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RESUMEN

La teoria de sistemas Grey es una teécnica poco
estudiada, pero que ha enriquecido al mundo de la
identificacién y modelado de procesos, identificando
sistemas no lineales se basa en la informacion incierta
ejemplificada en la incertidumbre estocastica, parcial y
aproximada, donde los datos son analizados por medio
de algoritmos con el fin de lograr una prediccién del
comportamiento de un sistema. La ventaja de usar esta
teoria es obtener una aproximacién genérica del
comportamiento de un proceso a identificar, técnica que
se utiliza exitosamente para la prediccion de valores en
variables a partir de datos histéricos, en el caso de que
no se disponga de modelos matematicos confiables del
sistema. En este trabajo se presentan modelos GM (1,3)
y GMC (1,3) que se basa en la mencionada teoria para
realizar predicciones sobre la temperatura en el interior
de un invernadero.

Palabras clave: Grey, invernadero, metodologia,

modelo, prediccién.

1. INTRODUCCION

La teoria de los sistemas Grey, establecida por Julong Deng
en 1982, es una nueva metodologia que se centra en el
estudio de los problemas relacionados con muestras
pequefias y pobres de informacion. Se trata de sistemas
inciertos con informacién parcialmente conocida a través
de la generacion, la obtencidn, y extraccion de informacion
atil de lo que es disponible. Asi comportamientos
operacionales de sistemas y de sus leyes de la evolucion
pueden ser descritos correctamente y realizar un control
efectivo de ellos. En el mundo real, sistemas inciertos con
muestras pequefias y pobres en informacion existe
comunmente. Este hecho determina la amplia gama de
aplicabilidad de la teoria de sistemas Grey.

México es nuevo en produccidon bajo invernadero, ha
sabido aprovechar las tecnologias de punta generadas en
Estados Unidos, Espafia, los Paises Bajos, Francia, Canada
e Israel, entre otros. En el pais existen alrededor de 20 mil
hectareas bajo agricultura protegida de las cuales
aproximadamente 12 mil son de invernadero y las otras 8
mil corresponden a malla sombra y macro tanel
principalmente. EI 50% de la superficie con agricultura
protegida se concentra en cuatro estados: Sinaloa (22%),
Baja California (14%), Baja California Sur (12%) y Jalisco
(10%). Los principales cultivos que se producen bajo
agricultura protegida son el jitomate (70%), pimiento
(16%), pepino (10%). En los ultimos afios se ha
intensificado la diversificacién de cultivos como la papaya,
fresa, chile habanero, flores, plantas arométicas [1].

Los principales proveedores de invernaderos en México,
son EUA los Paises Bajos, Francia, Israel, Canada y
Esparia. Los proveedores  extranjeros  ofrecen
principalmente tecnologia media-alta, aunque Espafa
también tiene fuerte presencia en tecnologias bajas, y los
Paises Bajos en tecnologias altas. En cuanto a la oferta
mexicana, los fabricantes de invernaderos estan en general
enfocados en tecnologia baja [2].

Mediante un monitoreo de las variables climéticas se puede
investigar la diferencia entre el control dptimo y el clima
real en el invernadero. Cuando estas diferencias son
considerables, adecuaciones al invernadero y control del
clima son necesarias. En primer lugar, se puede mejorar la
construccion del invernadero, por ejemplo, modificar su
orientacion, tamafio y forma, el tamafio de las ventilas, etc.
Cuando no se puede solucionar el problema se tienen que
usar sistemas de climatizacion tales como calefaccion,
ventiladores para extraer el aire, sistemas de nebulizacion o
de un muro himedo.

El presente trabajo esta centrado en la obtenciéon de un
modelo Grey para la prediccion de temperatura del aire de
invernadero, la cual dard solucién a la necesidad de
modelos matematicos confiables que serdn usados para
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disefar los sistemas de control que se aplicaran en los
invernaderos.

2. OBJETIVOS
OBJETIVO GENERAL: Determinar un modelo dinamico

Grey para predecir el comportamiento de la temperatura del
aire en el interior de un invernadero tomando como
variables de entrada la temperatura, humedad relativa
dentro y fuera del invernadero, asi como la velocidad y
direccion del viento fuera de él.

