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Resumen

Presentamos un sistema interactivo que ayuda a
resolver un problema general fuzzy multiobjetivo, es
decir, problemas de programacién multiobjelivo con
metas fuzzy sujetos a un conjunto de restricciones
donde cada uno de los elementos que lo componen
estan dados de forma imprecisa. Se propone un
sistema interactivo donde despues de proponer el
decisor las metas fuzzy con funciones de pertenencia
y las distintas tmprecisiones de los elementos de las
restricciones, se obtienen una solucién satisfactoria
adaptando el conjunto de valores de pertenencia
interactivamente. Discutimos en este trabajo el
método de resolucion del problema general de pro-
gramacion lineal fuzzy multiobjetivo y la programacién
fuzzy multiobjetivo interactiva.

Palabras clave: Programacién Multiobjetivo,
conjuntos fuzzy, sistema interactivo de ayuda a la de-
cisién.

1 Introduccién

Los modelos que consideran multiples criterios
estan teniendo incrementada importancia en la de-
cisién, [3]. Al decisor no se le fuerza a restringir
sus consideraciopes a un aspecto principal sino que
puede tomar diferentes puntos de vista. En modelos
de programacién multiobjetivo, el criterio se describe
por funciones objetivo y las posibles alternativas estan
implicitamente determinadas por restricciones.

Esta demostrado que dada una clase de funciones
de pertenencia de las metas fuzzy asignadas a las
funciones objetivo y de las restricciones fuzzy en el
problema, el uso de los métodos de programacién
lineal clasicos son posibles para resolver y analizar
el problema,[12]. Como resultado de aplicacién
del método basado en la técnica de programacion
pararétrica, podemos obtener una solucion fuzzy
del problema. Esta solucién es un subconjunto del
conjunto de soluciones eficientes del problema. La
solucién la cual pertenece a este conjunto a grado
mds alto es una maximinimizacidn {en terminologia de
Bellman v Zadeh). Es decir, una decisién fuzzy D es el
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conjunto fuzzy de todos los elementos que pertenecen
a los conjuntos Z;, I=1,..k, que describen las metas

y los conjuntos fuzzy R;, i=1,..,m, describiendo las
restricciones:

k m
D= ﬂ VARR ﬂ R;
=1 i=1
Escoger un elemento optimal entonces significa
seleccionar el elemento 27, el cual tiene el grado mas

alto de la funcién de pertenencia del conjunto de de-
cision fuzzy:

0y —
pp(e”) =max pp(z) =

:l;nea}.(x rin {I:nlnnk #z(2), i:r{l,l..r}m HE: (I)}

Consideraremos modelos lineales:

MNaz (21,22, .., 2k)

S.G

n
Za.-_,-zj <b ,iz=1,.,m
i=1 -
IL; Z 0
Si las metas estan descritas por funciones de
pertenencia pz,(z) y las restricciones estas descritas
por funciones de pertenencia pg,(z) la decisién

optimal es z° con

J=1,.,n

:uD(:L'O) :l;neaj\}’( min {/"Zx(r): -wlle(I)vl‘Rx (I)» "YP'Hm(I)}

Una formulacién equivalente esta dada por el
siguiente modelo de programacién clasico.

Maz «

s.a:
gz)>7z-1-a)z—2z) A=1,.
Za-‘jrjﬁbier.-(l—a) i=1,..,m
=1

:L']'ZO, O(E[O,l]

191



192 Decisién interactiva para un problema general fuzzy multiobjetivo

2 Un Modelo Gen-
eral de Programacién Lineal Fuzzy
Multiobjetivo

En esta seccién proponemos un modelo general
de Programacién Lineal Fuzzy (PLF) Multiobjetivo
en el que consideramos que todos los elementos que
interviene en el problema estan dados de forma
imprecisa, es decir, un problema del tipo:

Maz (21, 22,.., 2x)
s.a:

Za-vx‘«'b‘ ie M ={1,..,m} (1)

147 i -~ )

i=1 -

z; 20 ,jEN:{l,..,Tl}
donde los elementos fuzzy se consideran dados por:

i) Para cada funcién objetivo, uf € F(R) tal que

pd R = [0,1], 1=1,. k, las cuales definen las
metas fuzzy.

0 i u(e) <z
(@) ={ 25 sz <alz<E
1 st z(z) > 7

donde los 2 valores z;, Z; denotan el mejor valor
posible y el pero valor posible de la l-esima
funcién objetivo, respectivamente.

ii) Para cada fila, 3u; € F(R) tal que y; : R — [0, 1],
1=1,..,m, las cuales definen el niimero fuzzy en la
parte derecha.

iii) Paracadai=1,. ,myj=1,.n,3u; € F(R) tal que
wi; + R — [0,1], las cuales definen los nimeros
fuzzy en la matriz tecnolégica.

iv) Para cada fila, 3y € F(F(R)) tal que uf
F(R) — RO, 1], i=1,..,m, que nos da para cada
x& R" el grado de acoplamiento del nimero
fuzzy

1Ty + QiaZo+ ..+ QipTn, i =1, .., m,

con respecto a la i-ésima restriccidn, es decir, la
adecuacion entre estos nimeros fuzzy y el corres-
pondiente b; con respecto a la i-ésima restriceidn.

Evidentemente, este problema generaliza los
problemas propuestos en la literatura donde aparecen
supuestos algunos de los elementos dados de forma
mprecisa.

3 Método de resolucién del Modelo
General de PLF Multiobjetivo

Proponemos un método de resolucion para el mod-
elo general que, brevemente, consiste en la sustitucién
del conjunto de restricciones por un conjunto fuzzy
convexo.

Consideramos A, B € F(R). Un método simple
de comparacién entre niimeros fuzzy consiste en la
definicion de una funcién g : F(R) — R. Si se conoce
esta funcién ¢(-), entonces

g(A) < g(B) = A es menor que B
g(A) > g(B) = A es mayor que B
g(A) = g(B) = A es igual que B

Usualmente, g se llama funcién ordenadora lineal si
a) g(A+B)=g(A)-+g(B), ¥ A, Be F(R)
b) g(rA)=rg(A), reé R, t> 0, A€ F(R)

Utilizando los resultados obtenidos en, [2],
obtenemos el siguiente problema auxiliar para resolver

(1):

MNa;v (21,22, .., 2x)

s.a .

n
Zgijrj <g bi+ di(l — a) (2)
i=1 ~ ~
zj > 0,0€[0,1],i€e M,j €N
g funcion ordenadora lineal

Podemos utilizar para resolver dicho problema las
distintas relaciones de comparacién de niimeros fuzzy
lo que permitird la obtencién de una solucidn eficiente
al problema (1).

3.1 Resolucidn del Modelo General

En esta seccién indicaremos distintas aproxima-
ciones para estudiar una solucién del problema general
de PLF multiobjetivo. Las distintas aproximaciones
utilizaran las funciones ordenadoras lineales para la
sustitucidn del conjunto de restricciones tal y como se
ha comentado anteriormente.

La primera aproximacién supondra que los nimeros
fuzzy del problema han sido generados por funciones
homogeneas lineales fuzzy, [7], [6], y utilizando las
funciones ordenadoras lineales se podra obtener una
soluci6n al problema fuzzy. La siguiente aproximacién
supondrd que los nimeros fuzzy no han sido generados
por funciones homogeneas lineales fuzzy.



3.1.1 Funciones homogeneas lineales fuzzy.

Consideramos el problema multiobjetivo de PLF
(1) en el que proponiamos el problemna auxiliar (2).

Este problema auxiliar (2) puede transformarse en
un problema equivalente de PLF multiobjetivo, si los
nimeros fuzzy se suponen definidos por una funcién
homogénea lineal fuzzy (f.h.1.f), es decir,

Mazx

$.a .

(21,22, ., 2)

Zf(a-‘j z; <o fb) + f(d)(1—a)  (3)

rJ>OaE[O 1],ie M,jEN
g funcion ordenadora lineal

donde f:R — F(R) es una f.h.l.fcon f(t)=tr, te Ry
T € F(R), [6], [7].

Teorema 1 Sea f una f.h.l.fy sea g una funcién or-
denadora lineal. Entonces la solucion de /2) es

1) la solucidn del problema de PLF multiobjetivo
siguiente st g(17)> 0.

Maz
s.a:

(21,22, ..,Zk)

n

Za,'j:cj < b +d,~(1——a)
i=1
zj >20,c€l0,1],i€e M,jEN

(4.1)

ii) la solucién del problema de PLF multiobjetivo
sigutente st g(T)< 0.

Mazx
s.a:

(21)22) "wzk)

n

Zai_,'rj > b +d,-(1—a) (42)
i=1

£; >0,0€[0,1],iEMjEN

Esta aproximacién generaliza a los problemas mul-
tiobjetivos con metas fuzzy con/sin restricciones fuzzy.

Si f(1)

=trcont =1 (1= (1,1,1,1)), obtenemos :

Maz

s.a:

(21,29, ., 2k)

n
Za,jrj < b;

j=1
z,>0i€ M,jEN
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é

St f(t) =trconT =1, a€0,1]

(1= (1,1, 1,1})), obtenernos :
Maz (21,29, .., 2)
s.a:

n
Zaul’j < b,

3=1
z;>0ieM,jEN

3.1.2 Funciones Ordenadoras Lineales

Sea el problema de PLF (1) y supongamos que
los nimeros fuzzy que intervienen en él no han sido
generados por fhlf  Sea la funcién ordenadora
g lineal. Entonces, para resolver (1) y supuesto
el problema auxiliar (2), consideramos el siguiente
problema de PL multiobjetivo asociado

Mazx

s.a:

(z1,22,-., 2k)

Zyau J2; < g(bi)+ di (1 - a))
z,>0ae[0 1l,ie M,jEN

que como g es lineal, puede reescribirse de la siguiente
forma:

Maz (21,22, - 2k)
s.a .

Zg a;j)z; < g(bi) + g(di)(1 — a) (5)

~

2:]20 ac0,1],ie M,jEN

Es obvio que con el uso de las distintas funciones or-
denadoras que podamos considerar, [13], obtendremos
diferentes modelos de programacién multiobjetivo.

Esta aproximacién generaliza a los problemas
multiobjetivo con metas fuzzy con/sin restricciones
fuzzy.

Si g(u) = u, obtenemos el problema :

MNax (21,29, .., 2k)

s.a:
n

Zaurj f b;

i=1
z;20,icMjeEN
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St g(u) =u,a €[0,1], obtenemos el problema :
Mazx (21,22,..,2k)
Zaijl‘j < b

=1
IjZO,iEM,jEN

S.a .

4 Decisién Interactiva en
Problemas de Programacién Lineal
Fuzzy Multiobjetivo

En la literatura especializada pueden encontrarse
muchos modelos y métodos que se mantienen con estos
problemas. Pero, aunque la PLF es uno de los topicos
mds estudiados en el contexto fuzzy, contrariamente
a lo que ha ocurrido con los desarrollos tedricos, son
muy escasas las aportaciones practicas orientadas a la
implementacién software de los resultados logrados en
el dominio en el que nos movemos, (9], [5], [4], (8], [2].
Desde este punto de vista se justifica la necesidad de
desarrollar mds trabajo y esfuerzo en este area.

Proponemos un proceso interactivo para resolver
estos problemas de PLF multiobjetivo de una manera
prictica y eficiente. Una vez resuelto dicho problema
se muestran los resultados al decisor. El decisor puede
estar satisfecho con esta solucién o puede querer modi-
ficar alguna situacién y/o cambiar el modelo original.
Si satisface, el problema ha sido resuelto. Si no, se
procede a un proceso interactivo. Este procedimiento
de resolucién se continua hasta que el decisor obtenga
una solucion que le satisfaga.

Una vez que tengamos definidos los niimeros fuzzy
y las restricciones fuzzy, y elegida una funcién orde-
nadora, calculamos el minimo valor individual y el
maximo valor para cada funcién objetivo en ¢l con-
Junto de restricciones, [11]. Es decir, utilizando la in-
formacion de la siguinte tabla de soluciones

e | e | es |...] e |
0 [ ey @ [ eaz" [eaz® ... | crz® |
2% 12 [ 2% | ¢32°% | .. | exz
.’L’Ok CIIO CQ.’EOk C3:L'0k ol | CRZ
s T ere™ [ ez [eaz [ | ez
2 | ez | ez [ eaz™ | | erz
Ilk C[l‘lk CQ.’BIk CgIlk Ckl‘lk

¢l sistema indica las funciones de pertenencia de las
funciones objetivo (2%, .. £0k optimos individuales
para cada funcién objetivo con a=0, z!'! . % opti-
mos individuales para cada funcién objetivo con a=1
) Los éptimos individuales son la diagonal de la mitad

superior. Los valores pesimistas pueden ocurrir o en
la mitad superior o inferior.
) - . 0 S ; i .0
Con 7 = } . ecyzi y ¢ = min {rr}}n 2 iy,

min Zj Crj :L-J‘- , las [unciones de pertenencia estan de-
l/

terminadas con la informacion sobre la estructura del
modelo, [11].

0 'Zj ;i < ¢
L4 T C
pa(e) = LT sy
1 IR Z]- cjz;

El decisor toma la cantidad de grado de satis-
facién en el rango méaximo y minimo valor de cada
funcién objetivo y asignamos la funcién de pertenencia
1 (z1(x)). El dominio de definicién de la funcién de
pertenencia tiene un rango de entre z; para grado 0
y 21 para grado 1 (entre z/™", 2/"**) de satisfacién de
cada funcion objetivo.

En el proceso de decisién interactivo, si el decisor no
esta de acuerdo o satisfecho con el nivel alcanzado en
las funciones objetivo con la solucién obtenida, puede
cambiar los elementos del modelo paso a paso hasta
que le satisfaga la solucién obtenida.

Un algoritmo interactivo para encontrar una
solucidn satisfactoria para el decisor puede construirse
como sigue:

Algoritmo interactivo para problemas de
PLF multiobjetivo (ver fig. 1)

1 Formulacion del modelo.

2 Decudir las funciones de pertenencia para cada
ndmero fuzzy del conjunto de restricciones y de
las restricciones fuzzy (Si cada nimero fuzzy de
este conjunto de restricciones ha sido generado
por fh.Lf introducir la funcidn f).

3 Elegir una funcion ordenadora lineal.

4 Encontrar los valores minimos y mdrimos indi-
viduales para cada funcion objetivo.

5 Decidir las funciones de pertenencia para cada
funcidn objetivo.

6 Rcsolver el  problema  fuzzy

(problemas (4) o (5)).

7 Si satisface la solucidn actual.  Parar. En
otro caso, cambuar los distintos pardmetros quc
definen el problema. Ir a Paso 2.

multiobjetivo



Los pasos 2,3,5,7 son los interactivos donde el
decisor ira probando distintos elementos hasta encon-
trar una solucion que le satisfaga.

Formutacién
del Problema

1

‘ Definir ta funclones de
pertenencia de los elementos

del conjunto de restricclones

v
n ‘{Eleglr una funcién ordenadora y

i

Extremos de las soluclones ellclenles—‘

Definir las funclones de

paertenencia de ias metas

1

| Resolver el problema 4 6 5 ‘

!

{ Soluclones de compromiso ‘

Melor soluclén
PARAR

Modlificar las

funciones de
rtenencla de
las metas?

(Moadlficar las
funciones de
pertanencla detl
conjunto de
restricciones?

LEleglr otra
funcién
ordenadora?

1si

Flgure 1. Organigrama del Slatema Interactivo

5 Conclusiones

Hemos dado un método de resolucién para
el problema general de programacién lineal fuzzy
Multiobjetivo, siguiendo la decisién de maximinim-
izacidn de Bellman y Zadeh, ademas hemos dado
una aproximacién interactiva para resolver estos ti-
pos de problemas multiobjetivo, transformandolos en
problemas de programacion lineal cldsicos.

La interactividad nos sirve para escoger la funcién
apropiada (segun el usuario), para transformar el con-
junto de restricciones en un conjunto cldsico y para
definic las funciones de pertenencia de cada elemento
1M Preciso.

La satisfacién de las soluciones para el decisor
pasa por la adaptacion interactiva de los elementos
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del problema. El método interactivo para resolver
problemas de programacién lineal fuzzy multiobjetivo
es el foco de este trabajo.
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Resumen

El objetivo de este trabajo es resolver el problema
de seleccionar una estralegia dptima cuando la infor-
macién disponible sobre los estados de la naturaleza la
conocemos en términos lingiisticos y ademds es post-
ble que los elementos de la matriz de recompensas sean
tambien linguisticos.

Mostramos nuevos operadores para dar solucidn a
este problema demostrando como los operadores OWA
nos proporcionan un buen marco para representar el
grado de oplimismo del dectsor, en el caso de no
disponer de informacidn sobre el verdadero estado de
la naturaleza.

palabras clave: Toma de decision.
lingiiisticas. Incertidumbre. Operadores.

Etiquetas

1 Introduccion

Un problema de decisién lleva consigo la seleccidon
de la mejor alternativa, a la vista de unos resultados
y de la informacion que sobre los estados de la natu-
raleza hayamos sido capaces de conseguir.

En muchos casos, la informacién disponible sobre
los estados de la naturaleza se obtiene de forma aux-
iliar, pero normalmente, en el modelo clasico esta
informacién estd disponible en términos de una dis-
tribucién de probabilidad é bien puede suceder que
nos encontremos ante la ignorancia total.

Por otra parte, los pagos que percibe el decisor
como consecuencia de su eleccién que serdn numeéricos,
son funcién del estado de la naturaleza que se presenta.

Si pensamos que en la vida cotidiana, la forma de
expresar una idea es mas lingiiistica que numérica, sig-
nificara que tanto la informacién disponible sobre los
estados de la naturaleza, como las posibles recompen-
sas las conozcamos en términos lingiisticos.

Asi, nosotros supondremos que tanto la infor-
macién, en el caso de riesgo, como las recompensas
puedan ser lingiisticas, con lo cual tendremos que
desarrollar distintos operadores que sean capaces de
agregar valores nUmMEricos con linglisticos.

Por ello, primero discutiremos el problema de de-
cisién bajo riesgo, donde la informacién sobre los es-

“Este trabajo ha sido soportado por la DGICYT
mediante el proyecto PB92-0959
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tados de la naturaleza es conocida en términos de una
distribucién de probabilidad pero dada en términos
lingisticos.

Por tltimo, trataremos el caso de decisién bajo ig-
norancia donde no se dispone de informacién sobre los
estados de la naturaleza y por tanto, para poder ac-
tuar es necesario conocer la actitud del decisor frente
al riesgo; resolveremos el problema introduciendo los
operadores OWA (The Ordered Weighted Averaging)
que nos Proporcionan un Mmarco mas general que el
hasta ahora conocido.

2 El problema de decision
Consideremos un problema de decisién con los si-
guientes elementos:

{Q,D,r,1,<}
donde:

1. Q representa el conjunto de estados de la natu-
raleza que supondremos finito

2. D es el conjunto de alternativas disponibles para
el decisor, que tambien supondremos que es
finito.

3. r:D x Q — R es una funcién tal que a cada de-
cisién d; y a cada estado w; hace corresponder
un nimero real

(d,-,wj) — r(d‘-,wi) = Ty

siendo r; la recompensa que percibe el decisor
por haber elegido la decisién d; cuando se ha pre-
sentado el estado w;j. r se puede representar por
una matriz que llamamos Matriz de recompensas.

D\ﬂ wi wo e wj L W
A M iz . T - Tim
A Ty Tor 0 T2; . Tam
Ai rag T2 o0 T Tim
Ap Tni Tna Tnj Tnm
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En estas condiciones, la recompensa que podra
obtener el decisor al efectuar una decisién sera
uno cualquiera de los valores del vector m-
dimensional asociado a la alternativa elegida

—_ 7 m
Ai [rilvriflw--»riju~~)7'im]:’ieR

y el valor concreto de la recompensa dependera
del estado de la naturaleza que se presente.

. Una relacién de preferencias < por parte del de-

cisor. Supondremos un decisor coherente y por
tanto tratard de maximizar sus ganancias 6 de
mininizar sus pérdidas.

Una cierta informacion I sobre el verdadero es-
tado de la naturaleza. Dependiendo del tipo de
conocimiento que el decisor ticne sobre el ver-
dadero estado , aparecen en la literatura tres
ambientes.

a) Ambiente de certidumbre.  El decisor
conoce cual va a ser el estado en presen-
tarse. En este caso, el decisor debe selec-
cionar aquella alternativa que suponga el
maximo pago/minima pérdida para ese es-
tado de la naturaleza.

b) Ambiente de riesgo. En la decisién bajo
riesgo, se supone conocida una distribucién
de probabilidad sobre los estados. En este
caso el procedimiento standard es usar el
valor esperado:

Algoritmo de decisién

i. Para cada alternativa A;, calculamos
Su esperanza

Ei =rij x pj

ii. Seleccionamos como dptima aque-
lla decisién cuyo valor esperado sea
mayor

Ex = Maz; F;

¢) Ambiente de incertidumbre. El tercer am-
biente corresponde al caso de ignorancia.
Al no disponer de informacién sobre los
estados de la naturaleza, los criterios de
decisién pasan por tener en cuenta la acti-
tud del decisor frente al riesgo. Entre estas
actitudes, las 1as representativas son las
sigulentes:

o Actitud pesimista. Usando esta es-
trategia el decisor se pone en el peor
de los casos; selecciona para cada al-
ternativa el peor resultado y despues
selecciona la que consigue el maximo.
Tambien se conoce esta estrategia
como Mazimin.

o Actitud optimista. Bajo esta estrate-
gia, el decisor presupone el mejor re-
sultado posible; seleccionando para
cada alternativa el mejor resultado
posible y eligiendo la alternativa que
consiga el maximo. Esta estrategia es
conocida como Mazimaz

e Criterio de Hurwicz. En este en-
foque el decisor selecciona un valor
a € [0, 1] que representa su grado de
optimismo. Para cada alternativa, lo
que hacemos es ponderar los valores
maéximo y minimo por o y (1 — a)
respectivamente.

H,=ax Max,-r,-,—#—(l—a)x Min;r,-j

Finalmente, se elige la altermativa
que consigue el maximo.

o Criterto Normativo. En este enfoque
, el decisor suma todos los valores re-
lativos a cada una de las alternativas
para al final elegir aquella cuya suma
sea la mayor. Equivale a suponer una
distribucién equiprobable sobre §2.
En este caso el algoritmo de de-
cisién seria el siguiente:

1. Para cada alternativa calcu-
lamos una funcién valor V; =
F(r“,r,-g,.‘,r,-m), donde F es
cualquier funcidén de agregacién
de las que se exponen a contin-
uacion,

il. Seleccionamos aquella alterna-
tiva Ax para la cual se consiga
el maximo Ax = Maz,;Vi.

ESTRATEGIA FUNCIONDEAGREGACION

Pesimista F = Minjr,;
Optimista F = Max;r;;
Hurwicz F = a x Max;rij + (1 — ) x Minry;
Normativo F=%;r;

A partir de ahora nosotros supondremos que tanto
las recompensas r;; como la informacién I sobre los
estados de la naturaleza pueden estar expresadas en
términos lingiiisticos. Esto llevara consigo algunos
problemas como el tener que agregar etiquetas con
valores numéricos. Fs por ello, que tendremos que
introducir nuevos operadores similares a los que apare-
cen en la literatura y que sean capaces de resolvernos
el problema que apuntamos. Para ello empezaremos
definiendo el concepto de

3 Conjunto de etiquetas gene-

ralizado
Sea .= {0,1,,{5,...,1,} el conjunto ordenado de eti-
quetas linguisticas. Es decir,L = {{;/i€ I =1,..,n}y



tal que {; << lj si i <.

Consideremos otro conjunto P = {0 =
Po,P1, ..., Pm} con p; € [0,1]. En el caso que nos ocupa
los p; representan ['a distribucién de probabilidad so-
bre d, y por lo tanto, el conjunto de posibles pondera-
ciones de las distintas etiquetas.

Con base en estos conjuntos que pueden ser
lingiiisticos o numéricos, definimos el conjunto de eti-
quetas generalizadas [4].

L=LxP

donde el par (I;,p;) € L representa el producto de
p; O ;.

° Sipj:1:>(l,',1)51|'
o Sip;=0=(L,0)=0.

Con lo cual, la etiqueta que representa el valor nulo,
tiene que pertenecer al conjunto de etiquetas L.

3.1 Adicién
Sean (li1,pj1) y (li2, pj2) dos etiquetas generali-
zadas; definimos su suma como:

@: L — L

(i, pj1) ® (Lia, pj2) = (Is, Pir + pj2) (1)
donde

_ (11 X le) + (12 X pjp_)
Pjt + pj2

ahora bien, este valor s no tiene porque ser un
nimero entero, con lo cual la etiqueta I; no siempre
serd un elemento de L y por tanto, es necesario hacer
una aproximacion a la etiqueta mas préxima, siendo
lo mas sencillo un redondeo.  Si tenemos que sumar
varias etiquetas generalizadas, deberemos extender (1)
en la forma sigulente:

(Lir, p1) ® (liz, pj2) & ... ® (lin, Pjn) = (Is, k=1 Pjk)

siendo

n
=1 (1k &
s = redondeow (2)

k=1 Pjk
Propiedades

1. commutativa. Al sumar dos etiquetas generali-
zadas el resultado no depende del orden en el que
este se efectue.

9. asociativa. Por la forma en que se ha definido la
operacién en (2).

3. elemento neutro. Serd cualquier etiqueta de la
forma

(1,0 = 0,1, .,n
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4 Decisiéon bajo riesgo

Cuando nos encontramos en un ambiente de riesgo,
suponemos que sobre los estados de la naturaleza
disponemos de una distribucién de probabilidad que
nos informa de la incertidumbre asociada a la expe-
riencia , en este caso, el operador clasico que para
cada decision pondera las distintas recompensas es la

Esperanza Matematica. Para el problema que nos

ocupa, en el que 6 bien las recompensas 6 las proba-

bilidades pueden ser lingilisticas proponemos distintos
operadores.

4.1 Si el conjunto de probabilidades es
lingiiistico y los pagos numéricos
Consideramos P = {pe/k = 0,1,..,m} un

conjunto finito y ordenado de etiquetas lingiisticas;

definimos el orden de cada etiqueta probabilistica por

O(pi) = k Entonces la esperanza matematica serd la
suma de m etiquetas generalizadas

E:(RxP)™ —R

Yi=1 (wij ©pj) — Ui

siendo
E[A] = U;

donde
U.' - Eju.-j X O(p_,-)
%;0(pj)

y donde £;0(p;) es el factor de normalizacién y R el
cuerpo de fos ntimeros reales.

La decisién 6ptima A* serd aquella para la cual se
verifique que E[A*] = Max;U; y diremos que la accién
A; es preferida a la A; si y solo si U; > Uj.

4.2 Cuando el conjunto de probabilidades
es numérico y los pagos lingiuisticos

Considerando L = {l;i/i = 1,.,n} el conjunto
finito ordenado de las posibles etiquetas lingiiisticas,
y puesto que cada utilidad u,; es una etiqueta l; € L,

definimos al igual que en el apartado anterior su orden
por O(u,j) = O(l;) = J.

Entonces
Eb[A] =1
donde
s; = redondeo(U;)
y

Ui = 5;0() x p;

Al ser el conjunto L finito y normalmente de
pequefia granularidad, supone que es muy probable
que varias decisiones consigan la misma esperanza, cn
cuyo caso, para adoptar una decisién se deberia elegir
aquella accién para la cual se consiga el Maz;U;
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4.3 Ambos conjuntos son linguisticos

[.a primera opcién consistiria en calcular las tablas
para la adicién y el producto para posteriormente o-
perar sobre ellas; pero esto tiene muchos problemas
como se expone en [8].

Por ello, una via alternativa es construir un op-
erador relacionado con los ordenes de las respectivas
etiquetas.

De esta forma

E3[Ai] = 1y

donde

s = redondeo(u;)

_ Z,0(5) x O(p))
- L0(p)

Al igual que en el primer caso £;0(p;) es el fac-
tor de normalizacién y la decisién éptima sera aquella
accién que consiga el maximo sobre L y en caso de no
ser este valor unico, tendriamos que hallar el Max;u;.

U

5 Decisién bajo ignorancia

Al no disponer de informacidn sobre los estados de
la naturaleza, y supuesto que el criterio de dominancia
no nos conduce a ningin resultado, es el decisor quien
debe decidir teniendo en cuenta alguna regla subje-
tiva.

Supongamos que las utilidades son lingiiisticas. En
este caso, las estrategias cldsicas de decisién Mazimaz
¥y Minimaz no son las mas apropiadas ya que, al ser el
conjunto L finito y de poca granularidad, es muy prob-
able que dos alternativas alcancen el mismo maximo
y/o minimo, por ello tambien obviamos el criterio de

Hurwicz, pareciendonos mas apropiado introducir los
operadores OWA [11].

5.1 Operadores OWA
Definicién (Yage:z). An ordered weighted averag-
ing operator (OWA) de dimension n is una funcion

F:R" — R

que liene asociada con ella un vector de pesos w

wy
wsy
w =
Wn
lal que
1) w, €10,1]
Z)E,-w,- =1
donde para cualquicr conjunto de valores ap, .., ay,,
se verifica:
F(('l,l,-- (l.n) = Eiw, X bl'

donde b; es el valor i ésimo valor mayor de
ap,..,an.

Para cualquier coeficiente de optimismo, el oper-
ador I que lo representa siempre esta comprendido
entre los operadores extremos maximo y minimo.

Min(ay,...,am) < F(ay,...,am) < Maz(ay, ..., a.)

Teniendo en cuenta la actitud del decisor, repro-
ducimos los criterios cldsicos de decisién bajo igno-
rancia cuando las recompensas son lingiiisticas y o-
peramos con el concepto de etiqueta generalizada in-
troducido anteriormente asi como de los operadores
OWA.

1) Actitud Pesimista: Para ello seleccionamos w,

entonces
F(ay,az,...,am) = Minj[ej] = L; € L

que es la regla de agregacion usada en la estrategia
pesimista
2) Actitud Optimista: Seleccionamos w*

entonces

F(ai a2, am) = Mazja;] = I} € L)

, con lo que obtenemos el operador propio de la es-
trategia optimista.
3) Estrategia de Hurwicz: Seleccionamos

o
0
Wy = :
0
. (1—a)
entonces
Flay,...,am) = & x Maz[a;]+ (1 - a) x Min[a]

= axl*j-%(l—a)xl.j.:IjGL

Siendo el operador usado en la estrategia de Hurwicz.
4) Estrategia de Hurwicr Generalizada.  Selec-
clonamos

a
Qo
WHG =

Qn



con La = 1 y cuyos valores «; son el resultado
del problema de programacién lineal propuesto por
(O)‘Hagan

Mazimuzar:

Z,w;In(w; )(entropia)

sujelo a:

El(hn(]) X wj) =p

w; < 0paratodoj=1,..,m

donde B es el grado de optimismo del decisor y

ha(j) = (n = 7)/(n - 1).

5) Enfoque Normativo: Si seleccionamos

1/n
1/n
wy = :
l/n

entonces F(ay,as,...,am) = 1/n¥ja; =1 € L .
Esta funcién es esencialmente la usaéa en el criterio
normativo.

6 Conclusion

En este trabajo, proponemos un método para poder
agregar valores numéricos 6 lingiiisticos, incorporando
distintos operadores aplicables al problema de de-
cision. Se demuestra como estos operadores cumplen
las propiedades que son mas deseables para la toma
de decisiones.
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Resumen

En este trabajo se propone un método de ordenacidn de
niimeros borrosos, basado en la comparacion de los
intervalos esperados de dichos niimeros. Esta relacidn de
preferencia es borrosa y verifica las cualidades de
distinguibilidad, racionalidad y robustez. Se extiende la
nocién de intervalo esperado al caso de niimeros borrosos
no normales, con lo que el método propuesto permite
comparar también este tipo de conjuntos.

Palabras clave: Fuzzy number; nonnormal fuzzy
set; expected interval; fuzzy preference relation; fuzzy
ranking.

1 Introduccién.

Cuando se trabaja en un ambiente de incertidumbre, y
se utilizan ndmeros para delimitar los posibles valores
que pueden tomar las variables que intervienen en un
modelo de decision, el resultado esperado de las acciones a
emprender serd la solucién de una ecuacion borrosa , la
cual a su vez también es un nimero borroso [5]. Asi
pues, el agente decisor se ve obligado a elegir entre
distintos nimeros borrosos .

Diversos autores han propuesto métodos distintos para
ordenar niimeros borrosos, sin que se haya encontrado una
respuesta enteramente satisfactoria, ya que en muchas
ocasiones dichos métodos no proporcionan el mismo
resultado. Esto hace que los diferentes autores, para
justificar la bondad de su método, utilicen diversas
propiedades o cualidades que se piensa debe verificar todo
sistema de ordenacién de nimeros borrosos. Las cualidades
m4s mencionadas son: expresién borrosa o lingiiistica de
la relacién de preferencia [6]; distinguibilidad [21;
racionalidad [15]; robustez [16].

En este trabajo se propone un método de ordenacion de
nidmeros borrosos que verifica las anteriores propicdades,
y que ademds puede extenderse al caso de que deban
ordenarsc Lambién subconjuntos convexos no normales.

Tecnologias y Ldgica Fuzzy 94

2 Intervalo esperado de un niamero
borroso.

Definamos en primer lugar algunos conceptos que
ulilizaremos a lo largo de este trabajo:

Definicion 1. Un nimero borroso es un subconjunio

borroso normal y convexo de la recta real, cuya funcion de
pertenencia es semicontinua superiormente.

De acuerdo con esta definicién podemos describir la
funcién de pertenencia de un nimero borroso de la
siguiente manera:

0 Vxe(-o,a,]
f.(x)  crecienteen [a,,a;)
W (x)=1<1 Vx €[a,. a,)
g.(x) decreciente en [a,,a,]
0 Vxe[a, o)

a f,(x) y g,(x) les llamaremos parte izquierda y derecha

de la funcién de pertenencia respectivamente. Con el fin de
asegurarnos la existencia e integrabilidad de sus

-1
y 8i(x),
supondremos que f,(x) es continua y estrictamente

respectivas funciones inversas: f,'(x)

creciente y que g,(x) es continua y estrictamente
decreciente. Podemos denotar un nimero borroso por

la, a,.a;, a,; 1]

Definicion 2. Un intervalo aleatorio S, es una

aplicacion medible del espacio probabilistico (Q. A, Pr)

en la familia de todos los intervalos cerrados de la recta
real . [9, 10}]:

203
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S(0) = [s,(@), 5,(0)]

donde w €2 y s,(@)<s5,(0) VoeQ.

Un intervalo aleatorio es una variable aleatoria que
toma valores en R2 , es decir esta compuesto por dos

variables reales aleatorias s,, s5,, cuyas funciones de
distribucién denotaremos F, (x), F, (y), respectivamente,

Definicidon 3. Llamaremos valor esperado E(S) de un
intervalo aleatorio S, al intervalo cuyos extremos son los
valores esperados de las variables aleatorias s, y s, [11].

Es decir:

E(S)=[E, E,]:“_

Un mimero borroso A, induce una clase RI(A) de

.

" rdr (), j}df,(x)] M

intervalos aleatorios [8], que satisfacen la siguiente
condicion:

PrixeS)=u (). SeriA)

El soporte de un intervalo aleatorio S, al que
representaremos por sop(S), es el més pequeiio conjunto

que satisface la condicion Pr(S c sop(S))=1. Es f4cil

comprobar que el rectangulo [a,, a,]x[a,, a,] contiene
al soporte de un intervalo aleatorio S inducido por el

nimero borroso A =[a,, a,, a;, a,; 1], [9]. Entonces el
valor esperado de S (véase (1)) puede escribirse:

5= (5, &= | [ xarto), [an] @

Definicion 4. El intervalo esperado, de un niumero
borroso es el valor esperado de un intervalo aleatorio

Se RI(A) y lo denotaremos por EI(A), [11].

Es facil demostrar [11] que el valor esperado de todos

los miembros de RI(A_) es ¢l mismo, y que ademas ;

Fi(x)= fi(x)
F(x)=1-g,(x), para a,<x<u, (3)

para a, <x<xa,

Por lo tanto, después de (2), podemos escribir:

e1(d)-[s. £5]-| [ xa 0. - [de, (0]

de donde integrando por partes y haciendo los cambios de
variables o = £, (x), a =g,(x):

B(A)=[#1. £2)-| [ o, i@ aa] @

Heilpern [11], demuestra que el concepto de intervalo
esperado conduce al mismo resultado que el concepto de
“valor medio” de Dubois y Prade [7]. Por otro lado la
expresion (4), nos dice que los extremos inferior y
superior del intervalo esperado son respectivamente 1o que
Liou y Wang [14] llaman valor integral izquierdo y valor
integral derecho de un nimero borroso.

De (4) se deduce de forma inmediata que sisi f, y g,

son lineales, es decir si el nimero borroso A es triangular
o trapezoidal, su intervalo esperado es:

BilA)=[ 30 5lava]

3 Un método de ordenacion de

numeros borrosos basado en la
comparaciéon de sus intervalos
esperados.

Sean dos nimeros borrosos A y B.

Lema 1. El intervalo esperado de A— B es:
EI(A-B)=[E} - E}, B} - E7] = EI(A) - EI(B)

Demostracién. Por ser la operacién diferencia creciente
respecto de A y decreciente respecto de B, los o - cortes:

(A-B),, de A— B, se calculan asi [4];
(4= B), =[/. (@)~ g5 (a). 83'(a)-15"(a)]

entonces, de acuerdo con (1), y por aritmélica de
intervalos, el intervalo esperado de A — B, es:

EI{A-B)=
= Uol(fAl(a)—gEl(a))da, J.ol(g,"(a)—fy’(a))da} =

=[E} - ES, E3 - EP|=[E}, Ef|-[E] . E7]



Definicién 5. dados cualquier par de nimeros borrosos

A, B, definimos la relacion de preferencia borrosa

M(/{, 5‘), por medio de la siguiente funcidn de

pertenencia:
0 Ef-E! <0
_ . EA_EB
AB|={—2—~L—<,; O¢ E‘-Ef E}-E]
uu( ) E:—E,‘—(Ef—E:) [ [ 2 2 1]
1 E!-E] >0

(5)

representando pM(A, [3) el grado de preferencia de A

sobre B. Obsérvese que uu(/i, fi) es el cociente entre la

parte positiva del intervalo diferencia de los intervalos
esperados de los dos nimeros borrosos que estemos
comparando y la longitud total de dicho intervalo
diferencia. También, después del lema 1, puede
inlerpretarse como una comparacion de A~ B con cero,
ya que nos da la proporcion en que el intervalo esperado de
A - B es mayor que cero.

3.1 Racionalidad.

Cuando se trabaja en 16gica binaria toda relacién de
orden debe verificar las propiedades: reflexiva,
antisimétrica y transitiva. Cuando se trabaja con 16gica
borrosa, ésta debe ser trasladada también a dichas
propiedades {171, [13 p. 105].

Nakamura [15] , introduce los adjetivos "fuerte”,
"débil" y "moderado” para indicar el grado en que una
relacién borrosa P verifica una determinada propiedad. De
entre las propiedades expresadas por Nakamura destacamos
las siguientes:

a) Reflexividad débil : 1, (A, A) 2 L

[\]

b) Antisimetria moderada : p,(A, B) + w, (B.A)< 1.
¢)Transitividad moderada:

. - - 1 - - - - -
u,,(A.B)Aup(B.C)ZEiu,(A.C)Zup(A.B)Au,,(B.C)

d) Comparabilidad moderada: (A, B) + 1, (B.A)2 1
¢) Reciprocidad : (A, B) + Wo(BA) =1 .

u,(A B). representa el grado de preferencia de A

sobre B, entonces : "puesto que la preferencia de A sobre
B es opuesta a la preferencia de B sobre A, parece
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natural exigir que up(/i, B‘) =1~ Ll,,([?. A)", [16]. Es decir
que una relacién de preferencia borrosa P, debe ser
reciproca. Es evidente que una relacion borrosa es
reciproca si y solo si es moderadamente antisimétrica y
moderadamente comparable. También resulta evidente que

la reciprocidad implica que p,(A,A) =172, es decir que
se verifica la reflexividad débil. Asi pues s6lo falta la
transitividad para completar las propiedades que debe
verificar una relacién de orden borroso. Luego podemos
dar la siguiente definicion:

Definicién 6. Si una relacidn borrosa es reciproca'y
moderadamente transitiva, es un orden total borroso [15].

Teorema 1. La relacion de preferencia borrosa M (véase
definicidn 2), es un orden total borroso.

Demostracién. 1) M es reciproca: es evidente por su
definicién (véase expresion (5)).

2) M es moderadamente transitiva: En efecto,
Supongamos que:

S oo E;—E” 3 1
u,,(A,B)— i IB_( :A_ f)_pz—z

. EZB_EIC B I
u"‘(B':)—EZ"_EIC_(E,”_EZC)_qu ©6)

supongamos también que min{p,q} = 4. Veamos que

ocurre con:

— EA _EC
(4 €)= E? —Efz~(E" ~ EY)
2 I r

de acuerdo con (6):

Bt - EF - p-(Ef — EP - (- E2))

B - Bf =g (B2 - £ - (E] - )

luego:

E'—E}+E]-Ef 2
zq.[E;—E{’—(E,‘—Ef)+E?—Ef—(Ef—EzC}l]:
— g [Ef - EF (B - ES)+ 2(EE - E)]

de donde:

Ef - B2 q [Ef - ES - (Ef - Ff)|+ (2q- D(E] - E])
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i .
pero como g2 S s verifica que (2¢-1)2 0, por lo
tanto

E} —Ef =g [E} - Ef —(E} - Ef)|
asi pues, podemos concluir que

ll,.,(/& é) 2q= min{uM(ﬂ, B), pu(l}, (,)} )

3.2 Robustez.

Yuan[16] introduce un nuevo criterio para estudiar la
validez de un método de comparacién de nimeros
borrosos: su robustez. Es sabido que normalmente no se
puede determinar con precisién la forma de la funcién de
pertenencia, por ello parece conveniente que el orden que
proporcione una determinada relacién de preferencia, no
cambie significativamente ante cambios suficientemente
pequeiios en la funcién de pertenencia.

Definicion 7. Dados dos nimeros borrosos A y A,

llamaremos mdxima desviacidnentre A y A a la
siguienie expresion :

DA, A)= max | £(@) - £ (@) } |63 (@) - 3'(@)]

De forma que si A" es una aproximacién de A, D(A, A%)

permite evaluar la validez de dicha aproximacion [12, pp.
51-53].

Definicion 8. Se dice que una relacion de preferencia P
es robusta si'y sdlo si se verifica que:

Ve »0 39| Vﬁ’,D(/i, A’)<8:>
:>|p,,(.§, B) ~ u,(A, B)|<e

Teorema 2. La relacién de preferencia M (véase
definicidn 5) es robusta.

Demostracién. Supongamos que A* es una aproximacion
de A. Las relaciones de preferencia de ambos nimeros
borrosos respecto de un tercer subconjunto B, son:

= E} -E!
AP e

- - Ef - E}
““’(A'B):E?'—E,ﬂzf(zs,iezzf)

pero, para los numeradores encontramos que:

<

R G RN OO

<[[e.(a) - g:! (@< 0

de igual forma para los denominadores:

£} -E! -(E} -E} )-(E} - E! —(E} - E} )| < 2D

luego dado € > 0, siempre serd posible encontrar un &> 0
suficientemente pequefio tal que si D < 8, entonces,

3.3 Distinguibilidad.

La distinguibilidad de un método de ordenacion de
niimeros borrosos, se refiere a la capacidad para distinguir
o diferenciar ndmeros borrosos, en términos de grado de
preferencia, cuando las diferencias entre esos niimeros son
interesantes para el decisor, [16]. Asi si consideramos el
ejemplo de la figura:

o N

1

el método de Nakamura [15] no distingue entre los
grados de preferencia de A,=(4, 5, 6, 7;1) sobre A2=(3'9,

5,6,7; 1)y sobre A,=(0, 1, 2, 3; 1), en ambos casos es
1, sin embargo lo razonable es que el grado de preferencia

de A, sobre A, sea cercano a 1/2, es decir que sean casi
indiferentes, esto ocurre porque el método de Nakamura no
es robusto. Lo mismo pasa con el método de Baas y
Kwakemak [1]. Sin embargo el método propuesto eneste
rabajo proporciona los siguicntes resultados:



HM(AI' /12)20,506. P—M(Ap AJ):I

Al comparar dos ndimeros borroso A y B, el método
M propuesto en este trabajo, al igual que el propuesto

por Yuan [16], relaciona los mejores resultados de A con

los peores de B,y los peores resultados de A con los
mejores de B. Por lo tanto parece indicado para comparar
resultados de acciones en los que la obtencién de los
mejores resultados en una presuponga que en la otra se
oblienen los peores, 0 que simplemente no se pueda
presuponer nada en este sentido, en cuyo caso adoptamos
la posicién mas prudente. Sin embargo el método de

Nakamura relaciona los mejores resultados de Acon los
mejores resultados de B y los peores de A con los peores

de B, por ello puede ser utilizado de forma
complementaria dependiendo del contexto del problema y
de la actitud del decisor.

En la practica los resultados proporcionados por el
método de Yuan son iguales o practicamente iguales a los
obtenidos por el método que se propone en este trabajo,
pero el cdlculo de éste es mucho mas sencillo y ademas
como veremos m4s adelante permite introducir en la
comparacién nimeros no normales. Es facil demostrar [12
pp. 99-101] que la clasificacién proporcionada por €stos
tres métodos (M, Yuan y Nakamura) es la misma, aunque
I6gicamente el grado de preferencia no tiene porqué ser
igual.

3.4.- Expresién borrosa o lingiiistica de
la relacion de preferencia.
Cuando se trabaja con l6gica borrosa no debemos

conformamos simplemente con concluir que A es

preferido a B, sino que es mas consecuente con la
vaguedad inherente a la_incertidumbre, poder decir en que

grado A es preferido a B, (A es moderadamente mejor

que B, A es bastante mejor que B,...). Conformarse con
lo primero, representa perder al final buena parte de la
informacién que cuidadosamente hemos conservado
utilizando la l6gica fuzzy para nuestros cdlculos.
Atendiendo a este criterio los diferentes métodos se pueden
agrupar en dos clases: aquellos que establecen una relacién
de preferencia ordinaria y aquellos que establecen una
relacion de preferencia borrosa. Los primeros actdan
asimilando cada niimero borroso a un nUMero preciso, y
ordenando después dichos nimeros ordinarios. Heilpern
[11] propone asignar a cada numero borroso su "valor
esperado” , que es un ndmero crisp perteneciente al
intervalo esperado, mas préximo a su extremo inferior o
a su extremo superior, dependiendo del grado de aversion
al riesgo del decisor. Exactamente 10 mismo proponen
Liou y Wang [14], puesto que su "valor integral total" no
es otra cosa que el valor esperado de Heilpern. El método
propuesto en este (rabajo también opera con el intervalo
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esperado, pero al proporcionar el grado de preferencia en
que una alternativa domina a otra, permite al decisor
sopesar posibles factores que no pueden ser cuantificados y
que sin embargo deben considerarse antes de tomar una
decision.

