): void

FIS_Mer

BlockEndExpression (pKeyword:string) bershipl
+Interpret (pContext :GrammarContext) : void

FIS_MembershipFunctionExpression (pKeyword:string)
+Interpret (pContext:GrammarContext) : void

PropertyExpression

Ci ession #property: string

:string, pkeyword:string
ontext) : void

PropertyExpression (pPropert
CommentExpression (pKeyword:string) Tterprer (boontont : Grommar
+Interpret (pContext:GrammarContext): void A

FIS_RuleExpression

FIS_RuleExpression (pKeyword:string)
+Interpret (pContext :GrammarContext) : void

FPL_AntecedentExpression

+propertyl
operty2
+operator

string
string

SinglePropertyExpression

HashSet<string> = new HashSet<string>

SinglePropertyExpression (pProperty:string,

FPL_AntecedentExpression (pPropertyl:string, PKeyword: string)
pProperty2:string, +Interpret (pContext:GrammarContext) : void
pKeyword:string)
+Interpret (pContext:GrammarContext): void

Array i

ArrayPropertyBxpr tring,

i pKeyword:string)

sion (pPropert

[
FPL ¢ +Interpret (pContext:GrammarContext): void

FPL_ConsequentExpression (pProperty:string,

pKeyword:string) idil i ArrayPropertyExpression

+Interpret (pContext:GrammarContext) : void

BidimensionalArrayPropertyExpression (pProperty:string,
pKeyword:string)

+Interpret (pContext:GrammarContext): void
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Figura 13. Diagrama de clases del modelo de datos

Modelo de datod]

FLEntity e FLSystem
TName: string TAnaMethod: string
+Type: string +OrMethod ing
TLEntity O +ImplicationMethod: string
FLEntity (pPFLEntiy:FLERtity) tAggregationMethod: string
+DefuzzificationMethod: string
+InputList: List<FLInput>
+OutputList: List<FLvariable>
‘RuleBase: List<FLRule>
+elementlistsDictionary: Dictionary ring, string> = new Dictionary<s , _string]
0
+Add (pObject sobject) : bool
+TryGetClass (PName:string,out oClass:FLClass): bool
FLVariable — FL ipl i FLRule
R — TEaremeteriist: List<dowbier TWeight: dowbie
FLvariable (pFLVariable:FLVariable) o e erroon s ntecedenthist:
FLMembershipFunction () *ConsequentLi
+OperatorList
FLRule ()
| FLClass | FLUniverse

*Range: List<double>
double
ble
+MembershipFunctionList: List

FLClass O

MembershipFunction>

FLUniverse ()
(PFLUniverse:FLUniverse)

+Add (pObject :object) : boo,
+TryGetMembershipFunction (pName:string, out

OMF: FLMembershipFunction) : boo

[ Fuinput | FLOutput

FLOutput ()
FLOutput (pPFLOUtPUL : FLOUEtpUL)
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Figura 14. Diagrama de clases del médulo “herramienta de manejo de

archivos de salida”

Herramienta de manejo de archivos de salidal

r
1
1
1

SystemType

#flSystem: FLSystem
+SavePath: string
+IsDesktopProject: bool

SystemType ()

SystemType (pFLSystem:FLSystem)
+WriteFiles(): void
#WriteLibraries () : void
#WriteHeaders () : string
#WriteInputs () : string
#WriteOutputs () : string
#WriteRules () : string
#WriteMethods () : string
#WriteFooter(): string