OBJETIVOS ESPECIFICOS:

o Disefar experimentos con diferentes sensores para
medir las variables que se utilizaran, como
también experimentar con los protocolos de
comunicacion a utilizar.

e Construir estaciones meteoroldgicas de prototipo
con la finalidad de probar su funcionalidad.

e  Construir las estaciones meteorologicas a utilizar e
ir recabando datos en forma de series de tiempo.

e Con la base de datos recopilada, seleccionar la
informacion a utilizar, y generar con ella nuestro
modelo Grey (n, m).

e  Comprobar o validar el modelo Grey (n, m)

3. DESARROLLO

3.1 Antecedentes

Un modelo Grey puede predecir los valores futuros de una
serie de tiempo basadas solamente en un conjunto de datos
més recientes en funcion del tamafio de la ventana del
predictor. Se supone que todos los valores de datos para ser
utilizado en modelos Grey son positivos, y la frecuencia de
muestreo de la serie temporal es la adecuada. Desde el
punto de vista mas simple, los modelos Grey que seran
formulados a continuacion se pueden ver como los
enfoques de ajuste de curvas.

La tarea de la teoria de sistemas Grey es extraer de manera
realista de las leyes que rigen el sistema utilizando los datos
disponibles. Este proceso que se conoce como la
generacion de la secuencia Grey [3].

3.2 Modelo GM (N, M)
En teoria de sistemas Grey, GM (n, m) denota un modelo

€99

Grey, donde “n” es el orden de la ecuacion de diferencia y
“m” es el nimero de variables.

Aungue se pueden mencionar varios tipos de modelos
Grey, la mayoria de los investigadores anteriores se han
centrado su atencién en GM (1,1), debido a su eficiencia
computacional. Cabe sefialar que, en aplicaciones en
tiempo real, la carga computacional es el pardmetro mas

importante después del rendimiento. [4].
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3.3 El modelo grey de prediccion existente GM (1, N)
Los pares de observaciones (X1(0), X5(0) ..., Xn(0)) de un
determinado sistema dindmico (X;(0), X3(0),..., Xn(0)) y
una salida X;(0) se supone que estdn disponibles a
intervalos equidistantes de tiempo. Con el fin de mostrar
que los cambios en X,(0) tienden a anticiparse por los
cambios en b2 Deng [5] sugiere que los sistemas dindmicos
discretos pueden ser representados por la ecuacion
diferencial Grey.

dXPap +t
axy p+ 0 +b,XPp+ 1)

dt
_ €Y 1)) 1)
+b,XP0®, t=12, .71
Donde
rp+t
X{Prp+1) = Z XO®), t=1,2,...,r @)
i=rp+1
y
t
(D) ey _ ©0) /4 _ .
XP® = > X0, t=12,..r;j @
i=1
=2,3,...n [3]

Son la serie 1-AGO de X1(0) y Xj(0), j = 2,3, ..., n
respectivamente, r es el nimero de entradas para la
construccion de modelos, rp es un periodo de retraso y b1,
b2, ..., bn son los parametros del sistema a estimar. La
derivada Grey de primer orden AGO con datos en (1) se
representa convencionalmente como.

dxPap+t) . XPap+t+a0)-xPap+0)
dt =l At
=xPap+t+1)-xPap+0) )
=xP@p+t+1)

La solucion de minimos cuadrados para los parametros del

modelo de GM (1, m)en (1) detparalares

[by, by, .....,bn]T = (BTB)_IBTYR )
B
_%(Xgl)(rp +1)+ Xgl)(rp + 2))_ X;l)(Z), Xgl)(z), XE,D(Z)
= _%(Xgl)(rp-}-z)+X§1)(rp+3))' x0@), x0@), - xP@) ©
[—%(x Dap+r-1D+xP0p + r)), P, xP@, - xPm)|
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T
Yy = [xg‘” p+2),X%ap+3),...xX00p + r)] 7)

Entonces, los valores de modelado 1-AGO de la serie
predictiva se obtienen como

n
1
XPrp+ 1> biXE”(o]
i=2

« e-b1(t-1)

)A(gl) p+t) =

n (8)
1 E. o)

+b— b X;”@®), t=2,3,...1+r1f
1 =2

Para (8), y mediante la operacion de generacién inversa
acumulada de primer orden (1-IAGO) de )?1(1), el valor de
modelado )?1(0) puede derivarse como.

