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Capitulo 1 Introduccion

El uso de l6gica como un medio para lograr encontrar sentido a los aspectos que
ocurren en la vida en general a existido desde hace mucho tiempo, si no desde
el principio del razonamiento humano. Diversas personalidades de la
antigiiedad han hecho uso de esta metodologia con el fin de dar sentido a
fendmenos observables.

En la actualidad se hace uso de metodologias logicas en el entorno
computacional, con el fin de desarrollar mecanismos de solucion de problemas
apoyados en este tipo de procesos 16gicos.

Una de estas metodologias es la propuesta por el doctor Lotfi Zadhe la l6gica
difusa (LD), que propone el uso de una logica multivaluada en el cual existe
una transicion gradual en el paso del concepto de cierto a falso, esto nos permite
flexibilidad en los resultados.

Posteriormente mediante el uso de la LD el doctor Rafael Espin, propone el uso
de una LD en la cual las caracteristicas puedan compensarse entre si dando paso
a una logica difusa compensatoria (LDC)

En la presente tesis, se aborda el problema de la generacién de conocimiento
mediante el uso de la metodologia de LDC, la cual es mayormente desarrollada
por el Dr. Rafael Espin Andrade y su grupo Eureka.

Principalmente se propone un algoritmo evolutivo de LDC que permite el
descubrimiento de patrones en conjuntos de datos. Para verificar la calidad de
la respuesta se realizan estudios comparativos con otras metodologias y otras
aplicaciones que hagan uso de la l6gica difusa y la l6gica difusa compensatoria.

1.1 Antecedentes

Este proyecto forma parte de un proyecto mayor realizado por investigadores
de tres universidades: la Universidad Autonoma de Nuevo Leon (UANL), la
Universidad Auténoma de Chihuahua-Unidad Torres (UAdeC) y el Instituto
Tecnoldgico de Ciudad Madero (ITCM).



La meta central, del proyecto rector es desarrollar un sistema de apoyo a la toma
de decision que incluya como parte de su nucleo los diferentes productos de
investigacion propuestos por los investigadores. Los trabajos de investigacion
que han sido realizados incluyen:

a) Un framework para el analisis, disefio y evaluacion de algoritmos (Cruz-
Reyes. 2016).

b) Un conjunto de algoritmos de optimizacion competitivos (Cruz-Reyes.
2017).

¢) Un sistema de recomendacion de acciones eficientes y satisfactorias
(Cruz-Reyes. 2015).

El presente trabajo, busca contribuir al crecimiento del nicleo con un algoritmo
de descubrimiento de conocimiento basado en 16gica difusa compensatoria.

1.2 Descripcion del problema

En esta tesis se busca generar conocimiento con base en predicados 1éxicos, que
permitan encontrar altos grados de pertenencia en el concepto analizado. Como
es posible observar en el anexo, este problema, que se enuncia a continuacion,
es al menos tan complejo como los de clase NP-Duro.

Dado:

Un conjunto de datos D formado por i objetos con j atributos, se busca generar
conocimiento expresado en un conjunto de predicados P tal que se maximice el
valor de verdad de cada predicado p evaluado, mediante operadores de logica
difusa compensatoria.

Se busca:

P = Cxeu P(X)
Donde:

La construccion del predicado p, se llevara a cabo usando la notacion Backus-
Naur Form (BNF).



Predicado: = <Operacion> | (<Operacion>)

Operacion: = <Operacion unaria> | (<Operacion_unaria>) | <Operacion binaria> |

(<Operacion_binaria>) | <Operacion_enearia> | (<Operacion_enearia>)
Operacion_unaria: = ‘NOT’ <Operando> | (‘NOT’ <Operando>)

Operacion_binaria: = <Operando binario> <Operando> <Operando> |

(<Operando_binario> <operando> <Operando>)

Operacion_enearia: = <Operando eneario> <{Operando}> | (<Operando_eneario>

<{Operando}>)
Operando_binario: = ‘IMP’ | ‘EQV’
Operando_eneario: = ‘AND’ | ‘OR’

Operando: = ‘FPG(j)’ | <Predicado>

Donde:
m., . n0 .—m .
FPG(j) = FPGT(xl.j; 0y jm;,m OJ.)Z T (sigm ’(xij; aj,yj) (1— sigm (xlj aj,yj)j' J -/)
1

l+e (5577 7)

sigm (x;: 0;.7;) =

o= 0099y 1n(0.01)

YT Y;

p = es la variable de decision correspondiente al predicado a evaluar.
truevalue(p) = grado de pertenencia obtenido al evaluar el predicado p.

FPG(j) = Funcion de pertenencia generalizada para cada atributo ;.



a, Y, m, my = Variables que optimizan la Funcion de pertenencia generalizada
(FPG).

1.3 objetivo de la tesis

Objetivo general

Desarrollar un algoritmo evolutivo para el descubrimiento de conocimiento
expresado en predicados basado en logica difusa compensatoria.

Objetivos especificos

1) Desarrollar un algoritmo evolutivo que maximice la veracidad de los
predicados.

2) Desarrollar un algoritmo evolutivo competitivo en términos del grado de
veracidad de los predicados encontrados

3) Desarrollar un sistema para el descubrimiento de conocimiento, que
incorpore como nucleo central el algoritmo evolutivo propuesto.

1.4 Justificacion

a) Una alternativa recientemente propuesta para modelar el conocimiento
de expertos en forma de predicados es la 16gica difusa compensatoria
(LDC).

b) De acuerdo con la literatura, mediante el uso de estos predicados de LDC
es posible realizar tareas de evaluacion, descubrimiento e inferencia de
conocimiento, asi como otras tareas de aprendizaje automatico.

c) Los sistemas de LDC que hasta ahora conocemos no cuentan con un
reporte de desempeio, su usabilidad es escasa y su explotacion en el
manejo de la informacion para el descubrimiento de conocimiento atin es

muy limitada.
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d) Para contribuir a la solucion de problemas complejos de descubrimiento

de conocimiento se propone un algoritmo evolutivo basado en LDC.

1.5 Organizacion del documento
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Capitulo 2 Marco Teodrico

En esta seccion se detallan los conceptos necesarios para llevar a cabo el
proceso de desarrollo de las actividades descritas en esta tesis, conceptos tales
como la mineria de datos (DM), la logica difusa compensatoria (LDC), la
programacion genética (GP), entre otras.

De esta forma se provee de la comprension necesaria al lector para la correcta
interpretacion de los procesos detallados en secciones posteriores, ya que la
construccion del algoritmo genético elaborado esta basado en estos conceptos.

2.1 Descubrimiento de conocimiento en bases de datos

De acuerdo con lo encontrado en la literatura, el descubrimiento de
conocimiento en bases de datos (KDD por sus siglas en inglés) es un proceso
automatizado donde se combina las operaciones de descubrimiento y analisis.
El proceso de extraer conocimiento en grandes volimenes de datos es un topico
de investigacion el cual es clave en los sistemas de base de datos y en la
industria; es un area importante y presenta la oportunidad de obtener mayores
ganancias (Timaran, 2009).

Algunos autores definen al KDD como “El proceso no trivial de identificacion
de patrones validos, novedosos, potencialmente tutiles y fundamentalmente
entendibles al usuario a partir de los datos” (Timaran et al, 2016). Para llevar a
cabo el analisis de los datos, se aplican algoritmos que bajo limitaciones de
eficiencia computacional aceptable producen un grupo particular de patrones
y/o modelos sobre los datos (Fayyad et al, 1996).

Las areas de aplicacion del KDD son diversas, es posible utilizarlo para
descubrir procesos fraudulentos dentro de una compaiia, el descubrimiento de
relaciones entre enfermedad y sintomatologia, la relacion entre las causas y sus
efectos. Las ventajas que presenta el KDD es el desarrollo de procesos mas
eficaces debido al tiempo que se reduce al corregir errores, y que la informacion
anticipada que produce, permite reducir las sorpresas y analizar las causas de
los efectos obtenidos. Es también de esta manera que se mejoran los procesos
que se tienen establecidos, optimizandolos y reduciendo los errores encontrados
(Morgado et al,2016).
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El proceso de KDD es interactivo e iterativo en involucra al usuario en la toma
de decisiones a través de un gran numero de pasos (Timaran, 2016), los cuales
son (Hernandez et al, 2004):

1. Integracion y recopilacion de los datos: En esta parte se determinan las
bases de datos a utilizar en el proceso y de donde se obtendran.

2. Seleccion, limpieza y transformacion: Se detectan los errores, informacion
faltante o perdida, construir nuevos atributos y numerar y/o discretizar los
atributos.

3. Mineria de datos: En el proceso de mineria de datos (DM por sus siglas en
ingles), se produce nuevo conocimiento, para lograrlo se construye un
modelo que describe los patrones y relaciones entre los datos que pueden
usarse para hacer predicciones, para entender mejor los datos y explicar las
situaciones pasadas. Esta seccion incluye:

e FElegir el tipo de modelo.

e Determinar el tipo de tarea de mineria mas apropiado.

e Secleccionar el algoritmo de mineria que resuelva la tarea y obtenga el
modelo que se estd buscando.

4. Evaluacion e interpretacion: Se presentan diferentes medidas de
evaluacion de los modelos, los cuales deben ser precisos, comprensibles e
interesantes.

5. Difusion: Una vez que el modelo ha sido construido y validado, puede ser
utilizado en una variedad de finalidades y deben ser evaluados los resultados
obtenidos, de esta manera observamos si debe ser reevaluado, reentrenado o
reconstruido completamente.

Es visto que, en DM, los problemas y aplicaciones estan normalmente rodeados
de factores organizacionales y sociales en las diferentes empresas. Estos
factores integran el entorno de DM en los procesos de la vida real y es necesario
estudiarlos detenidamente, debido a que estos reflejan las necesidades de las
empresas y usuarios, ademas estos constituyen el entorno de los conocimientos
identificados. El conocimiento que resulta de la investigacion de los factores y
recursos que conforman la organizacion en los patrones de mineria constituye
la inteligencia organizacional (Cao L et al, 2010).
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En la figura 2-1 la cual es presentada en (Timaran, 2016) se describe el proceso
de KDD, que, para el presente trabajo de tesis la de mayor relevancia es la de
mineria de datos.

Minerfa de Dato

9’
|

Conocimiento II

@/@/

Datos | | |

Figura 2.1 Descripcion del proceso de KDD. Timaran
etal (2016)

Existen una serie de elementos que deben tomarse en cuenta para que una
organizacion pueda implementar con €xito el proceso de mineria de datos, este
conjunto de aspectos mas que elementos técnicos, representan cambios
organizativos, de mentalidad y culturales dentro de la organizacion. Steninhoff
et al (2012), definen estos aspectos:

a) La aceptacion de la responsabilidad para evitar los problemas de forma
proactiva mediante la adopcidon de enfoques y herramientas de mineria de
datos. Esto es esencialmente una transformacion cultural de la organizacion.

b) Comprender el potencial apoyo que representa la mineria de datos a la
organizacion tanto en la gestion diaria como en la toma de decisiones
estratégicas.

c) Determinar como se va a utilizar el conocimiento resultante del proceso de
mineria de datos.

d) Compartir experiencias y mejores practicas.
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e) Ver a KDD como un proceso continuo.

2.2 Mineria de datos

Dentro de esta etapa, se realiza la busqueda y descubrimiento de patrones que
no son descriptibles a simple vista y que tienen un alto grado de interés, debido
a su usabilidad en los procesos y objetivos de la empresa (Quinlan, 1986)
(Wang, Iyer y Scott, 1998).

Si bien la mineria de datos es parte del proceso de KDD, en gran parte de la
literatura son tratados como si fueran lo mismo. De manera concreta, sé describe
que el termino mineria de datos es manejado por estadisticos, analistas de datos
y administradores de sistemas informaticos, como todo el proceso de
descubrimiento de descubrimiento, mientras el termino KDD es acufiado
principalmente por especialistas en inteligencia artificial (Molina et al, 2004).

Para llevar a cabo el proceso de DM, se hace uso del apoyo de tecnologias que
permiten mejorar el desempefio y los resultados obtenidos, dentro de las cuales
las mas importantes son los métodos estadisticos y el aprendizaje automatico,
los métodos estadisticos han producido varios paquetes estadisticos que se han
ido integrando con las bases de datos a explorar. El aprendizaje automatico
consiste en obtener reglas de aprendizaje y modelos de los datos, para lo cual
es necesaria la ayuda de la estadistica (Molina et al, 2004).

Ademas de las mencionadas se hace uso también de tecnologias como las de
visualizacion, procesamiento paralelo y apoyo a la toma de decisiones. Las
técnicas de visualizacion ayudan a la presentacion de los datos lo cual facilita
el DM, el procesamiento paralelo ayuda a mejorar el rendimiento y los sistemas
de apoyo a la toma de decisiones ayuda a discriminar resultados y proporcionar
los resultados esenciales para llevar a cabo las funciones de direccion (Molina
et al, 2004).

Dependiendo de si existe una variable objetivo, el proceso de aprendizaje puede
clasificarse de la siguiente forma (Versellis, 2009):

Aprendizaje supervisado (predictivo): En este tipo de modelos se hace uso
de variables objetivo, variables dependientes o clases, asi como también se hace

uso de variables denominadas independientes o predictivas, mediante las cuales
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se generan patrones que permiten hacer una estimacion de valores futuros o
desconocidos (Timaran, 2016).

Aprendizaje no supervisado (Descriptivo): En este tipo de metodologia, los
datos de entrada son analizados de tal manera que se puedan identificar patrones
que expliquen o resuman los datos, es decir, son usados con el fin de examinar
las propiedades de los datos no para predecir nuevos datos (Timaran, 2016).

Existen también dentro del proceso de DM una serie de tareas las cuales
observamos en la figura 2-2.

— Prediccién
Supervisado (Predictivo) —
Clasificacion
Mineria de datos ——==I -
Clustering
No supervisado (Descriptivo)
~—— Asociacion

Figura 2.2 Cuadro descriptivo de mineria de datos
(DM) (Molina et al 2004)

Prediccion

En esta tarea se intenta determinar los valores de una o varias variables a partir
de un conjunto de datos, la prediccion de valores continuos puede realizarse
mediante técnicas estadisticas de regresion.

Es posible resolver gran cantidad de problemas mediante el uso de la regresion
lineal y pueden resolverse atin mas aplicando transformaciones a las variables
para que un problema no lineal pueda convertirse a uno lineal (Molina et al,
2004).

Clasificacion

Se realiza mediante dos pasos, en el primero se selecciona un atributo que
determinara la pertenencia de un registro a una clase, este atributo es llamado
atributo clase, el conjunto de registros que permite la construccion del modelo

16



es llamado conjunto de entrenamiento y se escoge aleatoriamente del total de
registros pertenecientes a la base de datos. En el siguiente paso se usan los
resultados obtenidos para clasificar un conjunto de registros, el cual es llamado
conjunto de prueba y se seleccionan aleatoriamente de la base de datos, estos
registros no deben pertenecer al conjunto de prueba inicial. Se estima la
efectividad del modelo mediante el porcentaje de aciertos conseguidos al
clasificar el conjunto de prueba (Han y Kamber, 2001).

Agrupacion

La agrupacién (en inglés clustering), También llamada segmentacion se define
como el proceso de agrupar objetos fisicos o abstractos en clases de objetos
similares, es decir, el clustering agrupa un conjunto de datos mediante el
principio de maximizar la similitudes intraclase y minimizar las similitudes
interclase, de esta manera se construyen particiones significativas de un
conjunto de objetos basados en la metodologia de divide y conquista en la cual
se descompone un sistema de gran escala en pequefios componentes para
simplificar el disefio y la implementacion (Timaran, 2016).

La meta del clustering en una base de datos es la particion de esta en segmentos
o clusteres de registros similares que comparten un numero de propiedades y
son considerados homogéneos.

Asociacion

Esta tarea descubre patrones en forma de reglas, en los cuales se observan los
hechos que ocurren con frecuencia en una base de datos (Timaran, 2016).

Son usadas cuando el objetivo es realizar analisis exploratorio, las reglas
descubiertas son utilizadas para predecir comportamientos y permiten descubrir
correlaciones y coocurrencias de eventos. Para llevar a cabo su implementacion
es necesario contar con un archivo de datos historico sobre el cual llevar a cabo
este proceso, por lo general este método de extraccion se fundamenta en
técnicas estadisticas.
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2.3 Logica difusa compensatoria

Lalogica es una de las disciplinas mas antiguas de la historia humana, ha habido
grandes personajes que han hecho estudios sobre la misma. Entre ellos Leibniz,
Boole, Russell, Turing, y muchos otros; a la fecha atin es una disciplina sobre
la cual se siguen realizando investigaciones.