A

U R

MamdaniType SugenoType NFClassifierType
- +PatternAray: List<List<string>>
MamdaniType () SugenoType (pFLSystem: FLSystem)
MamdaniType (pFLSystem:FLSystem) +WriteFiles(): void NFClassifierType (pFLSystem:FLSystem)
+WriteFiles(): void #WriteLibraries(): void +WriteFiles () : void
#WriteLibraries () : void #WriteHeaders () : string #WriteLibraries(): void
#WriteHeaders () : string #WriteInputs(): string #WriteHeaders () : string
#WriteInputs(): string #WriteOutputs () : string #WriteInputs(): string
#WriteOutputs () : string #WriteRules () : string #WriteOutputs(): string
#WriteRules () : string #WriteMethods () : string #WriteRules () : string
#WriteMethods () : string #WriteFooter (): string +WritePatterns(): string
#WriteFooter (): string #WriteMethods () : string
#WriteFooter () : string
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Figura 15. Diagrama de clases del Preprocesador de Fuzzy Inference System para Plataformas Embebidas

(FISPES)

Preprocessor

Normalizer

Expression

TerminaExpression

EnttyExpression
BlockEndExpression

NonTerminalExpression

FPL_EntityExpression
[ootivriveeing ]

FIS_MembershipFunctionExpression

ProperyExpression

|

FPL_AntecedentExpression

FPL ConsequentExpression __|-—— |

SinglePropertyExpression

BidimensionalArrayPropertyExpression

ArrayPropertyExpression

|

FLSystem

FLEntty ]

FLVaable

SystemType

I
WMamdaniType

SugenaType

NFClassifierType

FLRule

FlUniverse

FLOutput
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Figura 16. Diagrama de maquina de estados del preprocesador FISPES

Preprocesador de FISI
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b]

Terminar

| Pausa I [Botdn cerrar]
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Figura 17. Diagrama de maquina de estados para el motor de inferencia tipo
Mamdani

Motor de inferencia tipo Mamdani

[Inicig]

( Inicializacién de componentes ]
Ldol Inicializar

Componentes ihicializados

N Terminar
( Lectura de datos de entrada [Entrada invéalida]
%l entry/ Solicitar entrada @
do/ Esperar
J/
Datos Ijidos
[Datos vglidos]

( Fusificacion de variables nitidas )
L dof/ Fusificar

Variables fupificadas

Operacion difusa

do/ Aplicar norma-t

Salida calpulada -
Norma-t aplicada

Implicacion
do/ Aplicar método

Implicacion ¢fectuada

do/ Agregar

Areas agr¢gadas

—
Defusificacién

do/ defusificar

exit/ Mostrar salida
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Figura 18. Diagrama de maquina de estados para el motor de inferencia tipo
Sugeno

Motor de inferencia tipo Sugencl

[Inicip]

( Inicializaciéon de componentes ]
Ldo/ Inicializar

Componentes ipicializados

~ Terminar
( Lectura de datos de entrada [Entrada invalida]
%l entry/ Solicitar entrada @
do/ Esperar
J/
Datos Ijidos
lidos]

[Datos v

( Fusificacién de variables nitidas ]
Ldo/ Fusificar

Variables fupificadas

Operacion difusa

do/ Aplicar norma-t

Salida calfulada -
Norma-t aplicada

Implicacién
do/ Aplicar método

Implicacién gfectuada

do/ Agregar

Niveles de salida agregados

—
Defusificacion

do/ defusificar

exit/ Mostrar salida
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Figura 19. Diagrama de maquina de estados para el motor de inferencia tipo
Clasificador Neurodifuso

Motor de inferencia tipo Clasificador Neuro-difuso |

[Inicig]

A4

( Inicializacion de componentes )
Ldo/ Inicializar

Componentes ificializados

Ve Y N Terminar

Lectura de patron [Patron invalido]
>| entry/ Solicitar entrada >©

do/ Esperar
\ y,

Patrén leido
[Patr6n lido]

\ 4

( Fusificacion del patron )
Ldo/ Hallar pertenencia J

[Clase selecciorlada] [Matriz de perfenencias]