)A(go) p+1) = )A(gl) Gp+1) = Xgo) p+1) (9)

)A(go)(rp +t) = )A(gl)(rp +1t) —Xgl)(rp +t—1), t
(10
=23, ....,r+rf

Donde rf es el nimero de entradas que se predicen. [6]

3.4 Representacion del modelo GMC (1, N)

El modelo GMC (1, n) tiene un término adicional u como el
parametro de control Grey de GM (1,1), ademéas de los
mismos términos de la GM (1, n). GMC (1, m)
puede degenerar en GM (1,1) para el caso especial m = 1.
Por lo tanto, la representacion de GMC (1, n) se convierte
en la ecuacion diferencial lineal

ngl) (rp+0)

@
at + b X Gp+t)

(11)
= b, XP®) + b XP(®) + -+ b X (8)
tu,  t=12,.,r+71f
rp+t
xPap+0= Y X0M, t=12..r y X
i=rp+1

t
=in(°)(i), t=1,2...1;j=23,...n
i=1
son los datos de 1-AGO de X1(0) y Xj(o), j=

2,3, .....,n respectivamente, r es el nimero de entradas
para la construccion de modelos. [6].

3.5 La evaluacion de los parametros by, b,, .....,b, y U
GMC (1, n) se representa por [4] en la que Xl(o) es la serie
predictiva, X].(O), j=2,3,.....,n es la serie asociada, b, y
u son el coeficiente de desarrollo y el parametro de control
Grey, respectivamente, y b;, j=2,3,...,n son los
coeficientes asociados correspondientes a la serie asociada
X].(O), j =2,3,.....,n respectivamente.

dX(ll) (rp+t) AX?) (rp+t)
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La derivada Grey para la ecuacién diferencial de primer
orden Grey con 1-AGO se representa
convencionalmente como

dXPap+t) XPap+t+a0-XPp+1) (12)

1
dt hta At

r—————\

_ v _ v
at = At =X (p+t+1)—-X;"(p+t) (13)

=XP@p+t+1)

cuando  At- 1. ElI valor de anterior de

dxgl)(rpﬂ)
dt

XPp +1) y X (rp + t+ 1) y los de la b, como la serie

asociada también se toman como las medias de Xj(l) ®y

,Xil)(rp +t+1), se toma como la media de

Xj(l)(t +1),j=2,3,....,n respectivamente, en la
determinacion de los parametros del modelo por GMC (1,
n). La solucién de minimos cuadrados para los parametros
del modelo GMC (1, n)en (1) detparalares.

[bl,bz, s .,bn, u]T = (BTB)_IBTYR (14)

%( Pap+1 +xPp+2), %(xg‘)(n +x°@), % (xP@+xP @)1 o]|
%(X(l)(rp +2) +xXP@p + 3)) %(xg”(z) +x{ (3)), % (xE,” @)+ x£11>(3))1. 0|
l o o 1@ : o l o : ® : |
1 ’ 2 2 ’ n n .
2(x p+r-1+Xx{"ap+n) 2(x r-1D+xPm) 2(x @ +xP@)1.0]

(15)
T
Yg = [Xgo) (rp +2),Xp +3),.... X p + ] (16)

La evaluacién de f (t) Para resumir el lado derecho de (1)
se tiene la funcion discreta f (t) que es.

£(©) = bXP(®© + b3XP(®© + -+ b XV +u, t

(17)
=1,2,...,r+rf

3.6 La evaluacion de 2&0)

El valor de modelado de serie de prediccion 1-AGO puede
derivarse de la condicion inicial £& )(rp +1) =
x®(@rp + 1) como

X(l)(rp +1) = X(l)(rp +1)eb1(t-D +J “bhit-Df(r)ydr  (18)
1

debido a que el diferencial de la (11) es lineal. Los valores
de modelado de la serie original Xl(l) = (i) serén los datos
1-1AGO de la serie x A( ) en (18).
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Los valores de modelado Xl(o)(i), por tanto, reflejan la
respuesta general, respectivamente, de los factores relativos
caracterizadas por la serie asociada y el sistema de energia
generalizada en si. Se obtiene

XPap+ 1) =xPap+ 1) =x"0p+1) (19)

- 1
Xgl) rp+t) = Xgo) (rp + Ve b1t-D) 4 7% e 1= % (1)
t-1

+ Z[e—bla—ﬂ x f(O] + % x f(t), t

=2
=23,..,r+rf+rf

si el segundo término en el lado derecho en (18) se evalla
aproximadamente por la regla trapezoidal. La aplicacion de