En la actualidad se realiza mas investigacion usando la l6gica como base de los
procesos computacionales, algunos de los objetivos de estos estudios han sido
probar teoremas matematicos, validar disefios de ingenieria, diagnosticar fallas,
codificar y analizar leyes, regulaciones y reglas comerciales. El uso de la
metodologia logica por parte de la ingenieria de software es llamada
programacion logica.

En esta tesis se hace uso de un método 16gico creado por el grupo cientifico
multidisciplinario Gestion Empresarial en la Incertidumbre: Investigacion y
Servicios del Instituto Superior Politécnico “José Antonio Echeverria”, Cujae,
en La Habana, Cuba el cual es liderado por el Dr. Rafael Espin Andrade ( Cejas,
2011), Este método llamado logica difusa compensatoria (LDC), constituye
una rama de la Logica Difusa (LD).

La LD es una disciplina propuesta en los afios sesenta por Lotfi Zadeh, cuando
se dio cuenta de lo que ¢l llamo el principio de incompatibilidad “conforme la
complejidad de un sistema aumenta, nuestra capacidad para ser precisos y
construir instrucciones sobre su comportamiento disminuye hasta el umbral
mas alla del cual, la precision y el significado son caracteristicas excluyentes”
(Pérez P., 2005). En la l16gica difusa se hace uso de los conceptos de la logica y
de los conjuntos de Lukasiewicz (gobierna los principios de implicacion y
equivalencia en una ldgica trivaluada) mediante la definicion de grados de
pertenencia (Cejas, 2011).

La LD parte de la idea de que la forma en que se construye el pensamiento
humano no es mediante numeros, si no sobre etiquetas lingiiisticas. De esta
manera se representa el conocimiento comun, que es mayoritariamente del tipo
lingliistico cualitativo y no necesariamente cuantitativo, mediante un lenguaje
matematico a través de conjuntos difusos y funciones caracteristicas asociadas
a ellos. Los términos lingliisticos son inherentemente menos precisos que los
datos numéricos, pero expresan el conocimiento en términos mas asequibles
para la comprension humana (Pérez P., 2005).
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La LD tiene la capacidad de reproducir aceptablemente los modos usuales del
razonamiento, considerando que la certeza de una proposicion es cuestion de
grado, donde la logica clasica es considerado el caso limite. Por lo cual las
caracteristicas mds atractivas de la logica difusa son su flexibilidad, su
tolerancia con la imprecision, su capacidad para modelar problemas no lineales
y su base en el lenguaje natural (Pérez P, 2005).

En las logicas multivalentes los valores de verdad se corresponden con el
intervalo [0,1], la LDC es un nuevo sistema multivalente que rompe con la
axiomatica tradicional de este tipo de sistemas para lograr un comportamiento
semanticamente mejor a los sistemas clasicos (Delgado. 2005).

En LDC se renuncia al cumplimiento de las propiedades clasicas de la
conjuncidn y la disyuncion, contraponiendo a éstas la idea de que el aumento o
disminucién del valor de verdad de la conjuncion o la disyuncion provocadas
por el cambio del valor de verdad de una de sus componentes, puede ser
“compensado” con la correspondiente disminucion o aumento de la otra (Cejas,
2012). Un crecimiento o decrecimiento en el valor de verdad de la conjuncién
o disyuncion como resultado de un cambio en el valor de verdad de alguna
componente, puede ser compensado por el crecimiento o decrecimiento en otra
componente. Esta nocidon hace que la LDC sea una légica sensible. Existen
casos en los que la compensacion no es posible. Esto ocurre cuando son

violados ciertos umbrales y existe un veto que impide la compensacion (Cejas,
2012).

La LDC est4 formada por una cuarteta de operadores continuos que satisfacen
el grupo de axiomas que se muestran en las ecuaciones 1 al 7: conjuncion (c),
disyuncion (d), orden estricto difuso (0) y negacioén (n) (Espin et al, 2011).

1. Axioma de compensacion:

min(x,,x,,...,x,)< c(x;, Xy, .., x,)S max(x,,x,, ..., X,)
2. Axioma de conmutatividad o simetria:

c(xy,xp, ., x,)=c(xy,%,,..., X,)

3. Axioma de crecimiento estricto:
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Si Y17 Ve NT Vo Xy T Vicp X T Vive 0 %7 Y gon diferentes de cero,

y x>y, entonces, ¢ (X1, X3, 0, X,)>€ (X1, X2, 000, X,)

4. Axioma de veto:

Si x;=0 para alglin i entonces c(x) =0
5. Axioma de reciprocidad difusa:

o(x,y)=nlo(y,x)]

6. Axioma de transitividad difusa:

Si 0(x,»)20.5 y o(y,2)2 0.5 entonces 0(% y)2max(o(x, y),0(y, z))
7. Leyes de De Morgan:

n(c(xy,xy, ..., x,))= d(n(x,), n(x,),...,.n(x,))

n(d(x;, xy, ..., x,))= c(n(x,),n(x,), ...,n(x,))
Donde:
0, d, ¢, n: Se encuentran definidas arriba.
x: es una variable lingiiistica existente en un conjunto.
i:es lai esima variable.
j: Eslaj esima variable.

n: es la ultima variable del conjunto.

El Axioma de Compensacion: Es mediante este axioma, que a una logica se le
otorga el nombre a este tipo de 16gica. Se menciona que, para el caso particular
de dos componentes, el hecho de que el valor del operador se encuentre entre el
minimo y el maximo, puede interpretarse como que el segundo valor compensa
el valor del primero en la veracidad de la conjuncién. La idea se generaliza al
caso de n componentes (Espin et al, 2011).

El Axioma de Conmutatividad o Simetria: Es una propiedad esperada debido

a que es natural que el resultado sea independiente del orden en que se tomen
los predicados basicos (Espin et al, 2011).
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El Axioma de Crecimiento Estricto: En este axioma se dota al sistema de una
sensibilidad que hace que cualquier variacion en los valores de los predicados
basicos modifique el valor de verdad del predicado compuesto, siempre que
ninguno de los predicados basicos tenga valor cero (Espin et al, 2011). Como
consecuencia de este axioma se tiene ademas la deseada propiedad de no
asociatividad porque no existen operadores compensatorios asociativos,
estrictamente crecientes (Dubois y Prade. 1985).

El Axioma de Veto: Alude a su interpretacion en el marco de los problemas de
decision; esta propiedad otorga a cualquier predicado basico de una conjunciéon
la capacidad de vetar, es decir la capacidad de impedir cualquier forma de
compensacion cuando su valor es igual a cero (Espin et al, 2011).

De acuerdo con los axiomas 5 y 6 descritos anteriormente, un orden estricto es
un predicado o: U?=[0,1] si se cumplen las dos condiciones siguientes:

a) o (x,y) =n[o (v, x)] (reciprocidad difusa)
b)Sio (x,y)>0.5yo0 (y,z) >0.5, entonces o (x, z) >max (o (x, y), o (, 2))
(Transitividad difusa max-max.)

La propiedad de transitividad difusa max-max implica en presencia de la
reciprocidad difusa la satisfaccion de un grupo de propiedades deseables que
aportan mayor significacion al orden estricto (Espin et al, 2011).

De acuerdo con la definicion de los incisos a y b, la funcidon o(x,y) =
0.5[c(x) —c(y)]+ 0.5 con n(x) =1—x, es un orden estricto sobre el
universo del predicado c. De esta manera, mediante el predicado o(x,y) se
evalia “cuanto mejor es x que y ” como c¢ mide la conveniencia de las
alternativas x , y para el decisor. Si o(x,y) = 0.5, entonces x,y se
considerarian indiferentes. Es un instrumento para establecer una relacion entre
las preferencias del decisor y las veracidades atribuidas a su conocimiento
(Espin et al, 2011).

De acuerdo con Espin (2012) una implicacion preferida es aquella que parte de
definiciones que utilizan combinaciones de los operadores de conjuncidn,
disyuncion y negacion, para explorar el efecto que esta clase de operadores
tienen en el comportamiento de la implicacion. De esta manera, la implicacion
puede ser definida en el caso general como i, (x,y) = d(n(x),y) oi,(x,y) =
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d(n(x), c(x, y)), de ese modo se generalizan las tablas de verdad de la logica
booleana de dos maneras diferentes.

La equivalencia es consecuentemente definida a partir del operador implicacion
como e(x,y) = c(i(x,¥),i(y, x)).

Asi también se hace uso de los cuantificadores universal y existencial que son
definidos a partir de los operadores conjuncién y disyuncidén. Se tiene que
cualquiera sea un predicado difuso p sobre el universo U las proposiciones
universal y existencial se definen respectivamente como (Espin et al, 2012):

Vxeu p(x) = Cxeu p(x) (Ec. 2.1)

xev p(x) = dyey p(x) (Ec.2.2)

Las leyes de De Morgan: Son propiedades esenciales en el comportamiento,
que relacionan de una manera natural y universalmente aceptada los operadores
conjuncién y disyuncion.

Los operadores que satisfacen el Axioma 1 se llaman Operadores
Compensatorios. Los operadores compensatorios simétricos encontrados en la
literatura son los siguientes (Espin et al, 2011):

1) Operadores de maximo y minimo; el primero no satisface los axiomas
de Crecimiento Estricto y de Veto; el operador minimo no satisface el
Axioma de Crecimiento Estricto.

2) Los estadisticos de k-orden, que incluyen el operador mediano, no
satisfacen los Axiomas de Crecimiento Estricto y de Veto.

3) Las combinaciones de norma y co-norma, como son los operadores
compensatorios exponenciales (incluyendo el llamado Operador de
Zimmerman) y los operadores de convexidad lineal, no satisfacen el

Axioma de Veto.

4) La media aritmética no satisface el Axioma de Veto.

22



5) Las medias cuasi — aritméticas, incluyen, por ejemplo, a la media
geométrica. Estos son operadores de la forma Mg(xq, x5, ..., x5) =

1 (1 ., : :
ft (Z o f (xl-)), donde f es una funcidén continua estrictamente

mondtona que se extiende, con el uso de los limites correspondientes, a
puntos donde no esta definida.

2.3.1 Modelacion de la vaguedad con etiquetas lingiiisticas

En la LDC la modelizacién de la vaguedad se lleva a cabo a través de etiquetas
lingiiisticas, para representar términos difusos que se encuentran en el lenguaje
natural. Con las variables lingiiisticas se toma el conocimiento de expertos y se
aplica al problema de interés. En métodos basados exclusivamente en datos la
vaguedad se maneja como una caja negra, como por ejemplo las redes
neuronales.

Dichas variables lingiiisticas obtienen su valor en escalas proporcionadas por el
tomador de decisiones, por ejemplo, la definida en la Tabla 2-1:

Valor de Verdad Categoria

0 Falso
0,1 casi falso
0,2 bastante falso
0,3 algo falso
0,4 mas falso que verdadero
0,5 tan verdadero como falso
0,6 mas verdadero que falso
0,7 algo verdadero
0,8 bastante verdadero
0,9 casi verdadero

1 Verdadero

Tabla 2.1 Tabla de ejemplo del modelado de la
vaguedad.

2.3.2 Conjuntos difusos

Un conjunto de manera formal puede ser definido como. Si X es un conjunto de
objetos y x es un objeto genérico del conjunto X, el set clasico 4, A CX, es
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definido como una coleccion de elementos u objetos x € X, dado que cada
objeto x puede estar o no estar cerca del conjunto 4. Por definicion, la funcion
caracteristica para cada elemento x € X, es posible expresar el conjunto A
mediante un conjunto ordenado de pares (x,0) o (x, 1) lo cual indica que x &
A o0 x € A respectivamente (Jang et al, 1997).

En la logica difusa compensatoria, sin embargo, la funcidén caracteristica por
medio de la cual construimos el conjunto difuso toma valores en el rango [0,1],
por lo cual se define a un conjunto difuso de la siguiente manera.

Si X es una coleccion de objetos representados genéricamente por x, entonces
un conjunto difuso 4 en X es definido como un conjunto de pares ordenados.

A= {(x,uA(x))| X € X}

Donde p 4 (x) es llamada la funcion de pertenencia (MF por sus siglas en inglés)
del conjunto difuso 4. La MF asigna a cada elemento de X un grado de
pertenencia entre 0 y 1(Jang et al, 1997).

Para ilustrar el concepto de los conjuntos difusos Zadeh propuso el ejemplo del
conjunto de “los hombres altos”. Segun la teoria de la 16gica clasica, al conjunto
de hombres altos solo pertenecen los que miden mas de una determinada altura
y esa altura limite es 1.80 metros, asi un hombre es considerado alto cuando
mide por ejemplo 1.81 metros y uno bajo cuando mide 1.79 metros. Esto no
parece una razéon muy logica para catalogar a un hombre de alto o bajo ya que
por ejemplo en el caso expuesto la altura de uno a otro solo se diferencia en 2
centimetros (Pérez P., 2005).

El evaluar si un hombre es alto o bajo, se hace mediante una funcion que define
la transicion entre alto a bajo y para ello asigna a las distintas alturas un valor
entre 0 y 1. Segun sea este valor se considera que se pertenece al conjunto o no.

Aplicando esto al caso anterior, un hombre que mida 1.79 metros se puede decir
que pertenece al conjunto de hombres altos con un grado de 0.75 y el hombre
que media 1.81 metros pertenece al conjunto de hombres altos con un grado de
0.8 (Pérez P.,2005).

Si se representa lo anteriormente mencionado en una grafica se obtendra que la
transicion entre alto o bajo con la logica difusa es una curva con cambios no
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abruptos mientras que con la logica clasica (ver Figura 2-3), el paso de alto a
bajo o viceversa es brusco.

VISION DE LA LOGICA CLASICA VISION DE LA LOGICA DIFUSA
4 A
1 ALTOY 1 “ALTO"
0 NOALTO"), 0 “NOALTO"),
180 ALTURA (m) 180 ALTURA (m)

Figura 2.3 Grafica que ejemplifica la diferencia entre
Iégica clasica y légica difusa.

El ejemplo anteriormente dado, pertenece a un conjunto difuso continuo, sin
embargo, también se pueden aplicar a conjuntos difusos discretos, tal como en
el siguiente ejemplo.

Si X = {Tsuru, Chevy, Mazda 3, Sentra, Civic} es el conjunto de autos los cuales
una persona puede comprar, el conjunto difuso A = “Auto deseable para
comprar” se puede describir de la siguiente manera:

A = {(Tsuru, 0.2) (Chevy, 0.5) (Mazda 3, 0.8) (Sentra, 0.6) (Civic, 0.4)}

En la figura 2-4 se muestra un ejemplo de una funcién de pertenencia de un
conjunto difuso discreto.

Autos deseable para comprar

0.8

0.6

0.4

0.2 I
> N\l

Tsuru Chevi Mazda 3 Sentra Civic

Figura 2.4 Ejemplo de un conjunto discreto.
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En definicidén un conjunto difuso es una caracteristica cualitativa o cuantitativa
de alglin objeto, a la cual se le otorga un valor de pertenencia en el intervalo
[0,1] mediante una funcion en la cual se calcula el grado de pertenencia o grado
de verdad del atributo, siendo llamada esta accion como normalizacion logica

multivalente (NLM) (Espin et al. 2011).

2.3.3 Funciones de pertenencia

Las funciones de pertenencia se nombran usualmente como u(X) o M(X). Hay
ciertas funciones tipicas que siempre se suelen usar, tanto por la facilidad de
computacion que su uso conlleva, como por su estructura logica para definir su
valor lingliistico asociado. Dichas funciones de pertenencia pueden tener
diferentes estructuras: rectas, triangulares, sigmoidales, en Z, gaussianas, entre
otras (Ceruto et al. 2010,2014)

En esta seccion se mencionan algunas de las funciones de pertenencia
mencionadas anteriormente.

Sigmoidal o sigmoidea: definida por sus limites inferior a, superior b y el valor
m o punto de inflexiodn, tales que a<m<b. El crecimiento es mas lento cuanto
mayor sea la distancia. (a-b) Para el caso concreto de m = (a + b) /2, que es lo
usual, se obtiene la siguiente grafica (ver Figura 2-5), con su correspondiente
funcion de pertenencia:

[0, six €a
2
W)= 2|:E_dj|, sia<x<m

-a

b 2
1-2| =] ,sim<x<b
b-a

(- R e S Sy S S s St S

0

a m

Figura 2-5 Grafica de una funcién de pertenencia
sigmoidal.