4 Intervalo esperado de un nimero

borroso no normal

En ocasiones un nimero borroso puede ser no normal,
vamos a ver que el método de clasificacién propuesto en
este trabajo permite comparar nimeros borrosos de
diferentes alturas.

Definicién 9. Un nimero borroso no normal A, es
todo aquel cuya altura es menor que 1, es decir cuya
funcion de pertenencia es:

0 Vxe (-o-o, a,]
f,(x)  creciente en[a,, a,]
W (x)=40 Vx€(a, a,]
g.(x) decreciente en [a;.a,]
0 Vxe[a,, o)

donde @ es una constante llamada altura de A 1l que
0<@<1. El nimero borroso A se denota por

[a,, a,, a;. a,; ©]. Un nimero borroso no normal puede
ser normalizado dividiendo su funcién de pertenencia por

su altura. De manera que si denotamos por A al nimero
nonmalizado, las partes izquierda y derecha de su funcién
de pertenencia pasan a ser:

]A (x) = fAéX) ; gA(x) :%)' )

entonces el intervalo esperado de un nimero borroso no
normal A, se podrd calcular asi:

EI{A) = £1(4) = Uf'xd]a(x), [ dgA(x)]:

a

L xar, 0 —éj}dmx)]:

1
® Ja,

:{éj.:,fﬂ(a) do, éj:gﬁ'(a) dai\
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es inmediato comprobar que st f, v g, son lincales, es

decir si el numero borroso A es tiangular o trapezoidal,
su intervalo esperado es el siguiente:

o(3)- L) Lo

Una vez calculado el intervalo esperado, puede
utilizarse para, por medio de la rclacion borrosa M (véase
definicién 5), comparar este nimero no normal con otro
u otros, normales 0 no.

5 Conclusiones

En este trabajo s¢ ha propuesto un método de
ordenacién de nidmeros borrosos, basado en la
comparacion de los intervalos esperados, que verifica
cuatro interesantes propiedades: expresion borrosa de la
relacion de preferencia, distinguibilidad, racionalidad y
robustez. Este método proporciona unos resultados muy
parecidos a los del método de Yuan, pero es de célculo
mucho m4s sencillo, y ademéas permilte introducir en la
comparacién nimeros borrosos de diferentes alturas, cosa
que con el de Yuan no es posible.

Desarrollo futuro: en algunos modelos de decision los
resultados obtenidos no vendran representados por
ndmeros borrosos, sino por la unién de varios
subconjuntos borrosos, algunos de los cuales proceden del
truncamiento de un ndmero borroso, 1o que puede dar
lugar a un subconjunto borroso no convexo, [3], [12 pp.
127-131]. Seria conveniente disponer de un sistema que
permitiera extender la comparacién a este tipo de
conjuntos. La generalizacién del concepto de intervalo
esperado a estos subconjuntos borroso no convexos, nos
permitirfa utilizar el método aqui propuesto para ello.
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Resumen

En el Problema del Transporte, normalmente se
supone que el decisor conoce con certeza todos los da-
tos que se manejan, pero a menudo esto no es asi.
En estos casos, los Conjuntos Fuzzy son herramientas
muy apropiadas para modelizar este tipo de procesos.
En este trabajo intentamos realzar la interface entre
los Algoritmos Genéticos y los Conjuntos Fuzzy ([10])
proponiendo un Método de Solucidn basado en Algorit-
mos Genéticos para el caso en el cual se asumen Metas
Fuzzy en el Problema del Transporte Solido Multiobje-
tivo No Lineal. El trabajo es una extensidn a nuestras
tnvestigaciones anteriores para el Problema del Trans-
porte Solido Multiobjetivo Lineal ([5]).

Palabras clave: Transporte, Sélido, Multiobje-
tivo, Metas Tuzzy, Programacién No Lineal, Algo-
ritmo Genético, Funcién de Evaluacién, Operadores
Genéticos.

1 Introduccién

El Problema del Transporte es uno mas comunes
problemas combinatorios con restricciones que han
sido estudiados. Su clara relevancia e interpretacidn
econémica, asi como la existencia de faciles y robus-
tos algoritmos que lo resuelven, justifica la atencién
prestada a dicho problema. Como ocurre en el caso
clasico, existe una extrecha relacién entre el Problema
del Transporte en un ambiente fuzzy ([6]) y la Pro-
gramacién Fuzzy ([16]), pero aparecen casos para los
cuales los algoritmos existentes no trabajan bien, por
ejemplo, el Problema del Transporte Séhdo Multiob-
jetivo (PTSM) No Lineal. Actualmente, los Algo-
ritmos Genéticos (AG) estdan siendo muy tenidos en
cuenta sobre todo en aquellos problemas con espacios
de solucién complejos para los cuales no se dispone
de buenos algoritmos que los resuelvan. En muchos
de estos casos seria deseable disponer de métodos de
resolucién que nos proporcionen ”buenas” soluciones
si estas son obtenidas con razonable rapidez. Los
AG son procedimientos adaptativos de optimizacién y
busqueda inspirados en los mecanismos de la seleccién
natural y en la genética. En un AG, a una solucidn de
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nuestro problema se le denomina individuo. En esen-
cia, se trata de mantener una poblacién de un determi-
nado nimero de individuos, cada uno de ellos carac-
terizado por un cédigo genético (genotipo) que lo iden-
tifica univocamente; se simula entonces una evolucién
de dicha poblacién a lo largo del tiempo, basada en
la aparicién de nuevos individuos resultado de cruces,
mutaciones y reproducciones directas de los antiguos
individuos. Una funcién objetivo o de evaluacién juega
el papel de entorno para decidir en cada generacion
qué soluciones relativamente buenas se reproducen, y
qué soluciones relativamente malas mueren, para ser
sustituidas por los descencientes de las buenas.

Estos algoritmos cuentan con la ventaja de ser
una técnica extraordinariamente general, lo que
aumenta el nimero de posibles areas de aplicacién.
Bésicamente, podemos decir que un AG se basa en los
siguientes componentes, para cualquier tipo de pro-
blema:

o Una representacion genética de las soluciones del
problema.

¢ Una forma de crear una poblacion inicial de solu-
ciones.

e Una funcidn de evaluacién capaz de medir la
bondad de cualquier solucién, y que hard el pa-
pel de “entorno”, en el cual las mejores soluciones
(esto es, aquellas que tengan un mejor valor ob-
jetivo) tengan mayor probabilidad de superviven-
cla.

e Una serie de operadores genéticos para combinar
estas soluciones entre si con el propédsito de ob-
tener otras mejores.

e El valor de unos pardmetros de entrada que el AG
usa para guiar su evolucién: tamano de la po-
blacién, nimero de generaciones, probabilidades
de cruce y mutacién, etc.

Como puede observarse, estos algoritmos son muy
sencillos y, sobre todo, muy generales. Es esta misma
sencillez y generalidad la que origina su gran poten-
cia, y la gran diversidad de dreas en la que pueden
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funcionar. Una extensa documentacién sobre AG la
podemos encontrar en [7], [9], [11], [13]

2 El Problema del Transporte Sélido
Multiobjetivo (PTSM)

El Problema del Transporte, introducido original-
mente por I'.L. Hitchcock, es uno de los mas comunes
problemas combinatorios con restricciones que han
sido estudiados. En la mayoria de los casos, se re-
quiere resolver el problema teniendo en cuenta mas de
un criterio de decisidn, dando asi lugar al Problema del
Transporte Multiobjetivo. Muchos autores han desa-
rrollado una gran variedad de enfoques de resolucién
para el Problema del Transporte Multiobjetivo (ver
(1], [2}, (3], [12], [15]), y en este trabajo se propone
un enfoque de resolucién con AG. El planteamiento
del PTSM es el siguiente: Un producto homogéneo
ha de ser transportado desde m origenes hasta n des-
tinos. Los origenes son instalaciones de produccidn,
almacenes o puntos de suministro, y estdn carac-
terizados por unas capacidades disponibles q;, para
t = 1,2,...,m. Los destinos son instalaciones de
consumo, almacenes o puntos de demanda, y se ca-
racterizan por requerir niveles de demanda b;, para
J = 1,2,...,n. Para llevar a cabo el transporte,
disponemos de K modos de transporte (conveyances),
y sean ex (k = 1,2, .. K) las cantidades del pro-
ducto que pueden ser transportadas por los K dife-
rentes modos de transporte. Asociado con el trans-
porte unidad de dicho producto desde el origen i hasta
el destino j a través del k-ésimo modo de transporte,
existe un costo cf’jk correspondiente al p-ésimo criterio
de decision. El criterio de decisién puede ser costo del
transporte, tiempo de reparto, cantidad de mercancia
repartida, demanda incumplida, capacidad infrautili-
zada, fiabilidad de reparto, seguridad de reparto (des-
perdicio), y muchos otros.

El problema consiste en determinar las cantidades
zijk que deberan de ser transportadas desde cada ori-
gen i a cada destino j a través de cada modo de trans-
porte k de forma que todos los P criterios de decisién
hayan sido tenidos en cucnta de manera satisfactoria
para el decisor.

Cuando los valores cfjk son directamente propor-
cionales a la cantidad transportada z;;, el Problema
del Transporte es Lineal, y en caso contrario es No
Lineal.

El PTSM No Lineal puede ser representado como:

m K
Minimizar Z, = Zzn:fojk(r,‘jk), p=12...,P

i=1j=1k=1
sujeto a las siguientes restricciones:

n K

D3 ww=ai, i=1,2,...,m, (1)

J=lk=1

m K
ZZI;’jk:bjx ]:1121 ' (2)

1=} k=]

m n
ZZI,Jk:ek, kZI,Q)...,](, (3)
i=1 j=1
zi;x > 0, paratodoi, j, k, (4)

donde el subindice ¢n Zy y el superindice en cfjk de-

nota el p-ésimo criterio de decisién; a, > 0 para todo

i, b; > 0 para todo j, 4 > 0 para todo k, cfjk >0
K

m n
para todo i, j, k, p; Za.- = Zb]- = ch (con-
1=1 =1 k=1

dicién de equilibrado), y las funciones ffjk, para todo

i, J, k, p, son funciones no lineales. Ubservese que
cuando f, = ¢}, zi;k, para todo i, j, k, p, entonces
el problema es Lineal. No obstante, aunque este tra-
bajo generaliza el problema para cuando éste es lineal,
las soluciones seran diferentes a las obtenidas en (5]
para el tratamiento exclusivo de problemas lineales,
ya que en [5] se 'fuerza’ a que las soluciones ubteni-
das sean enteras, mientras que aqui se obtendran solu-
clones reales.

3 ElI PTSM con Metas Fuzzy

Un enfoque de Programacién Fuzzy para el PTSM
ha sido estudiado recientemente por A.K. Bit, M.P.
Biswal y S.S. Alam (ver [2], [3]). En este modelo, las
funciones objetivo estan representadas por conjuntos
fuzzy y el conjunto de decisidon se define como la inter-
seccion de todos los conjuntos fuzzy y las restricciones.
La regla de decision seleccionaria la solucién con valor
de satisfaccion més alto en el conjunto de decisién.

Sean L, y U, los limites inferior y superior de la
p-ésima funcién objetivo, respectivamente. L, repre-
senta el nivel de aspiracion de realizacion, y Uy, el nivel
mas alto aceptable de realizacién. El modelo uzzy ini-
cial puede venir dado entonces de la siguiente forma:
Encontrar {z;5, i=1,2,. ..,m; j = L,2,....0n; k=
1,2,...,K} de forma que satisfaga Z, < Ly, para

p=1,2,..., P,y las restricciones (1)-(4).

De cara a suprimir los calculos de los valores L,y
Up,parap=1,2,..., P, proponemos lo siguiente (ver
[8]): suponemos que el decisor puede fijar, para cada
objetivo p, dos valores g, y Gp, con g, < Gp, donde
9gp €s la 'meta’ en el objetivo p-ésimo, y Gp es el limite
superior de los valores deseables para el decisor en ¢l
objetivo p-ésimo. Ahora podemos medir el grado de

satisfaccion de una solucién X = {zi;x} para cada
objetivo p con las funciones Mp - R® > R:
Gp — Zy(X) ‘
H (X) = p\pl P = 1)2v"'l-1J
g Gp —9p
m n K
donde Z,(X) = ZZZH}/V(I'J")’ p=12. P
1=1 j=1 k=1

El siguiente paso es formular el problema de Pro-
gramacion No Lineal equivalente. Aqui proponemos
el siguiente: Mazimizar Min {1p(X)}, sujeto a las

restricciones (1)-(4).



Por iltimo, aplicamos un AG para resolver este pro-
blema. Una vez ejecutado el método, las funciones p,
asi definidas nos permiten obtener las siguientes con-
clusiones para la solucién X* = {z},,} encontrada:

e Sidp/pup(X*) < 0= X" no es satisfactoria para
el decisor (X* viola Gp).

o Si dp/pp(X*) > 1 = X satisface en exceso las
necesidades del decisor (la meta g, puede ser mas
ambiciosa).

o 510 < pp(X*) < 1,Vp=> X* es satisfactoria para
el decisor.

Para ilustar graficamente estas conclusiones cons-
truimos las funciones h, : R — R como sigue:

Gy, ~ 2
hp(Zp) = C;;——g:’ p=12..,P

Los resultados anteriores equivalen a los siguientes:

e Sidp/hp(Z;) < 0= X* no es satisfactoria para
el decisor (ver figura 1).

e Si dp/hp(Z;) > 1 = X* satisface en exceso las
necesidades del decisor (ver figura 2).

e Si0< hy(Z;) <1,¥p= X~ es satisfactoria para
el decisor (ver figura 3).

4 Un Método de Solucién basado en

AG

G.A. Vignaux y Z. Michalewicz proponen en [14],
[17] un AG para el Problema de! Transporte Lineal y
No Lineal. Para el Problema del Transporte Sélido, 1a
manera mas natural de representar una solucién es con
un array tridimensional de rango [m,n, K]. Veamos
las implicaciones de esta representacién en satisfaccién
de restricciones, funcién de evaluacién y operadores
genéticos. Primero describiremos una forma de crear
una solucién que satisfaga todas las restricciones, con
a lo sumo m + n 4+ K — 2 valores no cero:
entrada: vectores a, b y ¢, de rangos m, n y K,
respectivamente,
salida: un array V = (vjx) que representa una
solucion al Problema del Transporte Sélido, i.e., sa-
tisface las restricciones (1)-(4).
procedimiento inicializar,
begin

inicializar todos los nimeros del 1 al m-n - K como
’no visitados’;
repeat

seleccionar aleatoriamente un nimero ’no visitado’

¢ y ponerlo como ’visitado’;
i=|(g—=1)/n-K+1]|;
J=1(lg=1) mod (n K))/K +1|;
k= ((¢g—1) mod (n-K)) mod K + 1;
val = min(ali], b[;], e[k]);

Vijk = val;
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ali| = aft] - val;
blj| = blj] — val;
elk] = elk] — val,

until todos los nimeros estén ‘visitados’;
end;
Satisfaccién de restricciones: El procedimiento inicia-
lizar garantiza que cualquier permutacién de m - n - K
numeros distintos desde el 1 hasta el m-n- K produce
una unica solucién que satisface las restricciones. Los
operadores de mutacién y cruce garantizan también
que las soluciones que producen satisfacen todas las
restricciones.
Funcién de evaluacién: La funcién de evaluacién es la
funcién objetivo del Problema de Programacién No

Lineal: '
eval(vi;i) :Mpzn {1p(Z,)}.

Operadores genéticos: Se han estudiado cuatro opera-

dores genéticos validos para el PTSM No Lineal, dos
de mutacién y dos de cruce.

Mutacidonl

Sea V = (v;x) un array (m x n x K) seleccionado
como padre para la mutacién, y denotemos un descen-
diente por el array V' = (vijr) de igual dimensién que
el padre. Usamos el siguiente algoritmo para obtener
V' como resultado de la mutacién de V:

1. Hacer V' = V:

2. Seleccionar aleatoriamente el conjunto de indices
I = {iy,dg,... 5} C {1,2,...,m} tal que 2 <
p<m

3. Seleccionar aleatoriamente c| conjunto de indices
J = {jid2, .5y} € {1,2,...,n) tal que 2 <
gsmn

NnN

. Seleccionar aleatoriamente el conjunto de indices
L= {lil,. I} C {1,2,. ., K} tal que 2 <
s < K;

5. Crear un subarray W de dimensién (pxgxs)a
partir de los elementos del array V/ de la sigulente
forma: un elemento vijk € V' pertenece a W sii

tel,jedJykel;

6. Asignar nuevos valores a a,-w, bJW y e,tv con 1 <
igp,lgj':qylgkgsparaelarrayW:

a,-W:ZZvijk, I <i<p,
JEJ keL

BY =" wik, 1<j<y,
1€l kel

P};V:ZZUUR., l<k<5
i€l jeJ

7. Usar el procedimiento inicializar para asignar
nucvos valores al array W de forma que todas
las restricciones a,-w, bJW y e,tv se satisfagan;

8. Sustituir los correspondientes elerentos en el
array V' por los nuevos elementos del array W
De esta forma, se satisfacen todas las restricciones
globales q;, by ek

Mutation2

Este operador de mutacién es una modificacién del
operador Mutacidn! para no elegir entradas cero se-
leccionando para ello valores aleatorios de un rango.
El operador Mutacion? es identico a Mutacidnl ex-
cepto que para recalcular el subarray W seleccionado
usamos una versién modificada del procediiniento ini-
cializar. Los cambios requeridos en el procedimiento
inicializar son los siguientes:

El paso:

val = min(a[1], bj], e[k])
es sustituido por:
val; = min(ald], b|j], e[k]);
If (¢ 6 j 6 k son la tltima vez que se ’visitan’) then
val = val,
else
val = nimero aleatorio (real) entre 0 y val,;

Este procedimiento debe ser finalmente modificado
ya que normalmente produce un array-solucién que
viola las restricciones. Cuando esto ocurre, los vec-
tores a;, b; y ex contienen valores distintos de cero
para algin o algunos i, j, k. Si aplicamos el pro-
cedimiento inicializar con estos valores de a;, b; y ek,
el resultado es un array-deudas que sumado al array-
solucién dard como resultado una solucién factible a
nuestro problema.

Cruce Geométrico

: — (1 — ()2
Asumlr'nos que dos arrays V; = (”.‘jk) y Vo= (vl.jk)

son seleccionados como padres para’la operacién de

cruce. El cruce de ambos produce dos descendientes
— (3 _ (.4 -

Va=(v) y Vo= (v%) como sigue:

L Va=W; Va=Vo

2. Seleccionar aleatoriamente el conjunto de indices

! = {il)i2)-'-)ip} C {1,2,..,,771} tal que 2 S
p<m

3. Seleccionar aleatoriamente el conjunto de indices
J = {ivdn o dg) C{L2.. 0} tal que 2 <
g < n;

4. Seleccionar aleatoriamente el conjunto de indices
L =A{lly... I} C {1,2,...,K} tal que 2 <
s < K;

9. Intercambiar v?jk & v;'jk, para todoie I, je J
ykel.

6. Hacer los cambios minimos en los elementos -v,-ljk
y v?jk paratodoi €/, j € Jy k € I de forma
que!

1) Todas las restricciones se satisfagan;

2) Ambos descendientes Va y V4 conserven la
méxima informacién posible de V, and V) respec-
tivamente,



Cruce Aritmético

Al igual que en el cruce geométrico, denotamos
como padres para el cruce los arrays V| = (v}jk)

y Vo = (v?jk), que dardn lugar a dos descendientes
Vs = (v?jk) y Vi = (vfjk) de la siguiente forma:

Va=cr Vidoer-Vo

Vo=cy - Vot V)

donde ¢y,¢3 > 0y ¢;+c¢2 = 1, tomados aleatoriamente
en cada operacién de cruce.

5 Experimentos y Resultados

Un Sistema Genético Interactivo, GA_FTP2, ha
sido construido con estas caracteristicas. Mas de 100
ejecuciones han sido llevadas a cabo durante el proceso
de prueba con diferentes problemas. Atendiendo a los
parametros propios del AG, los mejores resultados se
han obtenido para: generaciones > 100; tamano de
la poblacién 2> 50; pocentaje de cruces (geométricos
mas aritméticos) entre 5% y 20%; porcentaje de muta-
ciones (tipo 1 mas tipo 2) entre 10&/)0 y 40%; parametro
de distribucién de probabilidad sprob (que controla
la distribucién geométrica usada para seleccionar los
padres y los individuos que seran sustituidos) entre 0.7
y 0.9.

Para ilustrar el AG para el PTSM con Metas Fuzzy,
hemos considerado el siguiente problema, con f?

ijk =
cfjk,/.r,-jk, para todo i, 7, k, p:

Ofertas:ay = 24; ag = 8; a3 = 18; ayg = 10;

Demandas : by = 18; by = 19; by = 23;

Gapacidades med. de tronsp. ey = 17; eg = 31; 3 = 13;
Metas : gy = 100; G| = 380; g5 = 50; Q3 = 150;

1
Costos c”.k

D) Dg Dy
C1 €3 Sy | €y C3 C3|C Cp Cy
Ol 15 18 17 12 22 13 10 4 12
Oq 17 20 19 21 21 22 21 19 18
Og 14 11 13 25 34 33 20 16 15
O‘ 22 18 13 24 35 32 18 21 14

Costos c?.

D, D3 Dy
Cp C2 CylC C C3 ¢ Cp
[N 3 7 8 10 3 B T 3 7
Oa 13 8 11 12 2 9 20 15 13
O3 13 @ 7 11 9 7 10 5 2
Oy 13 B 6 17 11 18 12 16 12

Los valores de los pardmetros del AG sobre los
que se ha llevado a cabo el problema anterior son
los sigulentes: generaciones = 100; tamaiio de la po-
blacién = 100; nimero de cruces geométricos= 5;
numero de cruces aritméticos = 5; nimero de muta-
ciones tipo 1 =10; ndniero de mutaciones tipo 2 =10;
sprob = 0.9.

Los resultados obtenidos fueron los siguientes:

zi2p =11.0 =232

= =13.0 Togo = 8.0
311 =6.0 2333 =120 2412

10.0

Zy =256.19 Z, =87.79
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Los siguientes graficos muestran la evolucion del
AG ilustrando por separado las funciones objetivo Z,;
y Z2, asi como la evolucién global del AG siguiendo el
criterio max-min.

Objetivo 1
320 T T T T
310F A
300 r ~
290 fi E
280 q
270} - 1
I R
260 T 1
250 L . v v
Q 20 40 60 80 100
Generaciones
Objetivo 2
150 T v 0 —
~
so} \\\___;
0 . R R .
0 20 40 6L 80 100

Generaciones

Min {up(X))

o
——TTT
"

o . . N s
20 40 ' .60 80
Generaciones

6 Conclusiones

El estudio aqui realizado muestra un triple interés.
Por un lado, supoune una expansién a los estudios reali-
zados por G.A. Vignaux y Z. Michalewicz en [14], [17].
Estos desarrollan un AG para el Problema del Trans-
porte Lineal y No Lineal, y aqui se muestra como ge-
neralizar el AG cuando el Problema del Transporte
es Sélido y Multiobjetivo. Por otro lado, y como
ya se dijo en [14], [17], esta técnica de optimizacién
supone una alternativa seria a los métodos clasicos
cuando las funciones objetivo son no lineales. En
[2], [3] se propone un enfoque de Programacién Di-
fusa al PTSM, desembocando en un modelo que re-
suelven con el Método del Simplex, para el caso lineal,
y con alguna otra técnica cldsica de optimizacién para
el caso no lineal. Un sistema comercial, GAMS (ver
[4]), basado en técnicas de gradiente controlado, ha
sido comparado por otros autores ([14], [17]) con un
Sistema Genético para el Problema del Transporte.
Las conclusiones son que para funciones convexas am-
bos sistemas evolucionan bastante bien, pero cuando
las funciones son concavas ¢l sistema genético gana
a GAMS, encontrando mejores soluciones. La causa
fundamental es la tendencia por parte de los métodos
clasicos de optimizacién no lineal a "caer” en éptimos
locales, mientras que los AG realizan una bisqueda
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El problema del transporte sélido multiobjetivo no lineal con metas fuzzy: un método . ..

global en todo el espacio de las soluciones. Finalmentc,
el trabajo aporta un paso mas hacia la obtencion de
la interface entre los Algortimos Genéticos y los Con-
Juntos Fuzay.
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Resumen

En este trabajo se presenta un mélodo para re-
solver problemas de decision en grupo con preferen-
cias lingiisticas. FEste mélodo se basa en los con-
ceplos de mayoria fuzzy, alternativas no-dominadas,
grado de no-dominancia, de dominancia linguistica,
y de dominancia estricta definidos sobre preferen-
ctas lingiisticas. Se utiliza ¢! operador lnguistico
LOWA (linguistic ordered weighted averaging), cuyos
pesos son elegidos de acuerdo al concepto de mayoria
fuzzy especificado por un cuantificador linguisiico.
Con este operador a partir del conjunlo de rela-
ciones lingiisticas, que representan las preferencias
de los indwiduos, se obliene una relacion de prefer-
encia linguistica colectiva. A parlir del grado de no-
dominancia se deriva el conjunto mazimal de allerna-
tivas no-dominadas. Finalmenie se definen los grados
de dominancia y de dominancia esiricta para oblener
la solucion al problema de decision.

Palabras clave:  Decisién en grupo, etique-
tas lingiisticas, preferencias lingiisticas, mayo-
ria fuzzy, cuantificador lingiistico fuzzy, grado
de no-dominancia lingiiistica, grado de dominancia
lingiistica, grado de dominancia estricta.

1 Introduccion

Un proceso de decision en grupo se lleva a cabo en
situaciones de decisién que se caracterizan: (i) por la
presencia de dos o mas individuos, cada uno determi-
nado por sus aplitudes, motivaciones y personalidad;
(ii) por la existencia de un problema comin y de un
conjunto de posibles soluciones; (iii) y por la intencién
de alcanzar una decisién colectiva sobre la solucién que
resuelve el problema [2].

Suponiendo un conjunto de alternativas o deci-
siones posibles, la cuestion basica es cémo relacionar
los diferentes esquemas de decision. De acuerdo a (3]
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hay al menos dos posibilidades: (i) establecer un con-
senso algebraico o proceso de seleccién o decisién en
grupo; 51) establecer un consenso topoldgico o pro-
ceso de consenso. El primero calcula un esquema de
decisién de valor significativo dentro de un conjunto
de decisiones, mientras el segundo calcula la medida
de distancia entre los diferentes esquemas de decision.
En este trabajo exponemos un método para alcanzar
un consenso algebraico.

En la teoria de decisién en grupo es usual expre-
sar las valoraciones u opiniones personales mediante
relaciones de preferezcia. En el contexto de la logica
difusa podemos manejar las preferencias de los exper-
tos, que a menudo son vagas o poco concretas. En
este entorno de imprecision se supone la existencia de
un conjunto finito de alternativas X = {zi1,...,zn},
asi como de un conjunto finito de individuos N =
{1,...,m}, de forma que cada individuo k de N ex-
presa su relacién de preferencias sobre X, P, C XxX,
donde pp, (zi, z;) € [0, 1], nota e] grado de preferencia
de la alternativa z; sobre la «; [6].

Sin embargo, no siempre elJ experto puede dar con
exactitud el grado de preferencia de las alternativas x;
sobre z;. Bajo estas circunstancias parece mas ade-
cuado el uso de valoraciones lingiiisticas en lugar de
numéricas. Asi el experto podria expresar su prefer-
encia utilizando una etiqueta lingiistica extraida de
un conjunto de términos lingiiisticos que representan
una escala de expresiones de certeza linguisticamente
valorados [5].

El proceso de decisidon en grupo que se presenta en
este trabajo, representado graficamente en la figura 1,
se realiza siguiendo los siguientes pasos:

1. A partir de un conjunto de relaciones de pre-
ferencia lingiiisticas sc obtiene una relacién de
preferencia colectiva haciendo uso del concepto
de mayoria fuzzy representado por un cuantifi-
cador lingliistico y un operador de agregacion
OWA linguistico [5].

B
—
[@a}
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2. Se aplica un proceso de seleccién secuencial que
actua sobre la relacién de preferencia colectiva
en dos fases:

2.1. Utilizando el concepto de alternativas no-
dominadas [7] se calcula el grado de no-
dominancialingiistico de cada alternativa,
y seleccionamos el conjunto de alternativas
no-dominadas maximales.

2.2. Definiendo los conceptos de grado de do-
minancia lingiistico y grado de dominan-
cia estricta sobre el conjunto de alternati-
vas no-dominadas maximales obtenemos la
solucién al proceso de decision.

CONJUNTO DE
TERMINOS
UNGUSTICOS PROCESO DE SELECCION SECUENCIAL
AGREGAR ‘ “
PREFERENCIAS
UNGUSTICAS
: CONJUNTO DE
e |,
COLECTVA I MAXMALES
CONCEHO DE GRADO de DOMINANCIA LINGUISTICA,

ALTERNAINAS GRADO da DOMINANCWA ESTRICTA

NO-DOMINADAS

Fig. 1. Proceso de Decisién en Grupo

El trabajo se encuentra estructurado de la siguiente
forma: la seccién 2 presenta el operador LOWA; la
seccién 3 muestra como obtener la relacién de pre-
ferencia lingiistica colectiva; la seccién 4 presenta el
proceso de seleccion secuencial; la seccién 5 un ejem-
plo de aplicacién del proceso de decisidn expuesto; y
finalmente se presentan algunas conclusiones y posi-
bles lineas de actuacién futura.

2 Operador LOWA

Sea S = {s;},i € H = {0,...,T} un conjunto
finito y totalmente ordenado de términos lingtiisticos
que representan un valor posible de una variable
real lingliistica en el sentido usual 1, 10], siendo
propiedades o restricciones vagas sobre (0,1]. La
scmantica de cada etiqueta es dada por nimeros di-
fusos definidus sobre el intervalo [0,1], descritos por
funciones de pertenencia trapezoidales lineales. La
etiqueta del centro representa una incertidumbre de
"aproximadamente 0.5” y el resto de etiquetas estd
distribuido simétricamente a ambos lados de la misma
[1]. EI conjunto de etiquetas debe cumplir las sigu-
1entes propiedades:

1).5,' :/:SJ' 5172]
2) Neg(si) = s; tal que j = T — i.
3) Max(s,',sj) = & if Sy 2 S;.

4) Min(si, s;) = s; if s; < s;.

Hay dos formas de agregar informacion lingiistica
incierta: la primera actia por computacién directa so-
bre las etiquetas [4]; y la segunda segunda usa las fun-
ciones de pertenencia asociadas [9, 1]. Esta segunda
plantea el problema de que muchas veces los conjun-
tos fuzzy resultantes no se corresponden con ninguna
etiqueta del conjunto de términos y entonces hay que
hacer una aproximacién lingiiistica [9, 10, 1], muchas
veces inadecuada. En este trabajo usamos la primera
aproximacion.

Definicién 1. [8] Una funcién F' definida sobre
I" — I{donde I = [0, 1])

es un operador OWA de dimensidn n si tiene asociado
un veclor de pesos W,

W
W,

W,
tal que,i)w; € [0,1], 1)S;w; = 1, y donde
F(al,...,am) = VVlbl + W2b2 + ...+ Wnbn

donde b; es el 1-ésimo mayor elemento de la coleccién
(all Tty am) ;

Este es un operador de agregacién que cumple la
propiedad siguiente:

Min{ay,...,a,} < F(ai,...,am) < Maz{ay,...,a,}.

Este operador puede extenderse a argumentos
lingiiisticos mediante la combinacién convexa de eti-
quetas lingiiisticas definida en [4]. Alli se define la
agregacion de etiquetas por adicion, la diferencia de
etiquetas generalizada, y el producto por un nimero
positivo real sobre un espacto generalizado de elique-
tas §, § = SzZ%, basado en S, conjunto de eti-
quetas base S = {(s;,1),s € H}. De hecho, sea
{P1,....pm} un conjunto de etiquetas para ser agre-
gadas, y asumiendo sin pérdida de generalidad que
Pm < Pm-1 < ... < pp, para algin conjunto de coe-
ficientes {A\x € [0,1],k=1,2,..,m, TA; = 1}, la com-
binacién convexa de estas m etiquetas genéricas viene
dada por la expresién siguiente:

C{,pek=1,...,m} =
=M Op O -A)0C{Bh,pr,h=2,...,m}
con By = Ap/ 35 Ai; h =2,... m. Parael caso en que

Aj =1y X =0coni#jVi, se define la combinacién
convexa como:

("{/\i:piyi: 1,--.,771} =p.

En nuestro contexto todas las operaciones son re-
alizadas sobre el conjunto de etiquetas S.C{ ..} es
el operador de combinacién convexa de etiquetas
lingiisticas, que para el caso de la expresién A ® 5; @



(1 =) & si,j 2 4, resulta la ethueta s; tal que
k= min{T,: + round(,\ (7 — )}, donde round es
la funcién matematica de redondeo usual. Un ejem-
plo de la aplicacién de este operador seria ¢l siguiente.,
Supongamos el conjunto de términos:

5_{58—-057 EPSG—MPSS—JP

54:P’83:PP,SQZMPP,SIZEI,SOII}

yA=04,
1-2=06
PP MPP C EP
MP P P EP EP
A=04|1 MPP EI JP P
) o PP PP MP MP
MPP | PP MPP MP JP

donde por ejemplo:

ki1 = min{8,3 + round(0.4x (6 — 3))} =4 (P)
k1 = min{8,0 + round(0.6 x (3 — 0))} = 2 (MPP)

La generalizacion del operador OWA para etiquetas
linguisticas (LOWA) se puede definir como:

F(ay,...,am) =W BT = C{w,bi,k=1,...,m} =

=w O by @ (1—w;) O C{fu, by, h=2,...,m)

donde f) = wp/ETwi, h=2,...,m,y B es el vector
de etiquetas ordenado asociado. Cadaelementob; € B
es la I-ésima mayor ctiqueta de la coleccidon ay, ..., apn,.

3 Relacion de Preferencia

Linguistica Colectiva
Supongamos que tenemos un conjunto de n alter-
nativas X = {z;,...,z4} y un conjunto de individuos
N = {1,...,m}. Cada individuo k € N expresa su
relacién de preferencna valorada linglisticamente en el
conjunto de términos S,

ép, : Xz X — S,

donde ¢p, (z;,2;) = pf‘j € S representa el grado
lingiistico de preferencia de la alternativa z; sobre la
r;. Asumimos que Py es reciproca en el sentido de
que pfj = Neg(pfl-), y por definicion p¥, = Imposible
(la etiqueta miinima de .S).

En primer lugar introducimos el concepto de cuan-
tificador lingiiistico fuzzy usado para especificar el
concepto de mayoria fuzzy. Los cuantificadores
linguisticos fuzzy fueron presentados por Zadeh en
1983 [11]. Un cuantificador lingiistico es un con-
junto fuzzy definido sobre [0, 1] que representa una
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propiedad linguisticamente cuantificada. Zadeh dis-
tinguid dos tipos de cuantificadores, los absclutos
como “alrededor de 7” y los proporcionales o relativos
como “muchos”. Utilizamos los cuantificadores pro-
porcionales porque reflejan la esencia de la mayoria,
como por ejemplo muchos, al menos la mitad, todos,
tantos como sea posible. S (2 es un cuantificador rela-
tivo, entonces () puede representarse como un subcon-
Junto fuzzy de [0,1] tal que para cada r € [0, 1], Q(r)
indique el grado en el que la proporcién r de objetos
satisface el concepto referido por Q.

La funcién de pertenencia de un cuantificador rela-
tivo puede expresarse como

0 ifr<a
Q(r):{i"—g fa<r<b
1 ifr>0

con a,b,r € [0,1]. La grafica 2 muestra el cuantifi-
cador Al menos la mitad con el par (0,0.5).

1

0 05 x

Fig. 2. Cuantificador "Al menos la mitad”

Usando el concepto de mayoria fuzzy especificado
por un cuantificador lingiiistico fuzzy no-decreciente
podemos calcular un vector de pesos W, y usando el
operador LOWA, la relacion de preferencia colectiva,
P, se obtiene como

P=F(Py,...,Pn)

con pij = F(pl,...,pl), y pij € S.

Los pesos w; para la agregacién se pueden calcular
a partir de la funcién que describe al cuantificador @
[8f. En el caso de un cuantificador relativo se obtienen
mediante la expresion:

=QGE/M)-Q(E—-1)/m),i=1,...,m

4 Proceso de Seleccion Secuen-

cial
El proceso de seleccién secuencial actia sobre la
relacién de preflerencia colectiva en dos pasos:

1. Utilizar el concepto de alternativas no-dominadas
7], para definir el grado de no-dominancia
inglistica y obtener ¢l conjunto maximal de al-
ternativas no-dominadas a partir de la relacion
de preferencia lingiiistica colectiva [5]. Este con-
cepto detecta contradicciones e incongruencias
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entre las preferencias expresadas por los exper-
tos. Esto es patente sobre todo cuando ten-
emos un conjunto maximal de alternativas no-
dominadas que engloba al total de las alternati-
vas.

2. Aplicar los conceptos de dominancia y dominancia
estricta con etiquetas lingiisticas al conjunto de
alternativas no-dominadas maximal para hallar
las mejores alternativas. Sirven para discernir
entre las alternativas no-dominadas aportando
mas consideraciones sobre ellas para poder se-
leccionar la mejor.

4.1 Grado de No-Dominancia Lingiiistica
Partiendo de la preferencia colectiva lingiiistica P =

(pij), 1,7 = 1,...,n, sea F* una relacién de preferen-

cta esiricta lingiistica con ppe(zi,x;) = p;; tal que,

pi; = Imposible si p;; < pji,
ép:j:SkESSiPij 2 pji

conpi; = s, pji=s yl=1t+k.

El grado de no-dominancia lingiistica de z; se de-
fine como

pND(zi) = Ming e x [Neg(pp«(z;, z,))]

donde el valor pnp(z;) es un grado lingiiistico que
muestra el grado en el que la alternativa z; es no-
dominada por las demads

El conjunto de alfernativas no-dominadas mari-
males, X™P C X, se halla como

XND _ {z € X\/IND(T) = MaXyGX[IJND(y)]}'

4.2 Grado de Dominancia Lingiiistica
Definimos un grado lingiistico que sirve para selec-
cionar las mejores alternativas de XVP

LDD(.’I‘,) = FQ.;ej(pij))

donde F es el operador LOWA cuyos pesos son calcu-
lados usando el cuantificador Q, y cuyos componentes
son los elementos de la correspondiente fila de P, tal
ue para z; tenemos el conjunto de n — 1 etiquetas
pij \] = 11' ')n a'nd 7 :Ié-’i
Esta medida nos permite hallar el conjunto de al-
ternativas no-dominadas con maximo grado de domi-
nancia linguistica:

NPPP = {r e XNP\ LDD(z) =

= Max,ex~o[LDD(y)]}.

4.3 Grado de Dominancia Estricta
Este es un grado que sirve para discernir las mejores
alternativas de entre las de X1PD

Ty

SDD(z;) = Q(

),

n—1
donde
ri = card{s; € S\ pig > pgi}.

Finalmente se obtiene una solucién al proceso de
decisién hallando el siguiente conjunto de alternativas

XPD = {2z € XEPD\ §DD(z) =
MaxyexLLD[SDD(y)]}.

Es importante destacar que los dos ultimos gra-
dos usan un cuantificador lingiiistico fuzzy en su
definicién, y por tanto son grados de dominancia basa-
dos en el concepto de mayoria fuzzy.

5 Ejemplo
Consideremos el siguiente conjunto de 9 etiquetas,

]

sg O Clierto

s FEP Eztremadamente_Probable
se MP Muy_Probable

s5 JP Justi ficadamente_Probable
sqg P Posible

s3 PP Poco_Probable

s MPP Muy_Poco_Probable

sy EIT Ezxtremadamente_I'mprobable
so [ Imposible

cuya semantica asociada es, [1]:

o (1,1,0,0)

EP  (.98,.99,.05,.01)
MP  (.78,.92,.06,.05)
JP  (.63,.80,.05,.06)

P (.41,.58,.09,.07)
PP (.22,.36,.05,.06)
(1,.18,.06,.05)
EI  (.01,.02,.01,.05)
I (0,0,0,0)

donde los primeros dos parametros indican el intervalo
en el que la funcién de pertenencia vale 1.0; y el tercero
y cuarto indican las holguras izquierda y derecha de
la distribucién.

Supongamos que tenemos cuatro alternativas y cu-
atro expertos cuyas preferencias lingiiisticas usando el



anterior conjunto de Y ctiquetas son.

PP JP  MPP ]
P T
pp P - MPP
| MP P oMP -]
[ P P MPP]
po| L o Jrr

P PP - MPP

MP P MP -
r JpP 1
po| P MP P

PP MPP MPP

cooP MP -

-~ P JP PP
p_| P -~ P PP
‘| PP P -  MPP

JP JP MP —

Usando el cuantificador lingtistico ”Al menos la mi-
tad” con parametros (0.0,0.5), la relacion de preferen-
cias linguisticas colectiva es:

~ P JP MPP
) A
PP P -  MPP
EP P MP

donde por ejemplo el elemento p;y es obtenido como:
pia= F(PP,P,PP)=

P
- (0.5,0.5,0,0) ’;
PP
~ Co{(0.5, P), (0.5, P),(0,P),(0, PP)} =
=050 P®(1—05)60C{(1,P),
(0,P),(0,PP)} = sa= P

I

pues
Ci{(1,P),(0,P),(0, PP)} = P,
como ya se indico en la definicion.
En el primer paso del proceso secuencial obtenemos
Ja relacion lingiiistica de preferencia estricta

~ I MPP I
N I A ) S |
P=1r - I

JP I P
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donde por ejemplo los elementos pis y p3, se obtienen
como:

pla=pa3—ps =JP-PP=MPP
Py = 1 yaquepis > pa

En base a la anterior relacién hallamos el grado de
no-dominancia lingiiistico para cada alternativa

/JND(I],:L‘Q,I3,2C4) = [PP,C’, P,Cq

Con ésto el conjunto de alternativas no-dominadas
maximales, XVP  es:

XVP = {2y, 24).

Como obtenernos un conjunto de alternativas no-
dominadas con mas de un elemento, entonces apli-
camos el grado de dominancia lingiiistica sobre el con-
junto XNP Para calcular dicho grado usamos el
mismo cuantificador linguistico, obteniendo:

(LDD(z2), LDD(z4)) = [J P, EP],

y por tanto, ‘
XLDD - {1:4}

Como XLPP tiene sélo una alternativa, ésta es la
alternativa solucién al proceso de decisién en grupo.
Obviamente si hubiese tenido mas de una alternativa
tendriamos que haber aplicado en un siguiente paso el
grado de dominancia estricta para discernir mas entre
las mejores alternativas.

6 Conclusiones

En este trabajo hemos presentado un proceso de
decisién en grupo con seleccion secuencial y donde
las valoraciones de los expertos son representadas me-
diante relaciones de preferencia linguistica. El pro-
ceso de decisién se ha basado en los conceptos de
mayoria fuzzy, cuantificadores lingiisticos fuzzy, el
operador de agregacisn OWA, concepto de alternate-
vas no-dominadas, y grados de no-dominancia, domi-
nancia y dominancia estricta.

Aqui hemos expuesto una de las posibilidades, el
consenso algebraico o proceso de decision en grupo
con preferencias lingilisticas. La segunda posibilidad,
un consenso topoldgico o proceso de consenso, queda
pendiente para trabajos futuros en orden a determi-
nar una medida de consenso linguistico que muestre el
grado de acuerdo global.
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UN MODELO DE GOAL PROGRAMMING
LINEAL DIFUSO
CON NUMEROS DIFUSOS TRIANGULARES EN
COEFICIENTES
Y NIVELES DE ASPIRACION.

ARENAS PARRA, M.MAR
Dpto. Matematicas.
Universidad de Oviedo

1 INTRODUCCION.

La Programacién Multiobjetivo puede definirse
como una parte de la Investigacién Operativa que
trata de proporcionar métodos eficientes para la toma
de decisiones sobre problemas que incluyen diversidad
de objetivos, a veces contradictorios, que son evalua-
dos de acuerdo a miltiples criterios y donde no es evi-
dente la alternativa éptima. La expresién matematica
del problema serfa:

Optimizar  f,(z) r=12,...

sujeto a r€eX

En el mundo real, no obstante, el concepto de meta
o goal puede ser mas util que el concepto de Sptimo
de una funcién objetivo, ya que se tienen en cuenta
las preferencias del decisor reflejadas, de un lado en
la fijacién de niveles de aspiracion aceptables para el
mismo y de otro en la ordenacién de las funciones
objetivo, por su importancia relativa para el decisor,
estableciendo entre las mismas un sistema de prio-
ridades de antemano o excluyentes (pre-emptive prio-
rities), e incluso ponderaciones dentro de cada nivel
de prioridad, si hubiere lugar. La metodologia Goal
Programming [G.P.] o Programacién por Metas, en si
misma, estd alejada de toda pretension optimizadora,
basandose en una filosofia satisfaciente en la linea que
propone Simon [1979] y por ello se muestra como un
modelo especialmente adecuado para ser expresado
cuantitativamente en el marco de la teoria de subcon-
juntos difusos, que proporciona herramientas de légica
flexible, muy bien adaptadas al pensamiento humano.

En general, el decisor empresarial expresa sus metas
y preferencias, as{ como algunos de sus datos, en
términos vagos, inciertos o imprecisos; a pesar de 1o
cual, en los modelos habituales del Goal Programming

Tecnologias y Logica Fuzzy’94

RODRIGUEZ URIA, M.VICTORIA

Dpto. Matematicas.
Universidad de Oviedo.

los datos, sean coeficientes tecnoldgicos del problerna
o sean niveles de aspiracién del decisor empresarial,
son representados por nimeros exactos que no siem-
pre responden a un conocimiento preciso de los mis-
mos, sino al intento de manipulacion cuantitativa de
los problemas. Proponemos en este trabajo tratar los
datos imprecisos como nimeros difusos de tipo trian-
gular @ = (a, o).

2 FORMULACION DE UN
MODELO G.P. DIFUSO.

La programaciéon por metas ~GOALS- es un mo-
delo de optimizacién con objetivos multiples basado
en las prefcrencias del decisor —de los llamados con in-
formacién a priori— reflejadas de un lado en la fijacion
de niveles de aspiracién aceptables para el mismo y de
otro en la ordenacién de las funciones objetivo por su
importancia relativa para ¢l decisor, estableciéndose
entre las mismas un sistema de prioridades de ante-
mano (preemptive priority), e incluso ponderaciones
dentro de cada nivel de prioridad, si hubiere lugar.

El problema tendra habitualmente la forma:

Encontrar un Xt = (x5,21, .. ,I;)t, tal
que:
G,. = Cil?] + CEZL‘Q + .. + C,'-‘In _> gr
GOALS
r=12,...,m
AX < b, (D
RESTRICCIONES

donde g,, » = 1,2,...,m representa cl nivel de
aspiracién del decisor para el objetivo r ésimo.