1-IAGO a en )?1(1) en la eqg. (19) se tienen los siguientes
valores de whitening como previsiones

Pap+1)=XP0p+1) =x0p+1) (20)
y

P =P -xP-1), ¢
=rp+2,rp+3,.....,r+ rp+rf

(21)

Asumir los pardmetros by, b,,....b, y u en (11) es
constantes para el periodo posterior a la muestra.
Utilizando los datos posteriores a la muestra y su
combinacion con los datos que se dan de la serie asociada
correspondiente, como la serie de entrada, se obtienen las
previsiones correspondientes o los valores de medicion
indirecta de la serie predictiva [6]

3.7 La exactitud del modelo de prediccién grey existente
GM (1, N)

Se puede emplear el porcentaje de la raiz de error
cuadrdtico medio (root mean squared percentage error
RMSPE), respectivamente, para el periodo anterior a la
muestra (RMSPEPR) vy el periodo posterior a la muestra
(RMSPEPO) [6].

1 rp+r
RMSPEPR = |— Z

t=rp+1

[XO (1) — xO ()]

X©@®)]2 el

x 100(%)
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rp+r+rf

FQIGE QIGIWP CIGIE

t=rp+r+1

RMSPEPO =

x 100(%)

3.8 Obtencion del modelo Grey GM (1, n) y GMC (1, n)

La prediccidn se puede realizar por el modelo de prediccion
Grey GM (1, n) y el modelo de prediccién Grey con
integral convolucién GMC (1, n).

En este caso se usan los modelos de prediccion Grey GM
(1,3) y GMC (1,3), usando como datos de origen (serie
asociada) la temperatura y humedad interna ademas del
grado de luminosidad en un invernadero. Hay 48 muestras
de observaciones mostradas en la tabla 1 correspondientes a
las mediciones de los dias 1y 2 de octubre del 2015, dichas
mediciones se realizaron en intervalos de una hora. Las
primeras 24 observaciones se emplean para el modelo de
ajuste y las ultimas 24 observaciones estan reservados para
las comparaciones post-muestra. Los procedimientos y
resultados son los siguientes:

Tabla 1. Mediciones correspondientes en intervalos de una

(27)

hora.
HORA | TEMP | HUM | LUM | HORA | TEMP | HUM | LUM
10cT | X260 | %) | x5 | 20cT | X | %) | X
00:00 14.34 44 .55 0.78 00:00 14.13 39.49 39.10
01:00 14.45 45.78 0.78 01:00 14.23 39.77 39.37
02:00 14.78 46.06 0.78 02:00 14.59 39.77 39.37
03:00 14.98 50.19 0.78 03:00 14.72 39.75 39.35
04:00 15.02 50.99 0.78 04:00 15.82 45.45 45.00
05:00 15.32 51.42 0.78 05:00 16.93 50.45 49.95
06:00 15.73 52.12 1.58 06:00 16.98 52.66 52.13
07:00 15.93 53.29 30.45 07:00 16.23 52.11 51.59
08:00 16.02 54.16 40.67 08:00 17.43 52.93 52.40
09:00 16.94 55.17 50.34 09:00 17.1 54.3 53.76
10:00 17.01 57.32 80.35 10:00 17.77 54.8 54.25
11:00 18.52 61.02 85.34 11:00 18.5 55.48 54.93
12:00 20.02 62.01 90.43 12:00 21.44 56.08 55.52
13:00 22.25 62.29 90.54 13:00 22.93 58.07 57.49
14:00 23.82 64.9 90.34 14:00 23.26 60.8 60.19
15:00 23.34 63.01 90.65 15:00 24.79 61.94 61.32
16:00 22.25 62.76 80.45 16:00 24.88 60.47 59.87
17:00 22.18 62.32 50.76 17:00 22.55 55.58 55.02
18:00 18.46 57.91 40.56 18:00 19.64 54.46 53.92
19:00 16.59 53.76 30.56 19:00 16.05 50.58 50.07
20:00 15.38 51.06 1.34 20:00 16.27 47.26 46.79
21:00 15.91 47.38 0.78 21:00 14.24 45.12 44.67
22:00 14.59 45.84 0.78 22:00 14.36 4298 42.55
23:00 14.02 39.79 0.74 23:00 13.98 40.53 40.12
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4. RESULTADOS