Trapezoidal: definida por sus limites inferior a, superior d, y los limites de
soporte inferior b y superior c, tal que a<b<c<d, cuya representacion y funcion
de pertenencia pueden generalizarse de la siguiente manera (ver Figura 2-6).
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silx <alolx>d)

stas<x<b

sib<x <c

sic<x<d

Figura 2-6 Grafica de una funcién de pertenencia
trapezoidal

Gaussiana: esta es definida a partir del valor medio m y el valor parametro £>0.
Esta es la tipica funcion de campana de gauss y cuanto mayor es el valor de k&
mas estrecha es la campana (ver figura 2-7).

Figura 2-7 Grafica de una funcién de pertenencia
gaussiana

2.3.4 Funcion de pertenencia generalizada

En lo relacionado con funciones de pertenencia a lo largo de la historia el
estudio de estas ha sido limitado en comparacidn con otros temas existentes en
conjuntos difusos, existe en si una descripcion de un gran numero de funciones,
sin embargo, en el desarrollo de herramientas difusas, no se considera la funcién
mas adecuada para una aplicacion dada (Gonzélez et al, 2018).
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Drakopolus y su teorema de burbuja sigmoidal forma la base para aproximar
cada funcién de membresia por sigmoides (Gonzélez et al, 2018).

En Gonzalez et al (2018), se define una familia parametrizada de funciones de
membresia la cual depende de tres pardmetros o< > 0,y € Ry se fija amy >
0.

Algunas de las ventajas mencionadas son (Gonzalez et al, 2018):

a) Contiene funciones de al menos tres tipos de formas, una es una funcion
de membresia estrictamente creciente, otra es una funcion estrictamente
decreciente y la tercera es una convexa que aumenta estrictamente en su
primera parte y disminuye estrictamente en su segunda parte. Estos
diferentes tipos de formas permiten representar diferentes valores
lingiiisticos.

b) Los miembros de los FPG,s son modificados por etiquetas lingiiisticas.
Esta propiedad aumenta la expresividad.

¢) LaFPG aprovecha las posibilidades como aproximador universal propio
de la funcion sigmoidal. Cada funcion de membresia continua puede ser
aproximada por los miembros de la familia de funciones.

d) Sus parametros tienen un significado como se presenta en la teoria de
Dombi. Aunque es menos evidente y dificil de calcular.

e) Esposible que las FPG,s cumplan las condiciones sugeridas por Valente
de Oliveira para garantizar la semantica.

La forma de calcular una funcion sigmoidal que se crea con los pardmetros a >
0,y € Rees la siguiente (Gonzélez et al, 2018):

1
1+ e @)

Sigm(x: a,y) =

Donde:

o — log(0.99) — log(0.01)
- y—B

Y una funcién de pertenencia generalizada es definida como sigue (Gonzélez et
al 2018):
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Sigm(x: a,y)™ = (1 — Sigm(x: a,y)*™

FPG(x:a,y,m) = M

Donde:

M=mmx*(1-m)l™™

Por medio de esta, se toma un conjunto de datos difusos y se aproxima variando
los valores de a, B y m (Gonzalez et al, 2018).

En la Figura 2.8 se puede observar, como el conjunto difuso de nombre altura,
es mostrada en un grado de alto en la linea punteada (Sigmoidal positiva), medio
en la linea estrellada (Gaussiana) y bajo en la linea solida (Sigmoidal negativa).

Truth value
=} =}
[} (o]

o
o

o
N

1 1 1 1 1
?20 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230
Height (cm)

Figura 2.8 familia de funciones de pertenencia formadas a
partir de una FPG.

2.3.5 Logica de predicados

El instrumento fundamental de comunicacion humana es el lenguaje, formado
por frases de tipo interrogativo, imperativo y declarativo. Estas ultimas
presentan en muchos casos un grado de veracidad.

En muchos de los casos estas declaraciones son expresadas en forma de
proposiciones las cuales son expresiones que pueden ser evaluadas como
verdaderas o falsas en lenguajes naturales. Las proposiciones solo pueden ser
expresiones declarativas.
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Existen las proposiciones simples o también pueden ser llamados predicados
simples en las cuales no es posible encontrar otras proposiciones, ademas las
proposiciones compuestas o predicados compuestos son aquellas estan
conformadas de varias preposiciones simples y conectores 10gicos.

Para ejemplificar lo que son los predicados simples se usa el atributo de altura
en un grupo de hombres, a este atributo le asignamos una etiqueta lingiiistica tal
como hombre alto, de tal manera la hombre alto(x) se determina como un
predicado simple o 4tomo, si tomando una serie de atributos y asignandosele
etiquetas lingiiisticas y uniendo estas a partir de un conector logico que en este
caso es conjuncion (*) se genera el ejemplo del predicado compuesto hombre
saludable come sano(x) * ejercicio_regular(x) * duerme bien(x).

Una expresion que representa una proposicion bien escrita se llama formula
bien formada (FBF). Por otra parte, una fébrmula es una tautologia si es
verdadera para todas sus interpretaciones, también es llamada formula valida,
por otro lado, una férmula es una contradiccidon si es falsa para todas sus
interpretaciones. También llamada inconsistente (Frausto et al, 2000).

Dentro de las principales estructuras que podemos encontrar en la logica de
predicados estan los predicados en forma normal conjuntiva (FNC) v(vi, v2,
v3) y los predicados en forma normal disyuntiva (FND) *(v/, v2, v3), en el cual
en las estructuras de FNC el principal operador logico es el operador de
conjuncion () y para las FND es el operador de disyuncién (v) (ver figura 2.9).

FNC FND

O. ©.
ORONO ORONC

Figura 2.9 Representacidn de predicados
I6gicos en FNCy FND.

En el calculo de predicados es posible indicar postulados sobre objetos
individuales, se pueden indicar postulados relacionando varios objetos, se usan
cuantificadores existenciales y universales.
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Metodologia funcional: realizar una tabla de verdad de todas las opciones
mencionadas.

Metodologia formal: utilizar una teoria formal que permita mediante un
esquema axiomatico, realizar deducciones.

Todas las logicas proposicionales tienen el mismo problema de que la
evaluacion funcional tiene complejidad exponencial (Frausto et al, 2000).

Para el caso del célculo de predicados la situacion es alin peor, ya que el numero
de interpretaciones depende no solo del nimero »n de simbolos de predicados,
sino también de todos los posibles valores de todas las variables que intervengan
puesto que el nimero de interpretaciones de las variables es en general infinito,
no existe una manera de determinar todas las posibles interpretaciones de las
formulas que intervienen en ninguna logica de predicados (Frausto et al, 2000).

Para determinar ello la LD puede aportar mucho pues la vaguedad y la
incertidumbre son los objetos de su modelado. Una propiedad esencial de esta
logica es el principio de gradualidad el cual afirma que una proposicion puede
ser verdadera y falsa a la vez, siempre que se le asigne un grado de verdad y de
falsedad (Ceruto et al, 2010).

Precisamente la 16gica de predicados estudia las frases declarativas con un
grado de detalle, considerando la estructura interna de las proposiciones. Esta
basada en la idea de que las sentencias realmente expresan relaciones entre
objetos, asi como también cualidades y atributos de tales objetos.

En esencia un predicado es una funcion del universo X en el intervalo [0,1] y
las operaciones de conjuncion ("), disyuncion (v), negacion (—), implicacion (—)
y equivalencia («), se definen en el dominio [0,1].

Ellos, junto con otros operadores, garantizan la combinacion efectiva de
elementos intangibles valorados a través de expertos considerando escalas
categoriales de veracidad, con informacidn cuantitativa, que aporta valores de
verdad a través de predicados definidos convenientemente a partir de tal
informacion.

Los predicados se pueden representar de diferentes formas, una de ellas es

mediante arboles. Por ejemplo, un predicado se puede representar utilizando un
arbol general (para evitar asociatividad) donde cada nodo puede ser un operador.
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2.3.6 1a logica difusa y la modelacion de la decision

El uso de una diversidad de operadores con propiedades que generalizan la
Légica Bivalente, pareciera ser la manera natural de modelar problemas de
decision a partir del lenguaje. Sin embargo, esta manera de abordar las
decisiones no proporciona la mejor base para utilizar la capacidad de la Logica
Difusa para la transformacion del conocimiento y las preferencias del decisor
en formulas logicas. El uso del lenguaje como elemento de comunicacién entre
un analista y un decisor apunta mas al uso de una combinacion armonica de

operadores, que hacia el uso de solo uno de ellos (Ceruto et al. 2010) (Espin et
al. 2011).

Existen dos caracteristicas que principalmente dificultan el uso de los enfoques
logicos en la modelacion de la decision.

a) La propiedad asociativa de los operadores conjuncion y disyuncién
utilizados.

b) La ausencia total de compensacion de los valores de verdad de los
predicados simples cuando se calcula la veracidad de los predicados
compuestos haciendo uso de los operadores.

La asociatividad caracteristica de una gran parte de los operadores utilizados
para la agregacion determina que arboles de predicados, que representan
preferencias diferentes, produzcan valores de verdad iguales de sus predicados
compuestos. Bajo la propiedad de asociatividad representada mediante la figura
2-9, observamos coémo estos arboles representarian las mismas preferencias,
algo inapropiado en un modelo de toma de decisiones (Guzman et al, 2010).

(X, Y, Z) C(C(X, Y),7Z)
/LN /o
¥ Z (X,Y) Z
4N
X Y
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Figura 2-9 Arboles de representacién de
asociatividad.

Para ejemplificar lo expuesto se evaluaran los dos arboles mediante el uso de la
logica difusa la cual hace uso de operadores t-norma y t-conorma y la logica
difusa compensatoria que hace uso de operadores compensatorios.

Logica difusa

Arbol 1 Arbol 2
c(v; =0.7,v, =0.8,v; =0.2) c(c(vy =0.7,v, =0.8),v3 = 0.2)
0.7 x 0.8 x 0.2 = 0.112 ¢((0.7 x 0.8 = 0.56),v; = 0.2)

0.56 x 0.2 =0.112

Logica difusa compensatoria

Arbol 1 3
Arbol 2

1
c(v; = 0.7,v, = 0.8,v; = 0.2) /3 y 1,
) c (c(v1 =0.7,v, = 0.8)"/2,v;, = 0.2)
(0.7 X 0.8 X 0.2) /3

1
/
(0.112)"/3 = 0.482 c (((0.7 x 0.8)"/2 = 0.7483),1)3 = 0.2) :

c(0.7483 x 0.2) /2
(0.0149) 72 = 0.3868

Es posible observar la forma en que trabajan ambas logicas, se observa en el
primer arbol que la capacidad de compensacion nos permite evaluar cada
predicado simple mediante un operador que compensa los valores, a diferencia
de la LD en la cual no existe este tipo de compensacion, ademas al analizar el
segundo arbol observamos que mediante LD obtenemos el mimo resultado que
en el arbol 1, aunque evidentemente hay diferencia entre los arboles evaluados,
en LDC observamos que al comparar el primer y el segundo arbol el grado de
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aridad impacta en la evaluacion del resultado, permitiendo tener grados de
importancia para cada uno de los sub-predicados.

2.4 Programacion genética

Como se observa en la naturaleza, las estructuras con mas €xito son las que
lidian con su entorno, sobreviven y crecen a un ritmo mayor. Es decir, las
estructuras son el resultado de la aptitud. Las estructuras son creadas a partir de
los procesos de recombinacidon genética y mutacion de esta manera se entiende
que la aptitud (en inglés fitness) define la estructura, los programas
computacionales se encuentran entre las estructuras mas complejas creadas por
el hombre, de tal manera que se ha buscado responder una de las preguntas
centrales en ciencia de la computacion atribuida a Arthur Samuel en los afios
50. ;Como pueden las computadoras aprender a resolver problemas sin ser
programadas explicitamente? (Koza, 1998).

La programacion genética (GP por sus siglas en inglés) es una metodologia, en
la cual a través del uso de técnicas de computacion evolutiva se dota a las
computadoras de la capacidad de resolver problemas automaticamente. Desde
sus inicios la GP ha sido estudiada, con el fin de llevar a cabo la resolucion de
una amplia gama de problemas practicos, la cual ha producido una serie de
resultados competitivos para el ser humano. En el nivel més abstracto, GP es
una metodologia sistemadtica la cual es independiente del dominio, logrando de
esta manera la resolucion automadtica de problemas computacionales a partir de
una declaracion de alto nivel, en la figura 2-10 se ve el flujo de la GP (Poli R.
et al, 2008).

Generar la poblacién Ejecutar los Solucién (* (SIN (- y x))
(IF (> x 15.43)
de programas »| programasy evaluar (+ 2.3787 x)
: : o] (* (SQRT y)
aleatorios su calidad > (/ x 7.54))))
v
Médulo de
- mejoramiento de
programas.
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Figura 2-10 Flujo de control bdsico para la programaciéon genética, donde Ia
supervivencia del mas apto se utiliza para encontrar soluciones (Poli R. et
al, 2008)

La GP lleva a cabo la evolucién de programas, en la cual generacion tras
generacion se transforman estocasticamente las poblaciones de programas en
nuevas poblaciones, donde se espera que los resultados sean mejores, debido a
que existe un factor de aleatoriedad, no se pueden garantizar los resultados. Sin
embargo, es gracias a esta aleatoriedad que es posible escapar de trampas
generadas por métodos deterministicos (Poli R. et al, 2008).

Las principales operaciones genéticas que se utilizan para crear nuevos
programas a partir de los existentes son (Poli R. et al, 2008):

a) Cruza: mediante la seleccion de partes elegidas al azar de dos programas
padres seleccionados se realiza una combinacion de estas, obteniendo
como resultado un programa hijo.

b) Mutacién: se lleva a cabo la seleccion aleatoria de un programa padre,
del cual se selecciona una parte al azar creando asi un programa nuevo.

En programacion genética, los programas se expresan como arboles de sintaxis
en lugar de lineas de cddigo usando como ejemplo la siguiente expresion Var; A
Var, vV Vars las variables son las hojas del arbol (Vary,Var,, Vars), cuyo
nombre en GP es terminales. De la misma forma, los operadores 16gicos (A,V)
son nodos internos llamados funciones. La unién de estas funciones y
terminales conforman un conjunto primitivo de un sistema GP (Poli R., 2008).

Es comun en la literatura de GP representar las expresiones en notacion prefija,
ya que en esta notacion se hace mas sencillo observar la relacion entre sub-
expresiones y sus correspondientes subarboles. Tomando como ejemplo
((Var1 A Vary,) v (Var; A Var3)) se convierte en (V (A Vary Vary) (A

Var, Vars )) el cual se aprecia en el arbol de la figura 2-11.

De acuerdo con Janikow C. (1995) hacer uso de arboles de decision es una de
las metodologias més populares para la adquisicién de conocimiento simbolico.
El conocimiento resultante expresado en forma de arboles simbdlicos y el uso
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de mecanismos de inferencia facilmente entendibles ha sido elogiado por su
facil comprension.

Esto es debido a que se codifican relaciones semanticas explicitas entre
atributos, que permiten a los usuarios comprender facilmente el
comportamiento de los modelos generados (Karabadji et al. 2017).

Figura 2-11 Arbol de decisién de GP que representa la
formula (V (A Vary, Vary)(A Vary, Vary)).

2.4.1 Poblacion inicial aleatoria

Existen varias formas de generar una poblacién aleatoria, sin embargo, para este
caso se hard mencion de dos tipos de metodologias de construccion de arboles
de decision los cuales son el método de arbol de crecimiento (Grow tree) y el
de arbol completo (Full tree).

En ambas metodologias cada individuo se genera de manera que no excedan la
profundidad maxima especificada por el usuario. La profundidad de un nodo es
la cantidad de nodos que se deben atravesar para llegar al nodo comenzando
desde el nodo raiz del arbol. La profundidad del arbol es definida por el nodo
hoja de mas profundidad del arbol (Poli R. et al, 2008).
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En el método de arbol completo todas las hojas tienen la misma profundidad,
los nodos se toman aleatoriamente del conjunto de funciones hasta que se
alcanza la profundidad méxima del arbol En la figura 2-12 (Poli R. et al, 2008).
Se aprecia la construccion de un arbol completo en 7 tiempos

T=1 T=2 Pt =4
P = S T
NN O
v, |21 £}

T=5 T=6 T=7
S ™ "
CNEN N N SN
Vi vV, 4 Vo | (W, 1 Vo ) (Vs Vy

Figura 2-12 Construccion del arbol completo (full) en
siete tiempos.