221
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En el caso en que tanto los niveles de aspiracién, gr,
como los coeficientes, ¢!, son conocidos de modo im-
preciso, podrian ser cuantificados mediante nimeros
difusos triangulares simétricos, obteniendo la ex-
presion del problema (I1):

. t
Fncontrar un  X* = (z§,2},...,z5)"  tal que:

= ~ ~ ~ ~ >
Gy = qizo+ ¢l +c'121'2+-~+c’1‘:cn ~ 0
= _ N N . >
Go EgQIO+C%I] +C%IQ+"'+C;‘IHN 0

5 _ - . N ~ >
Gm = gmzo+ ez +cz2+ ...+ &z, & 0

donde
gr = (0, 0,)

representa el nivel de aspiracién difuso asociado al r-
ésimo objetivo transformandolo en un goal difuso,

& = (oy,07)

representa un coeficiente (coste o beneficio) difuso y
la desigualdad difusa

G, 20

significa casi positivo'. A y b representan una matriz
Y un vector convenientes, respectivamente,
— Y —
X“(Il,$2:'--:¢n)yzo—1

No haremos distincién entre restricciones y goals
difusos.

Conocidos los niveles de aspiracién del centro de-
cisor, g,, para cada objetivo, (3, clasicamente, el
primer paso operativo en la formulacién del prob-
lema por metas (goal programniing) reside en conectar
cada objetivo con el nivel de aspiracién respecto del
mismo por medio de la introduccién de las variables
de desviacién negativa, n, y positiva, pr, variables
I6gicas que representan las diferencias entre el valor
que alcanza cada objetivo para cierto x y el nivel de
aspiracién que sobre tal objetivo tiene el decisor.

Asi para el atributo r-ésimo del problema (I), des-
crito mediante G, , tendremos la meta:

Gr(x)+nr_pr:gry r=1,2...,m

5 > S .
G ~ 0 la funcidén G es “casi
positiva”~ equivale a decir quc:

"La relacién

ng(0) < 1-h

donde h, (0 < b < 1), es un parametro que mide el
grado de cas: positividad del goal difuso G: a mayor
valor de h mas fuerte es el significado de casi positivo.

Los deseos del centro decisor respecto de cada
meta se cuantifican ahora mediante la expresién de
la “desviacién no deseada” en cada caso. El problema
reside ahora en minimizar tales desviaciones, que son
recogidas en la llamada “funcién de realizacion o de
logro”.

Supuesto que el decisor empresarial asocia prio-
ridades excluyentes (preemptive priorities) a las dife-
rentes metas, podemos transformar el programa en
un modelo de programacién por metas lexicograficas.
Se trata de minimizar lexicograficamente la funcién
vectorial de logro cuyas componentes son funcidn,
ak(n, p), de las desviaciones no deseadas de las metas,
es decir, se trata de resolver el problema:

t
Encontrar un  X* = (28,2}, ...,2%)", tal que:

Lexmin a = {a; = a,(n,p), ... ax = ar(n,p))

Gy =cla) + ey + . +c' Ty + 0, —pr =g,
r=12...,m

AX < b

X>0

Proposicién 1 La funcidn lineal difusa
G':C'010+C'1x1 +...+énrn =CX
CZ (COyCl»-'-y(jn) = (C',U)

donde C., r = 0,1,...,n  son nimeros difu-
sos de tipo triangular simélricos caraclerizados por

(ar,0.) y que constituyen el pardmetro difuso C.

t

CX:(GQ,GL) xan) s 02(00,0’1,...,0”)!

t

X =(zo,zy,...,2,) >0 con o= 1.

estd definida por la siguiente funcidn pertenencia?:

|y (a0t S0 e |

00+Z::10rrr X>0
Ho(v) = 1 X =0y=0
0 X=0y#0

Teniendo en cuenta las consideraciones anleriores
oblenemos el siguiente resullado:

ZArenas, M.M.; Rodriguez, M.V Fuzzy linear
Goal Programming with fuzzy numbers in coefficients

and target values. XIth International Conference on
M.C.D.M., Coimbra 1994



Proposicién 2 El problema (II) tendrd la siguiente

forma:
'

Encontrar un  X* = (zj,z}, ., z3) tal que
minimice lexicogrdficamente la funcién a:
Lezmina = {a, = a;(n,p),.. ,ax = ax(n,p)}
sujelo a
pe (0)+ny—p =1-h
Py
HG_I‘(O)_*_nll - P, =1-h
G, (O F gy =P = 1-h
Py
ll(';)]((])-f-fl{,l — P, = I—h
ué,,\,_l_ﬂ(o) T4 TPk +1 = 1-h
Pm
/—‘C';,,,(O) + Ny —pm =1—h
AX <b
X>0
0<h<1

n:(nlyn'ly"'vnm)zovp: (pl>P2:-~va) 20

Utilizamos para su resolucién el algoritmo secuencial
del goal programming no lineal. Lasolucién z*(h) aso-
ciada al ultimo paso del algoritmo se propone como
solucién del problema inicial. Considerando A como
un parametro, tendriamos un programa de goal pro-
gramming paramétrico cuya solucion z*(h) dependera
de h, presentando al decisor las soluciones para cada
valor de h este elegiria aquella que mejor se adaptase
a sus deseos.

Formalmente el problema se reduce a encontrar
el mayor h compatible con el problema anterior.
Obsérvese que seria posible determinar el conjunto de
soluciones eficientes y en tal conjunto resolver el pro-
blema.:

max h

st. z€eff[FGPP]

M.M. Arenas & M.V. Rodriguez 223

EJEMPLO.-

Una empresa produce los outputs X, X2, X3, Xa.
La aportacién de cada producto a la facturacién y a
los beneficios de la empresa se recogen cn la tabla si-
gulente:

PROD. | PRECIO/UNID. | BENEF.
X1 0.40 0.12
X2 0.045 0.018
X3 0.06 0.03
X4 0.06 0.03

Utilizamos como u.m. 100.000 pesetas.

En la produccién de cada output intervienen dos
profesionales P, y P,, asi como dos maquinas, M, y
M,; detallamos en la siguiente tabla su contribucién
en tiempo a cada producto:

PRODUCTO [ P, [P, [ M, | M,
X 60 | - [ 15 | 30
Xo 20 | - 10
Xa - 20 | - 10
X4 10| - | 40 | 10

Utilizamos como u.t. minutos.

Suponemos que las restricciones del total de horas
de trabajo de los profesionales y de las maquinas son:

1620 < minutos P, < 2700
540 < minutos P, < 900
540 < minutos M; < 900

1260 < minutos M, < 2160

La pretencién de la empresa es aumentar su fac-
turaciéon y beneficios anuales, junto con la redis-
tribucién de la contibucién del cuarto producto a la
facturacién total. Este problema es de modo evidente
un problema de programacién multiobjetivo.

El decisor empresarial establece sus niveles de as-
piracién de modo difuso para cada uno de los objetivos
o goals; representandolos mediante nimeros difusos el
problema tendra la siguiente forma:

Encontrar un xt = (21,22,23,24), tal que

Prioridad 1

G) = 0.06z4 2 (2.8,0.3)

Gy = 0.12z1 + 0.014r2 + 0.01873 + 0.01z4 ~ (4.69,0.3)

Prioridad 2

G3 = 0.4z1 4+ 0.045x2 + 0.0623 + 0.06x4 Fe (12.5,6)
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Restricciones

1620 < 60z + 20x2 + 10z4 < 2700

540 < 20x3 < 900

540 < 1521 4 4022 < 900

1260 < 30z1 + 1022 + 1023 + 10z4 <7 2160

>0, 1=1,2,34

donde zi es la variable unidades de producto X; , i =
1,2,3,4. o bien

Encontrar un xt = (x1, 22,23, z4), tal que

1— —2.8%0,06::’ <1-h

P
1 | _ 4.69 —0.12z; ~ 0018z — 0.03x3 — 0.03x4
0.3 <

P, { [ =125+ 0.4z 0.04212 +0.06z3 +0.06z4 | _

1620 < 60z + 20x2 + 10z, + 2700
540 < 20z3 < 900

540 < 152 + 40z, < 900

1260 < 30z, + 10z, + 10z3 + 10z, < 2160

X>0

Usando la definicién de casi positividad de las fun-
ciones difusas e introduciendo las desviaciones negati-
vas y positivas del modelo goal programming transfor-
mamos el problema para aplicarle el algoritmo secuen-
cial anteriormente descrito obteniendose los siguientes
resultados en el iltimo paso:

Encontrar un xt = (z1,22,23, z4), tal que
Lexmin  a = (nl 4 p2,n3)
sujeto a:

—2.8-03h+006244+n1~pl =0

—~4.69+4+0.3h+0.12x1 +0.01422+0.01823+4+0.0lz44+n2—p2 =0
—12.5 — 6h + 0.4x1 + 0.045z2 + 0.0623 + 0.06z4 + n3 — p3 =0
1620 < 60xr; + 20z2 + 10x4 < 2700

540 < 20z3 < 900

540 < 15x) + 40x2 < 900

1260 < 30x1 + 10z2 + 10x3 + 10z, < 2160

0<h<

z = (x1,z2,23,74) > 0

n=(nl,n2,n3) >0

p={(p1,p2,p3) > 0

MAX h

SUBJECT TO

0.06z4 — 0.3h — pl = 2.8

0.12z1 + 0.01422 4+ 0.01823 + 0.01z4 + 0.3h + n2 = 4.69
0.4zx1 4+ 0.045z2 + 0.06z3 + 0.0674 — 6h — p3 = 12.5
60z1 4+ 202 4+ 10x4 <= 2700

601 + 20x2 + 10z4 > = 1620

2023 <= 900

20x3 >= 540

1521 4+ 4022 <= 900

1521 4+ 40z2 > = 540

30z1 + 10z2 + 10z3 + 10z4 <= 2160

30z1 4+ 10x2 4+ 10x3 + 10x4 >= 1260

h<=1

h>=0

—0.421 — 0.045z2 - 0.06x3 — 0.06z4 + G1 = O
—0.06z4+ G2 =0

—0.1221 - 0.01422 — 0.018z3 — 0.01z4 + G3 =0
—60x1 — 2022 — 1024 + P1 =0

—-20z3+ P2=0

—1521 —40z2 4+ M1 =0

—302z1 — 1022 — 1023 — 10z4 + M2 =0

END

SIN x1

GIN x2

GIN x3

GIN x4

LP OPTIMUM FOUND AT STEP 50
OBJECTIVE VALUE =.868333300

VARIABLE VALUE REDUCED COST
zl 22.000000 — 036667
2 6.000000 .002500
3 33.000000 .000000
z4  111.000000 .000000

h 868333 .000000
pl 3.599500 .000000
n2 .001500 .000000
p3 000000 166667
Gl 17.710000 .000000
G2 6.660000 .000000
G3 4.428000 .000000
P1  2550.000000 .000000
P2 660.000000 .000000
M1 570.000000 .000000
M2 2160.000000 .000000
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Resumen

En este trabajo proponemos un algoritmo
iterativo para la generacion de reglas difusas. La
base del proceso s un algoritmo genético que nos
devuelve la mejor regla para idenlificar a un valor
de la variable consecuente o varwable de clasz)ﬁ-
cacion. Puesto que pueden existir diversas reglas
para caracterizar a un tnico consecuente, repe-
tiremos la ejecucion del algoritmo genético varias
veces, hasta que tengamos la certeza suficiente de
que el sistema no requiere mds reglas. Este algo-
ritmo se aplicard en diwersos problemas de clasi-
ficacion utilizando distintas bascs de datos.

Palabras Clave: aprendizaje automatico, clasi-
ficacién, reglas difusas, métodos de optimizacién, al-
goritmos genéticos.
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1 Introduccidn

La adquisicién de conocimiento es uno de los ma-
yores problemas que se han encontrado en el desarrollo
de diversos sistemas basados en el conocimiento. La
elicitacién de este cunocimiento es una tarea compleja
que consume mucho tiempo. Una alternativa a los
métodos tradicionales que ha tenido recientemente un
amplio desarrollo consiste en la utilizacién de técnicas
de aprendizaje automatico [11, 12].

Uno de los modelos méas estudiados es el apren-
dizaje inductivo que trata de obtener conocimiento
de un sistema utilizando un conjunto de ejemplos.

*Tste trabajo ha sido financiado por el CICYT den-
tro del proyccto TICY2-0665
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A menudo este conocimiento se representa en forma
de reglas que expresan las relaciones existentes entre
las distintas variables del sistema. Si consideramos
que algunas o todas estas variables son linguisticas
[14] entonces estaremos manejando reglas difusas y
tratando de aprender el comportamiento de un sis-
tema mediante modelos difusos. Podemos encontrar
en la literatura diversos trabajos que han planteado
el problema de describir el comportamiento de un sis-
tema mediante la generacidn de reglas difusas, ver por
ejemplo [3, 9, 13].

En este trabajo describimos un algoritmo de apren-
dizaje sobre reglas difusas que permite obtener la
estructura adecuada para cada regla. El tipo de
regla que utilizaremos en el algoritmo fijara la varia-
ble consecuente o variable de clasificacion y buscard
las mejores reglas que describan a dicho consecuente.
La parte antecedente de la regla consistird en una
conjuncién de una o mas variables, mientras que la
parte consecuente indicard el valor que se asignara a
los ejemplos que emparejen con la parte antecedente.
Ademas permitiremos que en cada miembro de la con-
juncién haya una disyuncién interna, es decir, permi-
tiremos que el valor que se pueda asignar a una varia-
ble sea un conjunto de valores. Por ejemplo una regla
podria tomar la siguiente forma:

Si (X=Muy_Grande) y (Y=Muy_Pequeno o Pequeno
n Mediano)
Fntonces (Z=Aproximadamente 0)

Estc tipo de regla es basico en el modelo que es-
tamos desarrollando para aprender la estructura de la
misma, ya que si el algoritmo decide que la mejor regla
para un consecuente es la que toma en una variable
concreta todo el dominio de variacién de la varjable
podemos concluir que la variable es irrelevante para
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describir a dicho consecuente y pucde ser eliminada
de la descripcion de la regla, ver [2, 8] para una dis-
cusién sobre el tema. Este tipo de regla fue utilizado
en [4, 7] y coincide con una modificacion de la llamada
forma normal disyuntiva (DNF) [11].

Una vez que hemos descrito el modelo de regla que
vamos a utilizar el problema quc nos planteamos puede
formularse de la siguiente manera: encontrar para
cada valor de la variable consecuente la mejor com-
binacion de valores de la variable antecedente. Para
conseguir este objetivo es necesario dar un criterio que
nos permita calcular la bondad de una regla dado un
conjunto de ejemplos. En [8] propusimos un crite-
rio basado en la utilizacion del nimero de ejemplos
positivos y negativos cublertos por una regla. En con-
creto el criterio consiste en encontrar, para cada con-
secuente, el antecedente que permita obtener reglas
que cubran el maximo niumero de ejemplos positivos
y el minimo numero de ejemplos negativos.

Este criterio implica resolver dos problemas par-
ciales:

a) Encontrar definiciones apropiadas para los con-
ceptos de ejemplo positivo y ejemplo negativo a
una regla difusa.

b) Resolver el problema de optimizacién propuesto
para cada consecuente.

En [7, 8] se propusieron distintas soluciones para
estos problemas. En este trabajo extendemos los con-
ceptos de ejemplo positivo y negativo a una regla para
poder trabajar con ejemplos que a su vez sean conjun-
tos difusos.

En [7] el problema de optimizacién fue resuelto me-
diante ur algoritmo genético que manejaba una co-
dificacion particular de las reglas. El problema funda-
mental es que usualmente cada ejecucién del algoritmo
genético devuelve una nica regla y que las soluciones
devueltas por el genético estan expuestas a cambios
probabilisticos que pueden conducir al mismo a ex-
plorar zonas alejadas del éptimo. Por todo ello, en
este trabajo volveremos a utilizar el algoritmo genético
para resolver el problema de optimizacién asociado,
pero proponemos un algoritmo de aprendizaje mds
complejo que resuelve al menos parcialmente los pro-
blemas anteriores.

Este algoritmo se probara sobre distintas bases de
datos en diversos problemas de clasificacidn.

2 Algoritmo de Aprendizaje
Este algoritmo trata de corregir los problemas
presentados anteriormente por el método de opti-
mizacién. Para ello, introduciremos dos validaciones
locales a distintos niveles en el proceso de aprendizaje.

¢ Validacién de una solucién simple o Test
de Bondad. Este ”Test de Bondad” corrige el
comportamiento del algoritmo de optimizacién
que puede tender a evolucionar hacia soluciones
no o6ptimas en ejecuciones aisladas debido a
sus componentes probabilisticas. Una imple-
mentacion simple de este test es repetir un
nimero de veces el algoritmo de optimizacién

y quedarnos con Ia mejor solucién de entre las
obtenidas.

e Validacién del conjunto de soluciones para
una clase o Test dv (ompletitud. Este ”Test
de Completitud” trata de determinar cuando el
nimero de reglas obtenidas para una clase es su-
ficiente para cubrir todos los ejemplos de dicha
clase en el conjunto de entrenamiento. Este
criterio de completitud admite muchas posibles
implementaciones, entre ellas, nosotros hemos
optado por una muy simple que consiste, en
suponer cierto el test cuando se cumple alguna
de las dos siguientes condiciones:

a) que el valor asignado a la mcjor regla de-
vuelta por el Test de Bondad no supere un
umbral 6.

b) que la regla obtenida no se adecie a més
de un cierto nivel A para ninguno de los
ejemplos del conjunto de entrenamiento.

El algoritmo de aprendizaje consta de los siguientes
pasos:

1. Sea REGLAS un conjunto de¢ reglas, inicial-
mente vacio. Sea E un conjunto de ejemplos
de entrenamiento. Sea B un caso de la variable
consecuente.

2. Ejecitese el algoritmo de optimizacién para
encontrar una regla R que tenga como conse-
cuente B y que represente al conjunto de ejemn-
plos E.

3. Mientras R no supere el " Test de Bondad” ir
al paso 2. En caso contrario afiadir R al con-
junto de reglas REGLAS y eliminar los ejemplos
de E que estén cubiertos a un cierto nivel por la
regla R. Este proceso es necesario para permi-
tir al algoritmo de optimizacion la localizacién
de nuevas soluciones sobre el resto de ejemplos
existentes en el conjunto de entrenamiento que
tengan algin grado de pertenencia a la clase so-
bre la que se esta buscando.

4. Mientras REGLAS no supere el ” Test de Com-
pletitud” para la clase B de la variable conse-
cuente ir al paso 2. En caso contrario anadir
todos los ejemplos eliminados en algin proceso
anterior al conjunto de entrenamiento y tomar
un nuevo caso B de la variable consccuente. Si
se han recorrido todos los casos simples de la
variable consecuente, ir al siguiente paso en
caso contrario ir al paso 2 a buscar las reglas
que describen un nuevo consecuente B.

5. Ordenar las reglas obtenidas en REGLAS de
mas especificas a mds generales.



3 Médulo de Optimizacidn:

Algoritmos Genéticos
El médulo central del algoritmo descrito en la
seccidén anterior es un algoritmo de optimizacién que
devuelve la mejor regla en funcién de la informacidn
disponible. Utilizaremos un algoritmo genético [10]
similar al propuesto en [7] pero modificando el con-
cepto de compatibilidad entre ejemplos y antecedentes

y consecuentes de las reglas alli descritas.

3.1 Modelo general
Consideremos la siguiente regla:

SiXies A y...y X, es A, entoncesY es B

donde X, es una variable sobre un referencial U, el
valor de A; es un subconjunto de Dy, siendo D; un
dominio difuso compuesto por subconjuntos difusos
sobre un referencial U; y asociado a la variable an-
tecedente X; y B € D’, siendo D’ el dominio difuso
de la variable consecuente Y con referencial V. No-
taremos por Rg(A1, ..., A4p) alaregla anteriormente
escrita.

Sea el conjunto de ejemplos E = {e),...,€ex}
en donde permitimos que cada e; pueda ser un
conjunto difuso sobre el referencial U;, es decir,
e; € P(Uh) x P(Uz) x ... x P(Up) x P(V). Las
componentes del vector ¢; son

(exiy, exiz, ..., exi,,cy:)

donde ez;; € 'ﬁ(Uj) yey € 73(V)

El problema planteado consiste en: Para cada valor
B de la variable consecuente Y, encontrar una com-
binacién de valores X; es A; y ...y X, es A, de las
variables antecedente que mejor describan, a través de
una regla y el conjunto de ejemplos E, a dicha variable
consccuente.

Se hace preciso establecer un criterio que nos de-
termine la bondad de una regla. Kl criterio que usa-
remos serd el siguiente: Una regla representa a un con-
junto de ejemplos si cubre muchos ejemplos positivos
y pocos ejemplos negativos.

Para aplicar este criterio tenemos gue definir una
medida que determine si un ejemplo es positivo o nega-
tivo a una regla dada, y ademads una forma de cal-
cular el numero de ejemplos positivos y negativos a
una regla. Estos conceptos se basan en la siguiente
definicién de compatibilidad entre conjuntos difusos.

Definicion 1. Compatibilidad entre conjuntos difusos

Sean a y b dos conjuntos difusos sobre un referen-
ctal Uy * una t-norma, definimos la siguzente funcion
de compatibilidad:

o(a,b) = sgp{#a(r) * po ()

Para poder aplicar esta definicién a nuestro pro-
blema, necesitamos extender el concepto anterior para
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trabajar con la compatibilidad entre dos conjuntos de
etiquetas difusas.

Definicidn 2: Compatibilidad entre conyunios de els-
quetas difusas

Sean Dom, y Domy dos dominios compuestos por
conjunios difusos sobre un referencial U, y sean dos
conjunios de etiquelas Fy C Dom; y Fy C Domy,
definimos la siguienle funcidn de compatibilidad:

o(Fy, Fy) = sup sup o(a,b)
a€EF; bEF,

Esta definicién asigna a dos conjuntos de etique-
tas difusas la mejor compatibilidad parcial entre sus
elementos.

Para aplicar el concepto de compatibilidad a nues-
tro problema, extendemos esta definicién al producto
cartesiano. Para ello, consideremos un ejemplo ¢; =
(exqy, eziz, . .., exip,ey;) donde ex; € P(U;) y una
regla. Rp(A) donde A = (A1,...,A,), 4 C D
y B C D', la compatibilidad entre ejemplo y an-
tecedente se construye utilizando la definicién anterior
de la siguiente forma

_alez;, 4))
a(ez_,— y D])

y la compatibilidad entre ejemplo y consecuente se
define como:

,B(G:A) = *j(l

U(ey; B)
Ble,B) =1 ey, D)

Puesto que la normalizacion de la compatibilidad
parcial anteriormente definidas es interpretable como
una distribucién de necesidad, podemos dar una inter-
pretacién global la funcién de la siguiente manera: la
funcién (e, A) se obtiene a través de una combinacion
mediante una t-norma de la necesidad de cada com-
ponente del antecedente condicionada a su respectiva
componente del ejemplo.

Ble, A) = *; Nec(Ajlex;)

3.2 Ejemplos Positivos y Negativos

Las definiciones que utilizaremos en este trabajo
seran las ya descritas en [7] pero modificando el ope-
rador de compatibilidad, de foma que dada una regla
Rp(A)y un conjunto de ejemplos E' = {e1, e, .. ek},
podemos definir:

e Conjunto de ejemplos positivos a la regla Rp(A)
E*(Rp(A)) = {(ei, Bei, A) Bles, B)) e € E)

e Conjunto de ejemplos negativos a la regla

Rp(A)
E™(Rp(A)) = {(e:, Bles, A) Bler, B)) /e € E)
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Definimos ahora la cstimacién del nimero de ejem-
plos positivos a una regla nt(Rp(A)) como el cardinal
del conjunto ' (Rp(A)), tomando ¢l cardinal como

| E¥(Rp(A) 1= D mp+(racay(e)
ec ks

De forma analoga podemos definir la estimacién del
ndmero de ejemplos negativos a una regla n™ (Rg(4))
como

| E=(Rp(A)) |= Z:UE—(HB(A))(&)
ecE

3.3 Funcién a optimizar por el Genético

El criterio que considerarcmos para determinar la
bondad de una regla puede ser expresado como maxi-
mizar el conjunto de ejemplos positivos y minimizar
el conjunto de ejemplos negativos. Cormno ya se vio
en [7] este problema de optimizacién biobjetivo no es
facil de resolver. Por tanto, definimos un nuevo crite-
rio que es una aproximacién al definido anteriormente
pero de mas facil resolucién. Este nuevo criterio puede
ser expresado como maximizar el nimero de ejemplos
positivos pero no permitiendo que el nimero de ejem-
plos negativos pueda superar un umbral determinado.
Una funcién que recoge la idea anterior y que notare-
mos por FITNESS(Rg(A)) es

nt sin” <knt
- . _

f= % stkynt <n~ < kynt
0 en otro caso

donde f es FITNESS(Rg(A)), nT es nt(Rg(A)), n~
es n” (Rp(A)) y se ha de cumplir que ky, ko € [0,1] y
ky < ky

El parametro k; indica el umbral de ruido permitido
o tolerable, y el parametro k indica el umbral de ruido
maximo admisible.

Esta funcién actua considerando que pequeiios por-
centajes del nimero de ejemplos negativos con res-
pecto al nimero de ejemplos positivos para una regla
dada son provocados por el propio ruido existente en el
conjunto de ejemplos de entrenamiento. Sin embargo,
cuando el nimero de ejemplos negativos es excesivo %es
decir, los ejemplos negativos dada una regla superan
el umbral "duro”), la funcién no lo considera como
ruido, sino como que la regla no es buena para repre-
sentar al conjunto de ejemplos. Entre ambos umbrales
la funcién decrementa linealmente el valor dado por
nimero de ejemplos positivos en funcién del nimero
de ejemplos negativos.

Finalmente, como proceso de optimizacién del
algoritmo de aprendizaje utilizaremos el algoritmo
genético descrito en [7]

4 Resultados Experimentales
Hemos probado el comportamiento del algoritmo
propuesto sobre tres bases de datos, dos de las cuales

han sido generadas de forma artificial y la otra es la
famosa base de datos Itis Plants Database que notare-
mos por IRIS creada por R.A. Fisher y utilizada en
multitud de publicaciones tales como [6, 5, 1]

Una de las bases de datos artificiales, que notare-
mos por PRUBI, ha sido generada por simulacién a
partir de un conjunto de reglas difusas elegidas a pri-
ori, Laotra base de datos, que notaremos por PRUB2,
ha sido generada a partir de las mismas reglas difusas
que definian PRUBI pero anadiendo un porcentaje de
ruido a los datos. También, hemos usado algoritmos
clasicos de aprendizaje tales como CART y C4 para
poder comparar la bondad del sistema desarrollado.

La discretizacién en término de etiquetas difusas de
los dominios continuos de los atributos para cada una
de las bases de datos se ha realizado sin informacién
especifica del problema, en el que se ha recurrido a
un algoritmo simple de reparto uniforme del espacio
de cada atributo. El numero de etiquetas hinguiticas
varia entre cinco y siete.

Los parametros utilizados para la obtencién de re-
sultados son.

Parametros Valor

ky 0.01

ko 0.1

A 0.8

6 0.1

Tamano Poblacion 30
Numero Iteraciones | 1000
t-norma min

En la siguiente tabla se muestran los porcentajes
de aprendizaje para cada una de las bases de datos
y cada uno de los algoritmos probados. El algoritmo
descrito en esta comunicacién es el notado FL.

Método Aprendizaje | PRUB1 | PRUB2 | IRIS
CART 97,45 97,1 92,2

C4 97,69 97,85 92,2

'L 100 100 94,74

Iin la tabla se desprende el buen comportamiento de
algoritmo aqui descrito ya que el porcentaje de apredi-
zaje de FL es superior en todas las bases dc datos a
los obtenidos por los otros métodos cldsicos.

Los algoritmos de aprendizaje detectan las regu-
laridades mds importantes existentes en una base de



datos para describir su comportamiento. Supongamos
dos bases de datos de la cuales una ha sido generada
a partir de la otra introduciéndole ruido. Las regu-
laridades existentes cn la primera base de datos deben
aparecer en la segunda aunque mas difuminadas por el
efecto del ruido. Parece una cualidad muy importante
que un método que detecte las reglas que describen ala
segunda base de datos, estas mismas reglas sean apli-
cables con buenos resultados a la primera. Justo en
esta situacién se encuentran las bases de datos PRUBI1
y PRUBZ2, por ello, realizamos la prueba e inferimos
con los resultados obtenidos sobre PRUBZ en los con-
juntos de entrcnamiento y test de la basc de datos
PRUBI1. Los resultados obtenidos son los siguientes:

Método | Training | Test

CART 98,35 99,48

C4 97,69 97,45

FL 100 100

El cumplimiento de esta propiedad asegura un co-
rrecto comportamiento del método de aprendizaje
ante el ruido, ya que aprende las reglas mas relevantes
y solo genera nuevas reglas para cubrir los casos es-
peciales provocados por el ruido cuando no conlleva
fuertes contradicciones.

5 Conclusiones

En esta comunicacién hemos propuesto un algo-
ritmo de aprendizaje de reglas difusas en entornos
inciertos. Aplicando este algoritmo a un conjunto
de bases de datos, dos artifictales y una real, se han
obtenidos buenos resultados comparandolos con otros
métodos clasicos de aprendizaje. Se ha observado que
la bondad de los resultados depende de los valores
elegidos para los parametros k; y ks. Esto nos ll-
eva a estudiar el comportamiento de la funcién FIT-
NESS y buscar métodos simples de bajo costo com-
putacional que nos permitan estimar de forma correcta
los parametros mencionados.

Podemos deducir del comportamiento observado al
algoritmo de aprendizaje que existen algunos tipos de
problemas para los cuales es recomendable el uso de
este tipo de métodos de aprendizaje que utilizan re-
glas difusas para la descripcién del sistema. Su uti-
lizacién puede ser provechosa, ya sea por la obtencion
de bucnos resultados medidos en términos de por-
centaje de aprendizaje, o bien, porque aun teniendo un
porcentaje de aprendizaje menor que otros métodos se
ha de valorar la interpretacién semantica de las reglas
obtenidas por estos métodos frente a los obtenidos por
otros. Esta capacidad de "facil interpretacién” de las
soluciones lo hacen aplicable a ciertos campos donde
tan inportante es el porcentaje de aprendizaje, como
la comprensién de los resultados obtenidos.
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Resumen

Este trabajo describe la rarea de supervision
de plantas dotadas de luzos de control basado
en reguladores adaptativos cldsicos. La 1area de
supervisién  incluye  la  deteccion  del
comportamiento dindmico, 'y en funcion del
mismo se toman decisiones  sobre  la
conveniencia de realizar el autoajuste, como
resultado de la defuzificacion de una base de
reglas propuesta a tal efecto. El resultado de la
buse difusa de reglas es aplicado en modo
secuencial a una base de reglas determinista
booleana, cuya conclusion sirve para indicar ¢l
estado del regulador en la planta.

Palabras clave: Supervision, l6gica difusa,

autoajuste, diagnosis, memoria asociativa
difusa.

1 Introduccion

Este trabajo describe el problema de

Este trabajo estd financiado por el Ministerio
espanol de Educacién y Ciencia bajo el codigo
de proyecto nimero TIC92-0267-C02-02 of the
C.I.C.Y.T department.
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supervision el  comportamiento  de  los
reguladores convencionales adaptativos usando
técnicas de supervision experta y difusa.

Las perturbaciones en lazos de realimentacion
son una buena prueba de desajuste de los
pardmetros del regulador. Tales perturbaciones
pueden entrar al lazo de control desde una fuente
externa, pero también pueden ser generadas
dentro del lazo de control debido a friccidn de
los elementos finales de control como actuadores
etc. Por tanto el objetivo principal es el
establecimiento de los algoritmos de deteccion
de tales perturbaciones asi como aquellas
acciones necesarias para eliminarlas. La
deteccion de perturbaciones estd encaminada a la
toma de decisiones en la tarea de ajuste de
pardmetros [2].

La asumcion de perturbaciones en el bucle de
realimentacién concierne a todas las senales
introducidas en el lazo de realimentacidn, tales
como cambios del valor de consigna, ruido de
alta frecuencia anadido a senal de medida,
cambios de carga o variacién de pardmetros de
la planta.

Dependiendo del origen de las perturbaciones,
resulta de gran interés ¢l criterio de eliminarlas
de ser posible. Esto puede ser llevado a cabo de
diferentes formas dependiendo de su origen [1].
Para perturbaciones de origen externo, es
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236 Supervision de reguladores adaptativos clasicos mediante técnicas difusas

necesario eliminar las causas. Si ello no ¢s
posible se aplicard compensacion  por
prealimentacién. Si las perturbaciones son
generadas dentro del lazo de realimentacion por
friccion del actuador, este debe ser corregido
convenientemente.

El proceso, siendo una aplicacién industrial
cldsica estd constituido normalmente como una
caracteristica de filtraje de paso bajo, lo que
significa baja ganancia a altas frecuencias.

Las perturbaciones de carga son de gran
importancia cuando su frecuencia esta en la
vecindad de la frecuencia ultimada debido a su
bajo comportamiento en control adaptativo. El
regulador adaptativo interprela la frecuencia de
tales perturbaciones como una alta ganancia de
lazo [1]. Por tanto, es de gran importancia la
deteccion de las oscilaciones de esta frecuencia
y supervisar el regulador en el sentido de evitar
el ajuste de pardmetros debido a esta causa. Un
problema anadido aparece cuando la trecuencia
ultimada del sistema cambia debido a la
variacion de pardmetros del sistema controlado.

Por tanto es necesario investigar como Jlas
perturbaciones a la carga V(s) que entran al lazo
de control son transferidas a la seial de medida
Y(s). La funcidn de transferencia entre la salida
Y(s) y la entrada r(s) y entre la salida y la
perturbacidn de origen externo V(s) estdn dadas
en (1) y (2) en forma de diagrama de bloques y
estan ilustradas en la figura |

G, (8) = C(s)P(s)/[1 +C(s)P(s)] (1)
G, (s) = P(s)/[1+C(s)P(s)] (2)

La salida del sistema es debida a las dos
entradas.  Existe otra causa de mal
comportamiento debido a la variacion de
parametros en la funcion de transferencia del
proceso.

Y(S)=[V(S) +1(s).C(s)IP(S)/[| +C(s)P()]  (3)

Yy
]
+Y

e X e [

Fig. 1 Proceso perturbado.

La causa de una respuesta del estado
estacionario variable debida a cambios en la
referencia de entrada, variacion de los
parametros del proceso y variaciones de carga.
Excepto los cambios de consigna en la sefial de
referencia de entrada las cuales pueden ser
rechazadas  mediante  compensacion  por
prealimenmtacién, los demds cambios tienen que
ser detectados mediante el andlisis de la
respuesta del sistema por identificacién del
exceso de carga y la frecuencia de las
oscilaciones.

Ll procedimiento de deteccion de las
perturbaciones debidas a carga puede ser
realizado mediante el andlisis de la magnitud y
¢l valor absoluto del error (IAE) entre pasos
sucesivos por error cero de la variable de
control. Para los periodos de buen control la
magnitud del error de control es pequefio. Se
asume que el controlador emite accién de
control, por tanto el error promedio es nulo.
Para mejorar el procedimiento de deteccion es
necesario establecer un valor limite adecuado
para el TAE. La eleccion del valor limite estd
sujeto a un compromiso entre la demanda entre
una alta probabilidad de deteccién y la demanda
de una baja probabilidad de obtener falsas
detecciones. Asumiendo conocido el valor del



tiempo integral T, de regulador, el limite para el
IAE ha sido establecido en [1] como

IAE,,, = l/w,, donde w, = 2*PV/T, 4)

Tal método requiere que el error de control
sea una senoide pura, lo cual hace el mélodo
impracticable en la induslria, debido a causas
obvias tales como la presencia de perturbaciones

a la carga entra las causas mas importantes.
2 Deteccion de oscilaciones y carga

En este trabajo se adopta un criterio prictico
con el objeto de evitar la manipulacion de
sefiales de caracteristicas standard, lo cual en
tiempo real son imposibles de generar y aplicar
en simultaneidad con el proceso de control
porque varia los objetivos de control. Por tanto
es mejor seleccionar un valor limite para el IAE
para cada proceso de acuerdo a su maximo
soportado sin deteriorar el control debido a
perturbaciones de carga.

La deteccion de oscilaciones en el lazo de
realimentacion estd basada en la conclusion de
que existen oscilaciones si la frecuencia de las
perturbaciones a la carga sc¢ hace alta. Esto es,
el comportamiento de la dindmica de control es
supervisada durante el tiempo T,,. Si la
cantidad de oscilaciones N detectadas debidas
a carga excede el valor limite denotado como
N, durante ese tiempo, entonces, la conclusion
es que hay presencia de oscilaciones. Como
consecuencia de este razonamiento se establecen
las reglas siguientes:

If IAE > IAE
la carga

then existen pertuebaciones a

1

If Nosc > Nlim
son oscilacion.

then las perturbaciones de carga
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3 Criterios de decision sobre el ajuste
del regulador

El criterio para decidir sobre la conveniencia
de realizar el autoajuste del regulador depende
de la capacidad deseada del mismo para seguir
una senal de referencia de entrada o la capacidad
de rechazar perturbaciones de carga. Debe
existir cierto compromiso entro los dos
conceptos los cuales estdn en oposicion entre si.
La deteccion de variacion en la ganancia de lazo
u otro parametro significativo es generalmente
de mucha ayuda. Para la adquisicién de tal
informacién se necesita el modelo matematico
nominal del proceso a controlar, con el cual es
posible la evaluacion de las variaciones de
ganancia de lazo a partir del andlisis de la
respuesta temporal de ambos, el modelo y el
proceso en tiempo real, sin la necesidad de
aplicacién de ningin método cldsico de
identificacion.  Se intenta simplificar las
estrategias de supervision con objeto de hacer
aplicable y fiable al algoritmo de ajuste. Por esta
razon, resulta de gran importancia la mejora de
la tarea de supervisién sobre la base del modelo
de comportamiento del ser humano.

IAE
z S M H

Men | Men Aut| Aut

7]
Z
o
=l

Aut| Aut| Aut

Z
ke
g

Aut| Aut| Men

H Men | Men Men Men:

Men | Men| Men Men

ZOoTO» TN

VH

IAE [ Base de reglas

difusas
L FAM |

| DECISION

OSCILACION___|

Fig. 2 Base de reglas difusas.

Para ello va a ser aplicado una memoria
asociativa difusa [3], FAM (Fuzzy asociative
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memory), consccuencia de una base de reglas
para decidir cuando debe ser ajustado el
controlador. EI hipercubo resultante tiene dos
dimensiones en la familia de variables de
entrada:
-- presencia de carga bajo el criterio IAE
-- presencia de oscilaciones

Por tanto, el universo de discurso de ambas
variables expresado en funciones de pertenencia
es cero Z, pequenio S, mediano M y alto H para
la carga, mientras que para las oscilaciones son
cero Z, pequenio S, mediano M, alto H y muy
alto VH. El universo de discurso de la variable
de salida de la base difusa de reglas contiene
dos funciones de pertenencia, a saber, un
emisor de mensajes Men, y orden de autoajuste
(Aut) [4].

S M HVH

Oscilaciéon
Z S M H Men Aut

L
.
L

IAE ' Decisién

Fig. 3 Funciones de pertenencia

La funcion de pertenencia mensaje (Men),
contiene tres salidas deterministas: el indicador
de dindmica del proceso normal, presencia de
ruido en la medida (rui) y indicacion de puesta
en modo manual (MM). El procedimiento para
la toma de decisiones consiste en la aplicacion
de la base de reglas de acuerdo a la figura 3 en
donde aut es la salida defuziticada que ordena la
operacion de autoajuste, mientras que A es la
conclusion optativa de la base de reglas que
aplicada como entrada a una base de reglas

determinista, en unién de las demds variables,
conforman el motor de inferencia para la toma
de decisiones en modo determinista, la cual
permite decidir ¢l mensaje como consecuencia
del valor l6gico de las entradas bajo una
memoria determinista asociativa (DAM). La
toma de decisiones bajo la DAM establecida se
muestra en la figura 4, en la cual, existen tres
salidas como consecuencia de las variables de
entrada.

IAE —
>] Base de reglas —-Aut

oscilacién Men

T difusa T
‘j Base de reglas

. determinista

Fig 4. Generador de decisiones.

Finalmente, el algoritmo de supervisién se
muestra en la figura 5 en donde la tarea global
consiste en supervisar secuencialmente una serie
de reguladores de distintos procesos de la planta,
los cuales serdn barridos o rastreados bajo un
procedimiento secuencial. El conocimiento
histdrico acerca de cada proceso tiene que estar
disponible con objeto de comparar los
parametros de un regulador ajustado con los
correspondientes parametros del proceso nominal
para validar el ajuste. Con esta informacién es
posible la discriminacion de autoajustes de
dudosa precision.

Puesto que se desconoce el origen del exceso
de carga y de presencia de oscilaciones debido a
que puede ser por grandes variaciones de
pardmetros o exceso de carga asi como
excitaciones en el limite del rango de la
frecuencia ultimada, se hace necesario después



de una sesion de autoajuste chequear st fa nueva
configuracidn paramétrica del PI(D) estd dentro
de limites admisibles. Tales valores tienen que
haber sido determinados bajo la asumcion de un
entrenamiento en tiempo real del proceso baja la
mdxima variacién de pardmetros y cambios de
carga. Por ejemplo, la masa de un buque solo
puede variar para un buque en particular desde
3/4 hasta 4 veces su valor nominal y 1a carga
debido al viento oleaje y corrientes en la misma
direccién solo va desde 0 a 1/3 de su maxima
fuerza de control. Para cada variacion de carga
o de parametros del proceso dentro de los
mérgenes de variacion definidos tiene que
existir un juego de posibles valores para el
regulador. Si después de una sesion de
autoajuste y consecuente chequeo de los valores
del regulador, estos estdn fuera de los limites
admisibles, concluimos que algo anormal ha
ocurrido y se interpreta como la necesidad de
una puesta en manual para corregir el defecto.

La tarea de supervisién consiste en un rastreo
secuencial de cada lazo controlado de la planta
mediante reguladores adaptativos cldsicos para
detectar cualquier anomalfa dindmica de la
informacién adquirida por el sistema supervisor.
A tal efecto, el proceso completo de supervision
para cada lazo consiste en los siguientes pasos:

-- entrar al proceso i y detectar estados de [AE
(carga) y presencia de oscilaciones por los
algoritmos dados en [1] vy [2].

-- procesar la base de reglas difusas con los
datos adquiridos, obteniéndose una

conclusién parcial del problema:se ordena el

autoajuste o se habilita la base de reglas

booleanas.

- actuar seglin las conclusiones de la base de

reglas booleanas de acuerdo a las siguientes

reglas:

(@)if Men and oscilacién son cero (zero output)

then la tarea de este ciclo de supervision estd
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terminada.
> Administrador de Supervisién.
R A
{L salida B-R difusa }
SRR AN

. ensajes: mm, toaiust
E}i, normal, J autoajuste
PID extralim.

alidacién del

AT

autoajuste

Fig. 5 Tarea de Supervision.

(b)if Men and IAE=0 and osc=umbral ruido,

then hay ruido en el lazo de realimentacién.
(¢)if Men and IAE > >0 then modo manual.
Una vez finalizado el autoajuste, el algoritmo
de supervision comprueba los pardmetros (PI)D
comparando los nuevos valores con los
nominales y deducir si estdn dentro de los limites
admisibles. Si es asi, la tarea de autoajuste de
este lazo se da por finalizada, saltando al
siguiente lazo de control. Por el contrario, si los
nuevos parametros estdn fuera de los limites
admisibles se concluye que los pardmetros del
proceso o la carga han cambiado demasiado y se
pasa al proceso de reglas booleanas segun
muestra la figura 4.

4 Implementacion

Se realiza la tarea de supervision sobre un
sistema controlado, el cual consiste en un
proceso de nivel controlado por realimenmtacion
mediante un controlador adaptativo cldsico PI(D)
Shimaden del tipo SR25 dotado de medios de
comunicacién via bus serie y un protocolo de
comunicacién binario de 8 bits que permiten
fijar ordenar el autoajuste y hacer cumplir asi las
conclusiones de las bases de reglas.
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[
—>

[PC-Lab-Card ~

- Hﬁhimaden SR25 > proc nivel 100>

i

Fig. 6 Supervisién del proceso de nivel controladc¢
por un regulador Shimaden SR25

5 Conclusion

La generacion de informacion adecuada para
introducir en la bese difusa de reglas es un
problema resuelto en [1] y [2] entre otros. La
aplicacion eficiente de tal informacion es
afrontada en este trabajo como una aplicacién de
la I6gica difusa a la tarea de diagnosis de plantas
controladas mediante reguladores autoajustables
cldsicos. Se desprende de la aplicacidn que las
reglas de supervision son hibridas, esto es, no
todas reglas son aplicadas en modo difuso ni
todas son aplicadas en modo booleano, y que
debe ser establecida una estrtategia que resuelve
el conflicto entre las reglas difusas y las
booleanas en funcion de las necesidades del
problema, para obtener una solucién aceptable.
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Resumen

La necesidad dv aprender, es decar, de eztraer infor-
macidn dtil de un conjunio de datos muy grande o de
un sistema no completamente conocido, puede venir
dada, entre olras molivaciones, como base para con-
struir un modelo cualitativo del sistema. Un mode-
lo que nos permita conocer de manera aulomdiica el
comportamiento del sistema anle una enlrada deler-
minada. En esta comunicacion Se pretende mostrar
una varante del algoritmo Fuzzy C-Means adaptado
a la caracleristica de que la varable de salida es dis-
creta. A partir de éste se enconlrard un modelo cua-
litativo que describird ¢l sistema mediante variables
linguisticas. Fsita metodologia se ha aplicado al estu-
dio del comportamiento que, en régimen esltactonario,
tienen diversos sistemas dindmicos en funcion de sus
pardmetros.

Palabras clave: Aprendizaje, modelo cualitativo,
técnicas difusas, sistemas dindmicos.

. »
1 Introduccion

El analisis cualitativo de un sistema dindamico ¢ =
f(z,p) con z € R, p € R™, es una herramienta
conceptual adecuada para comprender los modos de
comportamiento que pueda presentar dicho sistema
dinamico en régimen estacionario. Cuando el sistema
tiene alguna complejidad o el nimero de parametros es
grande, no existe la posibilidad de encontrar soluctones
matematicas, y debemos de rccurrir a otros métodos
de aprendizaje.

Fl razonamiento cualitativo empieza desde el mo-
mento en el que, aunque pueda ser obtenido un mode-
lo cuantitativo completo, su complejidad hace que no
proporcione informacion intuitiva sobre la estructura
general del sistema. En [1] se expresa esta idea con
el nombre de principio de incompatibilidad, es decir,
cuando la complejidad de un sistema se incrementa,
nuestra habilidad para precisar resultados significa-
tivos sobre su comportamiento disminuye. Ademas,
otras ventajas de la obtencién de un modelo cualita-
tivo, radica en casos donde no es posible construir un
modelo matematico por integracion de otros subsis-
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temas, o bien, sistemas donde sélo podemos observar
las entradas y salidas.

Es, entonces, cuando intentamos automatizar la ob-
tencion de un modelo cualitativo, para el estudio de los
comportamnientos que en regimen estacionario puede
presentar un sistema dindmico. Este proceso conlleva
dos fases: en la primera se intentan encontrar resulta-
dos empiricos (en esta cornunicacién a partir del mo-
delo cuantitativo) sobre el sistema creando una base
de informacién, que sera explotada en la segunda fase,
consistente en aprender de esa informacién hasta con-
seguir un conjunto de reglas, que nos haga compren-
der mejor la evolucién del sistema en funcion de sus
parametros.