El uso de la metodologia Grey para obtener un modelo
matematico nace de la necesidad de modelar sistemas que
en esencia no cuentan con un gran nimero de informacion
0 hasta cierto punto esta limitada por las caracteristicas del
propio sistema. Al hacer un estudio del estado del arte del
tema se observa que el uso y aplicacién de la misma ha sido
de gran aceptacion en el ambito de la investigacion
cientifica en el mundo, sin embargo, en nuestro contexto la
aplicacion de esta metodologia es poco. En este caso se usa
la metodologia Grey para la obtenciéon de un modelo
matematico de la temperatura del aire en invernadero, ya
que las caracteristicas de un invernadero son que sus
variables se controlan parcialmente y por ende se tiene un
grado de incertidumbre para el sistema.

A continuaciéon, se muestra el resultado de la
implementacion de dicha metodologia para la obtencién de
un modelo Grey GM (1,3) y también un modelo Grey
GMC (1,3) que en si es la correccion hecha al modelo Grey
GM (1,3) aplicando la integral de convolucidn. En la figura
1 se muestran las graficas de los operadores de secuencia
acumulados (1-AGO) de los dos modelos y de los datos
experimentales en los cuales se aprecia claramente que
tanto el modelo GM (1,3) y el modelo GMC (1,3) siguen de
forma adecuada a la secuencia de acumulacion de los datos
experimentales, aunque es necesario observar el
comportamiento que tendrdn los modelos al ser
comparados con los datos de origen que se muestran en la
figura 2 donde también se puede apreciar con claridad las
predicciones realizadas en base al modelo GM (1,3) y
GMC (1,3) comparadas con los datos de origen de
temperatura. Es clara la diferencia de un sistema al otro,
los dos muestran una falla en las primeras mediciones solo
que una corresponde a un error negativo y otro a un error
positivo no obstante ambos modelos siguen la tendencia de
los datos originales solo que el GMC (1,3) tiene la
prediccion mas acertada.

900

800 - = Valor modelado 1-AGO GM(1,3) _
=== Valor modelado 1-AGO GMC(1.3) <
700 | Datos experimentales 1-AGO i

600

500 -

400 -

300

DATOS 1-AGO TEMPERATURA

200 -

100

0 L L L ! L L L L I
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

MUESTRAS EN HORAS

Figura 1 Valores modelados de 1-AGO para GM (1,3), GMC
(1,3) y datos experimentales
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TEMPERATURA °C

m— [atos experimentales
ol ? = = = Modelado de valores GM(1.3)
=== Modelado de valores GMC({1.3)

8 L L L L L L L L L
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

MUESTRAS EN HORAS

Figura 2 Valores modelados de 1-IAGO para GM (1,3), GMC
(1,3) y datos experimentales

Comparando los porcentajes de la raiz de error cuadratico
medio (root mean squared percentage error RMSPE),
anteriores (RMSPEPR) y posteriores (RMSPEPO) a la
muestra que en este caso es de 24, se muestran en la Tabla
2

Tabla 2 RMSPE para ambos modelos

GM (1.3) GM(C (1,3)
RMSPEPR (%) 12.03 9.68
RMSPEPO (%) 9.560 9.662

Se observa que los porcentajes de la raiz de error cuadratico
medio en el modelo GMC (1,3) son un poco mas bajos lo
que indica que la prediccion del GMC (1,3) es méas acertada
segun este porcentaje, entre mas cerca del cero se
encuentren estos porcentajes la prediccion serd en esa
medida mas precisa.

En la figura 3 se muestran las gréficas de los modelados
GM (1,2), GMC (1,2) y datos experimentales. Este analisis
corresponde a una prueba previa para la obtencién del
modelo, para estos modelos solo se utilizé la temperatura y
humedad como series de entrada a comparaciéon con los
modelos GM (1,3) y GMC (1,3) en el que se incluyo la
luminosidad. Se puede observar en la figura que al igual
que los modelos utilizados estos siguen la prediccion, pero
con mas errores por lo tanto se optd por utilizar los
modelos que incluyen 3 series de entrada.
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Figura 3 Valores modelados de 1-1AGO para GM (1,2), GMC
(1,2) y datos experimentales

5. DISCUSION

El establecimiento de un modelo Grey para la busqueda del
comportamiento de la temperatura en el interior de un
invernadero ha quedado sustentada con la aplicacién de un
modelo GM (1,3), que representa una técnica importante en
la prediccion de valores en sistemas que presentan
incertidumbres en su informacién, aunque con algunas
observaciones que se mencionan mas adelante.