Este tipo de arboles es recomendado cuando las funciones tienen una misma
aridad (nimero de argumentos necesarios para que dicho operador o funcion
se pueda calcular), sin embargo, esta estructura genera construcciones algo
limitadas.

El método de construccion de crecimiento permite inicializar arboles en los
cuales el tamafio y la forma de los arboles son mas variados. Ya que permiten
elegir del conjunto total de variables y funciones en cualquier punto de la
construccidn a excepcion del nodo inicial y las hojas, esto es realizado mientras
no se alcance el limite de profundidad del arbol. En la figura 2-13 (Poli R. et al,
2008). Se ejemplifica la construccidon de un arbol mediante este método en cinco
tiempos.
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Figura 2-13 Construccion de arbol de crecimiento
(Grow) en cinco tiempos.

Debido a que ni el método de arbol de crecimiento ni el método de arbol
completo proporcionan una gran variedad de tamafios o formas por si solos, es
necesaria una combinacion llamada rampa de mitad y mitad. Mediante este tipo
de construccion la mitad de la poblacion inicial se construye utilizando el
método de arbol completo y la otra mitad se construye usando el método de
arbol de crecimiento. Esto se hace usando un rango de limites de profundidad
para ayudar a garantizar que generemos arboles con una variedad de tamafios y
formas (Poli R. et al, 2008).

El algoritmo 2.1 sigue el enfoque “rampa mitad y mitad” (Poli R. et al, 2008).
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Método: gen rd expr( func_set, term_set, profundidad - 1, método )

3 h r . . t t
1. if profundidad = 0 or (método = crecimiento and rand () < [ term set] )
|term set|+|func set|

2. expresion = choose random_element( term_set )

3. else

4. funcion = choose random_element( func set)

5 for i = 1 to arity(funcion) do

6. arg i = gen_rnd_expr( func_set, term_set, profundidad - 1, método );
7 end for

8. expr = (func, arg 1, arg 2, ..., arg arity(funcion));
9. end if
10. return (expr)

Algoritmo 2.1 Algoritmo generador de la poblacion inicial (método rampa
de mitad y mitad).

Para tal algoritmo se reciben dos grupos de datos los cuales son los conectores
logicos (func_set) y las etiquetas lingliisticas a usar (ferm_set) y un limite de
profundidad del arbol (profundidad), el ultimo valor requerido es el tipo de
construccion a usar (método).

En la linea uno se verifica que no sea el nivel maximo de crecimiento o que el
método seleccionado sea de crecimiento o que el valor seleccionado
aleatoriamente este dentro de los conectores logicos. De cumplirse estas
condiciones se selecciona una etiqueta lingiiistica. De lo contrario se selecciona
un valor perteneciente a los conectores logicos en la linea 4.

Si se ha seleccionado un conector 16gico, las operaciones de seleccion de
pardmetros continua hasta que se cumple con la aridad del operador 16gico esto
en la linea 6.

Una vez terminado se guarda la cadena construida en expr y se regresa la
cadena.
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2.4.2 Método de seleccion

Como sucede con la mayoria de los algoritmos evolutivos, en GP los operadores
genéticos se aplican a individuos seleccionados probabilisticamente en funcién
de su aptitud. De tal manera los mejores individuos tienen mejores
probabilidades de tener descendencia que los inferiores. Existe una cantidad
variada de métodos de seleccion, tal como los basados en seleccion
proporcional método de ruleta, sobrante estocastico, universal estocdstica, etc.
(Poli R. et al 2008).

En este caso se menciona la metodologia de seleccidon por torneo.

La idea basica del método de seleccion por torneo es realizar la seleccion con
base en comparaciones directas de los individuos (Coello Carlos, 2017).

Hay dos versiones de la seleccion mediante torneo:
a) Deterministica (ver algoritmo 2.2)
b) Probabilistica

Método tournament_selection(poblation)

1. While( p <number poblation)

2. {

3 Random_list = random_distribution(poblation);

4. Parents =select_parents(random_list, number parents);
5 Best parent = best_selection(parents)

6

Algoritmo 2.2 Método de seleccién por torneo
determinista

En este algoritmo se lleva a cabo un numero de selecciones igual al numero de

individuos existentes en la poblacidn total, en los cuales siempre se seleccionan
los individuos de mejor aptitud.
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En la linea tres se muestra como se baraja la poblacion inicial de manera que la
seleccion sea totalmente aleatoria, en la cuatro se selecciona un numero de
padres (por lo general dos) de la lista aleatoria y se guarda en padres.

Una vez realizada esta accion se seleccionan los mejores individuos.

2.4.3 Método de cruza

Los métodos de cruza usados en la creacion de algoritmos genéticos son
variados, estos dependen del tipo de representacion del cromosoma, del tipo de
datos contenidos, de la complejidad de la estrategia de cruza.

En el uso de arboles de decision, El método de cruza mas utilizada es la cruza
de subarboles. Dado dos padres, se hace el calculo de la longitud de ambos y se
seleccionan aleatoriamente puntos de cruza, posteriormente se crea la
descendencia reemplazando el subarbol enraizado en el punto de cruce en una
copia del primer padre con una copia del subarbol enraizado en el punto de
cruce en el segundo padre (Poli R. et al, 2008). Es posible observar este proceso
en la fig. 2.14 (Poli R. et al, 2008).

Parents =———— Offspring

Crossover
Point

(x/2)+3

o

Crossover .- .-

GARBAGE

Figura 2.14 Representacién grafica del método de cruza
de subarbol (Poli R. et al, 2008).

En el algoritmo 2.3 demuestra la forma en que se lleva a cabo la operacion de
cruza.
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Método: cruza sub-arboles (parentl, parent2)
Entrada (cadenas de texto que representan arboles de decision)
Salida (cadena de texto creada a partir de los datos iniciales)

crosspoint =select-subtree (parentl, rand ()); //Selecciona subarbol
crosspoint2 = select-subtree (parent2, rand ()) ;//Selecciona subarbol
subtreel = traverse-tree(crosspoint); //recorre el subarbol

subtree2 = traverse-tree(crosspoint?2); //recorre el subarbol
delete-subtree(subtreel); //elimina el subarbol del arbol principal

tree = copy-subtree (parentl, subtree2, crosspoint); //remplaza el subarbol

Nk

return (free); //regresa el nuevo arbol

Algoritmo 2.3 Algoritmo que efectua la cruza de subarboles en dos arboles
de decision seleccionados

En el algoritmo anterior se describe como se seleccionan subarboles de los
arboles padres a través de la eleccion de puntos de cruza completamente
aleatorios, donde una vez realizado se recorren los subarboles para definir su
tamafo, posteriormente se elimina el subarbol del parent! y se copia en este
espacio el subarbol del parent2 una vez realizadas estas acciones se obtiene un
arbol hijo completamente nuevo.

Posteriormente los hijos obtenidos, remplazan a otros miembros de la poblacién
inicial, mediante el método de seleccion de torneo negativo. Esta estrategia de
cruza nos permite seleccionar en varias ocasiones los mismos padres y no
obtener el mismo hijo, también es posible cruzar varios subarboles por vez, pero
esta estrategia no es comunmente usada (Poli R. et al, 2008).

Mediante el uso de esta estrategia si no se cuenta con un método de seleccion
uniforme, y tomando en cuenta las estructuras de los arboles, la mayor parte de
subarboles seleccionados son nodos hoja. Esto genera que el intercambio
genético entre arboles sea muy pequefio, es por tal necesaria la implementacioén
de una estrategia que permita seleccionar en la mayor parte de las veces una
operacion de funcion, que un nodo hoja (Poli R. et al, 2008).

2.4.4 Método de mutacion
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El método utilizado mas cominmente en la mutacion de subarbol es la llamada
mutacion de subarbol. En este método se selecciona aleatoriamente un punto de
mutacion en un arbol y sustituye el subarbol enraizado alli con un subarbol
generado aleatoriamente.

La mutacién del subarbol a veces se implementa como un cruce entre un
programa y un programa aleatorio generado recientemente. Un ejemplo de esto
se puede observar en la figura 2.15 (Poli R. et al, 2008). Esta operacion también
se conoce como cruce “headless chicken” (Poli R. et al, 2008).

Parents Offspring

Mutation Mutation
Point Point

-—

Randomly Generated
Sub-tree ' X 2%

Figura 2.15 Representacidn grafica del método headless
chicken (Poli R. et al, 2008).

Otra estrategia de mutacion muy comunmente usada es la de mutacién de un
punto, en la cual las funciones son cambiadas por funciones equivalentes
pertenecientes al conjunto de funciones y las variables son cambiadas por otras
variables de conjunto de variables elegidas al azar (Poli R. et al, 2008). La
mutacion puntual con el uso de probabilidades permite que varios nodos muten
de manera independiente.

En el algoritmo 2.4 se representa el método de mutacion:
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Método mutacion headless(parent)

Entrada (cadena de texto que representa un arbol de decision)
Salida (cadena de texto que representa un arbol de decision)

longitud parent = longitud (parent);

punto_mutacion = rand(longitud parent);,

nuevo_subadrbol = crear subarbol ();

nuevo_drbol = remplazar (nuevo_subarbol, punto mutacion);
return(nuevo_arbol);

A e

Algoritmo 2.4 Método de mutacién de arboles de
decision.

En este algoritmo se determina la longitud del padre recibido y posteriormente
se selecciona un punto donde se llevara a cabo la mutacion, una vez determinado
se crea el nuevo subarbol y este se remplaza en el punto de cruza seleccionado
generando asi un nuevo hijo.

Mediante el uso de esta metodologia cada nodo es considerado y, considerando
una probabilidad, es alterado como se explico anteriormente. Esto permite que
varios nodos muten independientemente en una aplicacion de mutacion puntual
(Poli R. et al, 2008).
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Capitulo 3 Estado del arte

En el siguiente capitulo, se mencionan investigaciones que fueron desarrolladas
por el grupo eureka, en estos experimentos se hace uso de una variedad de
l6gicas difusas compensatorias (LDC) con el fin de evaluar una serie de tareas
las cuales son la evaluacion de predicados difusos, el descubrimiento de
predicados légicos difusos compensatorios (PLDC) y también Ia
implementacion de una funcion de pertenencia generalizada (FPG) la cual nos
permite crear funciones de membresia a partir de los datos contenidos en los
almacenes de datos usados sin usar el conocimiento de un experto.

Asi también se observan las diferentes metodologias heuristicas que fueron
estudiadas por este grupo, y a través de esto vemos los resultados que lograron
obtener y cuales fueron los resultados publicados.

En el desarrollo de la investigacion, se encontrd software disefiado para el uso
de la LDC del cual se hace mencién y se analizan los aspectos de cada una de
estas aplicaciones para poder describir sus capacidades.

3.1 Evaluacion de predicados logicos difusos compensatorios

En la publicacion del ingeniero Jesus Cejas Montero del 2009 de nombre la
logica difusa compensatoria se evalua el manejo de la mercadotecnia de un
grupo de tiendas a través de un predicado de LDC en las cuales las
caracteristicas son expresadas a través de conjuntos difusos y posteriormente
evaluados mediante una metodologia de LDC.

De acuerdo con los resultados se expresa que en el uso de la LDC se pueden
desarrollar modelos a través de la ingenieria del conocimiento, asi como la
experiencia. Y que estos modelos nos permiten tomar decisiones coherentes
mediante la interaccion de directivos y expertos dentro de la organizacion. Asi
también, se toma a la LDC como un paso importante en la creacién de un calculo
representado 1éxicamente.

En el 2010 en se publica el documento de investigacion aplicacion de la 16gica
difusa compensatoria en la seleccion de ofertas de armaduras Opticas por los
autores Gil Guzman, Kety M.; Chao Bataller, Adrian; Mufioz Gutiérrez,
Salvador; Espin Andrade, Rafael A. en el cual mediante el uso de un modelo de
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logica difusa compensatoria se analizan una serie de factores y caracteristicas
que son relevantes en la operacion de compra.

Para determinar la calidad de las armaduras se disefia un modelo expresado
mediante un predicado de logica difusa compensatoria (LDC) y a través del uso
de este modelo evaluan una serie de armaduras oOpticas cuyos resultados son
mostrados en la figura 3.1.

Vzlores de Verdad obtenidos para cada tipo de armadura dptica
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Figura 3.1 Analisis de calidad de una serie de armaduras dpticas mediante un predicado
de LDC (Gil Guzman, et al. 2010).

De acuerdo con sus los resultados expresados, este experimento les permitid
determinar que no se lleva a cabo el correcto anélisis de proveedores, que a
partir de un modelo de LDC es posible establecer un orden logico de
importancia con respecto a la calidad de cada armadura y que este modelo
mejora la toma de decisiones con respecto a el proceso de compra de las
armaduras dpticas.

En la publicacién de nombre disefio e implementacion informatica de un cuadro
de mando integral para el hotel villa la granjita de hostal masscotte cuyos
autores son Ms. C. Pablo Michel Marin Ortega, Dr. C. Lourdes Garcia Avila,
Dr. C. Rafael Espin Andrade, Prof. Dr. Jorge Marx Gomez. En el cual se hace
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uso de la LDC para definir un indicador de control de gestion, que se encarga
de medir el cumplimiento de la estrategia, a partir de la compensacion de los
indicadores definidos en un cuadro de mando integral.

Se menciona que mediante la aplicacion de este método se logro identificar
elementos que forman parte de la informacidn necesaria para llevar a cabo el
proceso de toma de decisiones brindando también a los directivos un mayor
conocimiento de las areas de la empresa.

En el documento un sistema logico para el razonamiento y la toma de decisiones
2011, elaborado por el doctor Rafael Alejandro Espin Andrade, Eduardo
Fernandez Gonzalez y Erick Gonzélez Caballero en el cual se hace uso de la
LDC como una herramienta que favorezca la toma de decisiones, en este caso

se hace uso de la logica difusa compensatoria basada en la media geométrica
(LDCBMQ).

En este caso se mide la competitividad de cuatro empresas fabricantes de
adhesivos tisulares a través del modelado légico difuso (ver tabla 3.1) de los
conceptos que se consideran determinantes que para este caso son la
variabilidad de su linea de productos vi(x), su fortaleza en el mercado m(x), el
estado de su economia S(x), su tecnologia T(x), si se tiene una linea de productos
fuertes 1(x), el grado de investigacion en desarrollo de sus productos i(x), lo cual
determina el grado de competitividad C(x).

Es posible observar en la tabla las calificaciones de cada aspecto tomado en
cuenta y observar que la que mejor califica es la empresa C en la cual vemos
que es mas cierto que falso que es competitiva, de igual forma observamos que
B es ligeramente mas cierto que falso que es competitiva y de A y D podemos
afirmar que su competitividad es de baja a nula.

Se observa que la LDC se usa como una herramienta de evaluacion
multicriterio, adecuandose a las situaciones en las que el problema se puede
describir de forma verbal, lo cual nos permite usar el lenguaje como elemento
clave de comunicacion en la construccion de modelos semanticos que facilitan
la evaluacion, la toma de decisiones y el descubrimiento de conocimiento.

Empresax |vlXx) | mx)|Sx) |Tx) [1x) |[Ix) |CX)

A 023 10.1 |0.5 0.516 1 0.234 | 0.058 | 0.246
B 0.77 104 ]0.611]0.682]0.627|0.393 | 0.545
C 092 10.8 ]0.812]0.584]0.903|0.815]0.728
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Tabla 3.1 Resultados obtenidos mediante el uso de la
LDCBMG en la evaluacién de la competitividad

Mediante los experimentos revisados encontramos que la LDC es una
herramienta que nos permite tomar el conocimiento 1éxico de personas expertas
relacionadas con el tema de evaluacién y poder expresarlos en forma de
modelos de evaluacion, lo cual nos sirve como herramienta en la toma de
decisiones y en la generacién de conocimiento.

3.2 Descubrimiento de conocimiento mediante el uso de la logica
difusa compensatoria

En la tesis de maestria de Taymi Ceruto Cordovés método para obtener
predicados difusos a partir de datos utilizando metaheuristicas se hace uso de
diversas metodologias metaheuristicas para lograr descubrir predicados difusos
a partir de instancias de datos.