\ 4
( Propagacion del patrén )
Ldo/ Activar reglas J

Reglas acfivadas

\ 4

-
Aproximacién de mayor activacion ]

do/ Aproximar

exit/ Mostrar mayor activacion

\.
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Figura 20. Diagrama de secuencia del preprocesador FISPES

preprocessor : Preprocessor syntaxTree : List<Expression>

e

Add(createdExpression)
- - — - - — - - = - = - - - -

RemoveRegexEmptyCIasses(contex]. Input)l
|

Normalizer

systype : SystemType

|
Normallze(ﬂSy§tem)
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ANEXO D. REPLANTEAMIENTO DE REQUISITOS

Durante la puesta en marcha de la primera etapa del ciclo de desarrollo se
llevaron a cabo reuniones periddicas con el codirector del proyecto, el profesor
M.Sc. Jorge Enrique Meneses Flérez, para socializar los avances realizados, las
dificultades presentadas y establecer qué ajustes se debian realizar en el
momento. Se realizd una presentacion al finalizar la primera etapa del ciclo de
desarrollo donde se expuso el prototipo obtenido, lo cual llevo al replanteamiento
de los requerimientos del proyecto y di6 inicio a la siguiente fase del trabajo.

A continuacién se mencionan los requerimientos que surgieron de la exposicidon
del primer prototipo.

Tabla 2. Requisitos planteados al final de la primera etapa del ciclo de

desarrollo
No. de Item Requerimiento Componente | Tipo de requerimiento

Item 1 Agregar un moédulo que se encargue de | Preprocesador. | Funcional.
realizar correcciones sobre los atributos
del sistema difuso para evitar errores en la
ejecucion del motor de inferencia
generado.

Item 2 Modificar el algoritmo de sistema difuso | Herramienta de | Funcional.
para permitir la ejecucién continua (en|manejo de
bucle) del motor de inferencia y la captura | archivos de
de datos desde una ventana deslizante. salida.

Item 3 Disefiar una interfaz de usuario grafica | Preprocesador. | Funcional
que le permita al usuario ajustar los
parametros del preprocesador sin recurrir
a la edicion del cédigo fuente.

ltem 4 Permitir al usuario el ingreso de la ruta del | Preprocesador. | Funcional
archivo de modelo difuso y de guardado
de los archivos generados a través de la
interfaz grafica.

Item 5 Personalizar la interfaz del preprocesador | Preprocesador | No funcional
para imprimirle caracter institucional
(logotipo de la universidad e icono de la
aplicacion).

Item 6 Incluir mensajes de estado de la|Herramienta de No funcional
operacion del motor de inferencia. manejo de

archivos de
salida.
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ANEXO E. PLANES DE PRUEBAS

PLAN DE PRUEBAS DE INTEGRACION DEL PREPROCESADOR

1. Elementos de la prueba

Los moédulos del preprocesador FISPES:

Herramienta de manejo de archivos de entrada.
Modelo de datos.
Herramienta de manejo de archivos de salida.

2. Caracteristicas a ser probadas

Integridad en los datos al pasar por cada modulo del preprocesador.

3. Caracteristicas que no se probaran

Eficiencia en tiempo y consumo de recursos computacionales.

4. Metodologia

Ingresar un archivo de modelo difuso de ejemplo “Iris” y verificar para cada médulo
si los datos almacenados tienen relacion con los que contiene el modelo difuso.

5. Criterio de aprobacién o fallo de los elementos

Se verifica que los datos en los mddulos estan relacionados con los datos
contenidos en archivo de modelo.

6. Criterio de suspension y requerimientos para la reanudacion

Los datos en los modulos perdieron la relacion con la informacién contenida en el
modelo.

7. Tareas de la prueba

Ingresar archivo de modelo difuso.

Verificar los datos en la pila de salida al finalizar la ejecucion de la
herramienta de manejo de archivos de entrada.

Verificar los datos en el modelo de datos al finalizar la ejecucion del
submoddulo normalizador de sistema difuso.
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» Verificar los datos registrados en el motor de inferencia difusa al finalizar la
ejecucion de la herramienta de manejo de archivos de salida.

8. Necesidades del entorno

* |DE Visual Studio.