En lo que se refiere al modelo GM (1,3) se logré obtener
una ecuacién diferencial que representa el comportamiento
del sistema, la cual ira cambiando dependiendo de los datos
de origen que se establezcan.

dx (1)

G +0.8224x77(1) = 0.2389X,° (1) + 18.4426

En primer lugar se fijo un horizonte de prediccion, el cual
fue de 1 dia haciendo uso de 24 muestras correspondientes
a cada hora del dia, al elegir este horizonte de prediccion se
tiene que tomar en cuenta que el comportamiento de la
temperatura en un dia es bastante cambiante y tiene
intervalos con pendiente tanto positiva como negativa, esto
no favorece la utilizacion del modelo para este sistema ya
gue en teoria y como se usa una secuencia de operacion
acumulada (AGO) los elementos usados tendrian que ser
crecientes, por esta razén la implementacion de la
metodologia Grey para la prediccién puede no ser tan
exacta como para otro tipo de sistemas que tienen ya sea
una tendencia positiva o negativa en sus valores de origen.

Uno de los objetivos de esta investigacion fue probar que
tan buena sera la prediccion de un modelo Grey a pesar de
ser aplicada para este tipo de sistemas. Cuando se empezé
con los primeros modelos se realizaron pruebas; como lo
fue variando el intervalo de muestreo, variando el horizonte
de prediccién, usando diferentes combinaciones de
sistemas GM (1, n), uno de ellos mostrado en la figura 3
optando por utilizar el modelo GM (1,3) que es un modelo

ISSN 1405-2172

de primer orden con tres variables, dicho modelo es el que
mejor resultados otorgo.

Al observar los resultados de prediccion del modelo GM
(1,3) se realiz6 una modificacién o correccion del mismo
aplicando la integral de convolucion para asi obtener el
modelo de prediccion GMC (1,3)

1
dx{P (1)

0. 8224x"(t) = 0.2389X5" (t) + 18.4426

el cual mejora un poco los resultados anteriormente
obtenidos. Hay muchos modelos GM (1, n) mejorados
correctamente, algunos de ellos incluyen la integral de
convolucion [7] [8] [9] [10].

6. CONCLUSIONES

La investigacion arroja una valiosa introduccion al estudio
de la teoria de sistemas Grey ya que hay pocos o nhingun
trabajo de investigacion en nuestro idioma y una aplicacion
del modelo GM (1,n), el cual alin y cuando las predicciones
no sean exactas muestra que a pesar de la naturaleza
inherente del comportamiento de la temperatura de un
invernadero, es capaz de realizar una prediccion que
muestra qué tendencia tendra nuestra variable utilizada, asi
mismo esta informacién proporcionada por el modelo
puede ser utilizada de muchas formas que seran de utilidad
para la aplicacion de control y automatizacion de
invernaderos.

Cabe sefialar que un modelo GM (1, n) es una técnica para
modelar con un enfoque determinista por naturaleza y
genera aproximaciones del comportamiento de un sistema
dindmico, es modelo Util cuando se cuenta con una escasa
disponibilidad de datos.

Se conocen de muchos estudios y se sabe de grandes logros
al aplicar la teoria de sistemas Grey alrededor del mundo,
pero aln hay mucho que investigar y aplicar en lo que se
refiere a esta teoria.

El estudio queda abierto para futuras investigaciones
haciendo uso de la teoria de sistemas Grey, la cual quedd
plasmada en el presente trabajo. La prediccion de un
sistema como el de la temperatura de un invernadero
requiere que se siga trabajando en el perfeccionamiento del
modelo matematico, ya sea afiadiendo mas variables,
cambiando los intervalos de prediccién, usando algin otro
tipo de correccion al modelo GM (1,3) como lo son las
series de Fourier o un modelo Grey Verhulst.

En resumen, la teoria de sistemas Grey es una teoria
relativamente nueva, y que estd en pleno proceso de
maduracion, la cual permite que investigadores,

37



Congr. Int. en Ing. Electronica. Mem. ELECTRO, Vol. 39, pp. 32-38, Oct 2017, Chihuahua, Chih., México
http://electro.itchihuahua.edu.mx/memorias_electro/MemoriaElectro2017.zip

estudiantes, y otros realicen estudios mas a fondo sobre su
funcionamiento y aplicaciones.
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