Se menciona el uso de la herramienta ICPRO vy la creacién de una herramienta
mediante el apoyo de la biblioteca de clases BiCIAM, para la experimentacion
se hace uso de las instancias economia mexicana y diabetes.

Se realizaron experimentos mediante el uso de algoritmos de busqueda aleatoria
(BA), escalador de colinas (HC por sus siglas en ingles) y de un algoritmo
genético (GA por sus siglas en ingles). Y las estructuras de construccion de
predicados se basan en la forma norman conjuntiva (FNC) y la forma normal
disyuntiva (FND).

Dentro de los resultados publicados con la instancia de economia mexicana, se
encuentra que para los predicados en FNC el algoritmo de escalador de colinas
tiene mejor comportamiento, sin embargo, se menciona que tiende a
comportarse mal debido a la existencia de mesetas. En el caso de los predicados
en FND se encuentra que el algoritmo de mejor desempeiio es el algoritmo
genético (ver figura 3.2).
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Figura 3.2 Resultado observados en la
instancia economia mexicana
Taymi Ceruto 2012.

En el caso de estudio de la instancia diabetes los resultados muestran que para
los predicados en FNC el algoritmo heuristico con mejor comportamiento es el
HC, mientras que para los predicados con estructura en FND los resultados
fueron poco concluyentes, en la figura 3.3 se observan los resultados mostrados.
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Figura 3.3 Resultados observadas en la instancia diabetes.
Taymi Ceruto, 2012.

En el caso de la instancia de diabetes, se realiza una prueba de la cantidad de
tiempo requerido para llegar a una solucidon 6ptima, en cuyos resultados muestra
que tanto para estructuras de FNC y FND los mejores tiempos los alcanza
mediante un GA (ver tabla 3.2).
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Algoritmo | Tiempo (milisegundos) | Cantidad tuplas | Predicados
HC 30611 100 2
HC 342217 7672 1
BA 23354 100 2
BA 270383 7672 1
GA 8722 100 2
GA 85556 7672 1

Tabla 3.2 Resultados de experimentos de tiempos de
ejecucién Taymi Ceruto 2012.

Dentro de las conclusiones planteadas se plantea que los algoritmos actuales de
aprendizaje computacional no son capaces de resolver el problema abarcado en
la investigacion y ademds que el método propuesto tiene como caracteristica
que el aprendizaje puede ser no supervisado.

Posteriormente en el 2013 Taymi Ceruto Cordovés, Alejandro Rosete Suarez y
Rafael Espin-Andrade publican el articulo busqueda de predicados en una base
de datos utilizando metaheuristicas.

Para este caso se hizo uso de los algoritmos escalador de colinas busqueda
aleatoria y un algoritmo genético, y se utilizo la instancia de economia mexicana
para llevar a cabo la experimentacion.

Como resultado de los experimentos se encuentra que los predicados
descubienrtos mediante el uso de estas metodologias muestran altos valores de
verdad, correspondiendo cada uno de estos a valores superiores a .9 donde el
maximo valor posible a encontrar es 1.

En este documento los predicados construidos estin en FNC y FND el
aprendizaje realizado es no supervisado.

En el documento Mfuzzypred: Algoritmo multiobjetivo para extraer predicados
difusos del 2015 redactada por Dailé Osorio Roigl, Orenia Lapeira Mena,
Taymi Ceruto Cordovés y Alejandro Rosete Sudrez, en el cual se propone un
método para el descubrimiento de predicados légicos difusos a través de
métodos heuristicos.

Como métodos de evaluacion de la calidad del predicado, se utilizan ademas de
el valor de verdad el cual es un cuantificador que representa la cantidad de tuplas
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que satisfacen un predicado, tres cuantificadores mas, los cuales son el soporte,
que indica en cuantas tuplas esta presente el predicado su valor oscila entre cero
y uno, el lift conjuntivo, que mide el nivel de dependencia de los predicados
simples cuando se relacionan a través de un operador conjuncion y el lift
disyuntivo, que mide el nivel de dependencia de los predicados simples cuando
se relacionan a través de un operador de disyuncion.

Los algoritmos usados son el escalador de colinas estocastico multiobjetivo
(ECMO), buasqueda tabu multiobjetivo (BTMO), recocido simulado
multiobjetivo (RSMO) y el escalador de colinas con reinicio estocastico
multiobjetivo (ECMOR).

Para la cual fueron usadas las instancias basketball y stock, ambas disponibles
en el repositorio UC Irvine Machine Learning Repository.

En la tabla 3.3 y 3.4 se muestran los resultados que alcanzaron:

Algoritmos | Valor de verdad | Soporte | Lift conjuntivo | Lift disyuntivo
ECMO 0.681 0.704 0.782 0.994

BTMO 0.589 0.613 0.708 0.993

RSMO 0.638 0.666 0.752 0.993
ECMOR 0.775 0.819 0.985 0.974
Promedio 0.670 0.7005 0.8067 0.9885

Tabla 3.3 Resultados obtenidos en la instancia
Basketball Osorio et al, 2015.

Algoritmos | Valor de verdad | Soporte | Lift conjuntivo | Lift disyuntivo
ECMO 0.561 0.601 0.684 0.982

BTMO 0.500 0.536 0.607 0.978

RSMO 0.559 0.592 0.659 0.982
ECMOR 0.596 0.733 0913 0.992
Promedio 0.554 0.6155 0.7157 0.9835

Tabla 3.4 Resultados obtenidos en la instancia
Stock Osorio et al, 2015.
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Se puede decir de este trabajo, que el uso de la LDC con el fin de encontrar
predicados logicos difusos puede llevarse a cabo y es mediante la inclusion de
mas cuantificadores, que dan aun mayor soporte a sus resultados.

En este capitulo se observa que se han realizado experimentos, con el fin de
demostrar que es posible llevar a cabo la obtencidén de conocimiento mediante
el uso de algoritmos metaheuristicos, sin embargo, las construcciones de estos
predicados difusos atin estan muy limitadas, y no se hace un andlisis real de los
datos aportados por los algoritmos heuristicos usados, sino que se centra en la
calificacion de los predicados encontrados. Asi también no se detalla como se
llevaron a cabo las construcciones de estos algoritmos heuristicos y solo se
menciona su uso y resultados.

3.3 Descubrimiento de predicados logicos difusos compensatorios
usando una funcion de pertenencia generalizada

En el documento de trabajo de investigacion de 2018 de nombre uso de la
generalizacion para el descubrimiento de conocimiento en un framework de
logica difusa compensatoria arquimediana redactado por Rafael A Espin
Andrade, Erick Gonzalez caballero y Witold Predicz, en el cual se habla acerca
de las funciones de pertenencia que permiten la transformacion de los datos en
conjuntos difusos, en este documento se menciona que si bien existe
informacion acerca de las funciones de pertenencia, no se define en que casos
de modelado pueden ser utilizados.

Es por este caso que se aborda el uso de una funcidn de pertenencia generalizada
(FPG), que pueda tomar los datos y modelar funciones de pertenencia a partir
de estos, y si bien existen otras funciones de pertenencia de este tipo, se dice
que es dificil modelar diferentes semanticas mediante su uso.

Para este caso se modela un PLDC con el fin de usar una FPG para cada uno de
los predicados simples, de forma que el modelo obtenido sea completamente
optimizado con esta metodologia.

A través de el uso de la FPG, se obtuvieron funciones de pertenencia con
diferente forma oscilando en funciones continuas de forma sigmoidal positiva,
sigmoidal negativa o funciones convexas, ademds se hace posible el uso de los
modificadores muy, extremadamente, etc.
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Y en general, se menciona que debido al uso de la FPG es posible dotar al
modelo de una gran expresividad de los resultados en lenguaje natural.

Mediante el uso de una FPG, es posible obtener mejoras a los predicados
descubiertos, en otro de los casos es posible llevar el proceso de mineria de
datos sin necesidad de la modelacion del problema por parte de expertos.

3.4 Software de logica difusa compensatoria

Software Icpro

Este software fue presentado por primera vez en el 2008 por profesores
investigadores de la Universidad de Mar del Plata, Argentina; dirigidos por el
Ing. Gustavo Meschino. Se conceptualiza como un framework de andlisis de
datos con técnicas de Inteligencia Computacional (Bataller. 2014).

El sistema permite crear un nuevo proyecto que puede ser de los siguientes
tipos: de 16gica de predicados, de mapas autoorganizados o de agrupamiento K-
medias. Asociado a esta investigacion el proyecto que mas se utilizé fue el de
logica de predicados; con el objetivo de insertar los predicados, tanto simples
como compuestos, asociados al modelo basado en LDC.

Su utilizaciéon ha sido muy frecuente tanto a nivel empresarial como docente,
obteniéndose resultados satisfactorios (Bataller. 2014). No obstante, a partir de
su frecuente utilizacion se han encontrado algunas deficiencias en su
funcionamiento desde el punto de vista informatico.

Entre los problemas mas frecuentes en la utilizacion del ICpro se encontraban:

Interfaz de usuario poco amigable.

Muy complicado para usuarios con menor experiencia.

Errores al cargar los datos de los archivos .txt para procesarlos.
Imposibilidad de presentar los predicados en un arbol de decision.
Imposibilidad de construir varios modelos en un mismo proyecto.
Imposibilidad de calcular el valor del pardmetro alfa necesario para
procesar predicados que utilizan conjuntos difusos para obtener el valor
de verdad.

e Procedimiento muy complicado para insertar los predicados compuestos.
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Software Fuzzy Tree Studio (FTS)

Este software posee un moddulo cuyo objetivo es el de ayudar al usuario
formalizar y calcular el valor de verdad de predicados implementando Logica
Difusa para cuantificar el valor de verdad de predicados parciales y operar
adecuadamente con ellos, generalizando los conceptos de la Logica de
Predicados tradicional (Bataller. 2014).

Se hizo énfasis en la interfaz de usuario, en la busqueda de lograr un software
altamente amigable y facil de utilizar. El propdsito final es el de apoyar a los
decisores en el andlisis de datos, la generacion de inteligencia y la evaluacion y
comparacion de alternativa (Bataller. 2014).

Funciones:

El sistema permite a los usuarios disefiar diagramas que representen
arboles de predicados de Logica Difusa, ofreciendo herramientas graficas
para su confeccion.

Una vez finalizada esta etapa, se hace posible la generacion de datos de
entrada desde diversas fuentes, verificando su coherencia respecto al
modelo propuesto.

Para concluir el proceso, el sistema es capaz de evaluar el modelo y
brindar informacion gréafica y completa sobre los resultados obtenidos.
Esta solucidn de software es escalable. En una posterior etapa, se piensan
incorporar algunas técnicas de optimizacion como algoritmos genéticos,
que permitan perfeccionar el disefio del modelo.

Caracteristicas del usuario:

Conocimientos relacionados a la Logica Difusa y el disefio de predicados.

Respecto a la interaccion con el sistema son suficientes nociones bésicas
sobre manejo de aplicaciones Windows.

Requisitos de funcionalidad:

El sistema permite administrar proyectos destinados al disefio de arboles
de decision basados en Logica Difusa y su posterior evaluacion.

El sistema ofrece herramientas graficas para disefiar diagramas que
representen predicados de Logica Difusa.
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El sistema permite la utilizacion de predicados compuestos. Cada
predicado debe estar caracterizado por un operador 16gico y, a su vez,
vinculado con uno o mas predicados simples.

El sistema permite exportar los diagramas disefiados a formato BMP
(Windows Bitmap), PNG (Portable Network Graphics), PDF (Portable
Document Format) y XPS (XML Paper Specification).

El sistema permite ingresar conjuntos de datos desde distintas fuentes,
que puedan ser utilizados para evaluar el predicado.

El sistema permite evaluar el modelo del predicado difuso disehado a
partir de los conjuntos datos de entrada ingresados al proyecto.

Software Universe

El software universe se disefio, con el fin de implementar las metodologias de
logica difusa y 16gica difusa compensatoria para el tratamiento de datos. Este
se ejecuta desde un entorno de linea de comandos, para la cual existe una
version para Windows y para Mac, esta ultima también puede ser ejecutada en
Linux.

Las tareas que lleva a cabo este software son:

e Evaluacién: Calcula los valores de verdad de un predicado difuso de un

set de datos.

Descubrimiento: Busca relaciones entre los estados lingiiisticos de un set
de datos (predicados difusos) que cumplan con las especificaciones del
usuario.

Inferencia: Realiza primeramente una tarea de descubrimiento en un set
de datos en el que se han definido los estados lingiiisticos de variables
de condicion y decision. Los predicados difusos obtenidos son utilizados
para inferir los valores de las variables de decision a partir de otro set de
datos en el que solo se conocen las variables de condicion.

Para llevar a cabo las tareas de descubrimiento e inferencia, universe hace uso
de algoritmos genéticos para efectuar la busqueda.

Asi también, universe permite trabajar con el siguiente tipo de ldgicas:

AW —

Loégica de Zadeh.

Légica Probabilistica.

Logica Compensatoria Basada en la Media Geométrica.
Logica Compensatoria Basada en la Media Aritmética.
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5. Légica Compensatoria Basada en la Media Quasi-Aritmética.
6. Logica Compensatoria Arquimediana.

Universe hace uso de un archivo de parametros para llevar a cabo cada una de

las tareas.

En la tabla 3.5 se hace una comparacion de las caracteristicas del software

presentado.
Software
Disponibilidad tareas Interfaz Algoritmo de  Manejo de
E D I amigable  optimizacion datos
IcPRO No si | no no no no Si
Fuzzy Si
Tree si | no no si no Si
Studio
Universe. Si si | si @ si no si No

Tabla 3.5 Comparacidn de las caracteristicas del
software de LDC
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Capitulo 4 Metodologia

En este capitulo se describen los procesos que dan origen al presente proyecto
de tesis, el cual es la creacion de un algoritmo evolutivo que nos permita obtener
conocimiento de un entorno de datos mediante el uso de la légica difusa
compensatoria (LDC).

Como en anteriores capitulos se ha observado, la LDC es una metodologia
logica multivalente la cual nos permite obtener conocimiento expresado en
predicados, y nos permite modelar el conocimiento de expertos de la misma
manera, de tal forma que todo lo expresado en lenguaje natural puede ser
transformado a un predicado de LDC.

De acuerdo con lo descrito en el capitulo dos, algunas de las LDC existentes en
la literatura son la basada en la media geométrica (LDCBMG), la basada en la
media aritmética (LDCBMA), la arquimediana (LDCA), etc.

Los predicados simples (PS) se componen de estados lingiiisticos, lo cual quiere
decir que para cada atributo del dataset se denomina mediante una o mas
etiquetas lingliisticas y una funcion de pertenencia para cada etiqueta, mediante
la funcién de pertenencia se genera el conjunto difuso y se realiza la modelacion
de la vaguedad. Por ejemplo, para el atributo edad, se pueden establecer
etiquetas tales como joven, nifio, anciano, muy anciano, muy nifio, etc. Y
modelar mediante funciones de pertenencia como la triangular, sigmoidal,
funcion z, etc. Asi también estos predicados simples se pueden conectar
mediante operadores logicos (OPL) los cuales son los operadores de
conjuncidn, disyuncion, implicacidn, equivalencia y negacion. Los predicados
simples evaluados a través de estos operadores generan predicados de LDC
compuestos.

En la figura 4.1 se observa lo descrito en los parrafos anteriores, con el fin de
generar una conceptualizacion general.
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Algunos
G - Basada en la media
LDC geométrica

« Basada en la media

Evalla aritmética
« Arquimediana
* Quasi aritmética

Predicados
compuestos
Selcompone

Predicados Operadores

simples logicos

Los|definen Estos son

Conjuncion (A)
Etiquetas Funciones de
lingtiisticas pertenencia Disyuncién (v)

Implicacion (=)

Equivalencia(¢>)

Negacién (=)

Figura 4.1 Mapa conceptual de la LDC

Otro de los aspectos que seria importante destacar es que el conocimiento
expresado en predicados de LDC son generados a través de arboles de decision,
en los cuales se seleccionan de manera aleatoria los PS y los OPL a excepcion
de en el caso de los nodos raiz, en el cual solo se seleccionan OPL. En la figura
4.2, se observa el proceso de creacion de este tipo de arboles.

© C

OPL/PS

OPL/PS

Figura 4.2 Construccién de un predicado de LDC a
partir de un arbol de decisién

Estos son algunos aspectos que el autor piensa son necesarios aclarar para este
capitulo, con el fin de hacer mas sencilla la comprension de la metodologia en
general.