Para lograr este propdsito, en primer lugar, se ha-
llaran cluster difusos sobre el espacio de parametros
donde podamos afirmar con cierta seguridad que el
sistema tendra un atractor puntual, un ciclo limite, o
un atractor extraiio. Con posterioridad, se hard una
aproximacién de este modelo difuso a un modelo cua-
litativo mediante una aproximacion lingiiistica.

La metodologia empleada consiste basicamente, en
sortear puntos en el espacio de pardmetros, y simular
el sistema en esos puntos, asociando a cada simulacion
un c6digo que nos represente el tipo de atractor resul-
tante. Con estos puntos y el atractor resultante se
forma una base de datos, que explotada mediante la
logica difusa nos lleve al objetivo propuesto.

La explotacion de la base de datos se realiza me-
diante la aplicacién del algoritmo Fuzzy C-Means (2]
adaptado a la caracteristica de que la variable de salida
es discreta, que conlleva una serie de modificaciones
sobre el desarrollo tradicional de los modelos de logica
difusa.

Los resultados obtenidos, sobre todo en el modelo
difuso, con diversos sistemas dinarnicos, son muy cs-
peranzadores de encontrar una herramienta que per-
mita prever el comportamiento en el régimen esta-
cionario de un sistema dindmico.

2 Técnicas de aprendizaje.

El problema planteado de forma gencral es el de
extraer informacién de una base de datos, formada por
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Figure 1 Construccién del conjunto difuso
finpara y b; el centro dc gravedad del cluster 1 para la variable
sino de salida.
para cada variable k del registro j Una manera obvia de medir el error cometido con
st (z < p') el modelo es calcular la media de los cuadrados de los
pl==x errores para todos los regisiros de la base de datos.
si (z > p* Sin embargo, en el caso que nos ocupa comparar di-
-z rectamente el valor de g con el valor real, no parece
2 1 adecuado, por la naturaleza discreta del espacio de
si(z<p’)y(z2p) salida. Si los valores que representan los distintos
D = ‘gi’“ 4 tipos de atractores se encuentran ”suficientemente”
si(z>p°)y (z<p?) distanciados, podemos otorgar un intervalo de con-
== fianza alrededor de éstos para considerar la prevision
si (p® > p%) como acertada. Es decir, lo que realmente nos interesa
pt=p no es minimizar ¢l error medio, sino el nimero total de
finsi errores cometidos en la prevision con el modelo difuso.
finsi Pretendemos, por tanto, minimizar el nimero de
finpara errores cometidos con el modelo difuso, al modificar
finpara los valores que determinan los trapecios que definen

Al aplicar este algoritmo a la variable discreta que re-
presenta el atractor del modelo, puede darse el caso de
que el trapecio quede reducido a un sélo punto, el valor
de la variable para un determinado tipo de atractor.
Hay que tener en cuenta que, en principio, no tiene
sentido hablar de conjunto difuso para representar los
valores de una variable discreta, sin cmbargo, manten-
dremos esta notacién hasta el final del proceso, pues
es uno de los factores que influyen en la optimizacién
del modelo difuso.

4.3 Optimizacion de la solucién obtenida.

Del procedimiento anterior obtenemos una apro-
ximacién al modelo difuso buscado que nos sirve de
punto de partida para una optimizacién del mismo.
Para calcular la "bondad” del modclo cncontrado
podemos estimar el resultado que se producira para
la variable de salida, ”defuzificando” el modelo medi-
ante la ecuacién:

g = Z’UJ,‘[J,‘/E’LU{

donde w; es el grado de pertenencia de los valores
de las variables de entrada de cada registro al cluster i.

los clusters iniciales. Después de probar con diversos
algoritmos de optimizacion, es la bisqueda aleatoria
el que mejores resultados nos a proporcionado.

Algoritmo de optimizacién:

Sea pfj el valor del pardmetro k en el trapecio que
define el cluster difuso j para la variablei, con 1 < k <
4,1<j<NC,1<i< NV, donde NC es el numero
de clusters y NV el nimero de variables.

Obténgase pfj del modelo difuso inicial
Evaluar el maodelo inicial
Para un numero grande de iteraciones
Iiscéjase de forma aleatoria unos valores o, f y w
con 1 <a<4, 1<B<NC, 1<w <NV
Fscdjase de forma aleatoria un valor de ajustc va
tal que -20 % rango w < va < 20 % rango w
Modificar py; = pig + va
Fvaluar el nuevo modelo
St no es mejor deshacer el cambio

s necesario hacer algunas puntualizaciones sobre
K . . oy : & sl = wele
¢l algoritmo anterior, la primera es Pas No puede ser
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0% 37.5%
pequefio

media

62.5% 100%
grande

Figure 2: Division del rango de valores

mayor que py,is, Para a < 4o igualmente pj gm0
puede ser menor que pg,_,, para a > 1, en estos casos

deben hacerse 1guales. La segunda es sobre la funcion
objetivo, se ha discutido anteriormente la necesidad
de muinimizar el nimero de errores, lo que daria lugar
a una funcién objetivo discreta, sin embargo para una
mejor convergencia del algoritmo, se puede aniadir una
parte decimal al nimero de errores, consistente en la
suma de los errores cometidos al estimar el valor de
la variable de salida, corregida para que tome valores
menores que uno. Asi la funcién objetivo quedaria:

cardinal {k /|y — ye| > 6} + 107" * L(yk — )’

donde § (intervalo de confianza) y n dependen de
los valores que pueda tomar la variable de salida.

Otra observacién que ha de hacerse es que la opti-
mizacién también se debe llevar a cabo con los clusters
de la variable de salida, pues aunque estrictamente
hablando no tiene sentido un conjunto difuso para
definir un valor discreto, el ajuste de la variable de
salida ayuda a ajustar mejor las variables de entrada.
Con posterioridad en el modelo cualitativo, los inter-
valos difusos para la variable discreta se ignoraran,
teniéndose en cuenta sélo el valor discreto que indique
el cluster inicial que proporciona el algoritmo FCM

5 Aplicacién.
5.1 Modelo cualitativo.

Una vez-conseguido un modelo difuso éptimo, nos
planteamos obtener un modelo cualitativo mediante
una aproximacién lingiistica a los clusters difusos
obtenidos. La téenica desarrollada consiste en medir
el grado de equiparacién entre los conjuntos consegui-
dos y otros previamente establecidos segun las carac-
teristicas de las variables del modelo.

Entenderemos por modelo cualitativo un conjunto
de reglas definidas por la gramatica siguicnte:

<modelo> : <lista_reglas>
<lista_reglas> 1= <lista_reglas>

| <regla>
<regla> ::= <lista_premisas>
ENTONCES <conclusion>
<lista_premisas> ::= <lista_premisas>
Y <premisa>
| <premisa>
<premisa> ::= SI PARAMETRO ES
<modificador> <termino>
<conclusion> ::= <comportamiento>

Donde comportamiento es alguno de los atractores
posibles en un sistema dindmico y cada termino viene
dado por un conjunto difuso definido sobre el inter-
valo de variacién de cada variable, asignandole a cada
uno un nombre. Ver Fig. 2. Estos serian los términos
lingliisticos basicos, que podrian venir acompanados
por modificadores, para un mejor ajuste del modelo
cualitativo. Definimos la union entre modificador y
termino lingiistico basico como una operacién que
transforma el conjunto difuso basico en otro (Fig.
3), obteniendo asi una coleccién de conjuntos difusos
precstablecidos con la que comparar los clusters del
punto anterior (Fig. 4).

La medida de similaridad entre dos conjuntos difu-
sos usada es la propuesta en [11]: dados C) y €7 su
grado de similitud es

S(C1,Ca) =l CinCa || /| CLuCal

La metodologia a seguir es comparar los conjun
tos difusos obtenidos para las variables de entrada,
con la coleccion de conjuntos difusos resultado de
aplicar todos los modificadores posibles a todos los
términos lingiiisticos basicos.  Como resultado de
esta comparacién obtendremos un grado de similitud
maxima entre cada cluster del modelo difuso y un
término lingiistico, probablemente con algun modifi-
cador. consiguiendo las premisas de las reglas del mod-
elo. De la variable de salida obtenermnos la consecuencia
de cada regla, basandonos, como ya se ha sefialado, en
el valor discreto alrededor del que se situaban los clus-
ter resultado del algoritmo FCM para la variable de
salida.
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pl p2 p3 p4 | < Cp2epap2
(3p2ep3)/4
término lingUistico madificador "algo menas que"

Figure 3: Obtencidn del conjunto fuzzy de un termimo modificado.

[\

término Menar que pero mayor que algo mcnor que mayor o Igual que

algo mayor que mayur que pero menor que  menar o igual que na

Figure 4: Modificadores propuestos.

Hemos aplicado esta metodologia a dos sistemas , Vanab,lv no: 1
dindmicos que representan modelos econémicos. cluster S”!“]_”'Ud termino
. maxima | linglistico
5.2 Modelo simple. [ 0.7403 menor o igual que grande
El primero es un modelo econdmico ciclico sim- 2 0.6815 menor que pequeno
ple propuesto en [13] y formulado en [I14], es un 3 0.7661 menor o igual que medio
modelo con dos variables de nivel y dos pardmetros. 4 0.7157 no grande
Disponemos de una base de datos con 100 registros. 5 0.7607 no pequeno
cada uno con dos variables de entrada y una variable 6 0.5990 algo menor que grande
discreta de salida con dos valores posibles segin el Variable no: 2
modelo tuviera un estacionario con punto de equili- ariapie no.
brio o ciclo limite. cluster [ sinilitud [ término
Los resultados del algoritmo de optimizacién del I 8122(;,?3’ lingiistico T —ene
modelo difuso fueron inmejorables, al obtenerse un . 0 ,17'7 menor o 1gua éq.ue peq
modelo con seis clusters, donde el nimero de errores en 2 o menlor que medio pero
la estimacion del estacionario lue cero, y donde el mod- 5 08630 rmay (()jr\quc pequeno
elo podia incluso, diferenciar los puntos de equilibrio 4 0"(.1'41 grand(,
que tenfan el transitorio oscilante de los que tenian un s At grande
transitorio asintdtico. El error medio de los errores al 2 0. 4.0.(39 medio d
estimar ¢l valor de la variable discreta fue de 0.0294 0 0.6689 menor que gracril' ¢ pero
Al comparar los clusters difusos para obtener el mayor que medio

modelo cualitativo los resultados son.

2o que da laear a un modelo cualitativo como el
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que sigue:

R1: Sip2es menor oigual que pequeno entonces ciclo
limite.

R2: Sipl es muy pequeno y p2 ¢s menor que medio
pero mayor que pequeno entonces punto equih
brio.

R3: Sipl es menor o igual que medio y p2 es grande
entonces punto de equilibrio.

R4: Siplesnograndey p2es grande entonces punto
equilibrio.

R5: Sipl es no pequeno y p2 ¢s medio entonces ciclo
limite.

R6: Si pl es algo menor que grande y p2 es menor
que grande pero mayor que medio entonces ciclo
limite.

5.3 Modelo complejo.

El segundo modelo es propuesto en [15], compuesto
de tres variables de nivel y siete parametros, donde
ademads existen relaciones de dependencia entre los
parametros. Este sistema fue estudiado con métodos
estadisticos en [16], y su nivel de complejidad era
acentuado por el hecho de que, todos los parametros
influian bastante en el comportamiento del sistema.
Para no obtener un modelo lingiiistico demasiado con-
fuso limitamos el namero de reglas a ocho y utilizando
solo los cuatro parametros que sabiamos mas influian
en el comportamiento del modelo. Partimos, entonces,
de una base de datos con 200 registros, (parece [6gico
aumentar la muestra ante la complejidad del modelo),
con cuatro variables de salida y una vartable de salida
con dos valores.

Dos son los principales problemas en la aplicacion
del método propuesto a este modelo. Uno radica en
la autolimitacién impuesta en el numero de reglas que
conlleva la posibilidad de que haya puntos en la base
de datos que no queden recogidos por ninguno de los
cluster resultado del algoritmo FCM. Esto se puede
resolver en la optimizacion del modelo, anadiendo a la
funcién objetivo un sumando que pondere de manera
adecuada el cardinal del conjunto de puntos que no
estan en ningun cluster.

El segundo problema, es que dada la limitacién del
numero de variables de entrada a cuatro, en un sis-
tema que tiene siete, es que el error cometido en la
prevision puede variar bastante de un modelo difuso a
otro. Los resultados obtenidos para este sistema, des-
pués de aplicarle el algoritmo de optimizacién varian
entre un 2% y un 4% de tasa de error. S1 ademas, in-
tentamos discriminar el transitorio de los puntos de
equilibrio el nimero de errores se incrementa algo,
pero siempre por debajo del 8%. Otro indicador que
nos puede medir el grado de bondad del madelo en
caso de igualdad en la tasa de error, es el grado de
"solapamiento”, es decir, cuantos puntos de la base de
datos ticnen un valor de pertenencia alto a mas de un
cluster

6 Conclusiones.

Se han adaptado conocidas técnicas difusas a sis
temas con variable de salida discreta.  Asimismo
se presentan modificaciones de algoritmos de opti-
mizacion de modelos difusos en este mismo caso. Es-
tas técnicas se han aplicado, con resultados bastante
aceptables a la creacidon de modelos cualitativos que
expliquen el comportamiento que en régimen esta-
civnario puede presentar un sistema dinamico, en
funcion de sus parametros.
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Resumen

En esta comunicacion se describe la
estrategia de guiado de un robot movil, a través
de trayectorias definidas en el suelo por medio
de dos trazas paralelas de pintura, utilizando
algoritmos de control borrosos y donde las
variables a controlar se obtienen a partir de
técnicas de procesamiento de imdgenes.
Palabras clave: Control Robot
Auténomo, Visién Artificial.

Fuzzy,

1. Introd:i.ccion.

De un tiempo a esta parte se ha tratado de
dotar de autonomia a los robots méviles
industriales. Esto se habia conseguido hasta
ahora principalmente mediante guiado a través
de campos magnéticos generados por hilos
enterrados en el suelo, los cuales indicaban la
trayectoria a seguir (carros filoguiados). Con
objeto de dotar a los robots de una mayor
autonomia, y poder modificar mas facilmente la
trayectoria a seguir, los ultimos estudios se han
enfocado al guiado mediante visi6n artificial.

Debido a los retardos introducidos por el
procesamiento de imdgenes, a la falta de
linealidad del robot y por tanto a su dificil
modelacién, se hace harto complicado realizar
un control cldsico y obtener unos resultados
aceptables. Es por esto que con este estudio
hemos tratado de mejorar el guiado utilizando
para ello un control borroso.
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Manuel Mazo, Carmen Serra,
J.Jests Garcia, F. Javier Rodriguez.
Dpto. de Electronica
Universidad de Alcala
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2. Configuracion del sistema.

El sistema utilizado por nosotros responde a

la configuracién de la fig.1, y estd constituido
basicamente por:
~ Robot m6vil con una estructura rectangular
(1025 mm de largo, 680 mm de ancho y 440
mm de alto) sobre cuatro ruedas: dos locas y
dos motrices con tracci6n independiente; con un
peso de 150 Kg, cargas de hasta 120 Kg y
velocidad maxima de 2 m/s.
- Sistema de visién artificial con cdmara a
bordo del robot y control y tratamiento de
imédgenes sobre un ordenador personal 486,
siendo la comunicacién entre y PC via radio.

EMISOR DE RECEPTOR
canara  DEO DE VIDEO PG
M» T i
, -—
A,

e

Fig.1. Configuracién del sistema.

3. Estructura de control

La estructura de control que se ha utilizado
es la que se muestra en la fig.2. En ella se
puede observar que existen dos lazos principales
de control denominados como:
— Control de bajo nivel (control clasico).
~ Control de alto nivel (control borroso).

El primero de ellos esti constituido por dos
lazos  de control tipo PID, uno de las
velocidades angulares (w,, w,) de cada una de
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las ruedas motrices y otro de las velocidades de
traslacién (V) y rotacion (€2) del robot.

POSICION DE CAMARA

i
w []lvesol- [0]l & |

Fig.2. Estructura de control

El control borroso tiene como variables de
entrada (fig.3) el angulo (0) que forma el cje
longitudinal del robot con el eje central de la
trayectoria a seguir, la distancia (X) entre el eje
longitudinal del robot y la tangente a la
trayectoria y la derivada de X (AX) que es
calculada internamente.

TRAYECTORIA

Fig.3. Variables de entrada del control borroso.

4. Obtencion de las variables de

control.

La obtenci6én de las variables de entrada al
control borroso se obtienen analizando los
sucesivos cuadros de imagen.  Sobre las
imigenes captadas se¢ aplican diferentes
algoritmos de filtrado y segmentacién que
permiten obtener una imagen de salida donde las
lineas que definen los bordes de la trayectoria a
seguir quedan perfectamente definidas, aun en
condiciones de baja iluminacién o presencia de

ruidos (puntos del suelo con caracteristicas
similares a las trazas que definen la trayectoria).
Sobre esta imagen de salida se analizan uno o
varios cuadros (fig.4) localizando los puntos de
corte de éste con las trazas que definen la
trayectoria y el ancho de las trazas. Esto nos
permite detectar la presencia de cruces y, previa
calibracién de la camara, calcular las variables:
"X" y "8" en un punto cualquiera dentro del
campo visual.

CUADRO
ANALIZADO
L

EJE LONGITUDINAL
DEL ROBOT

Fig.4. Obtencion de las variables de control

5. Control borroso.

El control borroso tomara como entradas la
variables antes mencionadas y proporcionara
como salida las velocidades lineales V| y Vg, a
partir de las cuales se obtienen las velocidades
de traslacion (V) y de giro (2) del robot:

Ve V, +Vy

Para cada una de las tres variables de entrada
("X", "8" y "AX" ) se han definido tres
funciones de pertenencia tal como se indica en
las fig.S.
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Grande Negetva (GN) 1 [Pequefia ()  Grande Postive (GP)

¢ﬁ

Xen= grado de pertenencia a distancia negativa.
X,p= grado de pertenencia a distancia pequeiia.
X¢p= grado de pertenencia a distancia positiva.

Grands Negetivo (GN) 1 |[Pequefio (F)  Grande Postivo (OP)

i 0 M4

Ocu= grado de pertenencia a jingulo negativo.
0;= grado de pertenencia a dngulo pequeiio.
Ocp= grado de pertenencia a angulo positivo.

'y
Granda Negetiva (GN) 1 |Pequefia (P)  Grende Positve (GF)
200 0 200 s,

AX¢n= grado de pertenencia a derivada negativa.
AX,= grado de pertenencia a derivada pequeia.
AXgp= grado de pertenencia a derivada positiva.

Fig.5 Funciones de pertenencia de las variables "X",
"8" Y "AX".

Las clasificaciones del grado de actuacion de
las variables VL y VR de salida son idénticas y
toman los valores mostrados en la figura 6.

Vy = velocidad negativa.
V, = velocidad pequeiia positiva.
Ve = velocidad grande positiva.

Fig.6 Grado de actuacion de las variables de salida
VR y VL.

Se ha comprobado que con solamente tres
subconjuntos para cada variable se obtiene una
respuesta buena, por lo que se consider6 que era
innecesario aumentar este ndmero, lo que
implicaria un mayor nimero de reglas y por
tanto un mayor programa.

Los valores de las funciones de pertenencia
se obtienen experimentalmente tras miltiples
pruebas.

Las reglas que se enuncian a continuacion se
obtuvieron a partir de un control manual, que
tomaba como referencia para la conduccién del
movil, los datos proporcionados por el sistema
de vision artificial.

La variable X se considera positiva hacia la
derecha y 0 se considera positiva en el sentido
de giro de las agujas del reloj.

1-Si X es GP, 0 es GP y AX es GP
ENTONCES VLes Ny VR es G
2-SiXesGP,0es GPy AX es P
ENTONCES VLes Ny VR es G
3-Si X es GP, 0 es GP y AX es GP
ENTONCES VLes Py VR es G
4~ Si X es GP, 0 es Py AX es GP
ENTONCES VLes Py VRes G
5-SiXesGP,B8esPyAX esP
ENTONCES VL ¢s Gy VR es G
6-Si Xes GP,08¢es Py AX es GP
ENTONCES VLes Gy VR es G
7- Si X es GP, 0 es GP y AX es GP
ENTONCES VL es Gy VR es G
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8- Si Xes GP,B8es GPy AX es P
ENTONCES VLes Gy VRes G
9- Si X es GP, 6 es GP y AX es GP
ENTONCES VLes Gy VRes P
10--Si Xes Py, 6es GP
ENTONCES VLes Py VRes G
11-Si XesP,08es Py AX es GP
ENTONCES VLes Py VRes G
12-Si XesP,08esPyAXesP
ENTONCES VLes Gy VRes G
13-Si XesP,0es Py AX es GP
ENTONCES VL.es Gy VRes P
14-Si XesPy,0es GP
ENTONCES VLes Gy VRes P
15- Si X es GP, 68 es GP y AX es GP
ENTONCES VLes Py VRes G
16-Si XesGP ,08es GPy AX es P
ENTONCES VLes Gy VRes G
17- Si X es GP, B8 es GP y AX es GP
ENTONCES VLes Gy VRes G
18- Si X es GP,0es Py AX es GP
ENTONCES VL es Gy VR es G
19-Si XesGP,0esPy AXes P
ENTONCES VLes Gy VRes G
20- Si X es GP, 0 es Py AX es GP
ENTONCES VL es Gy VR es P
21-Si X es GP, B8 es GP y AX es GP
ENTONCES VLes Gy VRes P
22-Si XesGP,0es GPy AX es P
ENTONCES VL es Gy VRes N
23-Si X es GP, B8 es GP y AX es GP
ENTONCES VL es Gy VRes N

Originalmente no se habia incluido como
sefial de entrada la derivada de X. Al
introducirla, y actuando tal como indican las
reglas, la distancia del centro del robot al centro
de la trayectoria aument6 ligeramente, sin
embargo, se redujeron considerablemente las
oscilaciones del robot y se aumento la velocidad
media.

6. Resultados.

Con este control se ha mejorado la respuesta

obtenida hasta el momento con controles
clasicos, de manera que se llegan a alcanzar
velocidades de hasta 1 m/s. en entornos
complejos, velocidad que viene limitada
principalmente por el periodo de muestreo,
fijado actualmente en 300 ms.

Actualmente se estd trabajando con una
tarjeta digitalizadora mas rdpida, con la
consiguiente reduccion del periodo de muestreo,
y se va a realizar la implantaciéon de un nuevo
control basado en la variacién de la elevacion de
la camara para conseguir un campo de visién
mayor.

Esta nueva opcion ya esta simulada y se han
obtenido unos resultados realmente buenos. En
este momento se estd probando el nuevo
programa en el robot con la nueva tarjeta, y se
prevé obtener buenos resultados muy
préximamente.

En la figura 7 se muestra un ejemplo de los
resultados obtenidos, donde los trazos gruesos y
finos representan las trayectorias a seguir y la
realmente seguida, respectivamente.

Fig.7 Ejemplo de trayectorias.

En un experimento realizado sobre un
trayecto cuadrado de 3 m de lado, se ha
obtenido con un control cldsico una velocidad
media de 0,04 m/s, mientras que con el control
borroso esta media se vio incrementada hasta 0,3
m/s.
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La figura 8 muestra la variaci6én de la
velocidad de traslacién del robot para los
diferentes tramos de la trayectoria. El maximo
valor de la velocidad de traslacion esta limitado
por el tiempo de procesado de imagenes.

UGree/s)
300

430
400
30
300
aso
200
130
100

30

o t
A B ﬂrg‘)‘

Fig.8 Variacién de la velocidad V para la trayectoria
de la figura 7.

7. Conclusiones.

Se ha comprobado que en sistemas dificiles
de modelar, o con modelos no lineales vy
variables, y que ademds introducen grandes
retardos, el control borroso introduce grandes
mejoras respecto al control cldsico. También se
ha comprobado que aunque el control borroso
nunca realiza un mejor control que el experto
del cual se obtienen las reglas, si podra realizar
dicho control a una velocidad mayor. Debido a
estas variaciones en la velocidad de proceso en
algunas ocasiones habrd que modificar las
funciones de pertenencia con respecto a las
definidas inicialmente por el experto.
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Resumen

En este articulo, se recogen las experiencias
surgidas al wutilizar un autémata programable
comercial (C200H - Omron) como controlador
fuzzy de una planta piloto de laboratorio (viga-
bola).

También se recogen en este trabajo unas ideas
de tipo prdctico a las que hemos recurrido con
objeto de crear o depurar la base de reglas
necesaria para llevar a cabo los objetivos de
control perseguidos.

Palabras clave: Logica Fuzzy, Control
Fuzzy, Autémata Programable, Planta Piloto,
Generacion de reglas desde ejemplos,
Depuracion de bases de reglas.

1 Introduccion

En este articulo, se intentard resumir las
experiencias que han ido apareciendo al intentar
realizar un control fuzzy sobre una planta piloto
de laboratorio (viga-bola), la cual presenta una
gran inestabilidad. La estructura de control
utilizada es intrinsecamente fuzzy.

El controlador fuzzy adoptado es el mddulo
C200H-FZ001 de la firma Omron, el cual es
insertado dentro de la estructura del automata

Tecnologias y Ldgica Fuzzy’94

programable C200H de la misma firma.

El médulo fuzzy FZ00! dispone de 8 entradas
y de 4 salidas y la base de reglas que maneja
puede estar compuesta por 128 reglas que
utilicen 8 antecedentes y 2 consecuentes.Cada
una de las variables de entrada al médulo fuzzy
puede ser dividida en un mdximo de 7 conjuntos
(labels).

El método de inferencia utilizado por este
mdédulo es el MIN MAX, mientras que el
método de defusificacion que utiliza puede ser
elegido por el usuario entre el de mdxima
pertenencia y el de centro de gravedad.

Una vez examinadas las caracteristicas mds
relevantes del médulo fuzzy, la figura 1 nos da
una idea general del sistema de control
utilizado. En ella puede observarse al automata
programable utilizado, junto con dos médulos de
conversion Analégico Digital (ADC) y Digital
Analdgico (DAC) y el médulo fuzzy FZ001 [7].

La conexion de las variables de entrada y de
salida se lleva a cabo utilizando los mdédulos
ADC y DAC, respectivamente, mientras que,
internamente, la conexion entre el médulo fuzzy
y los médulos de conversion se lleva a cabo por
transferencia entre posiciones de memoria
compartidas.

La programacidn del autémata programable se
realiza a través de dos paquetes de software
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RS - ¥32 C CONNECTING CABLE

Figura 1. Esquema general de control.

distintos (LSS y FSS) con objeto de favorecer la
edicion y depuraciéon de los programas de
control.

Mediante el programa de programacién LSS
(Ladder Support Software) realizamos el
programa de control, el cual utilizard como
variable de salida aquella que le suministre el
modulo fuzzy después de rcalizar la inferencia
de la base de reglas que previamente se ha
almacenado utilizando el paquete de software
FSS (Fuzzy Support Software).

2 Descripcion de la planta piloto

La planta piloto que vamos a intentar
controlar consiste en un sistema denominado
viga-bola (Ball and Beam), fabricado por la
empresa TecQuipment [9].

Esta planta consiste en un sistema que para
pequerios dngulos de inclinaciéon puede
aproximarse a un doble integrador, donde la
ganancia que presenta puede ser determinada de
forma experimental ajustando una funcién de
transferencia de segundo orden al sistema. Asi
pues, se trata de un sistema inestable en lazo
abierto.

Las variables que el sistema proporciona son
el dngulo que presenta la viga y la posicion de
la bola.

El control consiste en proporcionar al sistema
una accion de control que haga pivotar la viga
sobre un eje, con objeto de posicionar la bola en
el lugar deseado. La figura 2 trata de
mostrarnos a grandes trazos el sistema que
tratamos de controlar.

SOPORTE

Figura 2. Planta piloto.

Finalmente, hay que indicar que este sistema
no presenta ninguna dificultad de control si este
es realizado en forma manual por un operador,
que por otra parte no es necesario que realice
un entrenamiento prolongado para situar la bola
en la posicion que se desea.

Es precisamente estc hecho, comparado con
las dificultades que han aparecido al intentar
realizar un control cldsico, lo que nos anima a
intentar plasmar en una base de reglas el grado
de conocimiento de un operador experto cuando
este intenta controlar manualmente el sistema.

3 Descripcion del esquema de control
utilizado

El objetivo que nos hemos fijado conseguir al
realizar el control fuzzy de la planta piloto
comentada en el apartado anterior es colocar la
bola en la posicién central del viga-bola. La
figura 3 trata de profundizar un poco en el
esquema de control que ha sido adoptado para
llevar a cabo el objetivo propuesto.

La variable de salida U representa la tensién
analdgica que debe proporcionarse a la bobina
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— ] POSICION DE LA BOLA
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POSICION
VELOGIDAD
DELA BOLA

Figura 3. Esquema de control.

de control del viga-bola para que esta pivote,
tratando de llevar a la bola a la posicion central
de la viga. Su eleccion como variable de salida
es obvia ya que la planta piloto solo dispone de
esta variable como entrada. Las variables de
entrada que utiliza el autémata programable son
la posicion de la bola y la velocidad de la
misma.

El programa principal de control
implementado en el autémata [7] [8], estd de
acuerdo con el hardware que ha sido necesario
utilizar para crear el controlador fuzzy (ver
figura 2).

El proceso de programacioén finaliza utilizando
el paquete de software FSS, el cual nos
permitird crear la base de reglas y almacenarlas
en el médulo fuzzy.

4 Experimentacion y conclusiones

Admitiendo que las variables de control
optimas son la posicidn y la velocidad de la
bola, centramos nuestra atencidon en intentar
realizar un control lo mds preciso posible de la
planta comentada anteriormente.

La opcidn de control elegida para cumplir los
objetivos de precision marcados, ha hecho que
dividamos las dos senales de entrada y la de
salida en siete labels cada una (precision

mdxima que puede proporcionar el modulo
fuzzy FZ001).

El método de defusificacion elegido ha sido el
de mdxima pertenencia, ya que el ajuste de la
matriz de inferencia final ha sido mas facil de
realizar que cuando utilizamos como método de
inferencia el de centro de gravedad. No
obstante, es necesario advertir que utilizando
como método de defusificacion el de centro de
gravedad se obtiene un control menos brusco del
sistema que cuando se utiliza el de mdxima
pertenencia.

Tras un largo proceso de experimentacion y
de ajuste para controlar el sistema, obtenemos la
matriz de inferencia representada en la figura 4.

POSICION ) .  m
VELOCIDAD
I iU [pNL | M| N | NS | NS | 2R

WM o™ | 4™ NS B NS [ R 1 P8
s 1§{L 1&““ 17Ns léqs 1¥R J‘S lps

2R
2}1‘[. 23NS 242R 25ZR 6ZR 7PM 8PL

2™ 38R [T |3FR 385 hfM [T
MhEENS By R hePS [385 [ofS LY o FT

o R (o FS LS WM M L ot

NS R s P PL

Figura 4. Matriz de inferencia.

Tal como se puede apreciar en dicha figura, la
base de reglas creada dispone de 49 reglas que
hacen que la planta sitde 1a bola en la posicion
central de la viga, con independencia de donde
parta la bola inicialmente.

El siguiente punto que se trat6 de estudiar, fue
el de intentar obtener la base de reglas de una
forma menos laboriosa que la experimentada en
primer lugar.

Para ello, se sometié a la planta a un control
manual, mientras que mediante una placa de
adquisicién de datos PC Labcard 718 de la
firma Advantech,se iban capturando los valores
de posicidn y velocidad de la bola, asi como la
accion de salida que debia de transmitirse a la
bobina que controlaba el proceso, con objeto de
situar la bola en [a posicidn deseada.

Los archivos de informacion fueron tratados
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mediante la hoja de cdlculo QPRO de la firma
Borland, la cudl determinaba automaticamente la
base de reglas del mddulo fuzzy, asi como,
permitia depurar la base de reglas eliminando
aquellas reglas que por la naturaleza del control
manual realizado no intervenian en el proceso.

La generacion de los antecedentes de las
reglas, se realiza de forma automdtica, teniendo
en cuenta la definicion de labels, realizada para
las variables de entrada en el programa FSS,
mientras que la generacion de los consecuentes
de las reglas, fue un poco més laboriosa, debido
al hecho, de que la division de labels que
presenta el modulo fuzzy estudiado es la
representada en la figura S.

NL NM NS ZR PS PM PL

0.5

(-) MIN (+) MAX

Figura 5.Definicién de labels
de la variable de salida.

En ella se puede observar que cuando una
salida adquirida se sitia entre dos de los labels
en los que se ha dividido la sefial de salida,
hace que aparezca un problema de asignacién de
un conjunto de salida a la a variable adquirida.
Hemos intentado resolver este problema
introduciendo en la hoja de calculo una
definicion de labels tal como Ja representada en
la figura 6, en la cual puede observarse que se
define una zona muerta alrededor de la distancia
media entre labels de salida que hace que la
hoja de calculo desprecie la regla que inferiria
cuando el valor de la accién de salida
perteneciera a ese intervalo.

La anchura de esta zona muerta se determina

en forma heuristica o bien intentando recoger la
experiencia que se tenga sobre el proceso [12].

l.a matriz de inferencia representada en la
figura 7 muestra las reglas generadas por este
procedimiento.

NL NM NS ZR ps

05

L

-%\Qi\fﬁ116&£451w3

zonas muertas

Figura 6. Definicion de zonas muertas en
los labels de la variable de salida.

POSICION C) m ™ NS 8 s5 P PL

VELOCIDAD —
ﬂ N | NM NM NS NS NS

N[ NM ZR
LE] ZR
ZR | NL NS ZR ZR ZR PL

rs| PS ZR NS PS PM

| ZR | NS [ PS | PS

e.| NS

Figura 7. Matriz de inferencia ensayo
manual.

Tras experimentar con la matriz de inferencia
representada en la figura 7, observamos que
pese a intentar estabilizar la bola en la posicién
central de la viga ésta no permanecia estable,
teniendo que retocar de forma manual la matriz
con objeto de conseguir la estabilidad buscada.

Examinando el problema, pensamos que este
puede ser resuelto actuando en dos direcciones
distintas. Por un Jlado, realizar un nidmero
elevado de ensayos en forma manual que nos
permita obtener una cantidad de informacién lo
suficientemente importante como para poder
realizar un estudio de coherencia de las reglas
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que se obtengan al ir realizando distintos
ENnsayos.

Por otro lado, disponer de un mddulo fuzzy
que, al igual que ocurre con otras tarjetas
controladoras, tenga la posibilidad de obtener un
nimero mds amplio de labels de salida. Este
hecho permitird no tener que concentrar
acciones distintas sobre un nimero limitado de
labels, no perdiendo de esta forma la riqueza
del control manual.

Finalmente la figura 8 representa la misma
variable controlando el sistema con la base de

re-scort
Ver, 1.0

(s

[y ]

(s S e I
le Cursor Printer trror 1/

Figura 8. Variable posicion de la bola.

reglas deducida mediante el procedimiento
expuesto.
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Resumen

El objetivo del presente trabajo es efectuar un estudio
de la influencia de las t-normas en controladores difu-
sos. Para ello, presentaremos la expresion genérica de
la regla composicional de inferencia empleada en con-
trol difuso y enunciaremos las distintas vias mediante las
cuales pueden influir las t-normas en la misma. Efec-
tuaremos un estudio tedrico del comportamiento de las 1-
normas al ser empleadas como implicaciones para reali-
zar la inferencia, mostrando grdficamente sus efectos, y
un estudio comparativo del rendimiento de los controla-
dores difusos que emplean t-normas en control difuso.
Como resultado principal, destacaremos el hecho de que
las t-normas wiilizadas para realizar la inferencia mues-
tran un buen comportamiento y, por el contrario, las
funciones de implicacién no son adecuadas para su
empleo en controladores difusos puesto que el hecho de
verificar el Principio de Falsedad provoca un mal com-
portamiento en control difuso.

Palabras clave: control difuso, t-norma, t-conorma, fun-
cién de implicacién, método de defuzzificacion.

1 Introduccién al control difuso

Un componente importante de un controlador difuso es
el Sistema de Inferencia (SI), encargado de recibir las en-
tradas de las variables de estado del sistema y decidir la
accion de control a aplicar sobre el mismo dando valor a
las variables de control de este. EI SI actia sobre las en-
tradas A = ( A1, ..., An), proporcionadas por el Interfaz
de Fuzzificacion, aplicandoles la regla composicional de
inferencia obteniendo como resultado el conjunto difuso
B'. La estructura genérica de 1a misma es la siguiente:

B (y) = Sup (T (A'(x), 1(A(x),B(y))) x e R")

donde: e A'(x) =T (A1'(x1), A2'(x2), ..., An '(Xn))
e A(x) = T (A1 (x1), A2 (x2), ... , An (Xn))
e [ ¢s una funcién de implicacién
¢ T' es un conectivo u operador de conjuncién

Tecnologias y Logica Fuzzy’94

Puesto que en control difuso la entrada x correspondiente
a las variables de estado del sistema a controlar es un
valor puntual, x = xo, la funcién A'(x) toma la forma:

1, six = xo

0, en otro caso

A'(x) = {

con Jo que la expresion de 1a regla composicional de infe-
rencia queda reducida a:

B'(y) =T (1,1 (A(x0), B(y))) = T (A(x0), B(y))

De este modo se observa como cada Sistema de Infe-
rencia concreto depende de la funcién de implicacién I y
la t-norma T (operador de conjuncién empleado para ob-
tener A(xo) ).

Cada regla Ri incluida en la Base de Conocimiento da
lugar a una accién de control representada por el conjun-
to difuso B'i (y) obtenido de aplicar la regla composicio-
nal de inferencia sobre la misma. El Interfaz de De-
fuzzificacién se encarga de obtener la accién de control
resultante agregando estos conjuntos difusos en uno solo
y aplica un método de defuzzificaciébn D que convierte
ese conjunto difuso en una accién de control en forma de
valores reales asociados a las variables de control del
sistema. Asi, denominando S al controlador difuso, xo al
valor de las entradas ¢ yo al valor real obtenido de la de-
fuzzificacién, tenemos:

yo=S8 (x0) =D (B' (v))

2 T-normas en control difuso

Como indicdbamos anteriormente, el Sistema de Infe-
rencia de un controlador difuso depende directamente de
dos factores: el operador de conjuncién y la funcién de
implicacién utilizados para el discilo de la regla compo-
sicional de inferencia. Las t-normas influyen en ambos
del siguiente modo ([3,4,5,6]):

1. Puesto que el operador de conjuncién que permite
integrar los valores correspondientes a cada una de las

259



260 Influencia de las T-normas en controladores difusos

entradas al sistema viene representado por una t-
norma, la eleccién de ésta determinard directamente la
salida proporcionada por ¢l controlador difuso.

2. Adema4s, las t-normas influyen sobre las funciones de
implicacién desde una doble vertiente:

2.1. Por un lado, existe la posibilidad de emplear una
t-norma en lugar de una funcién de implicacién
para realizar 1a inferencia ([3,4]).

2.2. Por otro, las t-normas son parte importante en la
construccién de funciones de¢ implicacién clédsicas
([2,4,5]), como a continuacion se indica:

¢ Implicaciones Residuales o R-implicaciones:
Se construyen a partir de una t-norma T de la
forma I (x,y) = Sup (c: ¢ € [0,1]/ T(c,x)<y)

o Implicaciones de la Mecanica Cuantica o
QM-implicaciones: Familia constituida por
funciones de implicacién que presentan la es-
tructura I (x,y) = S (N(x) , T(x,y)), donde S es
una t-conorma y T una t-norma.

Para la elaboracién de este rabajo hemos seleccionado
una serie de t-normas que emplearemos como operadores
de conjuncién y como sustitutas de las funciones de im-
plicacién en el proceso de inferencia. Ademd4s, anadire-
mos a estas funciones de implicacion las tres R-implica-
ciones m4s conocidas cn la literatura especializada, cons-
truidas a partir de tres de las t-normas seleccionadas. En
[1] y [2] se recoge un estudio comparativo de las restan-
tes familias de implicaciones.

3 T-normas y R-implicaciones seleccionadas

Hemos escogido seis t-normas que emplearemos como
operadores de conjuncién y como sustitutas de la funcién
de implicacién en la regla composicional de inferencia.
Estas t-normas son las siguientes:

T1-I1.-Producto

Légico: T(xy)=Min(x,y)
T2-12.-Producto de x-
Hamacher: T (x,y) = Y
X+y-X-y
T3-13.- Producto
Algebraico: T (x,y) =xy
T4-14.- Producto de X-y
Einstein: T (x,y) =

I+(1-x)+(1-y)
T5-15.-Producto

Acotado: T (x,y) = Max (0,x+y-1)

T6-16. Producto x Sly=1

Drastico: T(x,y) = {y six=1

0 en otro caso

A partir de la definicion de las R-implicaciones y las t-
normas T1, T3 y To respectivamente se obtienen las si-
guientes funciones de implicacion pertenecientes a dicha
familia:

I7.- La Implicacidén

I six<y
de Godel:

I(x, =
(x.y) {y six>0
I8.- La Implicacién

M 1, ix+0
de Goguen: ax (Ly/x) six

1 six=0

I(x,y) = {

I9.- La Implicacién

1 six<y
de Gaines:

0 enotro caso

[(x,y) = {

A continuacién mostramos unos graficos representali-
vos del comportamiento de las tres funciones de impli-
cacién y las seis 1-normas seleccionadas al ser empleadas
para realizar la inferencia. Supongamos que el conjunto
difuso B, asociado al consecuente de la regla de la Base
de Conocimiento sobre la que se infiere, es un niimero
difuso trapezoidal representado por la tupla (xo, x1, x2,
x3). En la figura 1 se muestra su representacién gréfica.

Sea h = A(xo) = T (A1 (x1), A2 (x2), ... , An (xn)), €l
valor obtenido tras aplicar el operador de conjuncién T
sobre las entradas proporcionadas por el sistema a con-
trolar. La aplicacién de las nueve implicaciones citadas
provoca que el conjunto difuso B’ resultante de la infe-
rencia tome la forma representada en las siguientes
figuras (en linea discontinua se muestra el conjunto difu-
so B inicial y en continua gruesa el conjunto difuso B'
resultante de aplicacién de la implicacién):

Figura 1: Representacion del conjunto difuso B
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Los valores X4 y X5 poseen las expresiones siguientes:
X4 = X0+ (X1 -X0)-hyxs=x3-(x3-x2)h.

4 Meétodos de defuzzificacion

Los estudios realizados en {1} y [2] perfilaban el mélo-
do de defuzzificacién Punto de Maximo Criterio pon-
derado por el Grado de Emparejamiento como el me-
jor de los alli citados y mostraban c6mo los defuzzifica-
dores basados en ponderaciones superaban ampliamente
a los basados en el mayor Grado de Importancia. Para
efectuar este andlisis trabajaremos con los defuzzificado-
res basados en la ponderacién del Valor Caracteristico
Punto de Maximo Criterio (PMC), G, citados en dichas
referencias, los cuales responden a la expresién:

> Ti -Gi

ye > Ti
1

donde Ti equivale a Si, Yi 6 Hi segiin el Grado de Impor-
tancia usado para ponderar sea el Area (D1), la Allra
(D2) o el Grado de Emparejamiento (D3) repectivamente.

La forma de los conjuntos difusos resultantes de la
aplicacién de las distintas implicaciones seleccionadas,
mostrada graficamente en la seccién anterior, y la formu-
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lacién de los métodos de defuzzificacién enunciada arri-
ba, da lugar a las siguientes observaciones:

1. El empleo de t-normas como implicaciones provoca
que la Altura del conjunto difuso resultante coincida
con ¢l Grado de Emparejamiento de los conjuntos di-
fusus antecedentes de la regla de control disparada. De
este modo, los defuzzificadores basados en estos dos
Grados de Importancia (en nuestro caso, D2 y D3)
coincidiran cuando se empleen t-normas para inferir.

2. Puesto que el Punto de Méximo Criterio depende de
los dos valores centrales del conjunto difuso resultante
de la inferencia, este valor sera idéntico cuando se
empleen las R-implicaciones y la t-norma del Minimo
por un lado, y al emplear las cinco t-normas restantes
por otro. Asi, puesto que el Grado de Emparejamiento
no depende de la funcién de implicacién utilizada, D3
presentard el mismo valor para las cuatro primeras
implicaciones y para las cinco restantes (valores dis-
lintos entre si a menos que se dé la simetria de los
conjuntos difusos que constituyen las reglas de control
de la Base de Conocimiento).

5 Medidas de comparacién

En [2] se muestran dos grupos principales de medidas
de rendimiento, Medidas de Convergencia y Medidas de
Error, basadas respectivamenic en las oscilaciones del
sistema a controlar con respecto a su punto de equilibrio
y en el estudio de la actuacién del controlador difuso con
respecto a una tabla de datos de evaluacién del sistema.
Para efectuar nuestro estudio hemos seleccionado una
medida de cada grupo, una Medida de Convergencia
(MC) y la Medida de Error Cuadratico Medio (EC).
Considerando que S [i4,k] es el controlador difuso cons-
truido empleando la t-norma i como operador de conjun-
cién, la implicacion j y el método de defuzzificacién k,
dichas medidas responden a las siguientes expresiones:

o e
MC SRk = e ——
L% (- s[0ik] () 2
EC (S[i,j.k]) = 2 k=l

N

donde e (ti) es el estado del sistema en un determinado
instante de tiempo ti y n,m son los extremos del intervalo
temporal en el que se realiza la toma de datos en la Me-
dida de Convergencia; mientras que (xk,yx) es el par de
valores (variables de estado,variables de control) conteni-
dos en la tabla de datos del comportamiento del sistema
en la Medida de Error Cuadritico Medio.

6 Experimento utilizado: Péndulo Invertido

La aplicacién escogida para efectuar el estudio del
rendimiento de los distintos controladores difusos ha sido
ampliamente cstudiada en Teoria de Control clasica, ¢l
problema del "Péndulo Invertido”.

Hemos trabajado con el modelo de simulacion del sis-
tema ya empleado para desarrollar los trabajos [1] y [2].
De nuevo, los pardmetros utilizados han sido Masa = S
Kilogramos y Longitud = 5 metros. El conjunto de reglas
de control que constituye la Base de Conocimiento es el
cldsico de Yamakawa.