9. Riesgos y contingencias
Ninguno.
10. Aprobaciones

Se confirmé la integridad en los datos a través de su paso por los mdédulos del
preprocesador.

109



PLAN DE PRUEBAS DE SISTEMA DEL PREPROCESADOR
1. Elementos de la prueba
Preprocesador FIS para Plataformas Embebidas.
2. Caracteristicas a ser probadas

Eficacia en la creacion de motores de inferencia equivalentes a los modelos
difusos ingresados en el preprocesador FISPES.

3. Caraccteristicas que no se probaran
Eficiencia en tiempo y consumo de recursos computacionales.
4. Metodologia

Ingresar un archivo de modelo difuso de ejemplo (IRIS) y verificar que el motor de
inferencia clasifica los patrones de ejemplo de manera correcta.

5. Criterio de aprobacién o fallo de los elementos
Los patrones presentan la clasificacion esperada.
6. Criterio de suspension y requerimientos de la reanudacion

Mas del 51% de los patrones es clasificado errobneamente por el motor de
inferencia difusa.

7. Tareas de la prueba

* Ingresar archivo de modelo difuso de prueba.
» Cargar el motor de inferencia generado en la plataforma embebida.

» Verificar que el resultado de la clasificacion de los patrones de prueba es el
esperado.

8. Necesidades del entorno

» |DE Visual Studio.
* IDE Kinetis Design Studio.
* Plataforma embebida Freescale TWR-K70F120M.
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9. Riesgos y contingencias
Ninguno.
10. Aprobaciones

Se confirmé la eficacia en la creacién de motores de inferencia equivalentes a los
modelos difusos ingresados en el preprocesador.
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ANEXO F. FIGURAS Y TABLAS ADICIONALES

Figura 21. Archivo de modelo difuso “Temperaturas” en lenguaje FPL

1 PROJECT ModeloTemp

2 TYPE Mamdani

3

4 VAR sustancial

5 TYPE float

6 MIN ©

7 MAX 1

8

9 MEMBER frio

10 POINTS -0.36,0 -0.04,1 0.04,1 ©.36,0
11 END

12

13 MEMBER tibio

14 POINTS ©.1,0 0.5,1 0.9,0
15 END

16

17 MEMBER caliente

18 POINTS ©.64,0 0.96,1 1.04,1 1.36,0
19 END

20 END

21

22 VAR sustancia2

23 TYPE float

24 MIN ©

25 MAX 1

26

27 MEMBER frio

28 POINTS -0.36,0 -0.04,1 0.04,1 0.36,0
29 END

30

31 MEMBER tibio

32 POINTS ©0.1,0 0.5,1 0.9,0
BB END

34

35 MEMBER caliente
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36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76

POINTS 0.64,0 0.96,1 1.04,1 1.36,0

END
END
VAR mezcla
TYPE float
MIN ©
MAX 1
DEFAULT ©
MEMBER frio
POINTS -0.36,0 -0.04,1 0.04,1 ©.36,0
END
MEMBER tibio
POINTS ©.1,0 0.5,1 0.9,0
END
MEMBER caliente
POINTS 0.64,0 0.96,1 1.04,1 1.36,0
END
END

RULEBASE Temperaturas

RULE Rulel
IF (sustancial IS frio) AND (sustancia2 IS frio)

THEN mezcla = frio

END

RULE Rule2
IF (sustancial IS tibio) AND (sustancia2 IS frio)
THEN mezcla = frio

END

RULE Rule3
IF (sustancial IS caliente) AND (sustancia2 IS frio)
THEN mezcla = tibio

END

RULE Rule4
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77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
9%
97
98
99

100

101

102

103

104

105

106

107

108

109

110

111

112

113

114

115

116

IF (sustancial IS frio) AND (sustancia2 IS tibio)