En los siguientes parrafos se comienza con la descripcidon del funcionamiento
del algoritmo nombrado Eureka-Universe. En el cual cada moédulo de este se
dedica a una tarea en especifico.

58



Para poner este algoritmo en contexto en la figura 4.3 se desarrolla la
funcionalidad de Eureka-Universe desde la vista de las conceptualizaciones que
fueron usadas para lograr llevar a cabo el algoritmo propuesto.

Etiquetas
Donde: para cada atributo lingiiisticas

se define o definen.

Se
componen

Estados lingtiistico - .
Funciones de Definala Modelacion de la
Definiendo una — .
pertenencia vaguedad
Metodologia de LDC
Se realizan tareas

Descubrimiento (KD-CFL) = Optimizacion de
predicados (AG-CFL)

Se obtiene

!

Evaluacion de
predicados

Se obtiene

Valor de verdad o .
grado de pertenencia n predicados pertenecientes al ‘ it el ) e e o

universo de predicados

igual valor de verdad que el
valor de verdad inicial

Figura 4.3 Esquema del funcionamiento del
algoritmo Eureka-Universe

Es posible observar que para cada conjunto de datos recibidos se denominan los
estados lingiiisticos para cada atributo, se selecciona la metodologia de LDC
con la que se trabajara (LDCBMG, LDCBMA, etc.) y posteriormente se
selecciona la tarea a realizar.

Para la tarea de evaluacion se debe introducir el predicado del cual se desea
conocer el valor de verdad con respecto al conjunto de datos, en la tarea de
descubrimiento se generan predicados que existen en el universo de predicados
posibles, todos estos predicados son FBF, y en la tarea de optimizacién de
predicados, el predicado puede ser dado por el usuario o también ir tomando
predicados del universo de predicados y buscar mejorarlos mediante la auto
adaptacion a través de los datos del conjunto.

Enla seccion 4.1 se describe el funcionamiento del algoritmo de descubrimiento
de conocimiento expresado en predicados de LDC nombrado EK-CFL
(Evolutionary Knowledge based on Compensatory Fuzzy Logic), en el cual a
travez de un algoritmo genético que hace uso de las metodologias de
programacion genética se lleva a cabo la evolucion de los predicados y se
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obtiene de esta manera el conocimiento existente en las instancias de datos
analizadas.

En la seccion 4.2 se analiza el algoritmo nombrado EO-GSF (Evolutionary
Optimization of Generalized Sigmoidal Function). En el cual se propone el uso
de un algoritmo genético que se encarga de analizar los datos pertenecientes al
atributo al que se ha asignado una FPG y por medio de la variacion de
parametros de la FPG mejorar el valor de verdad recibido.

Debido a que la metodologia de evaluacién es solo un sub modulo que opera en
funcion de la LDC seleccionada y no existe mayor problema en su ejecucion,
no se determina una seccion para esta, sin embargo para tener una idea de su
funcionamiento, este puede ser observado en el anexo ----- :

Cada uno de estos modulos se pueden ejecutar de manera independiente el uno
del otro, por lo cual se pueden llevar a cabo las tareas seleccionadas y
posteriormente usar ese nivel de informacion en la siguiente tarea. De la misma
manera, como estos médulos seran independientes las modificaciones en los
mismos no impactara en gran manera en el algoritmo general.

En el algoritmo 4.1 nombrado Eureka-Universe se observa el funcionamiento
general de este con respecto a los médulos que lo componen.

Método Eureka-Universe.

Eureka Universe(Dataset, memberfunction list){
Read(“opcion™);
Case 1
Evaluate(predicate);
Case 2
KD-CFL(/inguistic_states, );
Case 3
EO-GSF(predicate list),
Return (“Predicates-CFL-list”); }

L A A A vy

Algoritmo 4.1 Algoritmo general Eureka-Universe
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4.1 Algoritmo genético de descubrimiento de predicados EK-
CFL

En esta seccidn se describe el funcionamiento del algoritmo EK-CFL, el cual es
un algoritmo genético que descubre reglas en instancias de datos usando varias
metodologias de LDC, el funcionamiento general se describe en el algoritmo
4.2, el cual se presenta a continuacion.

Method EK-CFL

1: EK-CFL(Dataset,memberfunction_list)

2: 4

3: poblation = random_poblation();

4: fitness_individuos = calcula_fitness(individual); // Genera la poblacién inicial
5: evaluate(poblation); /Evalua el fitness de cada individuo de la poblacién

6: do{

7: tournament_selection(poblation); //Selecciona los individuos a modificar

8: new_child[i] = cruze(parentl, parent?2); //Cruza los individuos
seleccionados

9: new_child[i] = mute(parentl); //muta los individuos seleccionados

10:  poblation = replace(poblation, new child); //Remplaza los mejores
individuos

11:  if(FPG = true) //Si hay funciones de pertenencia generalizadas

12: EO-GSF(individuals); //Optimiza las FPG,s

13:  evaluate(poblation);

14: YWhile(Best N individuals = false or generations < max_generations);

//Mientras no se consigan los individuos con un minimo valor de verdad seleccionado
o no se llegue al maximo de generaciones

15: Return(Best N individuals or Best individual), //se regresa la lista de los

mejores individuos o el mejor individuo en caso de no alcanzar el valor de verdad
seleccionado

16: }

Algoritmo 4.2 Algoritmo de descubrimiento de predicados

En la figura 4.4 se describe el comportamiento de este algoritmo de manera
grafica, ademas es posible observar que lo que hacemos en este proceso de KD
es construir arboles de decision de manera aleatoria los cuales al paso de cada
generacion se iran modificando mediante operaciones genéticas, esperando
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obtener predicados de LDC con altos valores de pertenencia al conjunto
buscado

Poblacion Inicial
(Generacion Aleatoria): eessnee
@ '_ — | ¢Alguno Cunple
25 P8 Condicién
Aplicar Funcién de ® OG . Agtituc=UVBRAL?

Aptitud (Evaluacion) ==

Nueva Generacion:

Figura 4.4 Ejemplo grafico de un algoritmo evolutivo con
uso de arboles de decisién Poli R, et al. 2008

4.1.1 Generacion de la poblacion aleatoria

El primer paso en la construccidon de un algoritmo genético es la creacion de la
poblacion la cual se generara de manera aleatoria. En la literatura se presentan
diferentes métodos de generar esta poblacion.

En la presente tesis la construccion de individuos se hace mediante el uso de
arboles de decision de programacion genética tal como se vio en el capitulo 2.4.
En poli R. et al, 2008 se mencionan dos tipos de metodologias de construccién
de arboles de decision los cuales son el método de arbol de crecimiento (grow
tree) y el de arbol completo (full tree).

Para este caso, en los arboles de decision construidos los nodos hoja son estados
lingliisticos y los nodos internos son operadores de LDC. En ambas
metodologias cada individuo se genera de manera que no excedan la
profundidad maxima especificada por el usuario. La profundidad de un nodo es
la cantidad de nodos que se deben atravesar para llegar al nodo comenzando
desde el nodo raiz del arbol. La profundidad del arbol es definida por el nodo
hoja de mas profundidad del arbol (Poli R. et al, 2008).
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En el método de construccion de un arbol completo (full tree), la construccion
del arbol de decision se lleva a cabo rama a rama, en cada nodo interno se
seleccionan los operadores de LDC que hayan sido especificados por el usuario
estos operadores son los de conjuncién (A), disyuncion (V), implicacion (—),
equivalencia («») y negacion (—), Los cuales son tomados de manera aleatoria.
Una vez que se han determinado los nodos internos en la rama que se estd
generando, se comienza con la seleccion de los estados lingiiisticos que al igual
que en las operaciones anteriores son seleccionados de manera aleatoria, en la
figura 4.5 se puede observar un ejemplo de lo mencionado.

T=A T=2 T=3 1=4
s T S S o
SN SN
Vi Vi V

i T V. N
NN N/ A T N

Figura 4.5 Construccién de arbol completo
en 7 pasos

Encontramos en Poli R. et al, 2008. Que este tipo de arboles es recomendado
cuando las funciones tienen una misma aridad (numero de argumentos
necesarios para que dicho operador o funcién se pueda calcular), sin embargo,
este tipo de construcciones deja de lado otro tipo de posibles construcciones.
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En el algoritmo 4.3, se describe como se lleva a cabo la construccion de los
arboles completos.

Method Complete_tree

1: Complete_tree(Depth, Position)

2: {

3: if (Depth = Depth_max) // Si la profundidad es un nodo hoja

4: {

5: Buffer[position] = rand(linguistic_state); //selecciona un estado lingdiistico y lo guarda en
cadena.

6 Position++;

7: Depth++;

8:}

9: Else //Si el nodo no es un nodo hoja

10:{

11:  Buffer[Position] = rand(operator_LDC); //selecciona un operador de LDC

12:  Position++;

13:  Depth++;

14:}

15:Complete_tree(Depth, Position); //llama a complete tree hasta terminar de construir el
arbol

16:}

Algoritmo 4.3 Algoritmo de creacion de arboles
completos (Full tree)

En el caso de los arboles de crecimiento (grow tree) las construcciones pueden
darse de formas variadas, debido a que cada una de las ramas no necesariamente
necesitan alcanzar la profundidad definida por el usuario.

En cada nodo construido tanto los operadores de LDC como los estados
lingiiisticos pueden ser seleccionados, aun asi, todos los nodos hojas deben ser
estados linglisticos, dicho de otra forma, una vez seleccionado un estado
lingiiistico se finaliza la profundidad maxima de esa rama, de la misma manera
cuando se alcanza la profundidad definida por el usuario, la seleccion se hara
solo del conjunto de estados lingiiisticos. En la Figura 4.6 se ejemplifica la
construccion de un arbol de crecimiento en 5 tiempos.
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Figura 4.6 Arbol de crecimiento construido
en 5 pasos

En el algoritmo 4.4 se puede observar como se lleva a cabo la construccidon de

un arbol de crecimiento.

Metodo Grow_tree

17:Complete_tree(Depth, Position)

18:{

19:Probability = rand(100); //genera un numero entre 0 y 99

20:if (Probability > 80 | | Depth==Max_Depth) //si el numero es mayor que 80 o el nodo es un
nodo hoja

21:{

22: Buffer[position] = rand(linguistic_state); //Se selecciona un estado linguistico

23:  Position++;

24:  Depth++;

25:}

26:Else //En otro caso

274

28:  Buffer[Position] = rand(operator_LDC); //Se selecciona un operador de LDC

29:  Position++;

30: Depth++;

31:}

32:Grow_tree(Depth, Position);

33:}

Algoritmo 4.4 algoritmo de construccion de arboles de
crecimiento

65



De acuerdo con lo encontrado en la literatura ni el método de arbol de
crecimiento ni el método de arbol completo proporcionan una gran variedad de
tamafos o formas por si solos, es por lo tanto que es necesaria una combinacioén
llamada rampa de mitad y mitad (Poli R. et al, 2008).

En la construccion de la poblacion el algoritmo propuesto genera la mitad de
los arboles construidos con arboles de crecimiento y la otra mitad son arboles
completos, lo cual nos permite tener una mayor variedad de seleccion y evitar
que buenas construcciones no sean tomadas en cuenta debido a las limitantes
propias de cada metodologia.

En el estudio de las maneras de representar un arbol de decision se llevaron a
cabo diferentes pruebas, al final se opt6 por lo recomendado en la literatura,
cada individuo es representado mediante una cadena en notacion prefija debido
a la sencillez de sus construcciones y su comprensibilidad, asi también, fue
necesario el uso de auxiliares en operadores de LDC cuya aridad puede ser de
2 a n variables posibles. En la figura 4.7 se hace uso de los arboles observados
en la figura 4.5 y 4.6 para representarlos por medio de una cadena en notacion
prefija.

Auxiliares de aridad

Figura 4-3 en notacion prefija

= 20 7 I I I

Figura 4-4 en notacion prefija Auxiliares de aridad

I N R I A T

Figura 4.7 Representacidn en notacidn prefija de
arboles de las figuras 4.5y 4.6
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4.1.2 Método de seleccion

Existe una cantidad variada de métodos de seleccion, tal como los basados en
seleccion proporcional (método de ruleta, sobrante estocastico, universal
estocastica, etc.), mediante torneo, mediante seleccion uniforme, etc.

En este caso se hace uso de la metodologia de seleccidon por torneo.

La idea basica del método es seleccionar con base en comparaciones directas de
los individuos (Coello Carlos, 2017).

Hay dos versiones de la seleccion mediante torneo:
* Deterministica
* Probabilistica

4.1.3 Método de cruza

Los métodos de cruza usados en la creacion de algoritmos genéticos son
variados, estos dependen del tipo de representacion del cromosoma, del tipo de
datos contenidos, de la complejidad de la estrategia de cruza.

En el uso de arboles de decision, El método de cruza mas utilizada es la cruza
de subarboles. Dado dos padres, se hace el calculo de la longitud de ambos y se
seleccionan aleatoriamente puntos de cruza, Luego, crea la descendencia
reemplazando el subarbol enraizado en el punto de cruce en una copia del
primer padre con una copia del subarbol enraizado en el punto de cruce en el
segundo padre (Poli R. et al, 2008). Es posible observar este proceso en la fig.
4.8 (Poli R. et al, 2008).

Parents Offspring
O oty (x+y)+3 e
p /{\3 : /{\3
X Yo 7 X 2 7
Ot B0 (1) (2) ’

i |
’y b " | GARBAGE

Figura 4.8 Método cruza de subdrboles
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4.1.4 Método de mutacion

El método utilizado mas cominmente en la mutacion de subarbol es la llamada
generacion de subarbol. En este método se selecciona aleatoriamente un punto
de mutacidn en un arbol y sustituye el subarbol enraizado alli con un subérbol
generado aleatoriamente.

La mutacién del subarbol a veces se implementa como un cruce entre un
programa y un programa aleatorio generado recientemente. Un ejemplo de esto
se puede observar en la figura 4.9 (Poli R. et al, 2008). Esta operacion también
se conoce como cruce “headless chicken” (Poli R. et al, 2008).

Parents Offspring

Mutation Mutation

Point Point
‘ _——
K@\3
X

Randomly Generated
Sub-tree

&
X 2

Figura 4.9 mutacidon mediante el método Headless
Chiken Poli R. et al, 2008.

4.2 Algoritmo de optimizacion de parametros EO-GSF

Tal como se ha mencionado en capitulos anteriores la forma en que se crean los
conjuntos difusos es a través del uso de funciones de membresia, que toma los
valores del atributo y llevan a cabo una normalizacion 16gica multivalente en el
intervalo [0,1]. Para llevar esta operacion a cabo, es necesario tener
conocimiento respecto al tema y poder asi llevar a cabo un modelado correcto
de los atributos del problema.

Sin embargo, han propuesto el uso de una funcién de pertenencia generalizada,
la cual a través del uso de la funcion sigmoidal, genera una serie de familias de
funciones que no dependen del conocimiento de un experto, sino que, mediante
los datos genera funciones de membresia que permiten mejorar la calidad de los
predicados y obtener altos grados de verdad.
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En esta seccion se presenta el algoritmo genético de optimizacion de pardmetro
de la funcién de pertenencia generalizada, la cual esta basada en la funcioén
sigmoidal generalizada (GSF) que es mediante la cual descubrimos las mejores
configuraciones para los parametros.

En el algoritmo 4.5 se observa el funcionamiento de este.

Algoritmo 2 EO-GSF

{xbest : TipoSolucion} = EA(N: integer; f: TipoFuncionObjetivo)
/*N es el nimero de individuos por generacion®/
var
xg, x*g : array [1, ... ,N] of TipoSolucion; // Poblacidn;
begin
g = 1; // Inicializar el nimero de generacion
{x} = inicializar(N); // Inicializar la poblacion

repeat
{x*} := seleccionar(x, f); // Seleccionar los mejores
individuos
{x} := alterar(x*); // Alterar los individuos seleccionados
g =gt

until terminacion

{xbest} := seleccionar(x, f); //Seleccionar la mejor solucidén
encontrada
End

Algoritmo 4.5 Algoritmo de optimizacidn de
parametros
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4.2.1 Generacion de la poblacion aleatoria

Para este caso, la funcion de pertenencia generalizada (FPG) se compone de tres
parametros los cuales son B que representa el valor minimo antes de cero, y que
define el valor difuso 0.5 y m que muestra la tendencia de la funcion a ser una
sigmoidal una sigmoidal negativa o una funcidén convexa.