7 Resultados obtenidos

En las tablas que mostramos a continuacién se recogen
los valores obtenidos por los distintos controladores
difusos en las medidas de rendimiento seleccionadas. El
superior de cada casilla es el perteneciente a la Medida
de Convergencia y el inferior a la de Error Cuadratico:

T1.- Producto Légico

11 12 13 14 I5
DI 9521 11350 8941 11335 8941
34.518 | 56.110 | 117.201 oo 117.201
D2 8941 8941 89417 8941 8941
| 117.187 | 117.199 | 117.199 | 117.199 | 117.199
D3 8941 8941 8941 8941 8941
117.187 | 117.199 | 117.199 | 117.199 | 117.199
16 17 18 19
D1 8941 40431 161153 | 176240
117.199 e oo o0
D2 8941 29700 | 148367 | 148367
117.199 | 66.887 o0 oo
D3 3941 8941 8941 8941
117.199 § 117.187 | 117.187 | 117.187
T2.- Producto de Hamacher
11 12 13 14 15
D1 8936 11360 9308 11507 9308
57.437 | 92.916 | 47469 | 80.393 | 47.469
D2 9308 9308 9308 9308 9308
47.460 | 47468 | 47468 | 47.468 | 47.468
D3 9308 9308 9308 9308 9308
47.460 | 47.468 | 47.468 | 47.468 | 47.468
16 17 I8 19
DI 9308 41972 | 159817 | 173153
47.468 | 89.548 co o |
D2 9308 29700 | 148367 | 148367
47.468 | 65.836 oo o0
D3 9308 9308 9308 9308
47468 § 47.460 | 47.460 | 47.460
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T6.- Producto Drastico

11 12 13 I4 15 11 12 13 14 15
DI 9871 11561 10588 11881 10588 D1 106159 | 106159 | 106159 | 106159 | 106159
81.327 69.474 74.630 72.119 74.630 o 00 0o oo oo
py| 10588 | 10588 | 10588 | 10588 | 10588 D2 | 106159 | 106159 | 106159 | 106159 | 106159
74.588 74.627 74.627 74.627 74.627 00 00 oo oo oo
p3| 10588 | 10588 | 10588 | 10588 | 10588 106159 | 106159 | 106159 | 106159 | 106159
74.588 | 74.627 | 74.627 | 74.627 | 74.627 D3 oo o oo oo oo
16 17 I8 19 16 7 18 19
D1 71?5682’; 43306 | 159315 | 172014 D1 106159 | 106159 | 153401 | 159376
pz| 10588 | 29700 | 148367 | 148367 D2 106159 | 106159 | 148367 | 148367
74.627 | 65.669 o0 oo 0o oo oo oo
p3| 10588 ] 10588 1 10588 1 10588 D3| 106159 | 106159 | 106159 | 106159
74.627 | 74.588 | 74.588 | 74.588 - - oo oo
T4.- Producto de Einstein
1§ 12 13 14 IS Las dos tablas siguientes contienen los valores medios
D1 10555 11799 11272 12214 11272 obtenidos por los distintos operadores de conjuncién y
73.692 | 78.573 | 77.085 | 58.892 | 77.085 funciones de implicacién en ambas medidas (Entre pa-
11272 11272 11272 11272 11272 réntesis en la Medida de Convergencia, el nimero de
D2 77295 | 77.096 | 77.096 | 77.096 | 77.096 combinaciones que pierden el control del sistema):
D3 11272 11272 11272 11272 11272
77.295 | 77.096 | 77.096 | 77.096 | 77.096 T1 T2 T3
EC 33237 33360 34258
16 17 18 19
M 107.954 (6 . 4 74.167 (5
D1 11272 | 43646 | 158999 | 171314 ¢ 0 ©) 33.935 (4) ()
77.112 ) oo 00 T4 TS T6
D2 11272 29700 | 148367 | 148367 EC 34755 35492 113006
77.096 | 65.669 oo oo MC | 75.7065 (5) 80.887 (4) o (27)
D3 11272 11272 11272 11272
77.096 | 77.295 | 77.295 | 77.295 11 2 I3 14 15
EC | 26812 | 27211 | 26881 | 27261 | 26881
T3.- Producto Acotado MC [74.6 3) [ 78.2(3) [ 79.53) [ 77.6 (4) [ 79.5 (3)
11 12 13 14 15
I6 17 18 19
pi| 14998 | 14998 | 15022 | 15030 | 15022 EC | 26881 | 38428 | 111253 | 115198
81.249 | 80.546 | 81.335 | 80.261 | 81.335
15022 | 15022 | 15022 | 15022 | 15022 MC 1849(3)]76.2(6) | 79.1(13)] 79.1(13)
D2 79.178 | 81.335 | 81.335 | 81.335 | 81.335
15022 15022 15022 15022 15022 ) .
D3 79178 | 81.335 | 81335 | 81.335 | 81335 Para finalizar, presentamos una tabla que permite
comparar los valores obtenidos por los seis controladores
16 17 18 19 difusos que emplean 1a misma t-norma como operador de
15022 14985 158380 | 169976 conjuncién e implicacién con aquellos que obtienen me-
D1 81.337 | 81.453 oo 0o jores valores en ambas medidas empleando la misma im-
15022 14964 148367 | 148367 plicacién con cualquier otro operador de conjuncién.
D2 81.335 | 83.661 o o Entre parénicsis mostramos el método de defuzzificacién
15022 15022 15022 15022 y el operador de conjuncién (en el segundo caso) con el
D3 81335 | 79.178 | 79.178 | 79.178 que consiguen dichos valores:
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11 12 13
EC 8941 9308 10588
(D2, D3) (D2,D3) | (D1,D2,D3)
MC 34.518 47.468 74.627
(D1) (D2, D3) (D2, D3)
EC 8936 8941 8941
(T2-D1) (T1-D2,3) | (T1-D1,2,3)
MC 34.518 47.468 47.468
(T1-D1) (T2-D2,3) (T2-D2,3)
14 15 16
EC 11272 15022 106159
(D2,D3) | (D1,D2,D3) | (D1, D2, D3)
MC 58.892 81.335 o0
(D1) (D1, D2,D3) | (D1, D2, D3)
EC 8941 8941 8941
(T1-D2,3) | (T1-D1,23) | (T1-D1,2,3)
MC 47.468 47.468 47.468
(T2-D2,3) (T2-D2,3) | (T2-D1,2,3)

8 Conclusiones

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en la
Medida de Error Cuadrético, el mejor operador de con-
juncién en media es T1, la t-norma del Minimo. De
igual modo, esta t-norma empleada como funcién de
implicaci6n es la que mejor resultado presenta en valores
medios. En cambio, estudiando los resultados de la Me-
dida de Convergencia observamos como el mejor conec-
tivo en media es la t-norma del Producto de Hamacher
(T2) y la mejor funcién de implicacion vuelve a ser la t-
norma del Minimo (I1) cuando es empleada como tal.

Por contra, los resultados obtenidos por 1a t-norma del
Producto Drastico (T6) al ser empleada como operador
de conjuncién han demostrado 1a poca utilidad que puede
proporcionar este conectivo en control difuso. En cuanto
a las funciones de implicacion, los resultados pueden
parecer engafiosos en cuanto a que los valores medios
obtenidos por las R-implicaciones de Goguen y Gaines
(I8 e 19 respectivamente) en la Medida de Convergencia
no parecen mucho peores que los restantes. Lo que ocurre
es que trece de las dieciocho combinaciones que las em-
plean como funcién de implicacién pierden el control del
sistema durante la fase de captura de datos. Este hecho,
junto con los pésimos resultados que presentan en la
Medida de Error Cuadriatico Medio hacen que sea
aconsejable desestimar su empleo en controladores difu-
sos. Unicamente la R-implicacién de Gode! presenta re-
sultados similares a los obtenidos por las t-normas,
aunque también encontramos seis controladores difusos
que pierden cl control empledndola como implicacién.

Estudiando los resultados destacados en los trabajos
[1] y [2] que mostraban las R-implicaciones como la
familia de funciones de implicacién clasica mejor
adaptada en control difuso, podemos concluir que las t-
normas, al trabajar como funciones de implicacion, son
la mejor familia que sc puedc emplear para este cometido
en contro!l difuso. Analizando mas detenidamente este
hecho, observamos que las t-normas no son realmente
funciones de implicacién ya que no satisfacen algunas de
las propiedades dc las mismas ([5]). Las diferencias se
hallan en las dos propiedades siguientes, verificadas por
las funciones de implicacién pero no por las t-normas:

e Si x' < xentonces I (x,y) <1 (x,y)
¢1(0,x) =1 (Principio de Falsedad)

Observamos como la segunda propiedad no parece
adecuada para control difuso ya que provoca la aplica-
cién de una accién de control concreta cuando las entra-
das procedentes del sistema y las reglas de la Base de
Conocimiento no se emparejan de forma alguna. En rea-
lidad no deberia de realizarse ninguna accién, hecho que
verifican las t-normas con la propiedad T (0,x) = 0.
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Resumen

El objetivo de este articulo es llevar a
cabo un estudio de las relaciones (implicaciones
o equivalencias) entre los atributos que forman
una base de conocimiento. Presentaremos un
método general en el que se calcula la
reduccion de incertidumbre que produce en el
consecuente de una relacion el conocimiento de
la misma utilizando medidas de vaguedad e
informacion actuales y posteriormente nos
centraremos en su aplicacion con distintas
medidas de informacion. La obtencion de dichas
relaciones tienen dos usos principales: la
reduccion de la dimensionalidad de los datos
(nimero de caracteristicas de los elementos) y
su utilizacion como reglas de un Sistema
Experto, presentando brevemente una aplicacion

del método.

1 Introduccion

El trabajo que se ha realizado pretende
introducirse en el problema de la reduccién de
dimensionalidad y en la obtencién de las
relaciones que mds informacién posean en ese
sistema a fin de sistematizarlas en un Sistema
Experto basado en reglas. Para ello nos
basaremos fundamentalmente en dos tipos de
medidas:

* Medidas de la vaguedad de las

caracteristicas en el sentido de que una
afirmacién no puede ser juzgada como absoluta
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en un sentido.

*  Medidas de informacién
asociadas con las medidas de vaguedad
enunciadas en el punto anterior.

(1.5.8.10]

En definitiva, se trata de la aplicacién
del principio fundamental de simplificacion
expresado en términos de minimizacién de la
pérdida de informacién con respecto a la
reduccién de complejidad.

Presentaremos en primer lugar el método
general en que nos basaremos y posteriormente
la aplicacién’ de dicho método mediante el uso
de cada una de las medidas de informacién
usadas. En una primera fase de este trabajo'
indicdbamos la aplicacién del método usando la
entropia de Shannon y la entropia de Kosko, por
lo que nos centraremos en su aplicacién con dos
nuevas medidas: la entropia de Yager y la U-
incertidumbre. Se han realizado, asi mismo, dos
aplicaciones précticas, una en un entorno
educativo y otra en un entorno de visién. En
este trabajo sélo presentaremos a modo de
ejemplo la primera aplicacion.

Todos los métodos presentados han sido
codificados en C bajo Unix, en estaciones de
trabajo Sun y se hallan operatvos.

2 Procedimiento general
Para el procedimiento general de
actuacién nos hemos basado en un método
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propuesto por Gaines y Shaw!! para la

induccién de reglas de inferencia basado en
distribuciones de probabilidad y en la entropia
de Shannon'!. Supondremos una base de datos
formada por un conjunto de m elementos, cada
uno de los cuales consta a su vez de los valores
para n atributos o caracteristicas.

Consideraremos que cada una de las
caracteristicas que se va a medir queda definida
por dos conjuntos difusos, uno de ellos asociado
al extremo inferior de los valores del atributo y
el otro asociado al extremo superior.
Llamaremos a los conjuntos asociados al
extremo izquierdo y derecho del atributo A,
A(D) y A(D) respectivamente. Asi, generaremos
un nimero de conjuntos difusos igual a 2*n, dos
para cada caracteristica. Cada uno de estos
conjuntos estard formado por un ndimero de
elementos igual a m y definido por una funcién
de pertenencia de la forma:

ple) : X~[0,1]

donde C es un conjunto difuso asociado a uno
de los dos extremos de uno de los atributos, e
corresponde a uno de los elementos de la base
de datos y X representa al conjunto de las n-
tuplas, elementos o expertos que proporcionan
las medidas. Para la formacién de los conjuntos
difusos se ha escogido una funcién de
pertenencia lineal, de forma que:

rs -r
IJ'A(I)(e) =
s T
r- r‘
b =
rs - ri

IIA(D(e) = I_P'A(D)(e)

donde r es el valor dado por el elemento e para
el atwibuto A y r, y 1, representan
respectivamente el extremo superior e inferior

de los valores de A. Con el objetuvo de
simplificar, representaremos como C(e) el grado
de pertenencia del elemento e al conjunto difuso
C. Asi, por ejemplo, suponiendo una base de
datos con 10 elementos con los siguientes
valores para el atributo A, cuyo rango varia de
las:

A = {5,2,2,4,3,2,1;293a4}

obtendriamos los conjuntos difusos:

A()={0.00,0.75,0.75,0.25,0.50,0.75,1.00,0.75,0.50,0.25)}
A(D)={1.00,0.25,0.25,0.75,0.50,0.25,0.00,0.25,0.50,0.75}

Una forma de medir el grado de certeza
de la relacién (implicacién o equivalencia) entre
dos conjuntos serd mediante la ldégica de
Lukasiewicz en su forma L1, donde basindose
en el principio de méxima especificidad, que
considera el conjunto de los grados de
pertenencia como una distribucién de
posibilidad sobre el conjunto, se define el grado
de verdad de una relacién de la siguiente forma:

[XC=D) = MIN,min{1-C(e)+D{e),1-D{e) +Cle)}
[XC=D) = MIN,min(1,1-C(e)+IXs)}

Sin embargo, los datos asi obtenidos,
presentan dos problemas:

1.- No se da un grado de significaci6n de
estas relaciones, es decir del grado en que los
datos las confirman.

2.- Pueden existir relaciones que son
totalmente ciertas para la mayoria de los
elementos y parcialmente ciertas s61o para unos
cuantos elementos, mientras que otras relaciones
son parcialmente ciertas para todos los
elementos. Usando los grados de verdad de la
relacién no hay forma de distinguirlo.

Esto lleva al siguiente paso del andlisis
consistente en la determinacion de la



significaci6n de los datos. Esta significaci6n
estd asociada a la medida de transferencia de
informacién. El hecho de que algunas de las
medidas de informacién estén definidas en base
a distribuciones de probabilidad nos conduce a
la definicién de las mismas sobre los conjuntos
difusos formados.

Tal y como hemos dicho en el parrafo
anterior, definiremos, para cada conjunto difuso
formado, una distribucién de probabilidad de los
grados de pertenencia de la siguiente forma:

KC) = Ap(f): 3a.f=Clo))

donde P(C) representa la distribucién de
probabilidad de los grados de pertenencia al
conjunto difuso C y p(f) es la probabilidad
(esimada mediante la frecuencia relativa) del
grado de pertenencia f al conjunto C. Asf, y
siguiendo con el ejemplo anterior obtendriamos
las siguientes distribuciones:

P(A(D)={1.000.1,0.750.4,0.500.2,0.2500.2,0.000.1}
PA(D))={1.000.1,0.750.2,0.500.2,0. 250 4,0.000.1)

De esta forma generaremos un nimero
de distribuciones de probabilidad igual al
nimero de conjuntos difusos formados, es decir,
2*n. El método a seguir a continuacién, una vez
formados los conjuntos difusos y las
distribuciones de probabilidad correspondientes,
es el siguiente, para cada posible relacién de
implicacién o equivalencia entre dos conjuntos:

1.- Calculamos el grado de verdad de la
relaci6n mediante la 16gica L1 de Lukasiewicz.

2.- Calculamos el wvalor de la
informacién del consecuente de la regla.

3.- Calculamos el wvalor de la
informacién del consecuente de la regla,
teniendo en cuenta el grado de verdad de la
relacién y el valor del antecedente de la misma.

4.- Obtenemos la diferencia entre los
valores calculados en los puntos 2 y 3. Es esta
diferencia la que mide la informacién que
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introduce la  relacién en la base de

entrenamiento.

Asi, la informacion introducida por la
relacién C - D es:

p(C=D) = I(D) - (D}C,C~D)

Una vez obtenidos los valores de la
reducciébn de incertidumbre para todas las
posibles relaciones, las podremos jerarquizar en
funcién de la informacién que introducen, para
su posterior uso en la reduccién de la
dimensionalidad de los datos, como reglas de
inferencia para un Sistema Experto, etc.

3  Aplicacion del método usando

distintos tipos de entropia

Ademds de la vision tradicional de los
conjuntos fuzzy existe otra caracterizacién de
los mismos como puntos dentro de un hipercubo
unidad'®, [0,1]® donde m es la cardinalidad del
conjunto. Asociada a esta visi6bn se hallan
medidas de entropfa basadas en distancia: la
entropia de un conjunto se define como la
distancia desde el punto que éste representa
dentro del hipercubo al punto de entropia
méxima.

Una de tales medidas de entropia, es la
enunciada por Yager'® en la que se realizan las
siguientes consideraciones:

l.- Se define una distribucién de
probabilidad P como un vector o punto en el
hipercubo.

2.- La entropia o incertidumbre de una
distribucién de probabilidad P se define como la
distancia desde el punto que ésta define en el
hipercubo hasta el punto de méxima entropia, el
centro del hipercubo que es el punto definido
por la distribucién de probabilidad p,=1/m que
llamaremos [1/m]. En nuestro caso, en lugar de
trabajar con la distribucién de probabilidad, lo
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haremos con el conjunto formado al sustituir en
los conjuntos difusos los grados de pertenencia
por su probabilidad correspondiente, que para un
conjunto C llamaremos C’.

Consideremos una funcién Q(C) que
mide la distancia en el espacio m-dimensional
de un conjunto de probabilidades C’ al vector
[1/m]. En cierta forma este valor se puede
considerar como una medida de la no-
incertidumbre de C. Con la distancia euclidea:

AL
A0 = [Z (P(C(e))—;)zl

s1, por simplicidad, prescindimos de la raiz:

2
RO -Y [p(C(e»—-f;]

Llamaremos [I] 2 aquella distribucién de
probabilidad tal que uno de sus elementos toma
valor uno y el resto valor cero, de forma que
[I'] estard formado por valores todos iguales a
no y R(C) toma valor mdximo para C=[I].
Puesto que, como ya hemos dicho, R mide la
no-incertidumbre de C, si definimos:

HO)=RUD -R(C) = m -{1 - %]’ 5> [p(C(e)) %)’

obtenemos una medida de la entropia de C. Asi:
1D) - ,,..[1_1]’_2(,,(1)(.))_1)’
m . m

KDIC=D) = m '[1 - ;}T ): (p(D(e)IC(a).c-m - %]2

p(C=D) = KD)-KDiIC~D)

Asi, siguiendo con el ejemplo presentado
en la seccién anterior y aplicando la expresion
de la entropia, obtenemos los siguientes valores:

KD) = 1.70
KDIC=D) = 7.53
p(C=D) = 0.17

Por otra parte, otra entropia basada en la
visién de los conjuntos fuzzy como puntos de
un hipercubo' es la entropfa de Kosko. Se trata
de una entropia basada en la distancia al punto
de méxima incertidumbre que es el centro del
hipercubo (aquel cuyos grados de pertenencia
toman todos el valor 0.5). Por otra parte, se
define la inclusi6n de un conjunto difuso en otro
como una relacién a la que los conjuntos
pueden tener diferentes grados de pertenencia:

3. max{0,C(e)-Dle)}
S(C.D) = 1--*
(C.D) MO

donde

M(©) = Y Clo)

y de esta forma, con los conjuntos de la sec. 3:

S(C,D) = 1-% - 075

El cédlculo del grado de contenido del
antecedente en el consecuente de la relacién nos
ha proporcionado una medida bastante precisa
de la certeza de las relaciones. Ello es debido a
que esta medida es indicativa tanto del ndmero
de infracciones que se cometen en la inclusién
como de la gravedad de las infracciones
cometidas.



4 U-Incertidumbre

La U-incertidumbre™ es una medida de
informacién, concretamente de no-especificidad,
definida como:

ur) = Y, @,~p.)log U}
i1

donde p, representa la distribucién de
posibilidad y p,,, es igual a O por acuerdo. Es
necesario aclarar que la distribucién de
posibilidad ha de estar ordenada de torma que
Pi,1 €S menor o igual que p,, y A, es:

A, = {ecXir(e)2p,)

Una definicién similar de la U-

incertidumbre es:

U(f) = E (pl _p‘d)bgzi
il

y, como en nuestro caso tendremos una
distribucién de posibilidad por cada conjunto
difuso formado, calcularemos su U-
incertidumbre de la siguiente forma:

U(C) = 3 (Cle)-C(s,, ) log,i
=1

donde e, representa el elemento i-ésimo.

Para el caso de la U-incertidumbre
condicionada utilizamos la restriccién producida
en el consecuente de la relacién por el valor del
antecedente y el grado de verdad de dicha
relacién segun la l6gica L1 de Lukasiewicz. As{
el proceso que seguimos es distinto segdin que
el consecuente de la regla sea un conjunto
asociado al extremo izquierdo o al extremo
derecho:

1.- Consecuente asociado al extremo
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izquierdo: Se considera cémo se modifica el
intervalo por el extremo derecho segin el valor
del antecedente (siempre considerdndolo como
asociado al extremo izquierdo) y el valor de
verdad de la relacion. Asi, por ejemplo, si el
antecedente tiene un grado de pertenencia de ().5
y el valor de verdad de la relacién es 1,
entonces el consecuente solo puede tomar
valores de pertenencia superiores a 0.5, lo que,
considerando un rango entre | y 5, modifica el
intervalo para el consecuente a un rango entre |
y 3. El grado de pertenencia del consecuente a
este nuevo intervalo serd el que usemos para el
cdlculo de la U-incertidumbre condicionada.

2.- Consecuente asociado al extremo
derecho: Se considera c6mo se modifica el
intervalo por el extremo izquierdo segin el
valor del antecedente (siempre considerdndolo
como asociado al extremo derecho) y el valor
de verdad de la relacion.

Una vez obtenida la distribucién de
posibilidad condicionada, calculamos su U-
incertidumbre usando la misma expresién que
para las distribuciones de posibilidad no
condicionadas. De forma que la reduccion de
incertidumbre se calcula como:

p(C=D) = UD) - U(DKC~D)

y, siguiendo con el ejemplo presentado en la
seccién 3 obtenemos los siguientes valores:

UD) =1.7692039
U(DIC~D) =13474937
p(C=D) =0.4217102

5 Resultados y conclusiones

En este trabajo se ha presentado un
método para el célculo de las relaciones entre
los atributos que forman una base de
entrenamiento, con todos los posibles usos de
dichas relaciones. Para la aplicacién de dicho
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método se usan medidas de informacién tanto
para distribuciones de probabilidad como de
posibilidad.

Hemos realizado dos aplicaciones
pricticas del método de las cuales nos
centraremos en la de educaci6n. Partimos, para
ello, de un conjunto de notas y de respuestas a
dos encuestas realizadas a los alumnos, una a
principio y otra a final de curso. Un ejemplo de
los resultados obtenidos son:

Relacién Shannon Kosko U-mc, Yager
FINALAT) - 8.55 0.89 0.46 595.27
> EI(D
E1(D) -> 8.26 0.92 0.50 259.43
FINAL(D)
FINAL(T) - 7.84 0.94 0.39 486.51
> E2(T)
E2(D) -> 779 0.95 0.49 206.44
FINAL(D)
E2(T) -> 4.80 0.86 043 218.79
FINAL(T)
E2(1) -> 4.69 0.84 0.34 272.28
EL()
FINAL(D) 4.55 0.89 0.36 78.271
-> E2D)
EID) -> 4.50 0.88 0.31 115.01
E2(D)
E2(D) <-> 3.88 0.95 - 106.78
FINAL(D)

Como conclusiones generales de los
resultados podemos sefialar:

l.- Son resultados bastante similares
usando los distintos métodos, ya que aunque no
sigan exactamente el mismo orden, se
encuentran dentro del mismo rango.

2.- Para el entorno de educacién las
variables que mds informacién introducen son
las de las notas y las de la encuesta posterior.

3.- Dentro de las respuestas de la
encuesta posterior las mas importantes son

Jas del bloque relacionado con la calidad de la
educacién en funcién del profesor que imparte
la asignatura y con la consideracién por parte
del profesor del trabajo, interés y esfuerzo de
los alumnos.
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Resumen

Se aborda el problema del Control de Inven-
larios, con especial incidencia en la determina-
cion de los diversos costes intervinientes en un
modelo. Como alternativa, se propone el uso de
técnicas de Logica Fuzzy, de modo que a partir
de un conjunto de reglas lingiiisticas se determi-
nen, mediante los procedimientos de fuzzifica-
cion y defuzzificacion, los distintos costes. Se
muestran ejemplos concretos y se exponen lista-
dos de programas que realicen los cdlculos de
los costes y la simulacion de un Modelo de In-
ventarios.

Palabras clave:
control.

Inventario, logica fuzzy,

1.- Descripcion del problema de Control de
Inventarios.

El Control de Inventarios es una disciplina in-
cluida dentro de la Investigacion Operativa cuyo
objetivo es determinar la politica de pedidos
mas adecuada a fin de optimizar los costes deri-
vados del mantenimiento de materiales en un al-
macén. Como definicion de Inventario
adoptaremos la siguiente: [2]

Una cantidad de mercancias o materiales
en el control de una empresa y conservada
durante un tiempo en un estado relativa-
mente ocioso o improductivo esperando su
uso posterior o su venta.

Tecnologias y Ldgica Fuzzy’9)

Francisco Mesa Varela
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Son muchos los factores que intervienen en
un Sistema de Inventarios. Ademas, siempre es
posible afadir nuevas restricciones o condicio-
nes que hacen que la complejidad del sistema va-
ya aumentado. Es por esto que, aunque se han
estudiado gran cantidad de modelos, no existe
una solucion para la formulacion general del
problema. Es en esta circunstancia en la que la
simulacion se convierte en una eficaz herramien-
ta de resolucion, ya que permite la comparacion
de la efectividad de distintas alternativas. Un es-
tudio mas detallado de las caracteristicas que
debe tener un modelo de simulacion y del anali-
sis estadistico de los resultados puede encon-
trarse en [1].

En un modelo de Control de Inventarios po-
demos distinguir los siguientes elementos
caracteristicos:

® En primer lugar debemos de tener identifi-
cados cuales son los items sobre los que se
va a realizar el Control de Inventarios. Los
sistemas mas estudiados, por ser los mas
simples, son los de un unico item. Diversos
trabajos sobre modelos multi-nivel pueden
encontrarse en [4].

® Se producen unas demandas del producto.
Estas demandas pueden realizarse bien de
forma determinista o bien de forma aleato-
ria. Se necesita, por tanto, para tener
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identificado el modelo, conocer la distribu-
cion de las demandas.

® Con el fin de mantener el nivel del inven-
tario, se realizan una serie de pedidos. La
politica 6ptima nos determinara cuando rea-
lizar los pedidos y qué cantidad de produc-
to pedir

® Al realizar un pedido, existe un tiempo de
demora hasta su recepcion. Como en el ca-
so de las demandas, debemos de tener iden-
tificado la distribucion de los tiempos de
demora.

Ademas de los elementos anteriores, también
tenemos una serie de costes asociados. La deter-
minacion de dichos costes es fundamental, ya
que el objetivo del Control de Inventarios es pre-
cisamente el encontrar la politica que optimice
los costes. De hecho, la justificacion para llevar
un control de inventarios es que los costes evita-
dos sobrepasen los costes de mantenimiento.
Una pequeia clasificacion de los costes intervi-
nientes puede ser la siguiente:

¢ En primer lugar tenemos que considerar
el coste de mantener el inventario. El hecho
de tener los articulos almacenados supone
un gasto en si, ya que estan ocupando un
espacio, necesitan determinadas condictones
para evitar su deterioro, etc.

¢ También debemos considerar el coste de
realizar un pedido, que normalmente cons-
tara de un coste fijo mas el coste unitario
por elemento pedido.

*Costes por demanda no satisfecha. Cuando
nos quedamos sin existencias, no podemos
satisfacer la demanda que se produzca, lo
que nos acarrea una serie de costes como
pueden ser penalizaciones recogidas en con-
tratos, desaparicion de la venta, pérdida del
cliente, etc.

Liegamos, por tanto, a la conclusion de que
para tener determinado un modelo de Control

de Inventarios necesitamos conocer las distintas
distribuciones estadisticas implicadas asi como
los distintos costes. Para la determinacion de las
distribuciones, podemos aplicar técnicas estadis-
ticas de bondad de ajuste para comprobar si los
datos se ajustan a alguna de las distribuciones
mas usuales. En el caso de que las demandas
sean variables a través del tiempo se pueden
aplicar estudios de series temporales. Todo esto
puede hacerse de modo objetivo, realizando un
estudio de los datos.

Sin embargo, la determinacion de los costes
no siempre resulta facil. Asi, podemos poner co-
mo ejemplo que mientras que determinar el cos-
te unitario por cada item pedido o el coste global
de realizar un pedido no suele ser dificil al tra-
tarse de cantidades bien conocidas, no ocurre lo
mismo con el coste por demanda insatisfecha.
Este hecho es recogido en [2] y en [3].

En las experiencias acumuladas por los auto-
res al intentar implementar un sistema de Con-
trol de Inventarios hemos podido constatar que
al preguntar al gestor del almacén por dichos
costes no se ha podido tener una respuesta con-
creta, ni tan siquiera al requerirle una estimacion.
En algunos casos se consideraba la demanda in-
satisfecha como algo no deseable bajo ningiin
concepto, por lo que implicaba de pérdida de
negocio y de ganancia para la competencia. Sin
embargo esta actitud cambiaba al preguntar has-
ta cuanto estaba dispuesto a gastar para que no
se produjera esta situacion era apreciable un
cambio en la percepcion del problema. Algunos
gestores sefialaban que su dificultad en dar una
estimacion estribaba en los diversos factores
que intervenian en dicho coste, que ademas no
eran considerados constantes a lo largo del
tiempo, y que dependian fundamentalmente de
las circunstancias del mercado.

Entre los factores mas citados como intervi-
nientes en la determinacion de los costes por
demanda insatisfecha podemos citar los siguien-
tes: nimero de competidores, inversion publici-
taria de la competencia, ofertas realizadas por la



competencia, cuota del mercado ocupada por la
empresa, grado de fidelizacion de la  clientela,
etc.

También la determinacion de las distribucio-
nes de las demandas y del tiempo de demora en-
tre la realizacion y la recepcion de un pedido
resulta dificil en la practica. Usualmente se cons-
tata el hecho de que dichas distribuciones no
son constantes a lo largo del tiempo, sino que
sufren fluctuaciones que no son exclusivamente
temporales, sino que dependen de las campaiias
publicitarias realizadas tanto por la propia em-
presa como por la competencia. Ademas, en la
mayoria de los casos no se disponen de suficien-
tes datos fiables como para poder estudiar la se-
rie temporal, y no se esta dispuesto a esperar a
que se recopilen dichos datos antes de realizar
el Control de Inventarios.

Llegamos pues a una situacion en la que re-
sulta muy dificil, cuando no imposible, tener de-
finidos con precision todos los elementos
intervinientes en un Sistema de Inventarios ya
resuelto analiticamente. Incluso para los casos en
los que la solucion analitica no es posible y se re-
curre a la simulacion también es necesario tener
determinados los costes y las distribuciones. Nos
encontramos pues en una situacion practica de
dificil resolucion, aunque en la teoria se hayan
avanzado soluciones para un nutrido conjunto de
situaciones.

2.- Aportaciones de Logica Fuzzy.

A pesar de todo lo anterior, si es frecuente
que los gestores de los almacenes sean capaces
de expresar en términos lingiiisticos en qué con-
diciones tendremos unos costes "grandes" y en
qué condiciones dichos costes seran "pequefios”.
También es posible que sean capaces de explici-
tar aproximadamente entre qué limites se en-
cuentran lo que entienden por "grande" o
"pequefio”. En estas circunstancias podemos ex-
presar el modelo en términos de reglas que afec-
tan a conjuntos difusos.

L.M. Marin & F. Mesa 305

grande

pequeiio medio

0 2 4 6

Figura 1.- Funcion de pertenencia para
el nimero de competidores

Supongamos un modelo muy simplificado, en
el que para determinar los costes por demanda
insatisfecha consideraremos que estos solo de-
penden del nimero de empresas que pueden
ofertar articulos similares y de las inversiones
publicitarias que realice la competencia. En estas
circunstancias se nos puede plantear el siguiente
conjunto de reglas:

COMPETENCIA |INVERSION |COSTE
pequena pequena pequeno
pequeiia media media
pequefa grande media
media pequeia pequefio
media media media
media grande grande
grande pequeiia medio
grande media grande
grande grande grande

A continuacion, a partir de las funciones de
pertenencia a los distintos conjuntos, podemos
hacer corresponder a cada conjunto de entradas
una salida. La técnica a emplear seria la
siguiente:
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I.- Dado un comunto de entradas, x, y x,,
calcular el grado de cumplimiento w, de cada
una de las reglas. Dicho grado de cumplimiento
se calculara como el producto de las funciones
de pertenencia de los valores x, y x, a cada una
de las premisas.

2.- Defuzzificar las salidas, hallando el centro

nuestro ejemplo estos son S para poca, 10 para
media y 15 para alta. Con lo que la salida de ca-
da una de las reglas implicadas es de 10 para la
regla 5y 20 para las reglas 6, 8§ y 9.

3.- Calcular el valor estimado, en nuestro caso
17.5

de gravedad b, de cada uno de los conjuntos que d
: . dio  8&rande
aparecen en las conclusiones. pequeno me
3.- Calcular el valor estimado del coste me-
diante la ponderaciony =X wb./ X w,
- : grande
pequeiio medro
0 5 10 15
Figura 3.- Funcién de pertenencia para
coste por demanda insatisfechg
0 2 4 6 ’ . . . eqe
Figura 2 - Funcion de pertenencia para Idéntico procedimiento puede utilizarse para
Inversion de la competencia la estimacion de los parametros de las distribu-
(en millones) ciones de las demandas y los tiempos de demora
al verse afectado por factores externos (por

Este procedimiento esta detalladamente des-
crito y ampliado en numerosos trabajos, entre
los que podemos citar [S] y [6] que incluyen di-
versos ejemplos y programas de ordenador.

Asi, en nuestro ejemplo podriamos definir las
funciones de pertenencia de las figuras 1,2y 3 .

Si con las funciones de pertenencia de los gra-
ficos anteriores tenemos que el nimero de com-
petidores es 3 y la inversion publicitaria es de 5
millones, procederiamos de la siguiente manera:

1 - Calculariamos los grados de cumplimiento
de cada una de las reglas. En nuestro caso todas
las reglas tienen grado O excepto las numeros 5,
6, 8 y 9 que tienen de grado 1/4.

2.- Calcular los centros de gravedad de los
conjuntos que definen la variable de salida. En

ejemplo, una campaiia publicitaria de la compe-
tencia) que no son ciclicos ni estacionales, con la
cual no pueden ser previstos al analizar la serie
temporal.

A continuacion, una vez calculados estos da-
tos, se podria proceder a realizar una evaluacion
de un determinado conjunto de politicas. Esto se
podria realizar mediante un programa de simula-
cion como el que se adjunta, escrito en el len-
guaje de propdsito especifico SIMSCRIPT I1.5.
No se incluyen las rutinas de entrada y salida de
datos, tan solo los modulos de caracter mas es-
pecifico. Un listado completo de un programa
similar puede encontrarse en [1].



PREAMBLE
THE SYSTEM HAS A PROB RANDOM STEP VARIABLE
AND OWNS A Al MACEN

DEFINE ALMACEN AS A FIFO SET

TEMPORARY ENTITIES

EVERY ITEM HAS A TPO.LLEG AND FCH.CAD AND
MAY BELONG TO THE ALMACEN

DEFINE TPO.LLEG AND FCH.CAD AS REAL
VARIABLES

PROCESSES INCLUDE ITEM.PROCESS AND PEDIDO
EVERY LLEGADA HAS A COMPRA

EVERY DEMANDA HAS A VOLUMEN

DEFINE VOLUMEN,COSTE_COMPRA AS AN INTEGER
VARIABLE

DEFINE INVENT N 1 MAS | MENOS SP.C,SG T
,CFIIO CUNT 1 J K.
INVENT_INICIAL,NUMERO_POLITICASNUM MESES
AS INTEGER VARIABLES

DEFINE PROB AS A REAL STREAM 6 VARIABLE
DEFINE DISTRIBUCION AS A TEXT.1-DIMENSIONAL
ARRAY

DEFINE

MEMP PB K TER MN,SD.QBET PBET, PGAM,AGAM.PC.Q
C

AS A REAL 1-DIMENSIONAL ARRAY
DEFINE PD.NB.QD,KTE KERL. AS A
INTEGER, |-DIMENSIONAL ARRAY
DEFINE GENERA AS A REAL FUNCTION
DEFINE H.TPO.LIMITE AS REAL VARIABLES
DEFINE Al.A2 AS INTEGER VARIABLES
DEFINE CUM .CUDI AS REAL VARIABLES
DEFINE MESES TO MEAN UNTTS
ACCUMULATE COSTE_MANT AS THE AVERAGE OF
N ALMACEN
ACCUMULATE COSTE_DEM AS THE AVERAGE OF
I MENOS
TALLY MED_COSTE_COMPRA AS THE AVERAGE OF
COSTE_COMPRA
END

MAIN

OPEN UNIT | FOR INPUT.NAME ="P.DAT".
DEFAULT = "SYS$USUARIO:[CDCUS. TRE SIMPRUJ"
OPEN UNIT 2 FOR OUTPUT NAME -~ "SALIDA DAT".
DEFAULT = "SYS$USUARIO:[CDCUS TRE SIMPRU]"
USE | FOR INPUT

USE 2 FOR OUTPUT

CALL LECTURA DATOS
FOR [=1 TONUMERO POLITICAS
DO

CALL INICIALLZA
START SIMULATION
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LOOP
END

FUNCTION GENERA GIVEN DISTRIB,J AND SEMILLA
DEFINE DISTRIB AS TEXT VARIABLE
DEFINE SEMILLA AS INTEGER VARIABLE
DEFINE LJ AS A INTEGER VARIABLE
IF DISTRIB EQ "EXPONENCIAL"
LET H=EXPONENTIAL F(ME(J),SEMILLA)
ELSE
IF DISTRIB EQ "CONSTANTE"
LET H=KTE())
FLSE
IF DISTRIB EQ "UNIFORME"
LET H=UNIFORM.(PC(J),QC(J).SEMILLA)
ELSE
IF DISTRIB EQ "NORMAL"
LET H=NORMAL F(MN(J).SD(J) SEMILLA)
ELSE
IF DISTRIB EQ "BETA"
LET H-BETA F(PBET(1).QBET()),SEMILLA)
ELSE
IF DISTRIB EQ) "GAMMA"
LET H=GAMMA F(PGAM(J).AGAM(J)). SEMILLA)
ELSE
IF DISTRIB EQ "CONSTANTE REAL"
LET H=KTER(J)
FLSE
IF DISTRIB EQ "POISSON"
LET H=POISSON F(MP(J) SEMILLA)
ELSE
[F DISTRIB EQ "ERLANG"
LETH-ERLANG F(MERL(J).KERL(J), SEMILLA)
ELSE
IF DISTRIB EQ "UNIF DISC"
LET H=RANDI.F(PD(J).QD(J). SEMILLA)
FLSE
IF DISTRIB EQ "BINOMIAL"
LET H -BINOMIAL. F(NB(J).PBJ) SEMILLA)
ELSE
IF DISTRIB EQ "PROBABILISTICA"
LET H -PROB
ALWAYS ALWAYS ALWAYS ALWAYS ALWAYS
ALWAYS ALWAYS AL WAYS
ALWAYS ALWAYS ALWAYS
ALWAYS
RETURN WITH H
END

Ejemplos de rutinas de un programa de simulacion de
mventanos
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3.- Conclusiones.

Se ha expuesto una vision general de las pro-
blemas de Control de Inventarios asi como de las
dificultades que se plantean a la hora de determi-
nar los costes y las distribuciones que aparecen
en el modelo. Gracias a las técnicas de logica
Fuzzy se puede obtener una aproximacion de di-
chos valores a partir de las reglas lingtiisticas da-
das por el gestor del almacén. Realizando
posteriormente una simulacion del proceso se
puede elegir de entre las distintas politicas la que
optimice los costes.
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Resumen:

En este trabajo se presenta un sistema de
reconocimiento que uriliza en su etapa e
procesamiento contextual un - sistema
deformado. EI sistema deformado realiza
transiciones entre conjuntos fuzzv siguiendo
diferentes leyes de composicion de evidencias.
El trabajo muestra los resultados en un
problema de reconocimiento de textos para
cada una de las leyes de composicion
propuestas.

Palabras clave: Reconocimiento de Texto,
Sistemas Deformados, Composicion de
Evidencias, Procesamiento Contextual.

1 Introduccion

Los reconocedores de caracteres aislados
(ICC), son capaces de reconocer hasta cicrto
limite debido a la presencia de distintas fuentes
de error en los documentos de texto de entrada.
En la literatura podemos encontrar dilerentes
métodos para mejorar las tasas de
reconocimiento de estos sistemas, mediante la
incorporacién del contexto lexicogrilico. Estos
metodos se pueden clasificar en [1]:(i1) Métodos
estadisticos [2][3][4]; (i1) Métodos basados en
diccionario [S][6][7]; v (ii1)) Métodos hibridos
[81[91[10].

Todos estos métodos utilizan las decisiones
previas obtenidas del reconocedor de caracteres
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aislados. Sin embargo, es conocido el hecho de
que los reconocedores aislados obtienen una
clasificacidn de la letra de entrada en funcién de
las proximidades (en (érminos de semejanza)
entre un grupo de caracteres patrdn y la letra de
entrada. Es posible recoger toda la informacion
gue proporcionan esos valores de proximidad y
construir para cada letra de entrada un cardcter
fuzzy cuyas componentes representen estas
proximidades, en lugar de un Unico cardcter
aislado de salida.

Para poder utilizar toda esa informacion
conjuntamente con un diccionario que
representa el contexto lexicogrdfico, es
necesario  definir un nuevo sistema de
reconocimiento basado en el concepto de los
Sistemas Deformados [12]. Dada la flexibilidad
de este tipo de sistemas, es posible emplear las
distintas  funciones de composicién de
cvidencias con objeto de comprobar cudl ofrece
mejores resultados en un problema concreto de
reconocimiento. Las funciones de composicién
de evidencias son la particularizacion, en la
mayor parte de los casos, de la composicion
"max-estrella” definida entre conjuntos fuzzy.

En este articulo se hace la revisidn de los
sistemas  deformados utilizando diferentes
lunciones de composicién y se presentan los
resultados obtenidos en un experimento de
reconocimiento de textos manuscritos.

El resto del articulo se organiza de la

siguiente forma: En la seccién 2, se presenta
formalmente el sistema deformado para un
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autdomata de estados finitos, y se describe el
método  para utilizar cste sistema como
herramicnta  que  introduce ¢l contexto
lexicogrilico en un sistema de reconocimicento.
En la scceion 3 se presentan las ecuaciones del
sistema deformado utilizando las dilcrentes
funciones de composicion de cvidencias. La
seccion 4 describe los resultados de un
experimento de reconocimiento de textos
manuscritos, en el que se utiliza un sistema
deformado con las diferentes funciones de
composicién. Finalmente, la scecidn 5 muestra
las conclusioncs mds importantes de este
trabajo.

2 Sistemas Deformados

Una Torma tradicional de representar el
contexto lexicogrdfico definido por un
diccionario es utilizando un autémata de
estados. Este automata recibe como entrada los
caracteres que le proporciona un ICC vy
determina, despudés de hacer todas  las
transiciones, s1 la palabra cstd o no en cl
diccionario (comprobando si se ha alcanzado
algun estado {inal).

Sin embargo, tal y como hemos dicho
mds arriba, nuestro propdsito es utilizar toda la
informacién que puede proporcionar el 1CC
para cada letra, y no Gnicamente el cardcter de
salida. Puesto que, toda csa informacién, la
vamaos a expresar en forma de conjuntos fuzzy,
necesitamos un sistema que introduzea ¢l
contexto y que pueda mancjar conjuntos luzzy.
Estos sistemas son los Sistemas Delormados
[12][13]. A continuacién presentamos la
descripcion formal de un sistema deformado
para un autdomata de estados, f(inito vy
determinista

Sea A= (2, Q. qo, 8, A, A) un automata
Moore, finito y determinista, que acepta el
lenguaje definido por un diccionario D. Los
elementos del autdmata son: (1) 2. es el alfabeto,
2={61.02, .., 0on . Joyestalque D 37 (i)
Q es el conjunto de estados; (iii) gy e Q es ¢l

estado tnicial; (iv) 8 es la Tuncidn de transicién

defimda por un gralo 8: Q x 2 x Q --—>{0, 1}
siendo ofq. o, ') = | siexiste Ja transicidn de g
a ¢ con cl simbolo o,y 0(g, v, ¢') =0 st no
existe tal transicion: (1v) A es el alfabeto de
salida y cstd definido como A = Duf{e) (e
denota la cadena vacia); (v) A es la funcién de
sahida definida como A: Q --> A.

Dado un diccionario D, los elementos
anteriores pueden ser definidos como sigue: Sea
Q un conjunto finito de estados; inicialmente
¥q.4' € Q:0(g.0,q )=0y X (q) =e. Dada
una secuencla w=0107. Gy, de caractercs en .,
y tales que w € D, definimos por construccion
una secuencia de estados goqy...qm siendo qgo el
estado micial y que Q con 1 €1t < m, haciendo
ademds que 0(qe-1, 6, q) = lcon I €t < m.
Finalmente, A (gn) = w. El método se lleva a
cabo de tal forma que el automata obtenido sea
determinista.

El Sistema Deformado [12] para el
autdmata anterior se define como una 6-tupla
AD = ((2, 0),(Q,S),q0. 8, A, (A, T)) donde 3,

Q. A son los conjuntos de entradas, cstados y
salidas delinidos anteriormente, los cuales estdn
limitados de forma fuzzy por los conjuntos
luzzy ©. Sy T respeclivamente; 8 es la funcién
de transicion definida antes cuyo dominio esta
limitado de forma luzzy por S x o x S; Aes la
funcion de salida cuyo dominio estd limitado de
forma tuzzy por S y su rango por T.
Consideramos los conjuntos fuzzy o, Sy T
definidos como 6 = {(Ug(0), ©), o€ 2}; S =
{g g) g e Q) T ={(up(w), w), w € A}
sicndo los respectivos universos 2., Q y T

Las ecuaciones de estado del sistema
deformado son (t denota el paso t-ésimo):

(1) Dado 8(4y, o1, ge+1) ==> ug(qe+1) =

min{ gy, ug(or) 8(qy, ot Q1)



(2) Dado w = A(qy) ==> pp(w) 2 Liglqy).

De este modo, sttenemos una palabra
fuzzy 61 67 ..o ¢l sistema deformado., realiza
las transiciones con cada cardcler luzzy o (1 < 1
< m) de la palabra fuzzy dc entrada:
SOO1S]...0iSt...Omsm. A partir de sy mediante la
ecuacion (2) se construye el conjunto T. La
palabra final reconocida c¢s aquella palabra del

diccionario w para la cual pp(w) ticne ¢l
madximo valor en el conjunto T.