THEN mezcla = frio

Rule5
IF (sustancial IS tibio) AND (sustancia2 IS tibio)
THEN mezcla = tibio

Rule6
IF (sustancial IS caliente) AND (sustancia2 IS tibio)

THEN mezcla = caliente

Rule?7
IF (sustancial IS frio) AND (sustancia2 IS caliente)

THEN mezcla = tibio

Rule8
IF (sustancial IS tibio) AND (sustancia2 IS caliente)

THEN mezcla = caliente

Rule9

IF (sustancial IS caliente) AND (sustancia2 IS caliente)

THEN mezcla = caliente

FROM sustancial

TO Temperaturas

FROM sustancia2

TO Temperaturas

END
RULE
END
RULE
END
RULE
END
RULE
END
RULE
END

END

CONNECT

END

CONNECT

END
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117 CONNECT

118 FROM Temperaturas
119 TO mezcla

120 END

121 END

Figura 22. Archivo de configuracion del lenguaje FIS

1 <?xml version="1.0"?>

2 <Language name="FIS" regularExpression="["A-Za-z0-9 \-\.\%\s\n]+">

3 <!-- Entity Expressions -->

4 <EntityExpression entity="FLSystem" keyword="System"/>

5 <EntityExpression entity="FLInput" keyword="Input"/>

6 <EntityExpression entity="FLOutput" keyword="Output"/>

7 <EntityExpression entity="FLClass" keyword="Class"/>

8 <!-- FIS-specific Rule Expressions -->

9 <FIS_RuleExpression entity ="FLRule" keyword=""/>

10 <!-- FIS-specific Membership Function Expresions -->

11 <FIS_MembershipFunctionExpresion entity="FLMembershipFunction"

keyword="MF"/>

12 <!-- Property Expressions -->

13 <SinglePropertyExpression property="Name" keyword="Name"/>

14 <SinglePropertyExpression property="Type" keyword="Type"/>

15 <SinglePropertyExpression property="AndMethod" keyword="AndMethod"/>

16 <SinglePropertyExpression property="0rMethod" keyword="OrMethod"/>
17 <SinglePropertyExpression property="ImplicationMethod" keyword="ImpMethod"/>
18 <SinglePropertyExpression property="AggregationMethod" keyword="AggMethod"/>
19 <SinglePropertyExpression property="DefuzzificationMethod"

keyword="DefuzzMethod"/>

20 <!-- Array Property Expressions -->
21 <ArrayPropertyExpression property="Range" keyword="Range"/>
22 <!-- Block End Expressions -->
23 <BlockEndExpression keyword=""/>
24 <!-- Comment Expressions -->
25 <CommentExpression keyword="7%"/>
26 <!-- Unused Expressions -->
27 <l--
28 <PropertyExpression property="NumMembershipFunctions" keyword="NumMFs"/>
29 <PropertyExpression property="Version" keyword="Version"/>
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30 <PropertyExpression property="NumInputs"” keyword="NumInputs"/>

31 <PropertyExpression property="NumOutputs" keyword="NumOutputs"/>
32 <PropertyExpression property="NumRules" keyword="NumRules"/>
33 -->

34 </Language>

Figura 23. Archivo de configuracién del lenguaje FPL

1 <?xml version="1.0"?>

2 <Language name="FPL" regularExpression="["A-Za-z0-9_ \=\-\.\,\n]+">

3 <!-- Entity Expressions -->

4 <FPL_EntityExpression entity="FLSystem" keyword="PROJECT"/>

5 <FPL_EntityExpression entity="FLUniverse" keyword="VAR"/>

6 <FPL_EntityExpression entity="FLClass" keyword="CLASS"/>

7 <FPL_EntityExpression entity="FLMembershipFunction" keyword="MEMBER"/>
8 <FPL_EntityExpression entity="FLRule" keyword="RULE"/>