Cada estado lingtiistico definido a partir de una FPG se compone de estos tres
pardmetros los cuales son iterados aleatoriamente buscando la mejor
configuracion para el estado, lo cual nos permita encontrar la mejor
configuracion para el predicado de LDC, con mayor valor de verdad.

En este caso la representacion del cromosoma serd llevado a cabo, de tal manera
que los estados lingiiisticos que estén siendo optimizados se integren en un
cromosoma principal. En este caso el estado 1 se coloca en los primeros 3 alelos
del cromosoma, el segundo en los siguientes tres alelos, formando grupos de 3
para cada representacion.

B [ [my [B [n [m, [

Figura 4. 10 cromosoma de optimizacién de predicados
de LDC mediante una FPG

Para calcular los valores de cada uno de los atributos que seran incluidos en la
representacion se hace uso de las siguientes formulas:

f = Rand(Min, ....,Max) < y
Y = Rand(Min, ....,Max) > B
m = Rand(0,1)

Esto quiere decir que el atributo B se selecciona aleatoriamente de los datos,
mas debe ser menor que vy, asi también y se selecciona aleatoriamente de entre
los datos y debe ser mayor que 3 para el caso de m se le asigna un valor aleatorio
entre Oy 1.

70



4.2.2 Método de seleccion

Para el método de seleccion usado en este algoritmo genético, usamos el de
seleccion por estado uniforme.

Esta técnica fue propuesta por Whitley y se usa en AGs no generacionales, en

los cuales solo unos cuantos individuos son reemplazados en cada generacion
(Coello, 2017).

En general, la técnica resulta util cuando los miembros de la poblacion
resuelven colectivamente (y no de manera individual) un problema.

En el algoritmo 4.6 se observa el funcionamiento de seleccion por estado
uniforme.

Metodo seleccion

* Llamaremos G a la poblacion original de un AG.
* Seleccionar R individuos (1 <R < M) de entre los mas aptos.
Por ejemplo,
R=2.
* Efectuar cruza y mutacion a los R individuos
seleccionados. Llamaremos
H alos hijos.
* Elegir al mejor individuo en A. (o a los x mejores).
* Reemplazar los u peores individuos de G por los 1 mejores
individuos de H.

Algoritmo 4.6 Método de seleccién por estado
uniforme

4.2.3 Método de cruza

El método de cruza utilizado es inspirado en la manera en como se revuelven
las cartas en un juego de barajas, parecido también al método de cruza
acentuada. Por medio de la cual se seleccionan aleatoriamente un numero » de
alelos del primer padre y se sustituyen en el hijo. A continuacion, se seleccionan
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un numero aleatorio n de alelos del segundo padre y se sustituyen en el hijo,
esto se realiza hasta terminar el proceso de creacion del hijo.

En el algoritmo 4.7 se observa el método de cruza.

1. Metodo: Cruza (parentl, parent?2) {

2. For (i=0; i<length(parentl); i++) {

3. cartas =random () * (lenght (parentl));

4. For (j=0; j<cartas && i<length(parentl); i++,j++){

1. hijo[i] = parentl[i];}

)}

cartas = random () * (lenght (parent));

6. For (j=0; j<cartas && i<length(parentl); i++, j++){
1. hijo[i1] = parent2[i];}

7. if (i<length(parentl))

1. i--;

8 1}

Algoritmo 4.7 Método de cruza por barajeo.

4.2.4 Método de mutacion

Este operador de mutacién modifica directamente la representacion interna de
un nimero, expresado en codificacion binaria. Para ello se selecciona un bit al
azar para negarlo y asi alterar el valor original. En este caso los valores son
reales, pero de igual manera, existen dentro de un rango de valores, por lo cual
el alelo seleccionado se muta variando el valor por un valor existente entre su
rango minimo y maximo.

En el algoritmo 4.8 se observa el funcionamiento de este.
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Method: mutacion(parent){
mutaciones = random() * lenght(parent);
For(i=0;i<mutaciones; i++){

Parent[1] = random () * (mdximo —
minimo ) + minimo;}

b

Algoritmo 4.8 Algoritmo de método de mutacion

4.3 Funcion de evaluacion

La funcion de evaluacion es aquella por medio de la cual se obtiene el valor de
pertenencia global de cada predicado descubierto, esto significa hacer uso de la
constante de universalidad expresada en las operaciones de conjuntos, y por
medio de esta determinar que tanto el individuo cumple con las reglas para todos
los objetos pertenecientes a la instancia de datos.

Dependiendo del tipo de operacion difusa usada, variara la férmula de
obtencion del grado de universalidad de las reglas encontradas, sin embargo, tal
como se ha mencionado esta se basa en la operacién de conjuncioén de los
valores de pertenencia de cada uno de los elementos del registro, es por tal que
la manera de representarlo es la siguiente:

maxtruevalue(p,)

Donde:

P = Universo de predicados que pueden ser generados mediante el uso de
operadores y variables.

p = Predicado seleccionado del universo de predicados.

U = Conjunto de objetos que conforman la instancia.
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x = Objeto que forma parte del conjunto de objetos.
C = operador de conjuncion logica de cada registro que evalta el predicado.
L =Metodologia de LDC que evalua el predicado.
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Capitulo 5 Experimentacion y resultados

En esta seccion se presentan los experimentos realizados para llevar a cabo la
evaluacion del nucleo denominado Eureka-Universe, los cuales permiten lograr
una comprension de cada uno de los procesos por separado, asi como también
se describen las instancias utilizadas en los experimentos de manera que en la
descripcion de cada experimento solo se hard mencion de la instancia usada y
se detalla informacidon que es usada de manera general en cada uno de los
experimentos.

El equipo usado en cada uno de los experimentos es una maquina Dell con un
procesador Intel Core 17-7500u con 2.7 Ghz *2, una memoria Ram de 16 Gb, y
un sistema operativo Windows 10. El lenguaje usado para la compilacion del
programa es java, mediante el uso de NetBeans.

La informacidn de las instancias se presenta en la tabla 5-1.

Nombre Descripcion Atributos | Objetos
Esta instancia estd compuesta de un

Tinto.txt | conjunto de vinos con diferente grado de 12 1599
calidad.
Esta instancia estd compuesta de un

Order.txt | conjunto de objetos de almacén y su 11 45

correspondiente informacion de ubicacion.
Esta instancia contiene analisis sanguineos
Bupa.txt | que determinan el grado de alcohol en la 5 345
sangre

Tabla 5.1 Caracteristicas de las instancias usadas para
experimentacion

Es también pertinente mencionar que para cada uno de los experimentos se
realizé un total de 30 pruebas para cada configuracion, de tal manera que los
resultados obtenidos puedan ser observados de manera objetiva.
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5.1 Experimento 1: Generacion de predicados de logica difusa
compensatoria

Objetivo: Generar predicados logicos difusos mediante el uso del software
Universe que usa la metodologia de arboles completos y el algoritmo EK-CFL
que usa el método rampage, evaluando los resultados mediante el cuantificador
de universalidad y comparando la sencillez de los predicados construidos.

Configuracion del experimento

Mediante el uso de la instancia Tinto.txt, se llevoé a cabo la generacion de
predicados de LDC buscando satisfacer un minimo valor de verdad (evaluado
mediante el cuantificador de universalidad) para cada una de las pruebas
realizadas.

En la tabla 5.2 se muestran los valores de algunos de los atributos antes llevar a
cabo la normalizacion l6gica multivalente (NLM) en el intervalo [0,1].

fixed_acidity | volatile acidity | citric_acid | residual_sugar | chlorides
11.6 0.580 0.66 2.2 0.074
10.4 0.610 0.49 2.1 0.2
7.4 1.185 0.00 43 0.097
10.4 0.440 0.42 1.5 0.145
8.3 1.020 0.02 34 0.084
7.6 1.580 0.00 2.1 0.137
6.8 0.815 0.00 1.2 0.267
7.3 0.980 0.05 2.1 0.061
7.1 0.875 0.05 5.7 0.082
6.7 0.760 0.02 1.8 0.078

Tabla 5.2 Atributos de la instancia vinos sin
normalizar

En la tabla 5.3 se muestran los valores de los atributos después de la NLM
mediante el uso de diversas funciones de pertenencia.

fixed_acidity | volatile_acidity | citric_acid | residual_sugar| chlorides
0.83094904 0.66735145 |0.22034484 | 0.97703806 |0.02391793
0.6225671 0.75286821 |0.66580406 | 0.97856489 |0.16231351
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0.09714866 0.99989062 |0.99820022 | 0.90954692 |0.03450749
0.6225671 0.22214419 ]0.81659014 | 0.98584279 |0.07284904
0.1961736 0.99891279 | 0.9977364 | 0.94815478 |0.02806388
0.11432238 0.99999955 0.99820022 | 0.97856489 |0.06446379
0.05867524 0.98144911 |0.99820022 | 0.98850613 |0.36782297
0.08945497 0.99810393 |0.99680797 | 0.97856489 |0.01941196
0.07569759 0.99186966 |0.99680797 | 0.78376771 |0.02718234
0.05384673 0.96093423 0.9977364 | 0.98257319 |0.02549932

Tabla 5.3 Atributos después de la NLM

En la tabla 5.4 se describe la configuracion usada en los algoritmos genéticos
de Universe y EK-CFL y el minimo valor de verdad buscado en cada prueba.

Configuracidn del algoritmo genético.

Poblacién 100

Profundidad del arbol 3

Porcentaje de cruza 95%

Porcentaje de mutacién 5%

Numero de generaciones. 100

Valores minimos de verdad | 0.99, 0.98, 0.97, 0.96, 0.95

Tabla 5.4 Configuracidn de los algoritmos usados
para el proceso de KD

Resultados

En la tabla 5.5 se muestra el resultado promedio para cada uno de los valores
de verdad buscados en cada uno de los experimentos realizados, de la misma
forma en la tabla 5.6 se observan algunos de los predicados construidos.

Resultados
Minimo valor | Valores de verdad | Valores de verdad
de verdad encontrados por | encontrados por
Universe Eureka
0.99 0.97365 0.99185
0.98 0.937841 0.99364
0.97 0.926196 0.99129
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0.96 0.944852

0.96223

0.95 0.964967

0.97610

Tabla 5.5 Valores de verdad alcanzados por los
algoritmos mediante la experimentacion

Predicados descubiertos

Minimo | Predicados construidos por | Predicados construidos por
valor de Universe Eureka
verdad
0.99 NOT (IMP "mid residual sugar" | (IMP(NOT(IMP"midchlorides"
"low citric_acid") "lowresidual sugar" ))"lowsulphates" )
0.98 NOT (IMP "high residual sugar" | (OR(IMP"midchlorides"
"low alcohol") "lowchlorides" )"lowresidual sugar" )
0.97 AND (AND "low residual sugar"
"mid free sulfur dioxide" "mid
residual sugar" "high alcohol"
"high density" "mid alcohol" "low
volatile acidity" "low
fixed acidity" "low
total sulfur dioxide" "high | IMP"midsulphates"
residual sugar" "mid chlorides" | (NOT"midresidual_sugar" ))
"high pH" "low chlorides") (AND
"low pH" "low residual sugar"
"mid sulphates" "high
total sulfur dioxide" "mid
chlorides" "mid density" "low
chlorides" "mid citric acid")
0.96 (IMP(AND"highchlorides"
(AND"middensity" "highchlorides"
NOT (IMP "high residual sugar" | "midresidual sugar" "highpH"
"low free sulfur dioxide") "midchlorides"
"midtotal sulfur dioxide"
))"lowalcohol" )
0.95 (OR"lowalcohol"

NOT (IMP "mid sulphates" "low
total sulfur dioxide")

(IMP"midvolatile_acidity"
"midcitric_acid" )(NOT"midchlorides"
)(EQV"midchlorides"

"lowresidual sugar" ))

Tabla 5.6 Predicados construidos por los algoritmos en la

experimentacién
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Conclusion del experimento

Se observa en el experimento que el promedio general de Universe es un valor
de verdad de 0.9495 y el obtenido a través de Eureka-Universe es de 0.9830 lo
que muestra una diferencia de 0.03352 grados de verdad. De la misma forma
Universe genera una desviacion estandar de 0.01951, por otro lado, Eureka-
Universe tiene una desviacion estandar de 0.01359, a través de lo cual no se
muestra una diferencia significativa, en lo que respecta a la construccidon de
predicados, se observa una mayor capacidad de construccion por parte del
método rampage, y en la mayoria de las ocasiones la capacidad de alcanzar los
valores de verdad requeridos por el tomador de decisiones.

5.2 Experimento 2: Optimizacion de predicados logicos difusos
compensatorios

Objetivo: En este experimento, se genera un grupo de predicados de LDC
mediante el uso de FPG,s sin usar la informacion de expertos y se mejora su
valor de verdad, mediante la optimizacion de los parametros «,y y m de una
funcion de pertenencia generalizada, por medio de la cual se lleva a cabo la
NLM para cada atributo (véase tabla 5-3). posteriormente, se hace una
comparacion de los resultados obtenidos por el software Universe y Eureka-
Universe.

Configuracion del experimento

En la tabla 5.7, se observa el grupo de predicados generados de manera
completamente aleatoria usando como base la instancia Tinto.txt (véase tabla
5.2), los cuales posteriormente serdn optimizados mediante el uso de los
algoritmos genéticos existentes en Universe y Eureka-Universe, cuya
configuracion se observa en la tabla 5.8.

Predicados generados

n

(IMP (AND '"new citric_acid" "new free sulfur dioxide" "new alcohol" "new
fixed acidity" "new pH" "new residual sugar" "new volatile acidity" "new sulphates"
"new density" "new chlorides" "new total sulfur dioxide") "new quality")

n"nn nmn

(IMP (NOT "new chlorides") "new quality")

nn

(IMP (OR "new pH" "new density" "new fixed acidity" "new chlorides") "new quality")

(IMP (OR "new volatile acidity" "new density") "new quality")
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(IMP (NOT "new sulphates") "new quality")

nn

(IMP (OR "new chlorides" "new total sulfur dioxide" "new sulphates
"new fixed acidity" "new free sulfur dioxide" "new pH" '"new density"
residual_sugar") "new quality")

new citric_acid"
"new

nn n"nmn

(IMP (OR "new sulphates" "new volatile_acidity
quality")

new residual_sugar" "new pH") "new

"nn nn

(IMP (OR "new alcohol" "new residual sugar" "new volatile acidity" "new sulphates"

"new pH" ‘'new fixed acidity" ‘"new citric acid" "new density" "new
total sulfur dioxide") "new quality")

(IMP (OR "new fixed acidity" "new pH") "new quality")

(IMP (NOT "new volatile acidity") "new quality")

(IMP (OR "new sulphates" "new residual sugar" "new free sulfur dioxide" "new

chlorides") "new quality")

nmn

(IMP (OR "new residual sugar" "new total sulfur dioxide" "new pH" "new citric_acid"
"new density" "new free sulfur dioxide" "new alcohol") "new quality")

nn

(IMP (IMP "new chlorides" "new volatile acidity") "new quality")

(IMP (IMP "new total sulfur dioxide" "new density") "new quality")

nn

(IMP (OR "new citric_acid" "new free sulfur dioxide" "new alcohol" "new fixed acidity"
"new pH" "new residual sugar" "new volatile acidity" "new sulphates" "new density"
"new chlorides" "new total sulfur dioxide") "new quality")

Tabla 5.7 Predicados usados en la experimentacion

Configuracion del algoritmo genético
Universe y Eureka-Universe

Poblacion de FPG por | 50
predicado

Generaciones para FPG 50
Porcentaje de cruza 95 %
Porcentaje de mutacion 5%

Tabla 5.8 Configuracidn usada para
Universe y Eureka-Universe
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En el capitulo 4.2, se explica el funcionamiento del algoritmo genético usado
por Eureka-Universe nombrado EO-GSF.

Resultados

En la tabla 5.9 se observan los resultados promedio obtenidos para cada
predicado con el que se experimentd, observando que hay un grado de
diferencia entre los resultados obtenidos mediante Universe y los obtenidos
mediante Eureka-Universe.