3 Composicion de evidencias

Tal y como hemos visto en la definicion
que se da del sistema deformado, se utiliza
como ley de composicion de evidencias, la
relacion max-min. Sin cmbargo, ¢s posible
detinir la ecuacién (1) del sistema delormado de
tal forma que admita dilerentes leyes de
composicion. La ecuacidn (2) s¢ mantiene para
todos los casos

En efecto, podemos itroducir las
siguientes leyes de composicion [1]:

I Max-min.
Hs(qe+ 1) 2 min( Ug(ge), Hg(on., 8yt OL Y+ 1))

Esta composicidn, presentada
mnicialmente, resulta muy drdstica en muchos
problemas de reconocimiento; asi por ejemplo,
s1 una palabra tiene una letra poco reconocihle
(borrosa, distorsionada, ctc.), la funcién de
pertenencia para dicha palabra, tendrd un valor
muy bajo a pesar de gue el resto de las letras
estén reconocibles. Debido a este motivo, c¢s
preferible utilizar composiciones mds
suavizadas.

I Max-Prod

Hg(qu+ 1) 2 1y Moy 8(ye O Gt1)

J. Etxanobe, J R. Gonzilez & J.R. Guaritagoitia n

La composicion max-prod no tiene el
inconveniente anterior puesto que al calcular el
producto de las evidencias se estdn teniendo en
cucnta todas ellas en conjunto. Sin embargo es
dependiente de la longitud de la palabra

11 Promedio deslizante elobal

US(QL)H'Ug(O'l)
Hs(Ui+1) = ——137

d(qt, o, Qu+ 1)

En este caso se efectia una media
aritmética entre todos los valores de la funcidn
de pertenencia. De este modo, a pesar de que
haya cn una palabra alguna letra poco legible, la
palabra pucde ser bien reconocida si el resto de
las lctras de la palabra estin claras y
rcconocibles. Ademds, esta composicién es
independiente de la longitud de la palabra.

1V) Media cuadrdtica

Hglgot + (HQSGL))z

Hg(gi+]) 2 T

o(qt, O, qr+1)
Al utilizar el cuadrado de la funcion de
pertenencia conseguimos que la diferencia sea
mds acusada entre los valores bajos y los
valores altos de la funcion de pertenencia.

V) Promedio local de relajacion

Hg(qu+1) 2 alpglgo) + v Bg(on)- 8(gr. Ot qrrl)
Osos<slyy= L

Z ot

n=0

donde

Esta funcién tiene la propicdad de crecer
y decrecer siguiendo localmente las evidencias
de las transiciones con una "constante de
tiempo" dependiente de . También esta
composicion es independiente de la longitud de
la palabra.
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4 Resultados

Con el tin de estudiar ¢l sistema
deformado con cada una de las Tuncrones de
composicion de evidencias, hemos desarrollado
un sistema experimental de reconocimicnto de
textos. Este sistema  trata de reducir los crrores
de clasificacion que produce un ICC, mediante
la incorporacién del contexto lexicogrdlico a
través del sistema deformado. Se ha construido
Ja siguiente simulacién:

En primer lugar creamos una coleccion
de letras mayudsculas escritas a mano; en
concreto 100 muestras para cada letra (100 para
la-A, 100 para la B, ..)). A continuacién cada
una de estas letras es procesada por un 1CC, quc
en nuestro caso es una red neuronal, obleniendo
asi, un conjunto de caracteres fuzzy (100
caracteres fuzzy parala A, 100 parala B, ...). En
cada una de estas colecciones de caracteres
fuzzy tendremos algunos caracteres luzzy
erroneos, es decir, caracteres fuzzy para Jos que
cl mdximo de la funcién de pertenencia no sc
corresponde con la letra escrita debido a  un
error de clasificacion de Ja red ncuronal.

Una vez que disponemos de esta base de
datos de caracteres fuzzy, tomamos un exto o
suficientemente extenso (6392 palabras; 36645
letras) y sustituimos cada letra por uno de sus
respectivos  caracteres  fuzzy. Ademas,
introducimos de forma controlada un cierto
grado de error; es decir sustituimos algunas
letras por caracteres tuzzy errdneos. De este
modo, estamos simulando el comportamiento de
un ICC cuando estd reconociendo las letras de
un texto manuscrito ¢ introduce un cicrto grado
de crror de clasificacién.

A continuacién el sistema deformado
recibe como entrada el texto obtenido y procesa
los caracteres fuzzy de cada una de las palabras
dando como resultado el texto linal. Este texto
sc compara con el texto de salida del ICC vy
calculamos asi, en cuanto se ha reducido el crror
introducido por el clasificador aislado al haher
tenido en cuenta el contexto lexicogrilico.

Todo este proceso (sustituir cn ¢l texto
de entrada cada letra por un cardcter fuzzy

mtroduciendo un cierto grado de error, procesar
clresultado por el sistema deformado y calcular
lu tasa de reduccidn del crror) se lleva a caho
repelidas veces para obtener resultados
estadisticos. Ademds, en ¢l sistema deformado
se van utihizando las diferentes funciones de
composicion que hemos presentado en la
seccidn anterior.

Las graficas (I) a (V) muestran los
resultados experimentales para cada funcidn de
composicion. En conercto presentan, para cada
porcentaje de (A) error introducido, (B) el
porcentaje medio de reconocimiento absoluto y
(C3) el porcentaje medio de reduccion del error.
Mas exaclamente:

n" caracteres fuzzy crron.

x 100

% crror introd.= o
n" letras en el exto

L n" caractercs reconocidos.
“% reconocimicn(o= " x 100
n" letras en el texio

. N’ caracteres ervon. {inales
% crrorreduc. =100 - (——— - x 100)
n® caracleres fuzzy erron.

4.89 9,75 1622 19.5(] 24.44 32.4¢ 48.77 (A) i
96.25[ 93.801 91.30f 89.5({ 87.49 84.12 77.45 (B) |
23211 36.301 46.39 46.17| 48.6(] 51.08] 53.77] (O)

Resultados obtenidos con la ley de
composicion "max-min": A) % error
introducido. B) % letras reconocidas. C) %
reduccion del error

489 979 1623 20.5( 24.44 32.44 4877
99.46 99.27 99.01] 98.93 98.7(] 98.14 96.64
88.9§ 92.47 93.91) 94.49 94.64 94.41 93.14

max-prod

[ig. 11
Resultados obtenidos con la ley de
composicion "max-prod": A) % error
mtroducido. B) % letras reconocidas. C) %
reduccion del error



489 9.75] 16.274 19,501 24 44 32.46] 48.77 (N

99.27 98.87 98.24 98.05 97.3(] 06.04 91.22 (B)

85.06] 88.46) 89.16| 90.00[ 88.9(] 87.81| 82.00| ()
promedio deslizante global

ig. [

Resultados obtenidos con la ley de
composicion "promedio deslizante
global": A) % crror introducido. B) %
letras reconocidas. C) % reduccion del

error

489 9.75 16.22 19.50) 24 44 32 4 48.77 (A)
08.821 98.000 96.67| 96.23[ 94.72 92,18 83.52| (B)
75.800 79.55) 79.46) 8O.68| 78.31 75.91] 66.22] ()
Media cuadritca
Fig. 1V
Resultados obtenidos con la ley de

composicion "media cuadratica": A) %
crror introducido. B) 9% letras reconocidas.
C) % reduccion del error

4.89( 0.75 16.22 10.5(01 24 44 32.4¢ 48.77] (A)
99.24 98.84 98.29 98.07 97.37 96.04 90.81 (B) |
RS.31[ 88.471 89.19] 90.1(4 89.2(] 87.84f &1.1¢| ()

promedio local de relajacién :
Fig. V
Resultados obtenidos con la tey de
composicion "promedio local de
relajacion (0=0.944)": A) % error
introducido. B) % letras reconocidas. C) %
reduccion del error

En estas tablas podemos ver como los
valores mds bajos corresponden a la funcidn de
composicion Max-min, que como ya habiamos
comentado es demasiado restrictiva.

Valores mds altos sc obtiencn con ¢l
promedio deslizante global y con el promedio
local de relajacion, ya que en ambos casos s¢
efectiia una evaluacion de mancra conjunta
entre todas las evidencias de cada palubra.
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Sin embargo. Jas tasas mds altas se
alcanzan con la composicion max-prod que
tumbién supone una cvaluacién conjunta pero
con la propiedad de gque las evidencias mds
bujas hacen caer considerablemente ¢l valor
totul

5 Conclusiones

En primer lugar, se ha hecho una
cvaluacidn de diversas leyes de composicion de
cvidencias a través de un problema concreto de
reconocimicnto de textos manuscritos. En esta
evaluacidn sc ha podido determinar cudl o
cudles de esas funciones resulta mds adecuada
para ¢l problema que nos ocupa. En concreto los
mejores resultados se han obtenido con la ley
“max-prod” y con los dos promedios. Por el
contrario los resultados mds bajos se obtienen
con laley "max-min" .

Por otra parte, los resultados obtenidos,
nos permiten  concluir que un  sistema
deformado con una ley de composicion
adecuada, constituye una herramienta muy tGtil
para mtroductr ¢l contexto lexicogrifico en un
sistema de reconocimiento de caracteres
aislados.

Finalmente, y habida cuenta que el
sistema delormado se construye a partir de un
autdmata de estados finitos, es posible aplicar el
mctodo a un problema de reconocimicnto en el
que ¢l lenguaje a reconocer venga definido por
un autdmata tal.
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Resumen

En esta comunicacion se propone una alternativa para
implementar una exlensién difusa de SQL en un Sis-
tema de Bases de Datos Relacionales Difusas. La idea
central que subyace a esta propuesta es la de construir
un procesaedor de FSQL empleando los mecanismos
de representacidn y de manipulacion brindados por el
SBDR que opere como anfitrion. Para lcvar a cabo
esle propésilo, nos basamos en la formulacidon dc un
modelo tedrico de Bases de Datos Relacionales Di-
fusas [11], en la adopcidn de un esquema para la rep-
resentacion e implementacion de informacidn difusa
en SBDR convencionales [10] y en las herramientas
para el desarrollo de aplicaciones proporcionadas por
el SBDR anfitrion. Como resuliado de todo ello, el
procesador de FSQL es capaz de iraducir senlencias
formuladas en FSQL a sentencias SQL clasicas direc-
lamente ejeculables por el SBDR adoplado como an-
fitrion.

1 Introduccién

Particndo del modelo de Bases de Datos Rela-
cionales, propuesto en [5], han surgido diversas apro-
ximaciones, que tratan de proporcionar un rarco
tedrico para la representacion y tratamiento de infor-
macién de naturaleza difusa. Los enfoques aparecidos,
que se basan en ¢l empleo de la teoria de subconjun-
tos difusos [23] como herramienta de representacién
y manipulacién, se agrupan principalmente en torno
a dos tendencias: Modelos de Unificacion Mediante
Reluciones de Similitud y Modelos Relacionales sobre
Distribuciones de Postbilidad.

La primera linea se encuentra recogida en los tra-
bajos [2, 3, 4, 1], con aportaciones adicionales en [17],
(18] y [16]. Dentro del segundo enfoque existen varias
aproximaciones segun las propuestas de Umano, [20],
la. de Prade y Testemale, [14] y la contribucién de Ze-
mankova en [24].

En [11], (tambien en [9] y [12]), presentamos un
modelo, denominado GEFRED), que prctende agluti-

*Este trabajo ha sido financiado por la CICYT con cargo al
Proyecto TIC94-1347

Tecnologias y Légica Fuzzy’94

nar los aspectos mas relevantes de los anteriores enfo-
ques en un marco tedrico comun.

Una vez establecidas las bases tedricas para la
extensién difusa de las bascs de datos relacionales,
nos enfrentamos con el problema de encontrar los
mecanismos para construir sistemas relacionales que
operen de acuerdo con estos principlos. Estos sis-
temas denominados genericamente Sistemas de Bases
de Datos Relacionales Difusas, (SBDRD en lo suce-
sivo), precisan de un modelo tedrico y de unas di-
rectrices de construccién con las que se pueda abor-
dar una implementacién operativa. Existen varias
propuestas en este sentido, en su mayoria defendidas
por los propursores de los diferentes modelos teéricos
(19, 6, 14, 24, T].

El problema de construir SBDRD debe abor-
darse siguiendo un esquermna basado en dos requisitos
basicos:

e Utilizar como soporte tedrico un modelo de bases
de datos relacionales difusas apropiado.

e Adoptar los criterios de representacién y manipu-
lacién de la informacidn difusa quc favorezcan la
eficiencia del sistema.

Para satisfacer el primer requisito es preciso que el
modelo adoptado suponga una extensién del modelo
relacional cldsico, (lo cual implica que contemple a
éste como un caso particular del caso difuso en el que
los datos a tratar son precisos), y, que proporcione
tratamiento para una amplia gama de informacién de
naturaleza difusa.

El segundo requisito concierne a determinados cri-
terios que deben conducir la especificacién del SB-
DRD, en el sentido de que adoptemos aquellas altcr-
nativas que nos lleven a realizaciones operativas.

En [10] y [12] se muestran algunas ideas para abor-
dar la construccién de SBDRD,s conforme a ambos
requisitos. En el apartado segundo se resume cl es-
quema general propuesto en dichos trabajos.

Es especialmente importante a la hora de disenar
un SBDRD el contemplar un lenguaje que recoja todos
los aspectos relativos al tratamiento de la informacion
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difusa preservando, ademas, las operaciones originales
del algebra relacional clasica. Dada la difusion de SQL
como lenguaje de manipulacion de SBDR.s. parece
adecuado abordar una extension del mismo que con-
temple las nuevas posibilidades.

Esta comunicacién conternpla una propuesta de
procesador de FSQL construida sobre un SBDR
clasico. Dicho procesador, que sc integra perfecta-
mente en el esquema recogido en el apartado segundo,
permite traducir sentencias SQL difusas a sentencias
SQL normales directamente ejecutables por el SBDR
clasico. Las sentenclas que soporta dicho procesador
proporcionan los mecanismos adecuados para expresar
el dlgebra propuesta en GEFRED [11].

El préximo apartado proporcionara el marco es-
tructural necesario para la formulacién del procesador
propuesto. Seguidamente, se abordara la descripciéon
del procesador de FSQL y de su forma de operar
en el dnbito del SBDRD mostrado en apartado se-
gundo, para ello introduciremos una sintaxis bésica
compuesta de clausulas y funciones “difusas”. Com
pletaremos el estudio mostrando un ejemplo de como
el PFSQL transforma un scntencia difusa ¢n una sen-
tencia SQL cldsica.

2 Esquema General de un SBDRD

BD FMB DIC
Fuzzy Clasico
Base de Datos

&ata’logo del Sistema

RDBMS
Sistema de Gestion
de Bases de Datos

FCP )
rocesador Llamadas Difusa

N

VDI FSQL
SQL Difuso

nterf. Visua

Figura 1: Esquemna General de un SBDRD

La figura 1 muestra el esquema general del SBDRD
sobre el que esta desarrollado el procesador de FSQL.
Como la idea de partida es la de construirlo sobre
un gestor de bases de datos convencional, todos los
desarrollos a reahizar toman a dicho gestor como el
elemento principal al que van dirigidas todas las peti-
clones.

A continuacidon daremos un breve recorrido por los

diferentes moédulos que constituyen el esquema pro
puesto:

e RDBMS. Como hemos dicho, todas las opera-
clones que hayamos concebido para la extension
difusa que representa nucstra unplementacion, se
traduciran a peticiones al RDBMS anfitrién. Es-
tas peticiones se realizardn empleando el leguaje
de soporte del mismo. Gencralmente, y este es
nuestro caso, todas las peticiones al sisterna se
resuelven mediante sentencias SQL clasicas. Al
final, todo el procesamiento, “difuso” o no, se
traducird a una serie de peticiones al sistema en
lenguaje SQL.

e BD. La base de datos aglutina toda la infor
macién permanente, “difusa” o no, mediantc Jas
tablas de la base de datos. La forma en que se re
presentan los datos en dichas tablas dependera dn
la naturaleza y del tipo de los mismos. Nosotros
usaremos los recursos disponibles e¢n ¢l sistema
anfitridn para representar la informacion “difusa”
que precisemos.

o FMB. El diccionario o catalogo de un SBDR
representa aquella parte del sistema que alma-
cena informacién sobre los datos recogidos en la
Base de Datos, asi como otro tipo de informa-
ciones: usuarios, permisos, accesos, datos de con-
trol, etc. En nuestro caso cxtenderemos esta parte
del sistema a fin de que pueda recoger aquella
informacién necesaria relacionada con la natu-
raleza “imprecisa” de la nueva coleccién de datos
a procesar. Denominaremos esta extensién como
Base de Metaconocimuiento Difuso, (FMB), y se
organizara siguiendo la filosofia imperante en el
catdlogo del RDBMS anfitrién.

e FCP. Pretendemos con nuecstra implementacion,
transformar el conjunto de operaciones “difusas”
a soportar, en un conjunto de peticiones al SBDR
antitrién incluido en el conjunto de instrucciones
que éste recoge. La mision del FCP consiste en
traducir las operaciones “difusas” formuladas so-
bre el SBDRD en peticiones ordinarias al sistema
anfitrién. Esta traducién tiene en cuenta la ope-
racién “difusa” requerida, los item difusos imph-
cados en dicha operacidn, la representacién de los
mismos en la base de datos y la informarion que
sobre estos posea la FMB. Por tanto, ¢l FCP lleva
implementada la forma de proceder para resolver
en términos clasicos las peticiones difusas.

o FSQL Este modulo contempla la extension “di-
fusa” de SQL objeto de este trabajo. Se encar-
gara de traducir esa sintaxis a opcraciones sobre

el SBDR por medio del procesador de FSQL vy
hard uso para ello de las rutinas del FCP.

Hasta aqui lo que podriamios considerar como
modulos basicos del SBDRD propucsto.

Con la introduccién de un lenguaje de consulta y
manipulacién tal como FSQL, tenemos resuelto en
primera instancia el problema de la interfaz de un



SBDRD con ¢l usuario. A partir de aqui, sc pucde
pensar on la realizacion de otros tipos de interfaces o
de lenguajes de consulta basados en entornos graficos.
lengua)es de 49 Generacion. ole

3 Descripcién del Procesador de FSQL

Como humos comentado previamente, si combi
namios una representacidon apropiada para la infor
macion difusa, con una adecuada implementacion de la
nhsma a través la estructura de datos proporcionada
por el SBDR anfitrién, es posible elaborar procedi-
mientos que trasladen operaciones de naturaleza di-
fusa a un conjunto de sentencias directamente ejecuta-
bles por un SBDR clasico. En este apartado vamos a
ilustrar algunos aspectos de este proceso apoyandonos
en una versién reducida de un procesador de FSQL
(PFSQL en lo sucesivo) construido sobre el SBDR O-
racle [13]. La filosofia que sustenta dicho procesador
es la de integrar en una sintaxis SQL determinada un
conjunto de clausulas y funciones especiales que per-
mitan expresar peticiones “difusas” al sistema. Segin
el esquema propuesto sera posible expresar sentencias
que 1nvolucren clausulas “difusas” y clausulas clasicas.

A continuacén mostramos una descripcién BNF
de las nuevas cldusulas “difusas” que incorpora este
procesador:

fcond_sin umbral

fcond_simp :
I fcond_sin

fcond_sin column_item fcomp fexpr

umbral : THOLD NUMERO
fexpr : '$> ID
| NUMERO
| '#’ NUMERO
I »[* NUMERO ’,® NUMERO ']’
| '$’ [’ NUMERO ’,’ NUMEROD
'’ NUMERO ’,’ NUMERO ]
fcomp : FEQ
| FGT
| FLT
|  FGEQ
|  FLEQ

grado_comp CDEG ' (’ column_item ')’

column_1item id_usuario ’'.’ id_tabla
'.? 1d_atributo
| id_tabla ’'.’ id_atributo

| tabla_alias '.’ id_atributo
I id_atributo
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donde  Jos  simbolo: no  ternunales id_usuario.
id_tabla. id_atributo v tabla_ alias son iden-
tificadores de los objetos: usuario. tabla. atributo v
ahas de tabla respectivamente. v siguen las reglas de
formacién establecidas en la sintaxis de Oracle.  El
sinibolo terniinal NUMERG identifica en la sintaxis a un
duto con formato numérico, el analizador semantico
se encargara de comprobar el rango y tipo para cada
ocurrencia en la entrada. Los simbolos entre comi-
llus simples son hiterales que pertenecen a la regla de
produccién. Los simbolos terminales restantes son pa-
labras reservadas de la nueva sintaxis que periniten
expresar condiciones, rmodificadores y funciones “di-
fusas”. Las siguientes frases serian sentencias vdlidas
de la sintaxis de FSQL adoptada, (suponiendo la exis-
tencia de las tablas y etiquctas referenciadas)

SELECT edad, CDEG{(edad) FROM personal
WHERE edad FEQ $joven THOLD 0.8

SELECT a.emp#,nombre, estudios,CDEG(estudios)
FROM personal a, aptitud b

WHERE a.emp#=b.emp# AND

estudios FEQ $licenciado THOLD 0.6

SELECT emp#,dpto#,puesto#,sueldo,
CDEG(sueldo),comision,CDEG(comision)
FROM empleos

WHERE sueldo FEQ $alto

AND comision FEQ $baja THOLD 0.8

El simbolo no terminal fcomp representa la bateria
de comparadores difusos comptemplados en la sintaxis
de FSQL. La sintaxis completa de una comparacién
difusa atémica tienc la forma:

<atrib> fcomp <cte_difusa> [THOLD <umbral>}

dondc los corchetes indican que el umbral puede apare-
cer o no cn la condicidn, en este dltimo caso, se toma
un valor umbral por defecto que, en el caso que nos
ocupa, vale 0.5.

Las condiciones compuestas se obtienen mediante
el empleo dc los conectivos NOT, AND y OR,
pudiéndose conectar condiciones atémicas “difusas”
con otras que no lo sean.

Para visualizar los grados de compatibilidad que
presenta un atributo determinado se emplea la sin-
taxis:

CDEG(<atributo>)

donde, <atributo> identifica al atributo del que que-
remos presentar los grados de compatibilidad.

3.1 Funcionamiento del Procesador de
FSQL

La figura 2 muestra el esquema del funcionamiento
del procesador de FSQL. En dicha figura se muestran
los médulos implicados en el procesado de una senten-
cla expresada en términos de FSQL, desde la entrada,
hasta la obtencidn de los resultados, si los hubiera, en
la salida.

Ayudados por la figura 2 vamos recorrer el proce-
sado de una sentencia FSQL a través del Procesador
de FSQL.



318 Un procesador elemental de fuzzy SQL

SENTENCIA
FSGL
\f
<y }
Ma SEFTENCIA
SQL CLASICA
GENERADA
CACHE
FMB
PARAMETROS
o CONFIGURACION
CATALOGO
ENLA v
BASE DE DATOS
RDBMS
< ANFITRION
e Y
RUTINAS DEL | BASE DE
PROCESADOR DATOS
DE COMPOSICION Y PMB
LLAMADAS SENTENCIA
DIFUSAS SQL CLASICA < >
hul

Figura 2: Procesado de una Sentencia FSQL

1. Dada una sentencia supuestamente expresada en
FSQL, de acucrdo con la sintaxis introducida en
este apartado, lo primero que hace el PFSQL es
detcrminar si ¢sta adopta la sintaxis adecuada.
Esto se realiza mediante el analizador sintactico
Incorporado.

2. Simultaneamente a este proceso, el PFSQL | me-
diante el analizador semantico, se encarga de
comprobar que todos los elementos “difusos” im-
plicados se encuentran correctamente empleados.
Para ello recurre a la informacidn presente en la
FMB (“Fuzzy Metaknowledge Base”) acerca dc
dichos elementos.

3. Conforme se cumplimentan los procesos anterio-
res, el PFSQL va generando una estructura de
datos que organiza la informacién de¢ partida en
dos grupos de proceso:

e Bl grupo de clausulas presentes ¢n la sen-
tencia original que no precisan tratamiento
“difuso”. Sobre este grupo no se realizard
ninguna operacién espcecial.

e Y, el grupo relativo a las cldusulas “difusas”
inmersas en la sentencia de entrada.

A partir de este dltimo grupo, el PFSQL extrae
de la FMB y de las propias clausulas “difusas”,
los parametros que se encuentren definidos al res-
pecto, y los envia al FCP, (“Fuzzy Call Proce-
sor”), para que genere los fragmentos de senten-
ctas SQL correspondientes a la funcidn requerida
por dichas clausulas. Toda la informacién gencra-
da queda convenientemente organizada mediante
una cstructura de datos adoptada al efecto.

4 Una vez realizados los pasos anteriores, el PI-
SQL. a partir de la informacién de que dispone.
estd en condiciones de reconstruir la sentencia

SQL final

5. La sentencia generada es dircctamente ¢jecutable
por el RDBMS anfitrion por lo que pucde ser
enviada al mismo para sitinmediato procesado.
No obstante. su ejecucion podriu verse modificada
mediante la adicion de una seric de parametros
de configuraciéon que influyan sobre ¢l formato
de salida. Dichos pardmetros pueden tener una
fuerte dependencia dol sistema empleado para eje-
cutarla, por lo que no entrarcrnos en ellos.

Dependiendo del tipo de sentencia procesada,
DDL, DCL o DML, la ejecucién de la senten-
cla generada puede, o no, generar una salida, por
este motivo dicha accién se encuentra represen-
tada mediante linea discontinua en la figura 2.
Cuando se trata de sentencias DDL y DCL, es
posible que la FMB sufra alteraciones en su con-
tenido de acuerdo con las modificaciones intro-
ducidas.

En los pasos anteriormente descritos estan contem-
plados mecanismos de deteccidn de errores que funcio-
nan a varios niveles. A nivel del analizador sintéctico,
el PFSQL detecta errores sintacticos en la entrada.
Los errores semanticos son localizados, en primera ins-
tancia, cuando tienen su origen en el Incorrecto em-
pleo de items “difusos™, posteriormente, en el proceso
de ejecucion por parte del RDBMS anfitrion, seran de-
tectados el resto de los errores semanticos. También el
gestor anfitrién serd el encargado de detectar posibles
errores de ejecucion, por lo que habra que remitirse a
los codigos de error generados por el mismo.

4 Ejemplo de Procesamiento de una
Consulta por el PFSQL

NOMBRE DIRECCION EDAD REND SAL
Luis Recogidas 31 Bueno Alto
Antonio Reyes Catélicos Maduro Regular 100000
Juan Carlos  Camino Ronda Joven Malo 90000
Francisco P. A. Alarcén Mayor Excelente  Bajo
Julia Puerta Real Joven Bueno Medio
Inés Manuel de Falla #28 Bueno 125000
Javier Gran Via *30,35 Regular 105000
El sfmbolo # significa “aproximadamente”. El simbolo * repre-

senta un valor intervalar.
Tabla - EMPLEADOS

Para ilustrar el funcionamiento del PFSQL dos-
crito, varos a emplear ¢l ejemplo que se mucestra en la
tabla 1 que consiste en una relacién que rccoge datos,
algunos de ellos de naturaleza difusa, sobre un con-
junto de emplecados.

Los atributos NOMBRIZ y DIRECCION contienen
informacién “crisp”, siendo el primero, la clave pri-
maria de la relacién  La informacién que contienen
se 1mplementa en la Base de Datos de la misma
forma que lo hace el RDBMS anfitrién puesto que no
recibird tratamiento “difuso”. Los atributos EDAD



s.(d,d") Malo | Regular | Bueno | Excelente
Malo 1 0.8 M‘ 05 0.1
| Regular | 08 | T . 07 05
Bueno 05 o7 1T 0.8
Excelente | 0.1 05 7 038 I
Tabla  2: Relacion  de Semejanza  sobre

RENDIMIENTO.

y SALARIO almacenan informacion “difusa”.  So-
bre el atributo EDAD se encuentran definidas las si-
guientes etiquetas linguisticas: “Joven” dado por la
distribucién trapezoidal [0,16,30,40], “Maduro” dado
por [25,35,45,55] y “Mayor” dado por [40,50,65,80],
ademas, el concepto “aprorimadamentc n” se repre-
senta mediante la distribucién [n-5,n,n,n+5]. So-
bre el atributo SALARIO las etiquetas son: “Bajo”
representado como [0,66000,85000,95000], “Medio”
por [85000,95000,110000,130000] y “Alto” dado por
[110000,130000,180000, 1000000]

El atributo RENDIMIENTO permite también in-
formacién “difusa”, pero sobre un domininio escalar,
por tanto, para poder realizar una consulta que con-
tenga dicho atributo, necesitarémos tener definida
previamente una “relacién de semejanza” sobre su
domino. Dicha relacién se puede ver en la tabla 2

A continuacién veremos como se resuelve la siguien-
te consulta: i

“Dame el NOMBRE, la DIRECCION, la EDAD,
asi como el grado en que se salisface la condicion
para el atribulo EDAD, de aquellos empleados con una
EDAD “madura” (con un grado > 0.8)”

En términos de la sintaxis de FSQL, la antecrior
consulta queda formulada como sigue:

SELECT nombre, direccion, edad, CDEG(edad)
FROM empleados
WHERE edad FEQ $madura THOLD 0.8

De acuerdo con los criterios de representacion adop-
tados, el PFSQL compone la sigulente sentencia SQL
clasica:

select nombre,direccion,DECODE(EDADT,O,
"UNKNOWN’ , 1, ’UNDEFINED’,2, ’NULL’,3,T0O_
CHAR(EDAD1),4,DECODE(EDAD1,0, > JOVEN’ ,1,
"MADURO’, 2, MAYOR’),5,’ [’ | ITO_CHAR(
EDAD1) |1, | ITO_CEAR(EDAD4)|1’]",6,’ [’

[ I TO_CHAR(EDAD1) ||, || TO_CHAR(EDAD1+
EDAD2) ||, | | TO_CHAR(EDAD4)|1°]1*,7,’ [’

| ITO_CHAR(EDAD1) ||, || TO_CHAR(EDAD2+
EDAD1) ||, | | TO_CHAR(EDAD3+EDAD4) ||’ ,"

[ ITO_CHAR(EDAD4)!|’]’) "EDAD",ROUND(
DECODE(EDADT,0,1,2,1,3,DECODE(SIGN( (EDAD1
-33)*(47-EDAD1)),-1,0,DECODE(SIGN(35-
EDAD1),1, (EDAD1-25)/10,DECODE (SIGN(EDAD1
-45),1,(EDAD1-55)/-10,1))),4,DECODE(EDAD1,
1,1.00,0),5,DECODE(SIGN( (EDAD4-33)* (47~
EDAD1)),-1,0,DECODE(SIGN (35-EDAD4), 1,
(EDAD4-25)/10,DECODE(SIGN (EDAD1-45),1,
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(EDAD1-55)/-10,1))),6,DECODE(SIGN( (EDAD4
-37)*(53-EDAD4)),-1,0,DECODE(SIGN (35~
EDAD4+5),1, (EDAD4-25)/(10+5) ,DECUDE(SIGN(
45-EDAD4+5),1,1, (EDAD1-56)/(--10-5)))),7,
DECODE (SIGN((0.80*EDAD3+EDAD4-33)* (47
~0.80*EDAD2+EDAD1)),-1,0,DECODE(SIGN(
(EDAD3+EDAD4-35)*(45-EDAD2+EDAD1) ), -1,
DECODE(SIGN((0.80+*EDAD3+EDAD4-33)* (35~
EDAD3+EDAD4)),-1,DECODE(SIGN((47-0.80%
EDAD2+EDAD1)* (EDAD2+EDAD1-45)),1, (55
~EDAD1)/(EDAD2--10)), (EDAD4-25)/(10-
EDAD3)),1)),0),2) "CDEG(EDAD)" from
empleados where (EDADT=0 OR EDADT=2 OR
EDADT=3 AND EDAD1 BETWEEN 33 AND 47 OR
EDADT=4 AND EDAD1 IN (1) QR EDADT=5 AND
EDAD1<=47 AND EDAD4>=33 OR EDADT=6 AND
EDAD4 BETWEEN 37 AND 53 OR EDADT=7 AND
EDAD4>=33 AND EDAD1<=47 AND 0.80*EDAD3+
EDAD4>=33 AND 0.80%EDAD2+EDAD1<=47)

El resultado! de ejecutar esta sentencia sobre el
SBUR anfitridon es el que se muestra en la tabla 3.

NOMBRE DIRECCION EDAD  CDEG(EDAD)
Antonio Reyes Catolicos Maduro 1
Javier Gran Via [30,35] 1

Tabla 3. Resultado de la consulta ejemplo

5 Conclusiones

En este trabajo se ha presentado el esquerna de un
modulo que permite traducir sentencias expresadas en
FSQL a expresiones SQL estandar. EI mencionado
moédulo se encuentra integrado en un esquema de
Gestor de Bases de Datos Relacionales Difusas [10]
construido sobre los conceptos tedricos formulados en
GEIFRED [11]. A traves de dicho Gestor es posible de-
sarrollar extesiones “difusas” de SBDR convencionales
disponibles en la actualidad, ello permite preservar las
inversiones realizadas sobre dichos sistemnas a la par
que potenciar sus caracteristicas de representacién y
manipulacion de informacién.

Las lineas futuras de trabajo irdn encaminadas ha-
cia la especificacién y desarrollo de un prototipo com-
pleto de procesador de FSQL siguiendo el esquema
eshozado en este trabajo, asi como el desarrollo de los
médulos descritos en la arquitectura de SBDRD que
lo sustenta. También esta previsto acometer el estudio
tedrico del tratamiento de informacién “difusa” bajo
otros modelos de Bases de Datos, como el modelo de
Bases de Datos Orientadas a Objeto.
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Resumen

La mayoria de los algoritmos de extraccion
(deteccion y localizacion) de contronos en una
imagen se basan en el analisis del modulo del
vector gradiente de la funcion iluminacion de
la escena.

El algoritmo de deteccion y localizacion de
contornos de los objetos de una imagen, que se
presenta en este trabajo estd basado en el
andlisis simbdélico-difuso del médulo y del
argumento del vector gradiente, lo cual
permite evitar la contradiccion definida 'y
demostrada por Marr-Hildreth [1] y Canny [2].

Las caracteristicas mas importantes del
algoritmo son: a) Definicion de medidas
difusas relacionadas con los argumentos de los
vectores gradiente, que permilen obtener el
grado de pertenencia de cada pixel a un
conjunto difuso que denominaremos lugar de
paso del contorno (LPC). b) Definicion de
medidas difusas dadas en funcion de los
valores de los mddulos de los vectores
gradiente, que permiten obtener el grado de
pertenencia de cada pixel a un conjunto difuso
que denominaremos punto del contorno (PC).
¢) Los médulos de deteccion y localizacion son
robustos a la presencia de ruido en la imagen.
d) El algoritmo permite realizar la extraccién
del contorno localizdndolo con gran precision.
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*Univ. Politecnica de Catalunya, Dep.
Matematica Aplicada II
Pau Gargallo, 5 08028 Barcelona

1 Introduccion

Los primeros trabajos de extraccion de
contornos como problema de visidbn por
computador aparecieron en la década de los 60
como un intento de reducir el volumen de datos
de una imagen conservando la informacién mas
relevante de la misma. En este sentido se debe
tener en cuenta que, segun Rosenfeld [3], el
sistema de vision de las personas, se basa en la
deteccién de los puntos, lineas y en general,
contornos de la escena, para asi obtener una
descripcion  que  permita realizar una
interpretacion de la misma.

Los algoritmos de extraccidn de contornos
se pueden agrupar en cuatro grandes lineas: 1)
Andlisis del mddulo del vector gradiente [1],
[2]. 2) Analisis de la respuesta de la
correlacion de la imagen con unos patrones
(Template matching) [4], [5], [3]. 3) Deteccidon
del paso por cero de la segunda derivada de la
funcién iluminacion, en la direccién indicada
por €l vector gradiente de dicha funcion. 4)
Analisis de la aproximacién polinémica de la
funcién iluminacién [6].

Ultimamente han aparecido algoritmos
basados en nuevas técnicas, entre las que se
pueden destacar: a) Morfologia matemadtica [7],
b) Conjuntos difusos [8] y ¢) Redes neuronales
[9].

Actualmente, la mayoria de investigadores
que precisan del contorno de la imagen,
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utilizan el algoritmo de Canny [2] para su
extraccion. Este algoritmo, incluido en Ja
primera linea, se fundamenta en tres criterios:
buena deteccid, buena localizacién y una sola
respuesta en la direccion transversal al
contorno. Con estos criterios Canny obtiene 1os
operadores Optimos para la aproximacion del
médulo del vector gradiente, y al mismo
tiempo demuestra que los dos primeros
criterios son contrapuestos, ya que para
detectar un contorno hay que aproximar ¢l
modulo del vector gradiente con ventanas de
convolucion grandes, y para localizarlo con
precision hay que aproximarlo mediante
ventanas pequenas. Larre [10] demuestra que
se puede evitar esta contradiccion si para la
deteccion del contorno se realiza un analisis del
argumento del vector gradiente y para la
localizacion se analiza el modulo.

2 Solucién propuesta

En los distintos procesos para realizar la
extraccion de un contorno existe una vaguedad
implicita, por lo que, para hacer que el sistema
sea mas robusto, es necesario incorporar
mMecanismos que permitan representar esta
vaguedad sin pérdida de informacidon. En
muchos casos el origen de la vaguedad no es
unicamente aleatoria (ruido), sino que depende
de otros factores que se pueden interpretar de
manera mas adecuada sobre la base de la teoria
de conjuntos difusos. Entre estos procesos se
pueden destacar: a) La perdida de resolucion
asociada tanto al proceso de digitalizacion de
coordenadas espaciales, como a los niveles de
intensidad de luz de la imagen. b) La vaguedad
inherente a definiciones y conceptos de vision
por computador, como sén aristas y vértices de
un contorno.

Estas razones han llevado a muchos
investigadores a sustituir las técnicas 'y
algoritmos deterministas, por nuevos métodos

de naturaleza cualitativa, que hacen al sistema
mas robusto [11].

El algoritmo aqui propuestose divide en
cuatro moddulos: 1) Obtenciéon de las
componentes de los vectores gradiente de la

funcion iluminacion de la imagen. ?2)
Obtencion del conjunto difuso LPC. 3)
Obtencion del conjunto difuso PC. 4)

Extraccién del contorno.

2.1  Obtencion del vector gradiente

En [10] se introduce la obtencién de un
mapa denso de vectores gradiente, lo cual se
realiza aproximando las componentes de dichos
vectores mediante ventanas de convolucién 3x3
y 4x4. El analisis del moédulo del vector
gradiente asi obtenido permite localizar el
CONtorno con gran precision.

Teniendo en cuenta que cada valor
muestreado de la funcion iluminacion en el
mundo continuo que representa la escena, tiene
una probabilidad uniforme de pertenecer a
cualquier punto del area que ocupa un pixel
[12], se asigna al centro de cada pixel el valor
muestreado (nivel de gris de cada pixel) a fin
de minimizar el error.
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Las ventanas de  convolucién  3x3
proporcionan un mapa de vectores gradiente,
en el que cada vector esta asignado al centro de
un pixel (figura la). Del mismo modo, las
ventanas de convolucion 4x4 proporcionan un
mapa de vectores gradiente,en el que cada
vector se asasigna al punto de interseccion
definido por cuatro pixels (figura 1b). La
representacion en un solo plano de todos los
vectores gradiente da lugar a un mapa denso de
dichos vectores (figura 1c).

2.2 Obtencién del conjunto difuso LPC

El contorno 2D de un objeto representado
en una imagen, estd definido por una linea de
puntos cuya direccién varia de forma continua
a lo largo del mismo, excepto en los puntos
que definen vertices. Por lo tanto, puntos
consecutivos pertenecientes a un contorno,
tendran asociados vectores gradiente cuyos
argumentos variaran de forma continua a lo
largo del mismo, excepto en los vértices.

Dado que se desconoce la forma que el
contorno puede tener en un pixel, se han
considerado los siguientes cuatro casos: a)
Contorno recto, en el cual los argumentos de
los vectores gradiente se mantiene constantes.
b) Contorno curvo, en el cual los argumentos
de los vectores gradiente varian de forma
continua a lo largo del mismo. c) Vértice, en €l
los argumentos de los vectores gradiente de los
pixels a un lado y otro del mismo presentan
una discontinuidad. d) No existencia de
contorno, cuando los argumentos de los
vectores gradiente toman valores aleatorios
entre 0 y 360.

Para determinar el grado de pertenencia de
un pixel (i, j) al conjunto difuso LPC se
calculan dos medidas difusas p1 y p2, las
cuales se obtienen del anilisis de un conjunto
de vectores gradiente cuyo origen se encuentra
en un entorno del pixel en estudio. Asi, para
cada uno de los pixels de la imagen, en primer
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lugar se tomard el argumento del vector
gradiente asociado al centro de dicho pixel, y a
continuacion se determinard el conjunto de
vectores gradiente situados en el interior de
una elipse centrada en el pixel (i, j), y con el
eje menor orientado en la direccion del vector
gradiente (figura 2).
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A fin de simplificar los calculos, se
consideran Unicamente 4 elipses, cuyas
orientaciones del eje menor son: 09, 459, 900
y 1359 (figura 3), de las cuales en cada caso se
tomara la elipse cuya orientacién sea la mas
cercana a la indicada por el argumento del
vector gradiente del pixel en estudio.

Una vez determinado el conjunto de
vectores gradiente, se representan en los planos
coordenados de la figura 4, para lo cual en los
ejes de abscisas se marca la distancia (positiva
0 negativa) del origen del vector al eje menor
de la elipse considerada (figura 2) y en los ejes
de ordenadas se representa la orientacion de
dicho vector gradiente.

360° 180°
18¢F 0"
¢ I
o = -18 i
figura 4
En estas representaciones planas,  los
vectores gradiente correspondientes a un
contorno recto estaran representados por

unconjunto de puntos que definirdn una recta
horizontal. Los vectores gradiente
correspondientes a un contorno curvo, que
analizado localmente se puede tratar como un
segmento rectilineo, se representardn por un
conjunto de puntos que definirdin una recta
horizontal. Un vértice dard lugar a la
representacion de dos conjuntos de puntos,
cada uno de los cuales se podrd aproximar por
una recta horizontal. La ausencia de contorno
dara lugar a un conjunto de puntos
aleatoriamente distribuidos en ¢l plano.

Sobre estas representaciones se calculan las
medidas p] y p2 mediante las siguientes
expresiones:

iarg(@l,

“T
)-8 L
Z‘arg(VI,)—OL, 0,360

My = -2 ..

Error  Ma ximo
S‘arg(VI,)—aJ 180,180
_ 1 i=0
Ha =1 Error  Ma ximo

siendo VI el vector gradiente en un punto
de la imagen.

La medida difusa asignada a cada uno de los
pixels (i, j), cuyo centro se encuentra dentro de
la elipse es:

k
My = Maxp, |1,

De esta forma, una vez célculadas todas las
medidas difusas, para cada pixel (i, j) de la
imagen se¢ abran obtenidos varias medidas
difusas. Se definira el grado de pertenencia de
un pixel al conjunto difuso LPC:

K [ k
Moy =Maxl ys--- K jy

2.3  Obtencién del conjunto difuso PC

Se asume que un contorno se encuentra
localizado en el pixel donde se produce la
maxima variacion de la funcién iluminacién en
la escena, en la direccién indicada por el
gradiente de dicha funcion. Asi, el grado de
pertenencia de un pixel (i, j) al conjunto difuso
PC, estara relacionado con dicho concepto de
forma que un grado de pertenencia alto
indicard que la variacién maxima se produce en
un punto cercano al centro de dicho pixel.

Para calcular el grado de pertenencia de
cada uno de los pixels (i, j) de la imagen al
conjunto difuso PC se define una medida difusa
K] , para ello se analiza un conjunto de
vectores gradiente cuyo origen se encuentra en
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un entorno del pixel en estudio. Asi, en primer

lugar se tomara el argumento del vector O -
gradiente asociado al centro de dicho pixel, y a o X o ﬁ,,o X o O'B-[ ‘K
continuacion se determinard el conjunto de ¥ ® X )21 S m@ .
vectores gradiente situados en el interior de un @7 o O -0 o @ 0
rectingulo centrado en el pixel (i, j), y ' W X R W | X
orientado de manera que los lados mayores — 1 | (l} ,i .
estén en la direccion del vector gradiente b 00 ’ L
45°
! 1 z' \ | l
— - & - . - B
S R I e S e
L SR XX
e 0o + 0 o & |
) X %) X $ X ‘ J X é X { ‘
SRR
90° 135°
figura 6
r==xp-23
rp==p - 24
r3=23 - 25

y se representan estos valores en el plano
coordenado de la figura 7.

Para la representacion de rq, rp y r3 en este
(O Médulo del vector gradiente obtenido con una ventana plano se considerard que estos valores
corresponden a las segundas derivadas en los
puntos py, p2 y p3 respectivamente (figura 6).

X Moédulo del vector gradiente obtenido con una ventana

figura 5

A fin de simplificar los cdlculos, se han
definido cuatro orientaciones del lado mayor 3
del rectangulo: 00, 450, 900 y 1359 (figura 6).

A continuacién se calculan Z1,...,25 como 2
suma de los mddulos de los vectores gradiente, ’\
tal como se indica en la figura 6. Una vez d
obtenidos estos valores se aproxima un valor r

proporcional al de la segunda derivada en la

direccién indicada por el gradiente mediante: figura 7
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El valor de p viene dado por:
>0y >0=pn,=0

n<0yrn<0=pu,=0

rr>0yr, <0
RS {l—%dsid<2
o = U = 0

1d>2
r<0yr,>0 !

siendo d la distancia de rp al punto de corte
del eje de abcisas y la recta definida por rq,
y r3 por el método de los minimos cuadrados.

2.4  Obtencion del contorno

Para que un pixel (i, j) pertenezca al
contorno se deben cuplir dos condiciones:

a) Que el pixel se encuentre situado en un
entorno por donde pasa un contorno.

b) Que el pixel se encuentre siuado en un
punto en el que en un entorno de
radio<l se produce una variacién
méxima de la funcién iluminacién en
la direccion del gradiente.

De esta forma, para que un pixel (i, j)
pertenezca al contorno de una imagen debera
pertenecer a los dos conjuntos difusos LPC vy
PC, definidos anteriormente, con un grado de
pertenencia alto

3 Resultados

Este algoritmo se ha probado en distintos tipos
de imagenes a fin de conocer su
comportamiento, comparando los resultados
con los que se obtienen aplicando los
algoritmos de Canny, Marr-Hildreth y Larré.
En la figura 8a se puede ver la imagen original
utilizada en una de las pruebas, en 8b, ¢ y d
los contornos obtenidos de dicha imagen con
los algoritmos de Canny, Marr-Hildreth y
Larré respectivamente y en e los resultados
obtenidos con el algoritmo que aqui se
presenta. Se puede observar que en e se han
conseguido extraer contornos muy  poco
contrastados, los cuales no apareccnen b y c. Figura 8
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figura 8 (cont.)

4 Conclusiones

El sistema que aqui se presenta permite realizar
la deteccidn y localizacidn de los contornos de
los objetos de la escena, incluso en imagenes
afectadas de mucho ruido. Las principales
caracteristicas que se introducen son:

a) Para realizar la deteccion solo se utiliza
informaciéon  estructural (no se utilizan
umbrales).

b) Se introducen medidas difusas para la
deteccion y localizacion del contorno.
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c) EI algoritmo permite la localizacién del
contorno con gran precision incluso en
imagenes con mucho ruido.

d) Se ha conseguido representar la vaguedad de
la informacion de forma que un andlisis mas
preciso de ésta permitird la deteccion de
algunos contornos que no son extraidos en
estos momentos y que dificilmente lo podrin
ser con algoritmos clasicos.
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Abstract
For image data represented as fuzzy sets a
special notion of similarity previously applied in
fuzzy decision making is used for image
comparison. Applikation examples are given.