9 <EntityExpression entity="FLConnection" keyword="CONNECT"/>

10 <!-- FPL-specific Rule Expressions -->

<FPL_AntecedentExpression propertyl ="AntecedentList" property2

H ="OperatorList" keyword="IF"/>

12 <FPL_ConsequentExpression property="ConsequentList" keyword="THEN"/>

13 <!-- Property Expressions -->

14 <SinglePropertyExpression property="Type" keyword="TYPE"/>

15 <SinglePropertyExpression property="Minimum" keyword="MIN"/>

16 <SinglePropertyExpression property="Maximum" keyword="MAX"/>

17 <SinglePropertyExpression property="Weight" keyword="WITH"/>

18 <SinglePropertyExpression property="FromEntity" keyword="FROM"/>

19 <SinglePropertyExpression property="ToEntity" keyword="TO"/>

20 <!-- Bidimensional Array Property Expressions -->

27 <BidimensionalArrayPropertyExpression property="XYPointList"
keyword="POINTS"/>

22 <!-- Block End Expressions -->

23 <BlockEndExpression keyword="END"/>

24 <!-- Comment Expressions -->

25 <CommentExpression keyword="//"/>

26 </Language>
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Figura 24. Diagrama de flujo de la funcién escribirEntradas

INICIO

CADA entrada EN sistema.listaDeEntradas

I

“Input” + entrada.Nombre;
entrada .Nombre + “setName(” + entrada.Nombre + )"; sistema.Nombre + “addinputVariable(” + entrada .Nombre + )"
entrada .Nombre + “setRange(”;

l

i € 0;i<entrada.Rango.Cantidad

l

entrada.Rango[i]

FIN

o

CADA funcién EN entrada.listaDeFunciénD

I

entrada.Nombre + “addTerm(” + funcion.Tipo + “(” + funcién.Nombre + “/

}

funcién.CoordenadasXY.Cantidad > 0

“Vector<Pair>{" | € 0;i<funcién.listaDeParametros.Cantidad
| € 0;i<funcién.CoordenadasXY.Cantidad funcién.listaDePardmetros[i]
“{“ + funcién.C Y[i][0] + “” + funcién .C [i[1] + "/

“p
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Figura 25.Diagrama de flujo de la funcién escribirSalidas

INICIO

CADA salida EN sistema listaDeSalidas sistema.Nombre + “addOutputVariable(” + salida Nombre + )"
“Output” + salida.Nombre; o

salida .Nombre + “setName(” + salida.Nombre +“ ’;
salida .Nombre + “setRange(”;

!

i € 0;i<salida.Rango.Cantidad

!

salida.Rangoli]

v

salida .Nombre + “setDefaultValue(NaN)”;

CADA funcién EN salida.listaDeFunciénDs i <

l

salida.Nombre + “addTerm(” + funcién.Tipo +

+funcién .Nombre +

“r

l

funcién.CoordenadasXY.Cantidad > 0

“Vector<Pair>{" | € 0;i<funcion.listaDeParametros.Cantidad
| € 0;i<funcién.CoordenadasXY.Cantidad funcién.listaDeParametros|i]

l

“{“ + funcion.CoordenadasXY[i][0] + “,” + funcién .CoordenadasXY[i][1] + “}/
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Figura 26. Diagrama de flujo de la funcién escribirReglas

INICIO

“RuleBlock bloqueDeReglas”

A

CADA regla EN sistema.baseDeReglas

“bloqueDeReglas.addRule(Rule.parse(” + “if”

1 | € 0;i<regla.listaDeAntecedentes.Cantidad

A 4

sistema.listaDeEntradas[i].Nombre + “is”+
regla .listaDeAntecedentes][i] + regla .listaDeOperadores]i];

7l v
“then”
A 4
1 | € 0;i<regla.listaDeConsecuentes.Cantidad
\ 4
sistema.listaDeSalidas[i]. Nombre + “is” + regla .listaDeConsecuentesi];
LA

v

“” + sistema.Nombre + “))”

v

Sistema.Nombre + “ addRuleBlock(bloqueDeReglas)”;

FIN
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