Predicado Eureka-Universe Universe
1 0.976430137 0.81161477
2 0.982110969 0.98876695
3 0.90305892 0.79506811
4 0.916270852 0.84122238
5 0.973208652 0.97360045
6 0.866627112 0.73201431
7 0.909053824 0.81927653
8 0.874235399 0.72556138
9 0.918507379 0.844661268
10 0.966643202 0.967475837
11 0.916384717 0.870367931
12 0.885982721 (0.748333851
13 0.933014655 0.902903347
14 0.92712822 0.863925856
15 0.861977535 0.707722381

Tabla 5.9 Valores de verdad alcanzados por

Universe y Eureka-Universe

Mediante los resultados obtenidos, se us6 la prueba de wilcoxon, para
determinar si estadisticamente existe diferencia entre uno y otro.

Para llevar a cabo esta prueba se usé la plataforma STAC (Rodriguez et al,
2015), la cual nos dice que estadisticamente existe evidencia para concluir que
el algoritmo Eureka-Universe es superior a Universe, mediante la obtencion de
un P-Value de 0.0035.

Conclusiones del experimento
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Mediante el uso del algoritmo genético nombrado EO-GSF, que lleva a cabo la
optimizacion de predicados mediante el uso de FPG, s. se observa que es posible
construir estados lingiiisticos sin necesidad de la informacion de un experto u
otras herramientas existentes para la creacion de funciones de pertenencia.

También se observa que el algoritmo EO-GSF logré mejores resultados que los
encontrados por medio de Universe, sin embargo, en los predicados mas
sencillos, Universe mostro un mejor desempefio.

5.3 Experimento 3 Solucion del problema de order picking
mediante LDC

Objetivo: Resolver el problema de integracion de pedidos “Order Picking”,
mediante el uso de LDC y FPG, s. asi como verificar la interpretabilidad de los
resultados.

Configuracion del experimento

En la tabla 5.10 se observa un ejemplo del contenido de la instancia order.txt,
que es la usada en el siguiente experimento.

voll |spdistl | aisles?2 vol2 |spdist2 | batched
1 37.18 1 1 105.17 1
1 37.18 2 3 117.2 0
1 37.18 1 2 36.63 1
1 37.18 1 2 6.66 1

Tabla 5.10 Ejemplos del contenido de
Order.txt

Para este caso llevaron a cabo dos actividades de descubrimiento. La primera
actividad es encontrar un predicado que implique la integracién de un segundo
pedido a un lote actual, la estructura para esta tarea se define como:

" IMPLICA "integrar pedidos"

Donde IMPLICA es un operador de l6gica difusa compensatoria.
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La segunda accion que se realiza es buscar un predicado que implique que no
se lleva a cabo la integracion del pedido en un lote, al igual que en el anterior la
estructura se define de forma que el predicado no sea integrado.

"#" IMP "no integrar pedidos".

A partir de estas buisquedas se seleccionan catorce de los predicados construidos
y se evalua su eficacia mediante un conjunto de prueba.

Resultados

En la tabla, 5.11 se muestra un conjunto de predicados descubiertos y su
efectividad al ser evaluados mediante un conjunto de prueba.

Porcentaj

Predicados Exitos | e de éxito
"sp dist 2 C" AND "added aisles C" AND "common aisles A" IMPLY "it is not batched" 44 97.78%
"sp dist 1 C" AND "added aisles B" IMPLY "it is not batched" 42 93.33%
"sp dist 1 B" AND "vol 1 C" AND "added aisles B" AND "aisles 1 B" AND "added aisles A"
AND "vol 2 C" IMPLY "it is not batched" 41 91.11%
"common aisles C" AND "vol 2 B" AND "added aisles B" IMPLY "it is not batched" 42 93.33%
"vol 2 B" AND "added aisles A" AND "batch distance B" IMPLY "it is not batched" 41 91.11%
"added aisles A" AND "aisles 1 C" IMPLY "it is not batched" 42 93.33%
"added aisles A" AND "aisles 1 C" IMPLY "it is not batched" 42 93.33%
"vol 2 A" AND "added aisles C" AND "common aisles B" AND "sp dist 2 C" AND "added aisles
A" AND "common aisles A" IMPLY "it is not batched" 42 93.33%
“vol 2 A" AND "added aisles A" IMPLY "it is not batched" 44 97.78%
"aisles 2 B" OR "added aisles B" IMPLY "it is not batched" 43 95.56%
added aisles A" AND "vol 1 A"IMPLY "it is not batched" 43 95.56%
"added aisles B" AND "sp dist 1 A" IMPLY "it is not batched") 43 95.56%
"common aisles A" AND "sp dist | A" AND "added aisles A" IMPLY "it is not batched" 43 95.56%
"sp dist 2 A" AND "added aisles A" AND "aisles 2 C" IMPLY "it is not batched" 41 91.11%

Tabla 5.11 Predicados légicos descubiertos para
la integracidn de pedidos

Como es posible observar los predicados con mejor porcentaje de solucion, son
aquellos en los que el resultado implica no integrar el objeto al pedido.

De acuerdo con la tabla 5.11 el predicado con mejores resultados obtenidos es
el siguiente:
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"sp dist 2 C" AND "added aisles C" AND "common aisles A" IMPLY "it is
not batched"

En la tabla 5.12 se observan los valores de los parametros y, f y m de la FPG
para el predicado optimizado.

Etiqueta atributo Funcién de Parametros de la funcion
lingiiistica membresia Y B M
spdist2 C sp dist 2 FPG 96.7524717| 20.6009427| 0.95879975
common aisles A | common aisles FPG 1.7689514 | 0.01233985 0916713
added aisles C added aisles FPG 1.24203125| 0.22520622| 0.98364062

Tabla 5.12 Atributos optimizados para los estados lingliisticos
usados para el problema de order picking

De acuerdo con los resultados, el predicado descubierto se interpreta de la
siguiente manera:

si la distancia recorrida para recoger el segundo pedido supera los 96 metros, y
los pasillos comunes en el primer y segundo orden son dos o mas, y los pasillos
adicionales visitados para recoger hasta el segundo orden es mas de uno,
entonces implica que la segunda orden no se integra con la primera.

Conclusiones del experimento

De acuerdo con lo anterior observamos que el uso de la metodologia de logica
difusa compensatoria es aplicable al problema de integracion de pedidos, y que
gracias a la capacidad que tiene la logica difusa compensatoria para entregar
informacion, podemos usar esa capacidad para interpretar los resultados,
generando asi predicados altamente comprensibles para el usuario final.

5.4 Experimento 4: Inferencia usando LDC

Objetivo: mediante el uso de la logica difusa compensatoria arquimediana
(LDCA) se busca reproducir el experimento del reporte técnico de Espin y
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Gonzalez (2018) en el cual mediante el predicado Mcv * Alkphos * Sgpt * Sgot
~ Gammagt <> Driks, se realizan operaciones de inferencia, en el cual cada uno
de sus atributos se define mediante una FPG arquimediana.

Configuracion del experimento

Mediante el uso de la instancia Bupa.txt vista en la tabla 5.13, se busca
optimizar el predicado Mcv * Alkphos * Sgpt ~ Sgot * Gammagt < Driks
usando el algoritmo genético EO-GSF, posteriormente se usara un conjunto de
prueba, mediante el cual se buscara inferir los datos.

Mecyv | Alkphos | Sgpt | Sgot | Gammagt | Driks
85 92 45 27 31 0
85 64 59 32 23 0
86 54 33 16 54 0
91 78 34 24 36 0
87 70 12 28 10 0
98 55 13 17 17 0

Tabla 5.13 contenido de la instancia Bupa

En la tabla 5.14 se observa la configuracion los algoritmos genéticos usados
para la optimizacion del predicado y para la inferencia, en ambos casos el
algoritmo genético se configuro con los mismos parametros.

Configuracion del Algoritmo de optimizacion
y del algoritmo de inferencia.

Poblacion 300
Generaciones 200
% cruza 0.6
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%mutacion 04

Tabla 5.14 Configuracion de el algoritmo

El conjunto de prueba a wusar consta de 34 registros seleccionados
aleatoriamente de la instancia Bupa.txt. Se realizaron dos experimentos
diferentes, uno donde se buscaba un alto grado de alcohol en la sangre y el
segundo donde se buscaba que el grado de alcohol en la sangre fuera bajo.

Resultados

En la tabla 5.15 se observan los resultados de la optimizacion del predicado
cuando la optimizacién estd orientada a un alto grado de alcohol en la sangre, a
su vez en la tabla 5.17 se observa lo mismo, pero en este caso la optimizacion
busca un bajo grado de alcohol en la sangre.

Por otro lado, en las tablas 5.16 y 5.18. Se muestran los resultados inferidos
para cada uno de los 34 registros, en estas tablas se muestra el numero de
registro, el valor inferido y el valor real del registro.

a 0.05769 0.05675 0.05117 0.05677 0.0529 0.05957
Y 83.81 43.05 555 60.22 54.97 50 4  0.8889
m 0.92207 0.90501 0.51620 0.13642 0.49227 1

Tabla 5.15 Estados linglisticos optimizados para alto
grado de alcohol en la sangre

1 0.134 6 10 03 0.5 19 0.362 4 28 0.098 2

2 0.084 2 11 0.004 3 20 0.484 4 29 0.122 5

3 0.214 4 12 0.054 0.5 21 0.128 9 30 0.122 0.5
4 0314 0.5 13 0.156 2 22 0.352 4 31 0.132 4

5 0.136 5 14 0.032 7 23 0.004 4 32 0.044 2

6 0.046 8 15 0.178 6 24 0.1 6 33 0.042 3

it 0.012 0 16 0.284 05 25 0.22 05 34 0.646 0.5
8 0.364 4 17 0.004 12 26 0.14 4

9 0.406 8 18 04 3 27 0.084 05

Tabla 5.16 Tabla comparativa de los datos inferidos
contra los reales
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a  0.05676 0.05053 0.05649 0.05231 0.0523 0.05967
14 55.14 38.62 52.06 14.37 91.27 50 2 07778
m 0.5937 0.4258 0.2570 0.5598 0.0744 0.0

Tabla 5.17 Estados lingtisticos optimizados para bajo
grado de alcohol en la sangre

1 0.06 6 10 0.122 0.5 19 0.032 4 28 0.372 2
2 0.252 2 11 0.35 3 20 0312 4 29 0.062 5
3 0.46 4 12 0.336 0.5 21 0.222 S 30 0.098 05
4 0.008 0.5 13 0.162 2 22 0.092 4 31 0.078 4
5 0.696 5 14 0.106 7 23 034 4 32 0.014 2
6 0.088 8 15 0.222 6 24 0.002 6 33 0.238 3
i 0.18 (¢} 16 (0] 0.5 25 0.048 05 34 0.354 0.5
8 0.056 4 17 034 12 26 0.136 4

9 0.028 8 18 0.052 3 27 0.036 05

Tabla 5.18 Tabla comparativa de los datos inferidos
contra los reales

De acuerdo con lo reportado en Espin y Gonzélez (2018) el mejor resultado
obtenido en el predicado es de 0.8673 orientado a un grado de alcohol, mientras
que en el experimento que se compara al suyo el resultado obtenido es de
0.8889, también se menciona que el tiempo de solucion mediante el uso de SQP
es del orden de horas.

Respecto a la inferencia, menciona que se hizo una comparacién con weka, en
la cual se super6 a los algoritmos mostrados en la tabla 5.19.

Method MAE in half-pint
The proposed method 0.31670

ZeroR method 2.6283

M5P 2.4065
Multilayer Perceptron 3.2768

Tabla 5.19 Resultados reportados en Espin y
Gonzalez 2018.
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Conclusiones del experimento

Se puede decir que la construccion de funciones de pertenencia a partir de una
LDCA en general da la oportunidad de crear una gran variedad de funciones.

Sin embargo, en el presente, no se obtuvieron los resultados esperados, por lo
que es necesario investigar mas acerca de metodologias de inferencia.
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Conclusiones

En los capitulos anteriores se ha estudiado a la logica difusa compensatoria
(LDC), se ha observado su similitud con la 16gica difusa propuesta por el Dr.
Lotfi Zadhe y se observan las diferencias metodologicas en ambas. Asi también
se ha comentado acerca de los resultados presentados por algunos
investigadores con respecto a la LDC y en sus estudios han presentado a la LDC
como una metodologia l6gica multivaluada, la cual puede representar el
conocimiento de lenguaje natural en modelos logicos que permiten evaluar
problemas de decision.

Asi también se menciona su uso en el procedimiento de machine learning (ML),
en el cual en un entorno de datos se buscan predicados légicos difusos
compensatorios que nos permitan identificar patrones de comportamiento y
también realizar conexiones logicas entre atributos, estas conexiones o la
calidad de los predicados descubiertos es medido a través de una constante de
universalidad.

Para realizar este proceso de ML diversos autores hicieron uso de varias
metodologias heuristicas comparando sus resultados, de acuerdo a lo entendido
mediante estos se entiende que en términos de tiempo el algoritmo con mejor
funcionamiento es el algoritmo genético (GA), que si bien no ofrece el mejor
resultado, sus resultados son competitivos.

Dicho lo anterior, se comprende el objetivo principal del desarrollo de esta tesis
el cual es proveer un algoritmo evolutivo de descubrimiento de conocimiento
mediante el uso de la LDC. Ya que el proceso de ML mediante un GA permite
obtener buenos resultados en una cantidad aceptable de tiempo, también se
entiende que el uso de una l6gica multivaluada como la LDC nos permite
modelar el conocimiento en un modelo que utiliza el lenguaje natural, lo cual
permite que los resultados encontrados puedan ser altamente expresivos y ricos
en su presentacion, asi como también ser capaces de usar el conocimiento de
expertos para el modelo de solucion.

Hablando de como se evalua la calidad del predicado, podemos decir que el
valor de verdad a pesar de parecer un valor probabilistico, no se toma de la
misma manera, por ejemplo, si estuviéramos evaluando un lote de leche y
esperando determinar su frescura, un valor probabilistico de .8 quiere decir que
80 envases de cada 100 son frescos, por el contrario un avalor de verdad de .8
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quiere decir que se observa que de acuerdo a sus caracteristicas 80 partes de 100
de cada bote es leche fresca, lo cual nos permite ver que cualquiera de los botes
esta en buen estado.

Por lo tanto se toma como objetivo encontrar predicados que tengan altos
valores de verdad, lo cual nos permita determinar un grado de pertenencia alto,
el cual nos permita decir que existe evidencia de que estos predicados
pertenecen al conjunto buscado en un alto grado, sin embargo, hay que tomar
en cuenta que quien determina el valor de predicado ideal es siempre el tomador
de decisiones y por lo general pasando un grado de verdad de .5 se puede
considerar que se comienza a cumplir con el objetivo deseado.

Si bien también hay que aclarar que este valor de verdad cuando es bajo no
indica que un predicado descubierto sea malo, si no que simplemente de acuerdo
con el conjunto con el que se esta comparando no se aprecia pertenencia, para
ejemplificar lo dicho podriamos decir que si estuviéremos clasificando especies
de flores de acuerdo a las caracteristicas observadas por cada especie, un alto
grado de verdad con una especie por ejemplo un valor de verdad de 0.9 quiere
decir que esas caracteristicas pertenecen a la especie en 90 partes de 100, sin
embargo si tenemos un valor de verdad de 0.1 significa que las caracteristicas
pertenecen a la especie en 10 partes, lo cual permite declarar que no pertenece
a la especie o que es una especie diferente.

De acuerdo con este aspecto se observa que aunque los valores de verdad altos
nos permiten verificar que el grado de pertenencia de un predicado a un
conjunto es alto, es también observable que los valores de verdad bajos también
ofrecen conocimiento observado en el entorno de datos.

Otro de los objetivos mencionados en la tesis fue el de proveer un algoritmo
que fuera competitivo en términos de valores de verdad. Lo cual es posible
observarse en el desarrollo de los experimentos realizados, que nos permiten
observar y comparar la calidad de los predicados descubiertos por la plataforma
Universe contra la version Eureka-Universe. La cual ofrece resultados
competitivos en tiempos adecuados.

Y en el ultimo de los aspectos este provee un algoritmo que mediante el uso de
la LDC, nos permite llevar a cabo el proceso de descubrimiento de
conocimiento.
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El desarrollo de la presente tesis, documenta la forma en que se llevo a cabo el
desarrollo de cada uno de los aspectos que integran el proyecto principal,
permitiendo al lector observar las caracteristicas del algoritmo propuesto y las
metodologias usadas para su construccion. Asi también permite al lector generar
nuevas ideas en cuanto al desarrollo del mismo.

Sin mas que agregar se finaliza el presente con un agradecimiento especial a
aquellos que se toman el tiempo de leer la presente redaccion.
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