Key words: fuzzy similarities, image analysis

1 Introduction

In the field of pattern recognition the
syntactic and the decision-making-oriented
approach are distinguished [16]. The syntactic
approach considers the pattern recognition as

solving of the word problem for formal
languages. The decision-making-oriented
approach uses weighted sums of image

characteristics, the so-called utility functions.

Especially the industrial application of the
approaches is almost impossible because of the
high computational complexity of the analysis
algorithms in real world problems with real time
constraints [13].

In [2] and [3] an approach is presented which
analyzes  the interdependences  between
characteristics of decision situations expressed
as decision goals. The approach is based on
different fuzzy relations describing relationships
between decision goals. Based on the
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relationships the decision making problems are
solved in polynomial computational time.

Since the decision making approach
mentioned above is an altermative to decision
making methods using utility functions [4], the
idea to compare images using the same fuzzy
relations, now applied to image characteristics
instead of goals, seems to be promissing.

2 Basic Definitions

Let C be a non-empty, finite set of image

characteristics C:= {¢,....¢,.}, ie {1,...,n}. For

every image O two fuzzy sets are defined as
follows:

8, if the presence of charactenstic ¢, is observed with intensity &
voncle) - e
)
ol § ifthe non — presence of charadtenistic ¢ is observed with int ensity &
Vi Mg (c’n]"' 0 clse

@)

Every image O can be represented as two
fuzzy sets S and D. The fuzzy set S describes
the degree of presence of the characteristics. The
fuzzy set D describes the degree of their non-
presence.
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Starting with such a representation of an
image, two images can be compared based on
fuzzy inclusions and non-inclusions between the
sets § and D of the corresponding images.

Let [l : po‘x M02 —[0,]]

G)

be an inclusion relation for 0, ¢ 0,.

The non-inclusion },LQ: for O, ¢ O, is defined as

],L(I:: l—uc.
4)

Based on the introduced definitions the
notion of similarity called analogy” is defined
as follows:

Hreetog | O, O = min{ @ © @ 1s® @ pp®, 1™ 2 o up i)

where 0, and 0, are two images to be
compared.

Note that the analogy is not a similarity
relation in the sense of [S], [6], [7], [8], [9],
since it 1s not symmetric.

3 Determination of S and »

In order to describe in which way the fuzzy sets
S andD are determined let us consider grey
level images as an example.

In order to perform the comparision, the image
is partitioned into a grid of sectors. For each
sector an average of grey levels is used as

characteristic in the sense of the definition of u

and p . A characteristic ¢; is completely absent
if the average grey level is white. Using a

normalization of values between black and white

the value of u” and u ,° for every sector can
be calculated. The image O is then represented
by the two fuzzy sets $ and D.

In a similar way additional charactenistics, for
example the number of grey level changes, can
be considered.

Note that the computational complexity of the
comparison of images based on the notion of

analogy 1s O(n) where n is the number of
characteristics (sectors) under consideration.

4 Qualitative and Structural Image
Analysis

One of the aspects when determining the sets
§ and D is the granularity of the grid structure
which of course implies the number of sectors
and therefore the number of characteristics to be
considered when representing the image.

The higher the number of sectors, the more
details of the image are represented explicitely
by § and D. Since the location of the sectors
within the image can be expressed by indexing,
structural information of the images is
represented explicitely, too. Therefore, with an
increasing number of sectors the analysis of the
image becomes increasingly structural

The lower the number of sectors the less
structural information is represented explicitely
and the more qualitative becomes the analysis of
the image. The term ”qualitative” refers to
image analysis which does not concern
information about the location of the
characteristics of the image. Qualitative analysis
refers rather to the presence or absence of image
characteristics, to their distribution inside of the
image and to their intensity.



In the extreme case, each sector corresponds
to one pixel in case of structural analysis. The
extreme case of qualitative analysis is reached
when the whole image is contained in only one
sector.

5 Application Fields

Both the structural and the qualitative image
analysis have already been applied in numerous
analyzing tasks. The possibility to analyze
contours of any kind opens a variety of
applications whenever information refering to
contours is relevant. For example analysis of the
quality of punched work pieces (see Fig. 2),
quality analysis of radio button casings (see Fig.
1), quality of robot controlled placement and
positioning actions in the process automation
[11] are examples of successful applications.

Fig.1

Qualitative image analysis has been applied in
the field of surface classification [1], for example
in the field of soot dispersion tests used in order
to classify the quality (roughness) of gum
workpieces used in the automotive industry (see
Fig. 3).
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6 Summary

A method for image analysis based on a
notion of fuzzy similarity has been presented.
Analogy is a fuzzy relation which is used to
compare images represented as fuzzy sets. In
contrast to other approaches, both the presence
of image characteristics (for example grey level
information) and their absence are used to
represent an image. Based on the notion of
analogy it is shown how structural and
qualitative image analysis can be performed in
linear computational time. Practical application
examples show the efficency of the approach.
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Resumen

La Umiversidad en Esparia experimenta en la
actualidad un programa de evaluacion que in-
tenia conciliar los factores cuantitativos con los
indicadores cualitativos. La dificultad de intro-
duccion de los aspectos cualitativos subyace en
la imprecision del concepto de calidad. La teo-
ria fuzzy se aplica con éxito al dominio de los
problemas imprecisos, y permite operar con va-
riables lingiiisticas. La evaluacion de la calidad
del Sistema Universitario se expresa en forma
de relaciones lingiiisticas, que facilita el estudio
de la toma de decision en la mejora de la cali-
dad universitaria.

Palabras clave : Calidad. Variable Lingtistica.
Fuzzy. Toma de decision.

1 Introduccion

Se considera adecuado utilizar la evaluacion
conceptuada como "el proceso de identificar,
obtener y proporcionar informacién util y des-
criptiva acerca del valor y el mérito de las metas,
la planificacion y el impacto determinado, con el
fin de servir de guia para la toma de decisiones,
solucionar los problemas de responsabilidad y
promover la comprension de los fenomenos im-
plicados" [6].

Dadas las caracteristicas inherentes al proce-
so educativo el establecimiento de funciones de
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utilidad o la determinacion y medicion de las va-
riables del proceso plantea algunos problemas.
Normalmente se consideran unicamente los as-
pectos facilmente mensurables y en la mayoria
de los casos las variables son cuantitativas. Por
la dificultad de introducir los aspectos cualitati-
vos muchos de los estudios consideran unica-
mente los resultados cognitivos de la educacion.
Ademas, debido a la insatisfaccion de algun
aspecto del desarrollo docente, se suelen realizar
demostraciones sobre la importancia de alguna
variable o factor caracteristico del proceso.

Solmon [5] previene sobre los inconvenien-
tes de los enfoques parciales. Sefiala que, en
ocasiones, se ha definido la calidad atendiendo
unicamente a los productos o resultados del pro-
ceso. Para originar estos resultados, las institu-
ciones educativas emplean recursos con
caracteristicas no homogéneas. Si no son contro-
lados, este criterio no aporta informacion acerca
del papel de los factores en la determinacion de
los resultados.

De Weert [8] ha puesto de mani-fiesto algu-
nas de las deficiencias:

- Es dificil encontrar indicadores significati-
vos de la calidad de la docencia, por la compleji-
dad de relaciones de los factores asociados a
ella.
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- El excesivo énfasis en el caracter cuantitati-
vo hace que se generen indicadores sélo de lo
que puede ser cuantificado.

- Al ser representaciones parciales de la cali-
dad y no cubrir todas las dimensiones de la mis-
ma, pueden producir una imagen distorsionada.

- Si los indicadores no se orientan hacia la
calidad, pueden incitar al simple incremento de la
conducta medida, sin relacion con la mejora.

El procedimiento clasico trata de establecer
alguna hipotesis respecto al tipo de relacion fun-
ctonal que liga a las variables del proceso. Una
vez se determinan las variables externas repre-
sentativas de factores y productos, se intenta
aplicar la logica del analisis factorial, para con-
cluir si hay variables ortogonales, tres o cuatro
solamente, en referencia a las cuales se pueden
situar los elementos definitorios del proceso [3].
La incorporacion de nuevos indicadores en for-
ma de variable reinicia el proceso.

En la definicion de un modelo conceptual de
la calidad, los elementos definitorios se configu-
ran en dimensiones por su similitud, mas concep-
tual que técnica. Las dimensiones no son
vectores ortogonales, independientes entre si.
Las dimensiones resumen las aportaciones al
modelo de las variables externas e internas del
sistema, lo que asegura la extensibilidad del mo-
delo, y permiten experimentar tanto con indica-
dores de tipo cuantitativo como cualitativo. Las
dimensiones de la calidad del sistema universita-
no que se consideran mas adecuados para la
comprension del sistema son : Docencia, Ges-
tion e Investigacion.

2 Metodologia de Evaluacion
del Sistema Universitario
Actualmente se experimenta, por acuerdo
del Consejo de Universidades, un programa de
evaluacion del sistema universitario.

El programa pretende cubrir la globalidad del
sistema universitario, identificando, a efectos
metodologicos, tres areas de evaluacion.

Area de la ensenanza, cuyo nicleo de
evaluacion es la titulacion:

Area de la investigacion, centrada en el
area de conocimiento:

Area de servicios, cuyo nucleos son los
organos intermedios de gestion
administrativa.

La metodologia de evaluacion se desarrolla a
partir del modelo de autoevaluacion, con la in-
corporacion de elementos de evaluacion externa
e indicadores de calidad.

El proceso de autoevaluacion se basa en la
opiniones de los responsables de los departa-
mentos y de los centros universitarios, de los es-
tudiantes y en el acceso a los datos universitarios
que se recogen regularmente. El autoestudio in-
terno se contrasta con expertos externos.

Las medidas de calidad que se utilizan en la
evaluacion, tanto las genéricas como las referi-
das a programas, son previamente consensuadas.

3 Representacion Lingiiistica de

la Informacion

El razonamiento de sentido comun es cuali-
tativo por naturaleza, en contraste con la mayor
parte del razonamiento en las ciencias. La mayo-
ria de los conceptos del razonamiento que con-
forma nuestro comportamiento son imprecisos.

La principal motivacién para el concepto de
conjunto fuzzy es extender la aplicabilidad de
métodos matematicos a dominios de problemas
imprecisos que no pueden ser tratados con efec-
tividad por los métodos convencionales basados
en la teoria de probabilidades y logica de
predicados.

La representacion grafica o analitica de con-
juntos definidos sobre un cierto universo de dis-
curso suele ser bien comprendida por personas
habituadas a trabajar con conjuntos, pero no
ocurre asi con los usuarios generales, mas



acostumbrados a expresar informacion de modo
Jingiiistico.

Aplicando el "Principio de Incompatibilidad"
de Zadeh, parece adecuado el empleo de etique-
tas como valoraciones linguisticas para represen-
tar informacion imprecisa, modelo con el que los
decisores pueden trabajar mas comodamente.

Zadeh [10] introduce el concepto de variable
linghistica, como una variable referida a los ele-
mentos de un cierto universo y cuyos valores
son palabras o sentencias en un lenguaje natural
o artificial.

En consecuencia, el modelo mas adecuado,
para el manejo de la informacion lingiiistica es el
de la variable linguistica. La teoria de conjuntos
difusos es la base del enfoque lingiiistico de los
problemas [2], bajo el cual las variables que in-
tervienen se tratan como variables linguisticas,
admitiendo que sus valores vienen dados
linguisticamente.

4 Modelo Lingiiistico de la Calidad

Un modelo lingiiistico se expresa utilizando
términos linguisticos en la estructura de la logica
fuzzy en vez de ecuaciones matematicas o for-
mulas de légica convencional con simbolos 16gi-
cos. Existen diversos tipos de fuentes de
informacién para un modelo lingtistico. De
ellos, los mas apropiados para la identificacion
del sistema son la observaciéon basada en el co-
nocimiento o la experiencia, y los datos numéri-
cos [8].

En el caso estudiado, las reglas propuestas se
estructuran de la forma siguiente:

Regla Inves Gestion Docencia Calidad

1 Neg Neg Neg MNeg
2 Neg Neg Nor Neg

3 Neg Neg Pos PNeg
4  Neg Nor Neg Neg

5 Neg Nor Nor PNeg
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6 Neg  Nor Pos  PPos
7 Neg  Pos Neg PNeg
8 Neg  Pos Nor  Pos
9 Neg  Pos Pos  Pos
10 Nor Neg Neg MNeg
11 Nor Neg Nor  Neg
12 Nor Neg Pos  PNeg
13 Nor Nor Neg Neg
14 Nor Nor Nor  PNeg
15 Nor Nor Pos  PPos
16 Nor Pos Neg PNeg
17 Nor Pos Nor  PPos
18 Nor Pos Pos  Pos
19 Pos Neg Neg Neg
20  Pos Neg Nor  PNeg
21  Pos Neg Pos  PPos
22 Pos Nor Neg PNeg
24 Pos Nor Pos  Pos
25 Pos Pos Neg PPos
26 Pos Pos Nor Pos
27 Pos Pos Pos  MPos

Neg = Negativa, MNeg = Muy Negativa,
Nor = Normal , PPos = Poco Positiva, Pos =
Positiva, MPos = Muy Positiva

Existen algunos problemas que aparecen en
la determinacion practica de las relaciones 16gi-
cas entre dimensiones de la calidad y su evalua-
cion [1];

1) Documentacion Linguistica. Las relacio-
nes logicas pueden ser documentadas lingtistica-
mente después de ser analizadas en estudios
especificos. En sustitucidon, deben tratarse por
razonamiento de sentido comun basado en la
observacion.

2) Extension. El nimero de relaciones 16gi-
cas puede ser incrementado al modificar el con-
junto de términos.

3) Evaluacion. Las relaciones 1ogicas cuali-
tativas se fundamentan en el juicio subjetivo. Las
influencias culturales y sociales pueden hacer va-
riar estas valoraciones.
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Pueden minimizarse los riesgos resefiados si
se considera la aproximacion lingtistica, tanto de
las valoraciones de las variables linguisticas co-
mo de las relaciones logicas entre variables, en
tres niveles:

Nivel 1:
lingiiisticos.

Nivel 2: Aproximacion con términos linguisti-
cos y modificadores.

Nivel 3: Aproximacion con términos lingiisti-
cos, modificadores y conectivos.

Aproximaciébn  con  términos

S Toma de Decision con Valoracio-
nes Lingiiisticas

La Teoria de la Decision es uno de los temas
sujetos a mayor interés en las ciencias, su impor-
tancia justifica la existencia de muchos modelos
de toma de decisiones. Uno de los postulados
mas aceptado es la posibilidad de representar las
preferencias del decisor en alglin tipo de escala.
Ahora bien, es debatible que exista una unica
forma de estructuracion de las preferencias sub-
jetivas y ain asumiendo que ésta fuese unica,
ello no asegura la consecucion de situaciones li-
bres de incertidumbre o de modelos sin arbitra-
riedad en los conjuntos de acciones.

El concepto de evaluacion adoptado, debe
permitir la toma de decision para la mejora de la
calidad del sistema universitario. La necesidad
de tomas de decision sucesivas se justifica, si se
toma como axioma la degradacion continua del
sistema en funcionamiento auténomo.

La tendencia al enfoque parcial de los parti-
cipantes en el proceso y el problema de la distri-
bucion de los recursos, derivado de cualquier
toma de decision, justifican la aplicacion de la
teoria de decision en este modelo linguistico.

Se considera la decision sobre un problema
para el cual tanto la ganancia o utilidad, como la

informacion acerca del estado de la naturaleza
estan linguisticamente valoradas.

A fin de generalizar la toma de decision a
cualquier modelo, se proponen acciones, expre-
sadas como variables lingiiisticas, de mejora en
todas las dimensiones del modelo seleccionado.
En este caso:

Mejora en la Investigacion ( MI )
Mejora en la Gestion (MG)
Mejora en la Docencia  ( MD).

Los esfuerzos de mejora en cada dimension
de calidad se establecen como

N =+ Positivo, PL = Positivo Leve

P = Positivo, MP = Muy Positivo

que posibilita un conjunto de 4° tomas de

decision.

Las experiencias previas permiten reducir el
analisis al conjunto de decisiones de la tabla.

Decision MI MG MD

D, N PL PL
D, N PL P
D, N PL MP
D, N P PL
D, N P P
D, N P MP
D, PL N PL
D, PL N P
D, PL N MP
D, PL PL N
D, PL PL PL
D, PL PL P
D, PL PL MP
D, PL P N
D, PL P PL
D, PL P P
D, PL P MP

El conjunto de estados se obtiene conside-
rando como estado cualquier combinacion de las
dimensiones, por lo que se asigna un estado a la
combinacion establecida por cada regla del mo-
delo fuzzy.



Seleccionado el conjunto de decisiones lin-
giiisticas, se obtiene la funcion de utilidad con
los siguientes criterios de valoracion de costes.

O El coste de actuacion en Docencia es ma-
yor que en Gestion y €ste a su vez mayor que en
Investigacion. En esta valoracion se incluye la
dificultad y complejidad de los factores que in-
fluyen en cada dimension de la calidad, el nime-
ro de integrantes de la organizacion afectados
por la decision y el grado de tension contrapues-
ta que soporta cada dimension.

- Es necesario tener en cuenta, la degrada-
c16n natural de los estados debido a estas tensio-
nes, que confiere de caracter dinamico al
proceso. Quiere decirse que se incorpora el con-
cepto de tendencia al desorden y estados de me-
nor coste por lo que, abandonada a si misma, la
evaluacion de cada variable lingtistica se dete-
riora en el transcurso del tiempo.

- Se precisa una mejora positiva leve en
cualquier dimension sélo para conseguir contra-
rrestar la evolucion negativa natural del proceso.

- La ganancia se obtiene al considerar la ca-
lidad que consigue una decision al modificar un
estado.

En el caso de conocer la evaluacion del esta-
do actual de la calidad, por la determinacion de
la ocurrencia de una determinada combinacion
de las dimensiones, se puede establecer una rela-
cion de orden en las decisiones para cada estado;
en funcion de la utilidad obtenida por las decisio-
nes aplicadas a las dimensiones definitorias del
estado en cuestion.

Sin embargo, puede ser de mayor interés la
toma de decisién sin el conocimiento del estado
actual, por ejemplo al inicio del sistema de eva-
luacion con la metodologia fuzzy. En este caso,
la relacion de orden se puede conseguir con la
utilidad promedio calculada con todos los esta-
dos sometidas a una decision.

Se mejora la prestacion de la Toma de Deci-
sion si se incluye la preferencia del decisor al
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establecer la relacion de orden entre las decisio-
nes. Se estiman las siguientes preferencias del
decisor

- Ewvitar, en cualquier caso, el empeora-
miento de la calidad de algun estado.

- Intentar la obtencidon de la mayor rela-
cion entre el numero de estados que mejoren su
valoracion de calidad, respecto al nimero de es-
tados estables.

Si se tienen en cuenta estas preferencias, el
conjunto de decisiones a tomar se reduce al
conjunto {D,,D,,D,,;,D,,D,,D.}.

Se fijan las relaciones binarias definidas en el
conjunto de decisiones , que son representacio-
nes de las preferencias subjetivas del decisor,
con la estructura :

P preferencia cierta,

Q preferencia débil,

I equivalencia,

? imposibilidad de juicio.

DIB

DISIDI’Z

D,P 1D,
D,P P ID,

D, Q Q Q ID
D,P Q QP ID,
D,P Q QP PI

Una estructura de preferencia es un preorden
total si {P,1,?} verifican que P el son transitivas
y 7 es vacio . Puede concluirse con los resulta-
dos de la tabla que la estructura de preferencia
{ P, 1,7} es de preorden total [4].

Lo que significa que la decision Optima, con
los criterios establecidos, es distribuir los recur-
sos y esfuerzos institucionales en la mejora posi-
tiva en Gestion y Docencia, con mejora leve en
Investigacion. La figura presenta la evolucion de
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cada estado de calidad para esta decision.

Esta relacion de orden se puede condicionar
a restriccion por limites en los recursos disponi-
bles, que modificaria las  conclusiones
establecidas.

6 Conclusiones

La metodologia fuzzy es adecuada para la
evaluacion de la de calidad universitaria, por la
complejidad del sistema y las numerosas varia-
bles indicadoras. La valoracion lingistica de ca-
da dimensién de la calidad, proporciona la
determinacién de estados como una clasificacion
fuzzy de las infinitas situaciones reales.

Se obtiene un sencillo modelo lingiistico de
la calidad mediante un procedimiento iterativo,
de extension y evaluacion de las relaciones 16gi-
cas entre las variables lingiiisticas. Esto facilita la
Toma de Decision, con inclusién de las preferen-
cias del decisor. Se propone extender la metodo-
logia lingtiistica de la calidad a la determinacion
de las subdimensiones de las variables lingiiisti-
cas del modelo.
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Resumen

El algoritmo que aqui se presenta permite la
segmentacion de imdgenes aéreas de entornos
naturales, con el propdsito de detectar las masas
arbéreas que aparecen en ellas. Dicho algoritmo
estda basado en el andlisis local de las texturas.
Dado que las texturas que aparecen en los entornos
naturales presentan unas caracteristicas muy
variables, especialmente si se las compara con las
de los entornos artificiales, y que esta variabilidad
supone una vaguedad en la determinacion de las
mismas, para realizar su andlisis se han empleado
técnicas difusas que permiten tratar dicha
vaguedad.

Palabras clave: texturas, segmentacion.

1 Introduccion

La segmentacién de imdgenes aéreas es un
problema que se empez6 a tratar a principios de la
década de los 70, cuando hubo que analizar las
imdgenes suministradas por el satélite LANDSAT
[8], [11]. Esto motivé que, en esa década, se
dedicaran grandes esfuerzos a la automatizacion del
analisis de imé4genes aéreas debido, en gran parte,
a la gran cantidad de informacion que dicho satélite
suministraba. Tras un periodo (década de los 80)
de poca actividad investigadora en el tema, durante
los dltimos afios ha vuelto a ser de gran interés
para los investigadores, tanto en el andalisis de
texturas de entornos natures, como de entornos
artificiales.
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Universitat Politécnica de Catalunya
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En el anédlisis de texturas todos los autores
consideran distintas clases de texturas bdsicas, que
se corresponden con los diversos elementos que
aparecen en los entornos naturales.

Casi todos los trabajos realizados hasta ahora en
el campo de las texturas, han estudiado por
separado su componente estructural y su
componente estadistica. En el caso de las texturas
naturales es dificil separar estas componentes, por
lo que su estudio es mds complejo.

2 Estudio realizado

Para la realizacién Je nuestro trabajo hemos
utilizado imédgenes multinivel (256 niveles de gris).
Dichas imdgenes han sido tomadas desde satélite,
con una resolucion de 512x512 pixels, donde un
pixel representa 2,5 m?.

Se ha considerado un conjunto de imdgenes
donde se pueden encontrar los elementos
siguientes:

Bosque.
Matorral.
Caminos.
Sembrados.
Campos de cultivo sin sembrar.
Arboles de cultivo.
Vina.
ILa variabilidad de las caracteristicas que

presentan estos elementos, nos ha llevado a
sustituir los algoritmos y técnicas deterministas que

339
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gencralmente sc utilizan para su andlisis, por
métodos de naturalcza cualitativa, los cuales han
sido implementados con técnicas difusas.

2.1 Extraccion de caracteristicas

En principio todas las texturas naturales
analizadas presentan una distribucién normal de los
niveles de gris. Sin embargo. la desviacién y
media de esta distribucion varia segin el tipo de
textura de que se trate.

Por otra parte hemos observado que los bosques
repoblados, asi como los drboles, vifias y campos
de cultivo presentan una estructura orientada segun
una cierta direccion. En cambio, los bosqucs y los
campos sin cultivo no presentan ninguna
direcionalidad en su estructura.

Otra diferencia clave entre las masas arboreas y
las demads texturas naturales es que, en los bosques
la ubicacion de los niveles de gris presenta una
distribuccién aleatoria.

La ultima caracteristica que nos ayudard a
segmentar, es el rango de valorces entre los que se
mueven los niveles de gris dentro de ]los bosqucs.

Fruto de estas observaciones, hemos intentado
encontrar unovs parametros que cvaluen las
siguientes caracteristicas presentes e¢n este tipo de
texturas:

- direccionalidad,
- aleatoriedad,
- tonalidad.

Para ello hemos realizado:

- Andlisis de los niveles de gris en la imagen.
- Andlisis del modulo del gradiente.

- Analisis del argumento del gradiente.

Hay que comentar que la textura identificada
como masa arborea presenta una gran variabilidad
dependiendo de la estacién del ano, del tipo de
bosque de que se trate y las condxclones de
iluminacién en que hayan sido tomadas las
imagenes a analizar.

En este primer estudio, hemos considerado
bosques perennes para no afadir la dificultad del
cambio de aspecto en funcién de la estacién. En
cambio hemos construido parametros que miden
las dos primeras caracteristicas y son robustos a las
condiones de luz. Sin embargo la ultima

caracteristica es claramente dependiente de este
factor.
2.2 Definicion de operadores

a) Direccionalidad: Basandonos ¢n los estudios
realizados por Tamura[[3], se analiza de forma
local el histograma del argumento del vector
gradiente de la funcidn iluminacidn de los pixels en
toda la imagen.

El moédulo y el argumento del gradiente se
expresan respectivamente Como:

IAGI = (Ag! + 1Ay]) /2
0= tan"! (Av/Ag) + /2

donde Ay y Ay son operadores cldasicos de
extraccion de las componcntes horizontal y
vertical.

Para estudiar el histograma del argumento del
gradiente, se calcula la funcion:

Hp(®)= 2. h(¢)
0l
donde ® es un entorno de ¢, y h($) es el n® de

pixels con argumento igual a ¢.
L.a medida que refleja la direccionalidad es:

np-1
dir=3 3 abso-0p)((Hp(6p)-Hp(9))/ ZHD(¢))2
p=0 ¢ew ¢=0

donde ¢ es el p-€simo maximo de Hpy(¢), y np es
el n° de maximos.

b) Aleatoriedad: La evaluamos siguiendo tres
criterios diferentes. Todos ellos operan de forma
local, y para ello subdividimos la imagen en
ventanas solapadas en las que aplicamos los
siguientes operadores:

1. Definimos el pardmetro dif2, donde p, a, y b
son los valores de gris de la funcion iluminacion de
los pixels de la ventana a tratar.

dif2:= (p-a)2+(p-b)2,

p a

b
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Y calculamos la suma de dif2 para todos los
pixcels de la ventana.

2. Dada una ventana, se calculan las diferencias
entre el nivel de gris de la funcidn iluminacién del
pixel central y el de todos sus vecinos. Los
pardmetros que miden el tipo de distribucién son la

media (ml1) y la desviacién (cl) de eslas
dilerencias.

3. Dada una ventana, calculamos el mddulo del
vector gradiente de la funcién iluminacién de todos
sus pixels, y definimos el pardmetro dif:

dif= (p-a)+(p-b).
De la misma forma que en el operador (1)
calculamos la suma de dif para todos los pixels de
la ventana, y ademds calculamos su desviacién

(c2).

¢) Tonalidad: Dada una ventana, calculamos la
media (m2) de los niveles de gris de la funcién
iluminacién de todos sus pixels.
2.3 Obtencion de las medidas difusas

A partir de los pardmetros analizados
anteriormente, obtenemos un conjunto de reglas de
clasificacién. Cada regla determina el grado de
pertenencia de cada uno de los pixels de la imdgen
a los conjuntos difusos: masa arbdrea (bosque)
yno masa arborea. Las reglas obtenidas son las
siguicntes:

R1: La pertenencia de un pixel x al conjunto masa
arbérea (representado por Hgi(x)), €s mayor
cuanto més cerca se encuentre la media m2(x) (esto
es la media de los niveles de gris de su entorno) del
intervalo (al,bl). Esto es, HUg; €s una funcidn
convexa con

Ur1(x) =1 & m2(x) € (al,bl).

R2: La pertenencia de un pixel x al conjunto masa
arbérea (representado por Hro(x)), €8 mayor
cuanto mds cerca se encuentre la caracteristica
suma de dif2(x) (calculada en los pixels de su
entorno) del intervalo (a2,b2). Esto es, Hrz €S una
funcién convexa con

Hra(x) =1 © Ydif2(x) € (a2,b2).

R3: La pertenencia de un pixel x al conjunto masa
arbérea (representado por pgr3(x)), es mayor
cuanto mds cerca se encuentren los pardmetros que
miden la distribucién de los niveles de gris, m1(x)
(representado por Hg3aj(x)) del intervalo (a3,b3) y
cl(x)(representado por Hpri3z(x)) del intervalo
(a4,b4). Esto es, Lr3 €s una funcién convexa con

Hr3(x) = 1 & ml(x) € (a3,b3) y cl(x) € (ad,b4)

R4: Un pixel x pertenece al conjunto masa arbérea

(representado por Hga(x)), si el pardmetro 62(x)
(calculada en los pixels de su entorno) €s menor
que bS. Esto es, L4 €s una funcidn convexa con

Hra(x) = 1 & 02 (x) € (0,bS).

RS5: La pertenencia de un pixel x al conjunto masa
arborea (representado por Hgs(x)), €s mayor
cuanto mds cerca se encuentre el pardmetro suma
de dif(x) (calculada en los pixels de su entorno) del
intervalo (a6,b6). Esto es, lrs es una funcién
convexa con

Hrs(x) = 1 & Y.dif (x) € (a6,b6).

R6: Un pixel pertenece al conjunto no masa
arborea (representado por Hre(x)), s1 la
caracteristica dir(x) (representado por Hre1(X)) €S
mayor que a7 y si el mddulo del vector gradiente

IAGI(x) es menor que b8. Esto es, [Lrg €5 una
funcién convexa con

Lre(¥) = 1 & dir(x) € (a7,400) y IAGI(x) € (0,b8)

Donde el conjunto correspondiente al concepto dir
y al concepto IAGI es nitido.

Todas las funciones de pertenencia de todas las
reglas, excepto la de la regla Ro son trapezoidales.
Hemos escogido la funcién de pertenencia
trapezoidal porque es la més fécil de calcular.
2.4 Obtencion de los grados de pertenencia
El grado de pertenencia de un pixel al conjunto
difuso masa arbérea se obtiene mediante una
funcién de agregacién definida sobre las medidas
difusas obtenidas a partir de las reglas R1 - R5.
Anilogamente, el grado de pertenencia de un pixel
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al conjunto difuso no masa arborea se obticne
mediante la regla R6.
Diremos que un pixcl pertenece a el conjunto
difuso masa arbérea si cumple:

- En un entorno del pixel estructuralmente hay
una distribucién aleatoria, por lo tanto se tiene que

cumplir que > dif2 en un entorno del pixel se
encuentra dentro de un intervalo determinado 6 los

pardmetros que definen la distribucién m! y ol
entorno del pixel se encuentran dentro de un
intervalo 6 los parametros que evaluan el médulo

del gradiente en este intervalo: Y dif (x) y 02 se
encuentran también dentro de ciertos intervalos.

En un entorno del pixel no aparece
direccionalidad, por lo tanto el parametro dir se
encuentra dentro de un intervalo.

- En un entorno del pixel, la tonalidad se sitda
dentro de unos valores determinados, es decir, la
media de estos valores estd entre unos valores
calculados.

Por lo tanto la funcion de agregacion utilizada es la
siguiente:

Hr(X)=min(tg 1 (x),lre(X),max (LR (X),1UR3(X),
min(tra(x),1r5(x)))).

3 Resultados obtenidos

En las figuras 1 y 2 mostramos las imdgenes a
analizar. La primera presenta zonas de
bosque(zona oscura), ademas de caminos, zona
urbanizada y sembrados. La segunda presenta
zonas de cultivo, caminos,vinas y bosques.
Los resultados después de aplicar la funcion de
agregacion sobre estas imdgenes se pueden ver en
las figuras 3 y 4 repectivamente, donde se ha
identificado ¢n negro la zona de masa arbdrea
(bosque) y en blanco el resto de los elementos de la
imagen.

fig.1:

fig.2:




fig.4:
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Abstract

Presentamos un estudio sobre la identificacién de
sistemas de ecuaciones relacionales difusas, basado en
la identificacidn de sistemas difusos mediante redes
neuronales mazr — min, utilizando el método de la

derivada suavizada y el método propuesto por Sayto-
Mukaidono.

Keywords: Sistemas de ecuaciones relacionales di-
fusas, redes neuronales maz — min.

1 Introduccion

Los sistemas difusos, estan siendo utilizados
ultimamente en una amplia variedad de proble-
mas practicos, como son el Control Automatico, la
Robética y otras aplicaciones industriales. El estudio
de los sistemas difusos, conlleva el analisis de las ecua-
ciones relacionales difusas, por lo que éstas han sido
estudiadas por muchos autores. El problema de la re-
solucién de ecuaciones difusas fué iniciado por Sanchez
[1] y continuando posteriormente, muchos autores han
realizado investigaciones para una gran variedad de
problemas, usando diferentes métodos matematicos.

Con el desarrollo de las investigaciones en el campo
de las redes neuronales, algunos investigadores, han in-
vestigado el uso de esta herramienta, para resolver el
problema de la identificacién de los snstemas de ecua-
ciones relacionales difusa. En éste articulo vamos a
profundizar en la identificacién de los sistemas difusos
mediante las redes neuronales difusas maz—min, pro-
poniendo tres métodos de aprendizaje de dichas redes.

El trabajo lo iniciamos con un breve resumen de los
métodos de la derivada suavizada y del método pro-

*Este trabajo ha sido realizado bajo el proyecto PB
92- 0945 de DGICIT. MADRID

Tecnologias y Logica Fuzzy’94

puesto por Sayto-Mukaidono [3] para la identificacidn,
presentando a continuacidn tres métodos basados en
los anteriores, para finalizar con los resultados ex-
perimentales realizados sobre algunas ecuaciones rela-
cionales.

2 Meétodo de identificacion de
Sayto-Mukaidono.

La ecuacion relacional difusa que se considera es
XoR =Y, donde X € [0, 1]")‘"‘, R € [0, 1™,

Y € [0,1]", siendo o la operacién maz — min, de
forma mas exphc1ta

I - Ty . Tim T

il - Ty Tim o 7‘1 ( Y1--Yi--Yn )
Tyl . ZTps - ZTam Tm

S 12{1)27'”)”}) Je J:{1|2))m}

Obsérvese que ésto puede considerarse como un
conjunto de ecuaciones yuxtapuestas de la forma

!
( iy e Zij
'm

Para la resolucion de este sistema en el conjunto de
elementos de la matriz X, se consideran los siguientes
subconjuntos:

Crmi = {j € J/zij > yi} = posiciones de columnas
de la fila i, donde aparecen elementos mayores que y;,

Cei = {j € J/zi; = yi} = posiciones de columnas
de la fila 1, donde aparecen elementos iguales a y;,
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Ci = CniUC, = {j € J/zi; > y;} = posiciones
de columnas de la fila i, dondé aparecen elementos
mayores o iguales que y;,

Cui = U::i+l ('m, = posiciones de columnas de las
filas i4+1,i+2, -+ n donde aparecen elementos mayores
o 1guales que yit1, Yig2, - Yy respectivamente,

Ck, = C, — C'u; = posiciones de columnas de la fila
¢ donde aparecen elementos mayores o iguales que y;
menos posiciones de columnas de las filas i + 1,1 +
2,---n, donde aparecen elementos mayores o iguales
que Yiy1, Yit2, - - Yn respectivamente,

Foj = {i € I/zi; > y;} = posiciones de filas de la
columna j, donde aparecen elementos mayores que y;,

Fej = {i € I/z;; = y;} = posiciones de filas de la
columna j, donde aparecen elementos iguales a Yi,

Fy = Fnj UF,; = {i € I/z;; > y;} = posiciones
de ﬁjlas de fa columna j, donde aparecen elementos
mayores o iguales que y;,

b= s, WS i 20
1 sl ij:(b

Fr; = {i€ Fj/y: < B;).

Sin pérdida de generalidad, se considera que los el-
ementos de la matriz Y estan ordenados, pues en caso
contrario bastaria con reorganizar las filas de las ma-
trices X e Y, de forma que 1 > y; > yp--- > Yn

Notando por R el conjunto de todas las soluciones
del sistema de ecuaciones relacionales difusas X o R =
Y, se obtienen los teoremas

Teorema 1 R # 0 si y sélo si

Ci, # 8 Yie {1,2,-- n)
Teorema 2 R # @ si y sélo si Ujes Fr, =1

Considerando una red neuronal de la forma:

I.‘lo

Zi2(0) > Yi

zim () <
A partir de éstos dos teoremas, se deduce un algo-
ritmo de aprendizaje de tipo delta:
Awij = p(y; — 0;) x P donde p es un factor de apren-
dizaje, siendo el valor mas adecuado en la mayoria de
los casos 1, y el valor de P se obtiene como

Ti; >y — P=1
%Y i<y — P=0

;> — P=1
%<U{ Ty — p=y

0=y — P =0

3 ldentificacion de un sistema
relacional
difuso max-min mediante la
derivada suavizada.

A continuacién exponemos el método de la derivada
suavizada [4], en el que nos basaremos fundamental-
mente para el desarrollo de nuevos métodos de identi-
ficacidn de sistemas relacionales difusos.

El problema que se plantea, es el de resolver
ecuaciones relacionales difusas mediante redes neu-
ronales difusas mar — min. Asumimos que existe
un sistema descrito por una ecuacidn relacional di-
fusa X o R = Y, X € [0,1]", Y € [0,1]",
R € [0,1]"*", donde la operacién o es la maz — min,
del que sélo disponemos de una serie de ejemplos
(X, Y84 = 1---p] para resolver la ecuacién rela-
cional.

Para la identificacién de la ecuacién relacicnal di-
fusa X o R = Y, usamos una red neuronal di-
fusa mazx — min, que es entrenada con los ejemp-
los de que disponemos, dicha red tiene la topologia
que se muestra en la figura, con entradas y salidas
(z1,- -, zi,,zm) y (01,--+,05,-+ ,0,) respectiva-
mente, donde o, = maz [min (z;, wy;)], siendo
i=1---m,j=1---ny wy los elementos de la matriz
de pesos.

I O 01

Iy O 02
Wm

Imo On

Debido a la forma de obtener las salidas en la red
neuronal, no es necesario incluir funcién de activacién,
ya que la propia funcién min es una funcién de umbral.

Al aplicar el método del gradiente descendente para
desarrollar el método de aprendizaje de la red neu-
ronal, se observa que la red sufre una paralisis, por



T, <w,j{

T,

lo que en [43 demostramos que el problema aparece
al hallar la derivada de las fuciones min y maz, por
tener éstas derivadas un comportamiento "crisp”.

Este problema lo resolvemos, considerando fun-
ciones con un comportamiento similar a las derivadas
de min y maz, pero con un comportamiento fuzzy, asi
para la derivada de min, la funcién considerada es el
grado de inclusion de w en x.

El proceso de aprendizaje se realiza modificando los
pesos de acuerdo con la siguiente regla de tipo delta:
Aw;j = pb; P, donde 6; = (y; — 0;), y; son las salidas
esperadas, 0; son las salidas obtenidas y P viene dado
por

T, 2 M;éax (M‘iﬂ(l:,',wij)) - P=uz,
z, < M;éa-x (Min(rilwij)) - P =T *x T,

Wy > I\"if’x (Min(z;, wi;)) — P=1

Zwaj{

A continuacidn presentamos tres métodos de identi-
ficacién de sistemas de ecuaciones relacionales difusas
X o R =Y, modificando y combinando los dos anteri-
ores.

4 Meétodo I

La idea es partir del aprendizaje de la red neuronal
mediante el método de la derivada suavizada, para
obtener una nueva clasificacién mas fina con respecto
a los pesos de la matriz W, con el objeto de mejorar
la eficiencia del proceso de aprendizaje.

W5 < I\‘{Iéx’x (Min(a:,-,w,-j)) — P= W, j

Para ello realizaremos una clasificacién, distin-
guiendo los pesos correspondientes a neuronas can-
didatas a ser ’ganadoras’ (pesos a modificar), de los
correspondientes a neuronas 'no ganadoras’ (pesos a
mantener).

En el conjunto de elementos de la matriz X, vamos
a considerar una clasificacién a partir del vector y;
proporcionado por los conjuntos de entrenamiento, y
de las salidas o; obtenidas a través del sistema difuso,
que podemos expresarlas como:

v = maz{[ maz min(zy,wil, [ meg min(zy, wi))

1 2

e 0; > yi. Al estar en (2) los z;; < yi, la parte que
produce o; proviene de (l? dondelos z;; > y;, por
consiguiente el ajuste de los pesos para conseguir
que y; = o;, se realizard sélo cuando x;; > y;

e 0; < y;. La salida o;, nunca puede provenir
de (2), ya que al ser z;; < i, siempre sera
min(z,j, w;) < y;, por lo que la modificacion de
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los pesos para que el elemento o; coincida con
yi, tendrd que provenir de (1), es decir cuando
Tij 2 Y

e 0; = y;. En éste caso no sera necesario modificar
los pesos.

Finalmente, y como consecuencia de éstas consid-
eraciones, obtenemos la siguiente clasificacion:

zij > y; — Modificaremos w;

%>\ <y — wjnoserd modificado
o <y d TH >y — Modificaremos w;
¢S Ui z;; <yi — wj no sera mod)f{cado

o; = yi — El peso w; no sera modificado

Introduciendo esta clasificacion en el método origi-
nal de la derivada suavizada, obtenemos las siguientes
asignaciones para P (ver clasificacién 1)

Los resultados obtenidos en distintos ensayos medi-
ante éste método, se presentan en la tabla 1.

5 Método II

La idea es combinar la clasificacion del método de
la derivada suavizada, con la propuesta por Sayto-
Mukaidono.

Recordemos que las salidas obtenidas en la red neu-
ronal difusa maz — min seran:

0; = maz{| Jngz min(zi;, wj)], [ Jnaz min{z;;, wj)],

1 2

[ maz min(zi;, wj)]}

3

Comparando las salidas obtenidas, o;, con las sali-
das esperadas, y;, obtenemos los siguientes casos:

e 0, > y;. Al estar en (2) los z;; = y; y en (3) los
z;; < yi, la parte que produce o; proviene de (1)
donde los z;; > y;, por consiguiente el ajuste de
los pesos se realizard sélo cuando z;; > yi,

e 0; < yi. La salida o;, nunca puede provenir
de (3), ya que al ser z;; < y, siempre serd
min(zij, w;) < i, por lo que la modificacién
de los pesos tendra que provenir de (1) 6 (2), es
decir cuando z;; > yi,

e 0; = y;. En éste caso no sera necesario modificar
los pesos.

Asi pues
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zi; >y; — Modificaremos w

01 > Vi zi; <y — w; no serd modificado
0. « y. | Tii 2 ¥ — Modificaremos wf{
¢ Yz < ¥ —  w; no serd modificado

o; = y; — El peso w; no sera modificado

Combinando ésta clasificacidén con la del método de
la derivada suavizada, obtenemos para P (ver clasifi-
cacion 2)

Los resultados obtenidos mediante éste método
para el aprendizaje de la red neuronal se presentan
en la tabla 1.

6 Meétodo II1

Consideremos la ecuacién relacional difusa maz —
min X o R = Y, donde X € [0,1]"*™, R € [0,1]™,
Y €[0,1]".

Los algoritmos de aprendizaje propuestos anteri-
ormente modifican la matriz de pesos, mediante una
regla proporcional a (3 — 0;). Ahora vamos a investi-
gar la posibilidad de asignar a los pesos directamente
el valor apropiado para que la salida esperada y;, co-
incida con la salida obtenida o;, de la siguiente forma:

Tij > Y T W =W
Lij S Y — Wi =wj
Tij 2% - W=y
Tij <y T W T wj
Yi = 0 — Wy = wy

Yi <0

i

Yi > 0

Obviamente, si los elementos y; estuviesen ordena-
dos, como hemos supuesto, con éste algoritmo, los pe-
sos serian modificados una séla vez, pero si no ocurre
asi, el nimero de modificaciones, dependera del orden
de presentacién de los modelos de aprendizaje, pero
siempre en numero finito.

Obsérvese que esta forma de resolucién es parecida
a la de Sanchez [1] cuyo funcionamiento puede sinte-

tizarse en
X>Y —W
X<Y—W

Ahora bien, nuestro método es superior porque no
presenta problemas de convergencia en funcién de los
valores iniciales de los pesos.

Y
1

i

Con los pesos inicializados aleatoriamente, la red
aprende, y ain mds, cuando se inicializan a | se ob-
tiene la misma solucién que por el método clisico de
resolucién de ecuaciones relacionales difusas,

Este método, no sélo tienen la ventaja, de que el
algoritmo de aprendizaje, es mas rdpido, sino que el
error cometido en el aprendizaje mediante la red neu-
ronal, es nulo por lo que la matriz de pesos, coincide
exactamente con la matriz relacional difusa, pudiendo
obtener de entre las posibles soluciones, la minima

de las cotas superiores, asi como una las soluciones
minimas, sin mas que inicializar la matriz de pesos, a
unos ¢ a ceros respectivamente.

7 Resultados

Los ensayos relativos a la identificacién de las ecua-
ciones relacionales difusas max — min se realizan con-
siderando varios sistemas difusos con unas condiciones
particulares que se exponen a continuacidn.

Los elementos de las
matrices relacionales R1, R2, R3, R4, Rb6 y R6 de
las ecuaciones relacionales difusas, en los distintos ca-
sos son nimeros aleatorios, pertenecientes a un rango
especifico.

R1 esta formado por elementos w;; € [0, ¢].

R2 esta formado por clementos w;; € [0, 0.5].

R3 esta formado por elementos w;; € [0.5 —¢, 0.5+ ¢].
R4 esta formado por elementos w;; € [0, 1].

R5 esta formado por elementos w;; € [0.5, 1].

R6 esta formado por elementos wi, /wi; = 0 Vi # j.

Rx y R * x representan una matriz relacional uti-
lizada por Pedrycz [2], pero con distintos modelos de
entrenamiento, el primero de los conjuntos de entre-
namiento, es muy particular, mientras que el segundo
ha sido escogido aleatoriamente.

Una vez escogidas las matrices relacionales con las
condiciones indicadas, los modelos de entrenamiento
se determinan para cada ecuacién relacional de la si-
guiente forma.

A partir de una serie de vectores aleatorios X, de
la matriz escogida y de la ecuacion relacional Y =
maz(min(X, R%), se obtienen los vectores Y corre-
spondientes a X

Los entrenamientos de las redes neuronales para la
identificacién de una ecuacién relacional determinada
por una R se realizan en base a los modelos de en-
trenamiento (X,Y'), donde los vectores X son las en-
tradas a la primera capa de la red neuronal e Y las
salidas esperadas, adoptando el criterio de que el error
cometido por la red neuronal para cada X, se expresa
como la suma de los cuadrados de las desviaciones de

las salidas obtenidas por la red y las salidas esperadas
Y.

Los resultados obtenidos en los entrenamientos de
la red neuronal difusa, en los distintos casos se ex-
presan en la siguiente tabla, donde se consideran el
método propuesto por Pedrycz en [2], la derivada
suavizada [4], el propuesto por Sayto-Mukaidono [3]
y los tres métodos propuestos en éste trabajo.
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Tabla 1
[ Comparacién de Jos resultados |
Tteraciones
Matriz || Pedrycz | Derivada | Mukaidono | | TIT | Error | Modelos
R* 13 1 1 1 1|1 10-20 5
R** 22 10 2 123 |1 10—20 25
R1 17 7 3 5 [4 ]2 1072 16
R2 || 20 10 2 102 |1 [10°20 20
R3 30 7 1 7 1 |1 1020 16
R4 15 6 2 4 2 |1 10~20 36
R5 10 14 2 6 3 |1 10-20 20
R6 25 6 2 2 2 |1 10-29 16
Clasificacién 1
r, >y, — P=u,
Ys > 0s z, <y, — P=0
Iy 2> mazr (min(a:,-,w,-j)) z, >y, — P=uzx,
its Ys < 0y T, <y, — P =0
) . ys =os — P =0
z,aws, I,E]J,—'P:I,*SB,
Ys > 0s r,<y; — P=0
z, < maz (min(z;, wi;)) 2,2y — P=z,%xz,
s ’ Ys < 05 r. <y —P=0
Ys = 05 — P=0
g, >y — P =1
Ys > 05 l',<y3__’P:0
r, > maz (min(z;, wi;)) r, >y, — P =1
iFs Ys < 04 r:<y,—4P:0
. ys =0, — P =20
Is 2 Wy Iszys_'P:waj
Ys > 0y r, <y, — P=0
r, < mazx (min(z;, w;; T, >y, — P = w,;
its ( ( J)) Yy < 04 I’ng_,P_—OJ
— P =0
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Clasificacién 2

Ty 2y, — P
Ys > O r, <y, — P=
z, > maxr (min(z;, wi;)) Ty >y, — P =
e Ys < 0s ry <y, — P =
S T, 2y — P =
ys Oy Iy < ys e P =
r, < maz (min(x;, wj)) o>y, — P =
t£s ys<0.! l"g<y3’_—’P:
Ys = 05 — P=90

Ty 2 Yy — P
Ys > s £, <y — P
z, > mazx (min(z;, wij)) £y >y, — P
e Ys 0s r, <y, — P

:l:_,>u)_,‘ Ys O,—»P:O
2 Wsj . z, >y, — P
Ys s z, <y, — P
T, < mazr (min(zi)wl'j)) Ly > Yy — P
i£s Ys < Os z, <y, — P

os — P=20

Ys
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[l
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[l

O — O
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Modelado borroso de procesos mediante un algoritmo
de simplificacion

Luciano Sanchez Ramos
ETSII de Gijén
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Resumen

En este articulo se propone un mecanismo de
construccion automdtica de una descripcion ba-
sada en reglas de un proceso arbitrario. Todos
los pardmetros que definen esta descripcion pue-
den ser estimados, incluyendo el nimero de reglas
borrosas asociado al modelo natural del proceso
mencionado.

Este método se basa en que la relacion en-
tre la entrada y la salida del sistema que se
modela es conocida en un nimero de situacio-
nes. Este conocimiento puede ser impreciso hasta
citerto grado. No se emplea una caracterizacion
estocdstica de esa imprecision.

Palabras Clave: Sistemas con capacidad de
aprendizaje, Control Borroso, Entropia, Longitud
de Descripcién Minima, Complejidad de Sistemas

1 Introducciéon

La descripcidn de sistemas complejos mediante
conjuntos borrosos fue propuesta por Zadeh [9].
Este tipo de descripciones tiene como objeto el
explotar la tolerancia a la imprecisidn en el ajuste
del modelo, de modo que la complejidad de este
ultimo sea minima.

Los modelos borrosos se basan normalmente en
la definicidén de varios modelos lineales diferentes.
Cada uno de estos modelos tiene un ambito li-
mitado de aplicacién. EIl papel primario de los
conjuntos borrosos en estos modelos consiste en
caracterizar el ambito de cada uno de los mode-
los lineales y la tolerancia admisible en su defi-
nicién. La relacién entre uno de estos conjun-
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tos y su modelo lineal asociado se denomina regla
borrosa. Alternativamente, el modelo lineal —el
consecuente de la regla mencionada— puede reem-
plazarse por otro conjunto borroso. Este iiltimo
se asocia a una distribucién de posibilidad de la
salida del sistema, condicionada a que la entrada
pertenezca al dmbito correspondiente.

El disefio de modelos borrosos es una tarea par-
cialmente heuristica, ya que hasta el momento no
existe ningin procedimiento completamente au-
tomatico de disefio [3]. Este articulo aporta una
nueva metodologia, basada en la teoria de la in-
formacion. Aplicando ésta se deducirdn todos los
parametros que componen el modelo borroso.

2 Exposicién del Método

El método propuesto descansa sobre una idea
bien conocida: el numero de variables necesario
para definir el modelo de un sistema crece con
la calidad del ajuste exigido. Reciprocamente, el
modelo de un sistema puede ser simplificado si se
aumenta el grado de imprecisién de su definicién
[2]. De este modo, si existen varios modelos cuyo
ajuste iguale o supere la calidad requerida, el mo-
delo mas adecuado —o modelo natural- serd e] mas
simple de este grupo.

Supéngase que se dispone de un nimero de pa-
res entrada-salida del proceso, a los que se llamard
ejemplos. A partir de estos ejemplos se operara
en tres fases:

1. Elaboracién de un modelo inicial. Este mo-
delo contendrd un numero de reglas suficien-
temente elevado como para incluir la tota-
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’ Model Data ‘

Step 1: k:xamples extension

Initial Fuzzy Model

Step 2: Model Simplification

‘ Rule Agrupation h

Step 3: Estimation of the
number of rules

Natural Model
Selection

Figure 1: Esquema del método

lidad del conocimiento declarativo descrito
en el conjunto de ejemplos. Como primera
aproximacion, se estima una regla por cada
ejemplo.

2. Simplificacién iterativa del modelo. Esta
simplificacién reducird progresivamente, de
la mejor forma posible, el nimero de grados
de libertad del modelo inicial. Se termina
cuando el sistema simplificado esté com-
puesto por una unica regla. Con este paso se
consiguen tantos modelos borrosos distintos
como ejemplos. Estos modelos son los candi-
datos al modelo natural mencionado antes.

3. Se cuantifican las complejidades y los grados
de ajuste de cada uno de estos modelos. A
partir de estos valores se decide cuil de los
candidatos es el modelo natural del sistema.

2.1 Teoria de la Longitud de Descripcién
Minima Borrosa
Dado un modelo compuesto de N reglas y un
conjunto S de ejemplos, la cantidad de infor-
macién conjunta de sistema y ejemplos es

I(§,N)=I(N)+ I(S|N)

donde I(N) se denomina informacion sintdctica
e I(S|N) informacion semdntica. I(N) mide
la complejidad estructural del modelo. I(S|N)

se define sobre la distribucién de los errores de
ajuste y es una de las medidas posibles de la si-
milaridad entre el modelo y el proceso.

La suma de ambas cantidades se denomina lon-
gitud de descripcion del modelo. Segin la teoria
de la longitud de descripcién minima, si existen
varios modelos distintos que se ajustan al mismo
conjunto de ejemplos S, el modelo natural es el
que minimiza I(S, N).

El tercer paso del método expuesto se resuelve
definiendo una extensién borrosa de esta teoria
[5], donde las expresiones de I(N) e I(S|N) son

las siguientes:

I(N) = log,(N) (1)

—es decir, en ausencia de otra informacién, se
aproxima la incertidumbre estructural del modelo
mediante la entropia de Hartley del nimero de
pardmetros de éste— y

N
I(SIN) = Y mpad () (2)

donde I(r;) es una extensién al caso continuo
de la U-incertidumbre de Klir [2]:

1(r) = [ logs |Aipldp (3)

¥ |4ip] es la medida de Lebesgue de un p-corte
de un conjunto borroso A; asociado a la regla 1
del modelo.

Esta ultima expresion se aclara a continuacion:
En el proceso de extraccién de reglas, los n ejem-
plos se clasificardn en N clases. Cada una de las
reglas se estimara a partir de los ejemplos de una
sola de estas clases. La regla descendiente de la
clase 2-ésima se construird a partir de la infor-
macion aportada por los n,; puntos de la clase 1;
evidentemente Y IV Tp; = M.

El desajuste medio entre un punto de la clase ¢
y el modelo formado exclusivamente por la regla ¢
se mide mediante /(7;). A partir de los valores de
I(r;) se aproxima la informacion semantica de la
distribucién de ejemplos respecto al modelo. De
este modo, la longitud total de descripcion es
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Longitud de Descripcién

Figure 2: Estimacion del nimero de reglas

N
TDL = I(N)+ I(S|N) = logaN + ) npI(r;)

i=1
(4)
En la figura 2 se grafican los valores de las com-
plejidades semdntica, sintdctica y longitud de des-
cripcidn, frente al niimero de reglas. La compleji-
dad sintdctica es necesariamente creciente con el
nimero de reglas. La complejidad sintdcica es, en
principio, decreciente con este nimero. La suma
de ambas tiene un minimo en algin punto entre
1y N; ese punto corresponde al modelo natural.
2.2 Tipos de reglas borrosas
Los sistemas basados en reglas borrosas em-
plean, como se indicé en la introduccién, uno de
los sigulentes tipos de reglas:

1. Antecendente y consecuente son proposicio-
nes borrosas. Estas reglas se nombrarén en
lo sucesivo “reglas tipo I” o reglas tipo Mam-
dana.
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Data

Figure 3: Extensién de ejemplo

2. El antecedente es una proposicién borrosa y
el consecuente una funcién afin de las varia-
bles del antecedente. Estas se denominaran
“reglas tipo II” o reglas tipo Sugeno.

El método de extraccién de reglas es valido en
ambos casos, con pequeiias diferencias.

2.3 Extension de los ejemplos

Si las dimensiones de los espacios de entrada y
de salida son m y n, un ejemplo se podra represen-
tar mediante un vector de dimensién n = m + p.
Cada uno de los ejemplos, definidos de esta forma,
se extiende con un pequefo conjunto borroso,
segun se muestra en la figura 3. De este grupo de
conjuntos puede extraerse un sistema de control
formado por tantas reglas como ejemplos, apli-
cando el procedimiento explicado en la seccidn
2.6.

La magnitud de esta extension es un parametro
de disefio. Los valores altos tienden a suavizar la
respuesta del modelo [5].

2.4 Operaciones de agrupaciéon de reglas

En el paso segundo del método, se generan
sucesivamente modelos simplificados del proceso.
Estos modelos se obtienen a partir de colecciones
de conjuntos borrosos por medio de una operacién
de agrupacién.
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Domain

Gaussian Sets Grouping

Figure 4: Operaciones de Agrupacién

Las operaciones de agrupacién extienden la
descripcién de dos conjuntos borrosos a un area
que incluye los dominios de ambos. Se proponen
las siguientes definiciones de agrupaciones para
parametrizaciones triangular y gaussiana de con-
juntos (ver figura 4):

Parametrizacion triangular

Dados dos conjuntos A’ C X', A2 C X7 donde

A=Ax,x. x.(21,...2,) =
Ax,(z1) N Ax,(20) (5)
Ax; = Ax,(cf, af, 88)

donde o y ( son las coordenadas de los extremos
inferior y superior de los nimeros borrosos Ay,
el conjunto A! @ A? se define como

(A" 0 A x, % xx.(21,..Tn) =
(A x, (@) A A (A, (20) (6)

iniciales. Si el conjunto A! estd asociado a 7,
ejemplos y 4% a ny.

1e2,4 1,4 2,A

Ci = u.)lcl + WZC,

1e2,C 1, 2,C

¢ = wic, + wac, (7)

donde wy, wy son
LS 2
Wy = —/———; Wy = ——— (8)
n1 + ng ny + Ny

Parametrizacion gaussiana
Dados dos conjuntos A' C XJ', A> C X7, defi-
nidos por las funciones de pertenencia

—}c(x—xcl )chl.1 (x_xcl)

I

/“LAl(X) €

ay (2) = e XXa)T0 (x-xa) (9)

el conjunto A! e A% se define como

HAy,,(Xx) = o~ F(X—Xc142)T O (X~ Xer42) (10)
donde
p= _ny

ny +ny
Xc 102 = P X1 + (1 —P) Xe2
Cie2=pC1+ (1 -p) Cot+
p(1 = p)(Xc1 — Xe2)(xe1 — xe2)T

2.5 Procedimiento de simplificacién

A partir de los n ejemplos que se definieron en
2.1 se realizard n — 1 veces una agrupacion entre
ellos, hasta Hegar a un unico conjunto.

Para realizar esta tarea, se forma un arbol bi-
nario, en el que las hojas son los conjuntos inicia-
les y cada nodo es la agrupacion de sus dos ramas.
Esta disposicion reduce el problema de simplifi-
cacién a la realizacién de un clustering jerarquico
sobre estos conjuntos.

Cada nodo del arbol es un conjunto borroso,
asociado a una regla de uno de los n modelos que
se generan en el proceso —precisamente, el con-

le2 _ ,1e2; le2,A . 1,A 2,A 1,A 52,A i H 14 _ L
AY? =AY, (c; ,min(a;", &), max(A ,B54)) Junto mencionado en la seccién 2.1-. Puede jus

: 1 1
1e2,A le2,C
1 y Sq

se determinan me-
diante una combinacién convexa de los centros

Los dos centros ¢

tificarse que el drbol éptimo serda aquél que mi-
nimize una funcién de energia calculada como la
suma de las entropias de todos sus nodos.



Datos del modelo Modelo

Reglas Estimadas
Borroso

Figure 5: Resultados con planta de test

2.6 Extraccion de reglas

Una vez construido el drbol, puede deducirse de
él una coleccién de n grupos de conjuntos. Cada
uno de estos grupos origina un modelo del pro-
ceso.

Cada conjunto de un grupo se convierte en una
regla borrosa de forma inmediata. En primer lu-
gar, se aplican las operaciones de agrupacion in-
dicadas en el arbol a los conjuntos derivados de
las m primeras coordenadas de cada ejemplo ex-
tendido. Los conjuntos resultantes forman los an-
tecedentes. Si las reglas son del tipo I, los conse-
cuentes se calcular al repetir la operacién con las
n dltimas coordenadas de cada ejemplo. Si son
del tipo II, cada consecuente se estima ajustando
un modelo lineal a los np; ejemplos que forman las
hojas del arbol cuya raiz es el conjunto borroso
que se procesa.

2.7 Planta de ejemplo

Una de las plantas empleadas en los tests tiene
como funcién de transferencia la parabola cibica
2z = z3. A partir de 100 valores generados por
simulacién, se estimé segin este método un mo-
delo borroso de la planta. Segin el criterio ex-
puesto, el nimero natural de reglas fue de 3. En
la figura 5 se muestran los grificos de las funcio-
nes de transferencia del proceso simulado y del
modelo deducido. Entre las dos, se representa la
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proyeccién en el plano X Z de los a-cortes al 90
por ciento de los conjuntos borrosos asociados a
las tres reglas.
2.8 Comparacion con otros métodos

El sistema no Lineal

y=(1420° + 23" +237°)
planteado por Sugeno, ha sido empleado por otros
autores para comparar las caracteristicas de va-
rios sistemas con capacidad de aprendizaje.

La prueba emplea un conjunto de 40 datos de
tres entradas y una salida, la mitad de los cuales
se emplean para identificar la planta y los restan-
tes para evaluar el modelo identificado. Adicio-
nalmente, se contamina este conjunto de entrena-
miento introduciendo una cuarta entrada z4 no
correlacionada con la salida del sistema.

El ajuste se mide con la funcién de error

E:iiiiyz—yfl X 100
Ni:l %

donde N es el nimero de datos, y; es la respuesta
deseada y y es la respuesta ofrecida por el mo-
delo.

Los resultados obtenidos se cotejardn con los
obtenidos por una red neuronal funcionalmente
equivalente a un modelo borroso de Sugeno y en-
trenada por descenso de gradiente. Las presta-
ciones de esta red fueron comparadas favorable-
mente por su autor con los métodos mas habitua-
les de estimacién de reglas [1].

El tiempo de cdlculo empleado por el proceso
propuesto es muy inferior al necesitado para en-
trenar la red neuronal, lo que justifica el algoritmo
de simplificacidon en problemas reales.

Notese que el resultado obtenido indica que el
modelo mas adecuado tiene 2 reglas. Esta con-
clusién coincide con la razonada experimental-
mente por Horikawa, segin los resultados mos-
trados en la tabla 6. En esta tabla se denomina
E; al error obtenido en los ejemplos de entrena-
miento, y F, al error obtenido en los puntos de
test. .

Los resultados segundo y tercero de la tabla 7
han sido obtenidos bajando el margen del ruido
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| Reglas | By, | E, |
2 0.48 | 21.36
3 0.00 | 31.29
4 0.00 | 53.26
5 0.00 | 55.74

Figure 6: Precisién de la FNN de Horikawa

| Reglas | E; | E,
2 12.69 | 19.07
5 8.76 | 19.07
B 5.63 | 19.06

Figure 7: Precisién de este método

inicial en el proceso de entrenamiento. Compa-
rando ambas tablas, puede deducirse que la red
neuronal ha realizado un ajuste menos correcto
que el sistema propuesto para los modelos de 3,4
y 5 reglas, dado que el error E, es superior al
del modelo mas simple, que es un caso particular
de los demds. La causa de este ajuste radica en
que ese modelo neuronal no estd realizando una
distincién entre informacién relevante y ruido.

3 Conclusiones

Este método emplea un proceso basado en
teoria de la informacién, que determina au-
tomaticamente todos los pardmetros que definen
el modelo borroso de un sistema. Se ha compro-
bado que el modelado obtenido es bueno incluso
cuando los datos estan distorsionados por gran
cantidad de ruido.

La implementacién del método es ficil y su
coste computacional es relativamente bajo, por
lo que es adecuado para ser empleado en tiempo
real. El nimero de ejemplos necesitado y el
tiempo preciso para deducir modelos arbitraria-
mente no lineales es muy inferior al que se em-
plearia si se empleasen arquitecturas conexionis-
tas y entrenamiento por descenso de gradiente.
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Resumen

Nuesira propuesta pretende aporlar algunas allerna-
tivas al problema de la validacién del clustering di-
fuso, itroduciendo la realizacion de un andlisis previo
de los dalos mediante el uso de clustering jerdrquicos
para establecer un ranking entre las posibles parti-
ciones como preproceso al clustering difuso. Hemos
definido una serie de medidas de validez a aplicar a
un cluster jerdrquico, con el objelo de deleclar aque-
llas particiones que nos den unos clusters que refle-
jen la estructura inlerna de los datos. El interés del
cluster jerdrquico frente al particional es que nos per-
mile trabajar con maulliples posibles particiones medi-
ante algoritmos de poca complejidad computacional,
permiliéndonos reducir el espacio de bisqueda de un
clustering particional difuso.

Palabras Claves: clustering difuso, medidas
validez, relaciones similitud.

1 Modelado Difuso y Clustering

En general la idea que subyace en el modelado di-
fuso es la representacion de propiedades de las rela-
ciones entre entidades por medio de conjuntos difusos
(o valores linguisticos). Entre las diferentes de mode-
los difusos uno de los mas prometedores es aquel que
se apoya en el andlisis cluster. Clusters difusos son
utilizados para determinar la particién del espacio de
una determinada variable o un conjunto de ellas. Dos
ventajas obvias de éstas técnicas son:

1. la formacién automatica de conjuntos difusos
basindose en que las técnicas clustering son es-
quemas de aprendizaje no supervisado y como
tales no requieren ningin conocimiento inicial so-
bre la estructura de los datos.

2. la posibilidad de extraer toda la informacién con-
tenida en los datos como consecuencia del enfoque
del analisis cluster que desarrolla toda posible es-
tructura durante el proceso de clustering.

En la identificacion de sistemas los procedimientos
de clustering difuso han sido utilizados de diferentes
modos[10][11]. Uno de los problemas fundamentales
en el clustering y en particular en el difuso es el de
la validacidn. Este aspecto ha sido tratado por diver-
sos autores y en general todos los enfoques consisten
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en la introduccién de una funcidn de validacién. En-
tre los métodos mas empleados en el clustering difuso
estan, los grados de separabilidad, los coeficientes de
particion y la entropia de la clasificacidn, los cuales
han sido estudiados en profundidad por Bezdek[?][fi]
Esta variedad de medidas de validez dependientes de
los métodos y en otros casos ad hoc, sugieren que es
en general muy dificil ¢l obtener soluciones generales
al problema de la validacidn.

Nuestra propuesta pretende aportar algunas alter-
nativas a este problema, introduciendo la realizacién
de un andlisis previo de los datos mediante el uso
de clustering jerarquicos que permitan establecer un
ranking entre las posibles particiones como preproceso
al clustering difuso. Asi en la seccién 2 daremos un
repaso a la técnica de clustering difuso mas extendida,
para a continuacion en la seccion 3 estudiar el uso del
clustering Jerarquico como apoyo al clustering difuso.
Finalmente en la seccién 4 veremos algunos ejemplos
nimericos de aplicacién de nuestra propuesta para fi-
nalizar en la seccién 5 con las conclusiones.

2 Clustering Difuso

2.1 Algoritmo de las C-medias Difusas
FCM

Una de las funciones objetivos mads conocidas y uti-
lizadas para el clustering en un conjunto de datos X,
es la clasica funcién de suma de errores cuadraticos
dentro de un grupo (within groups sum of squared er-
rors WGSS), notada comtinmente por J; :

Zzu.k llox = vilf?

k=11=1

Ji(U,v: X)

donde v = (v, v2,..., v} es un vector de centroides de
los clusters(pesos o prototipos) en principio descono-
cidos, con v; € RP para 1 <i<cy U € M, una
c—particiéon crisp o convencional de X. Las parti-
ciones optimas U* de X forman parte de los pares
(U*,v") que son minimos locales de Jy. Como un
medio explicito para obtener particiones optimas de
unos datos, Jy fue popularizada formando parte del al-
goritmo ISODATA por Ball y Hall en 1967. Dunn fue
el primero en generalizar J;()[7], permitiendo a U ser
difusa y a la norma ser una norma arbitraria basada
cn un producto escalar cualquiera. Bezdek generalizé
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la funcién de Dunn ala familia infinita descrita por[2]-

Jm(U, P 5 X) = Z::l Z::1 (u,'k)m D;'Zk,A

m € [1,00) es un exponente de peso sobre rada
pertenencia difusa

U € My, es una ¢ — particién difusa
restringuida de X

P =v = (vy,v9, ..., u) son ¢ vectores prototipos
en R?

A = cualquier matriz{p x p) positiva definida

Dk a = |lzx — vill4 = V(zx — vi)T Alzx — i)

D;i 4 es ladistancia (asociada a lanorma || |[|,) de
zy a v;. Las c—particiones del conjunto X obtenibles
por la aplicacién de un algoritmo de clustering se car-
acterizan como conjuntos de (cn) valores {u;z} que
satisfacen las condiciones siguientes:

)0 <uye <1

n
o< Yy ur<n 1<i<e
. k=1 (1)
iii)Zu,-k:l lSkSn

i=1

1<i<e 1<k<n

Generalizaciones a J,,, y aplicaciones de las misma
han permitido grandes progresos[4][9][5][2][10][11].
Las condiciones necesarias que definen los algoritmos
iterativos para minimizar aproximadamente J,, son
conocidas:

Teorema 1 (Fuzzy C-means (FCM))
Supongamos D 4 > 0 Vi k. (U,v) mintmizard J,
sujelo a las condiciones senaladas anteriormente para
m > 1 sdlo si:

e )T |
Uix = LE::] (llrk—vlﬂ‘:) } Vi k;
n (2)
P ED"
v, = =L Vi

Y (wa)m

Estas ecuaciones convergen a las del algoritmos
HCM (version crisp) a medida que m —* 1,y para el
caso de que m > 1 U es una particion difusa, es decir
U e (M‘,c,1 — M_.,). Los algoritmos HCM/FCM son
simples 1teraciones de Picard a través de las condi-
ciones necesarias senaladas, de forma que una breve
descripcién de los mismo seria:

Algoritmo

P.1. Dado un conjunto de dalos no eliqueta-
dos X = {z1,22,...,2n). Fyesec,T,|| |I, ¥
€>0.

P.2. Inicializar Uy € Myen. Llegir m = 1
(HCM) o m > 1 (FCM). Calcular los vec-
tores protolipos v; o sequn (2) para FCM.

P.3 Parat=1,2,...,T

1 Compular los (c¢n) grados de pertencia
{uik.} segun (2) para FCM

2. Actualizar los (c) wvectores protolipos
{vii41} seqin (2) para FCM

Py St E = vy — vl =

[
S vicer — vl € € parar, en otro caso ar
1221

a paso P.3

Es conocido que este procedimiento converge desde
cualquier inicializacion a un minimo local o un punto

-

de silla de J,, que notaremos como (U*, v*)

2.2 Validacién de Clusters Difusos

Durante el proceso de clustering de los datos no
es posible en general realizar presunciones acerca del
numero de clusters subyacentes. Cuando no existe in-
formacion a priori sobre la estructura interna de los
datos, o en el caso de evidencias conflictivas sonbre el
nimero éptimo de grupos, es necesario formular me-
didas de rendimiento para comparar la bondad de las
particiones obtlenidas para los diferentes nimeros de
clusters. Existen pues tres grandes dificultades du-
rante el proceso del clustering difuso de unos datos
reales:

1. el nimero de cluster no puede ser siempre deter-
minado a priori, necesitandose por tanto un cri-
terio de validez del clustering para determinar el
numero 6ptimo de clusters presentes en los datos

2. el caracter y localizacion de los centroides de los
clusters no esta normalmente determinado a pri-
orl, y es necesario realizar una eleccién inicial so-
bre ellos

3. es posible la existencia de grandes variabilidades
en la forma, densidad y numero de puntos en los
diferentes clusters

Esto ha llevado en los iltimos tiempos a la pre-
sentacion por diferentes autores de una scrie de cri-
terios tanto de validez de los clusters, como de modi-
ficacion del propio proceso de clustering, haciéndolos
orientados al objetivo. Se trata de proceso de per-
sonalizacién u objetivizacidn de los algoritmos en el
sentido de hacerlos procesos de aprendizaje no super-
visados de un determinado problema y no de una gen-
eralidad de ellos. En este sentido tenemos diferentes
propuestas[4][8][9], cuyas caracteristicas pueden sinte-
tizarse en:

1. busqueda de inicializaciones adecuadas para
aproximar la posicidn de los centroides

2. posibilidad de un segundo ajuste(debido a utilizar
algoritmos mas inestables es deseable una buena
inlcializacién obtenida por el paso primero) bus-
cando el 6ptimo de los centroides y las particiones
en una zona mas reducida. Para este ajuste se ha
empleado:



(a) distancias de tipo exponencial que manejan
una zona mas restringuida del espacio de
soluciones

(b) enfoque posibilistico de las particiones, rela-
jando la condicion iii) de (1)

{c) variacién de m que al controlar el grado de
fuziness de las particiones puede irse var-
iando con las iteraciones para acercarse a la
visién crisp

3. necesidad de criterios de validez que permitan de-
terminar entre una amplia gama de posibles val-
ores de ¢. Entre estos criterios podemos destacar:
el indice de separacién D definido por Dunn[4]
que identifica clusters compactos y separados, y
que se debe intentar maximizar; el coeficiente de
particién F introducido por Bezdek([2] para medir
la cantidad de solapamiento entre los clusters, y
que se busca maximizar; el indice S propuesto
por Xie y Beni[d], el cual estudia la validez de la
separacion y compactez del clustering, y que es
deseable ver minimizado; o el indice SS utilizado
por Sugeno y Yasukawa[ll], una medida que in-
volucra la varianza en cada cluster y la varianza
entre clusters y que se busca minimizar.

El principal problema asociado al empleo de estas
medidas es la complejidad que conlleva tener que repe-
tir los calculos para diferentes valores de c. Ademas,
dada la inicializacién aleatoria del algoritmo FCM
para los valores de (U, v), es necesario probar con difer-
entesinicializaciones para comprobar que se ha llegado
a un mrinimo local.

2.3 Implicaciones

Ante estos enfoques nuestra propuesta es el desar-
rollo de una variante que combine algunas de estas
ideas para sucesivamente:

1. obtener un conjunto de posibles valores de ¢ y
sus particiones asociadas para dar asi una aprox-
imacién a los centroides iniciales de los clusters

2. partiendo de estas inicializaciones aplicar un al-
goritmo FCM pero variando los valores de m, o
bien dando un segundo ajuste con los algoritmos
PCM o FMLE[9](8]

3. tomando diferentes medidas de validez para los
posibles niimeros de clusters considerados en la
primera fase, determinar cual o cuales podrian
ser los casos mas aceptables.

3 Clustering Jerdrquico

El clustering jerarquico nos brinda la oportunidad
de trabajar con miltiples posibles particiones (desde
los casos triviales hasta agrupar todos los datos en un
tinico cluster). Por tanto se puede analizar el compor-
tamiento de los datos probando sobre ellos diferentes
medidas de validez y en consecuencia anahzar posibles
estructuras en los mismos.
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Se van a considerar tres posibles criterios de opti-
malidad basados en : 1) concepto de distancia intrae
inter grupos: 2) relacién existente entre particiones y
la matriz de similaridad asociada la jerarquia de par-
ticiones; 3} comparaciones entre conjuntos basadas en
la teoria de conjuntos difusos [12][13]

3.1 Relaciones de Similitud

Asociado con un cluster jerarquico existe un dis-
tancia ultramétrica que podemos representar por una
matrizz U = (u;),7 = 1,2, n,j = 1,2,..,n
que puede normalizarse siempre en [0,1]. En ella
se satisface la desigualdad ultramétrica, sélo en caso
de que los clusters se hayan formado de una manera
mondétona a medida que la disimilaridad aumenta. Por
esto al cumplimiento de la desigualdad ultramétrica
también se le denomina monotonicidad. No todos los
métodos de agrupamiento jerarquico son mondtonos, y
entre los que si lo son se encuentran los mas utilizados
del minimo, el maximo y el del método Ward[6].

Zadeh  establecio  [14] que la  tran-
sitividad max — min es equivalente a la desigualdad
ultramétrica para la funcidn r;; = 1 —u(z;, z;), donde
R = [ry;] es una matriz transitiva max-min, también
llamada relacién de similaridad o en general una F-
indistinguibilidad con F' = Min. [3]

Notaremos por A = (a};) con b € [0, 1], a Ja matriz
de relaciones de equivalencias crisp que se obtienen
para los diferentes b-cortes (a—cortes) de la relacién
de similaridad R.

La secuencia Sp(k = 1,...,h), de todos los posi-
bles b-cortes de la relacidon de similaridad, en orden
ascendiente, sera de gran utilidad en los desarrol-
los posteriores: Vk(k = 1,..,n), 3 rij/rij = Sy
0=25, <SSy <. <S8,

Finalmente para un nivel b € {S;} de similaridad,
notaremos por {C% i = 1,...,m(b)}, los clusters o
particiones que se inducen en ese nivel, de forma que:

Vi, j 36/i,jECg<:>af’j:1
UiCh= {11} CNCL =

siendo | C? | el cardinal del conjunto C C {1,...,n}.

3.2 Medidas basadas en distancias intra-
inter clusters

En funcién de la distancia entre elementos de cada
cluster y la distancia entre clusters, se pueden definir
dos funciones de distancia d®and D?. La primera nos
dara una medida global de las distancias entre los ele-
mentos de cada cluster, mientras que la segunda repre-
sentara una medida global de las distancias entre los
clusters. Ambas estaran definidas sobre la sucesién
{Sk} y estaran valuadas en [0,1].

Definicién 1 . Seabe {Si) y {C!, i=1,...,m(b)}

los clusiers inducidos por el b-corle. Para cualquier
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e =1,
lers es.

,m(b). La distancia global media inter clus-

m(b)

dy = 37 d*(e)/m(b)

e=1

Z 2u,,

eCh )

CARCAES >0

s1 ’Cf’

con d®(e) =

0 en olro caso

La distancia global media entre los clusters serd
Ve,e! € {1,2,...,m(b)}:

m{b)—1
Z Z 2D%(e,e)
Db = ‘:(b)‘_i’r;(b)_l) stm(b) > 1
0 en olro caso

con D(e,e'y=u,;; 1€CljeCt
Definicidn 2 Bajo las mismas hipélesis anleriores
podriamos definir:

d} = max max u;;
{e=1,.. .m(¥)) Lijec?

D = - Dole ot
2 (e,u:)rl_’r’l,l,?(b)}beipl (6;6)

Es evidente que d} es la distancia mdxima entre los
elementos de un cluster, y D} es la minima distancia
entre los clusters. En estas condiciones para obtener
la particién dptuna proponemos maximizar la combi-
nacion convexa:

Hypy(Sk) = pD** —qd** p,q€0,1]

donde p y ¢ son los pesos subjetivos que se dan al hecho
de que los clusters esten separados y de que los puntos
de un clusters esten cercanos respectivamente. Caso
de que estos pesos sean iguales se tomaria H(S) =

DSk _ dsk

Proposicién 1 (Propiedad de Estabilidad)

Sea la funcidn objetivo H(Sy) con funciones de dis-
lancia Dy y dy. Se demuestra que st S, es ¢l punio
de la sucesion {Sp} donde se alcanza el mdzimo de
H(Si), entonces los clusters inducidos por dicha par-
licion son los que se mantienen en un rango de simi-
laritud mayor dentro del clustering jerdrquico, es decir
es la particion mds estable:

max (D3* —d3*) = méix(Sk —Sk)

3.3 Medidas basadas en distancias matri-
ciales
Cabe pensar que, un corte en un determinado nivel
de la jerarquia de particiones, serda optimo si la dis-
tancia entre su matriz de particion A%, y la matriz
de similitud es minima. Podemos dar entonces un
criterio de particién déptima tomando como distan-
cia d(A, B) = max | aj, — b, |, siendo A = (a;;) y
1

B = (b;;) matrices de la misma dimension. Si consid-
eremos una relacion de similitud R, su sucesién asoci-
ada {Sk} y la sucesion de matrices correspondientes a
las relaciones de equivalencias crisp correspondientes
{A*} k=1,..., h (Nota: por comodidad A¥ = AS¥).
En estas condiciones podemos utilizar como funcidén
objetivo H(Si) = d(R, A¥) que debera minimizarse.

Se demuestra que el valor minimo de H se alcanza
en el intervalo de similitud que contenga al punto 0.5.
En el caso en que exista S, = 0.5, el valor minimo se
dard en todo el intervalo {S._y, S.41], vy existirdn dos
particiones éptimas.

3.4 Medidas basadas en los conjuntos di-
fusos asociados a una particién

Para todo ¢ € {1,2,...,m(b)}, podemos definir

un subconjunto difuso F? asociado a C® con funcién

de pertenencia: F!(i) = min ri; Vi € {1,2,...,n}.
Ject

Esta funcion puede interpretarse como el minimo nivel
en el cual se unirdn el cluster e y aquel al que pertenece
i. Asi para cualesquiera i,j € Cp,h € {1,2,.. ,m(b)}
y para todo e, se verifica F2(i) = F!(j). Por tanto
cualquier condicién o tratamiento que se aplique a F?,
no se verificard punto a punto sino globalmente, con-
junto a conjunto, y por tanto F(e,h) = F}(i) Vie
C? para cualquier e,h € {1,2,...,m(b)}, y cualquier
nivel b. Ademas F®(e,h) = F%Ch,e), debido a la
simetria de la relacién R.

Definidos los subconjuntos difusos F?, construimos

el conjunto crisp Xt = {i/Fb(i) > P!} que de-

€
nominaremos “mas préoximo” a F?, con P’ = {max
e e i

F}¥(i) —min F!(i)}/2, el valor medio de la similaridad

del cluster. X! establece los elementos que se uniran
al cluster en un nivel de similaridad que corresponde

a la media del actual. Es inmediato que ¢* C X!y
que C% X9 ={1,2,... n}.
En estas condiciones parece 1dgico pensar que C?

serd tanto mas coherente con la informacidn inicial
cuanto mas parecido sea a X!. Una medida de la

diferencia entre X! y C? podria formularse como:

S |Ch| (F¥(e,e) — Fo(e, b))
cpox
H.(b) =

FAEA )

Como el objetivo es determinar un nivel b Sptimo,
se hace necesario establecer una medida global de las



diferencias entre {C* ¢ = 1,2,. m(b)} y {Xt, e =
1,2,.. ,m(b)} para todo b.

A partir de (3) dicha medida global puede definirse
como:

m(b)

= ) He(b)/m(b)

e ]

que deberemos minimizar sobre {Sy}. Se trata de
medir para cada nivel lo que le cuesta pasar al sigu-
iente, es decir cuanta variacién en la similartdad
supone dicho salto y H(b) mide la tendencia del nivel
b a cambiar de estado. En particular se demuestra que
si Sy es tal que S, < Si/2, entonces H(S;) = 0.

La bisqueda de un valor minimo para H(), choca
con el hecho de que esta funcidn es siempre nula en
los dos primeros niveles de la sucesién. Por ello para
elegir el valor de b optimo, tormaremos b 6ptimo= max

{b/H () = 0)

3.5 Utilizacion de las medidas

Un aspecto interesante en rclacidon con el uso de
estas medidas es que su principal funcién serda darnos
una informacién acerca de cuales son los niveles de
similitud que generan particiones que mejor reflejen la
estructura interna de los datos. Debemos recordar que
las particiones que generan son crisp y por tanto puede
resultar que una particién que no sea la 6ptima sea la
que posteriormente de un mejor resultado a la hora de
realizar con ella un particién difusa de los datos.

Por otro lado senalamos que cada medida puede
dar un nivel éptimo distinto, lo que apoya mas la uti-
lizacion de estas medidas: 1) como una forma de or-
denar en funcién de su bondad los posibles niveles, los
cuales posteriormente pasarian a ser evaluados en ese
orden mediante medidas de validez difusas correspon-
dientes a las particiones difusas obtenidas mediante
el algoritmo FCM; 2) ademas tenemos como ventaja
el que es posible utihzar la particién crisp correspon-
diente como inicializacién del algoritmo FCM, con lo
que se deberd tener como resultado una reduccidn en
el nimero de iteraciones necesarias para el mismo

Con este enfoque por tanto superamos la mayor di-
ficultad asociada a la validacién de los clustering di-
fusos, como es el tener que ejecutar el algoritmo FCM
para un nidmero considerable de valores de ¢, ademas
de diferentes veces para cada valor de ¢ con objeto de
obtener el mejor minimo local (U™, v*).

4 Ejemplos

Para comprobar la efectividad de las medidas an-
teriores hemos utilizado diversos ejemplos de los que
a continuacién comentamos dos debido a su especial
significacion:

1. andlisis de los datos experimentales de los IRIS
de Anderson, el cual se trata de un conjunto de
datos que se ha utilizado extensamente para ilus-
trar disenos de clusterings y clasificadores[3][4][8].
Con este ejemplo hemos comprobado los dos ob-
jetivos fundamentales de nuestra propuesta: de-
tectar diferentes particiones optimales; utilizacion
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de las particiones crisp como inicializaciones del
algoritmo FCM y analizar las consecuencias sobre
su rendimiento

La aplicacion sobre el conjunto de datos del clus-
tering jerarquico con diferentes tipos de métodos
de agrupacién monoétonos como el de distan-
cia minima entre cluster (single-link), distancia
maxuna entre cluster (complete-link), o el método
de Ward (minima varianza), generan todos para
las difercntes medidas que los éptimos se encuen-
tran entre los 2 6 3 clusters. Esto coincide plena-
mente con la vision grafica de los datos, o con los
resultados de las medidas de validez difusas apli-
cadas a este caso concordando con los resultados
sefialados en diferentes estudios[2][4][8].

Si consideramos el caso de 3 clusters, y compara-
mos los resultados de un caso sin inictalizacién
concreta y aquella en que se utiliza la particidén
crisp como medida de inicializacién obtenemos los
sigulentes valores:

Caso FCM

Valores S =0.1369 F = 0.7833
Valores SS = —444.5192 D = 0.0110
No. de Iteraciones : 28

Caso FCM con Clustering Jerarquico
Valores S =0.1369 F = 0.7833
Valores SS = —444.5298 D = 0.0110

No. de Iteraciones : 17

Como puede observarse en la aplicacién de la ini-
cializacion basada en el resultado de la particién
del clustering jerarquico se han visto reducido el
nimero de iteraciones, sin que se vea afectado
la determinacion de los centroides que coinciden,
como también las medidas de validez difusas.

. se refiere a un ejemplo propuesto en [9], consis-

tente en introducir dos datos de tipo ruido so-
bre un conjunto de 12 datos que forman dos clus-
ter bien definidos. Estos dos datos se encuentran
equidistantes de los anteriores, y uno de ellos mu-
cho mas alejado que el otro de los dos clusters.
Su principal interés se refiere a la capacidad de
detectar esta situacidn andémala, que estaria for-
mada por cuatro clusters con dos de ellos referi-
dos a cluster de un dnico punto con lo que se
podria detectar que son ruido, o bien la existen-
cla de tres clusters con uno de ellos agrupando a
los datos que son ruido. La aplicacién de los clus-
tering jerarquico del minimo y el maximo, no da
como posibles soluciones optimales para las difer-
entes medidas la existencia de 2 6 4, correspon-
diente en los casos que se da como solucién 2 al
caso del punto mas alejado y teniendo en estos ca-
sos ademads como segunda alternativa optimal el
valor de 4 clusters. Si se utiliza el método Ward
en el clustering, se obtienen para todas las me-
didas como solucidén dptima primera el valor de
3 clusters, agrupandose los dos puntos ruidos en
uno de ellos. Esta solucién coincide ademas con
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el enfoque propuesto por Dave[5], referido a in-
troducir un cluster adicional para englobar en él
a los datos que sean ruido de los problemas.

5 Conclusiones

Hemos definido una serie de medidas de validez a
aplicar a un cluster jerarquico, con el objeto de de-
tectar aquellas particiones que nos den unos clusters
que, de alguna forma, parezcan rellejar la estructura
interna de los datos. El interés del cluster jerdrquico
frente al particional es que nus permite trabajar con
miiltiples posibles particiones mediante algoritmos de
poca complejidad computacional. Asireducimos el es-
pacio de bisqueda de un clustering particional difuso
posterior, ya que nos permite considerar:

1. un conjunto de posibles valores de ¢, es decir de
numero de clusters informacion fundamental en
el algoritmo particional difuso mas extendido e}

del FCM

2. ademas al obtener particiones crisp, podemos
tomar a estas como bases para determinar los val-
ores iniciales de los centroides, que se situarian en
el centro de las distribuciones de las particiones
Ccrisp

3. al disponer de una valores previos de ¢ esto per-
mite centrar el estudio del comportamiento de es-
tos posibles clusters, mediante otras medidas de
validez obtenidas sobre las particiones difusas de
los clustering realizandose por tanto un segundo
estudio de la validez segin los resultados del clus-
tering particional del FCM

Abordamos por tanto el problema del clustering,
con un enfoque similar a las aproximaciones mas re-
cientes, consistentes en realizar diversas pasadas so-
bre los datos que nos permitan centrar los resultados
obtenidos y utilizar multiples informaciones a la hora
de guiar la seleccidn de las particiones mas adecuadas.
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Resumen
Presentamos un modelo de codificacion para im-
plementar un sistema de relaciones difusas
mediante una memoria asociativa discreta, en
particular se propone como ejemplo una BAM.
La presentacion termina con un ejemplo que
pretende ilustrar la aplicacion del mismo.

1. INTRODUCCION.

Un sistema de memoria es un dispositivo
capaz de almacenar informacion y recuperarla en
un momento determinado. Tradicionalmente las
memoras se han clasificado bajo tres etiquetas,
en funcién de como se accede a la informacion
almacenada en ellas; estos tres tipos son los
siguientes. memoras de acceso directo (RAM),
memornias direccionables por su contenido
(CAM) y memonas asociativas (AM).

Tras esta breve clasificacion y sabido que una
memoria asociativa almacena  informacion
memorizada mediante correlaciéon o asociacion
y accede a la misma a partir de datos o informa-
cién, o sea, sus mapas de acceso relacionan
datos con datos. Es facil concluir sobre su
particular adecuacion para tratar informacion
parcialmente alterada, bien sea por causa de
ruido o por perdida de detalle en el contenido.
la mayoria de las arquitecturas conocidas de
sistemas neuronales artificiales (ANS) pueden
ser usados como memorias asociativas, siendo
sin duda esta capacidad una de las que dotan a

1. Trabajo financiado por el proyecto PB 920946 de la
DGICYT
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las redes neuronales de parte de su interés.

En el campo de investigacion de los sistemas
neuronales artificiales, y en particular dentro de
los multiples modelos desarrollados, denomina-
remos como memorias asociativas a aquellos
que han sido especificamente 1deados con el fin
de almacenar pares de patrones para su posterior
recuperacion a partir de alteraciones mas o
menos razonables de los mismos.

Otro campo, relacionado con el manejo de
informacion y conceptos vagos ¢s el del razona-
miento aproximado. Este pretende, partiendo de
una coleccion de premisas constitwidas por
afirmaciones o hechos 1mprecisos, obtener
consecuencias (posiblemente imprecisas). Las
bases conceptuales para el desarrollo del razona-
miento aproximado se encuentran en la teoria de
subconjuntos difusos, desarrollada por Zadeh y,
a partir de sus trabajos, por otros muchos inves-
tigadores contemporaneos [9], [13], [14].

Tal y como vemos, en el razonamiento apro-
ximado no estamos interesados en modo alguno
en el sistema de almacenamiento de la informa-
cion, unicamente pretendemos establecer una
relacion causa-efecto entre un par de clausulas,
para posteriormente y poder obtener un determi-
nado efecto en funcion de una determinada
causa relativamente cercana a la inicial.

Parece pues que si 1dentificamos de alguna
forma a las clausulas del razonamiento apro-
ximado con los patrones tratados por las memo-
rias asociativas, podriamos pensar fundamental-
mente en dos cosas:

285
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a. Una memoria asociativa es un sistema que
intenta infenr informacidn a partir de un
patron mas o menos cercano a uno dado.

b. El razonamiento aproximado pretende a
partir de un par de patrones iiciales,
dado uno de ellos parciaimente alterado,
obtener el otro de la forma mas perfecta
posible

De alguna forma no parece descabellado

pensar que ambos sistemas tienen bastante en
comun, por lo menos en lo referido a ornigen y
objetivos. S1 el razonamiento aproximado se
fundamenta en la teoria de conjuntos difusos,
parece logico combinar las memorias asociativas
con los conjuntos difusos, para obtener un
método perfeccionado de almacenamiento y
proceso de la informacion vaga e imprecisa.

Asi hablaremos de memonas asociativas

difusas. Pero previamente, y antes de proponer
una aproximacion, daremos un repaso al concep-
to de memoria asociativa; y en particular a los
modelos en los que nos fundamentaremos.

2.- Modelos de Memorias Asociativas.

Las memonas asociativas son uno de los
grandes bloques tematicos de las redes neuro-
nales. Hopfield [4] present6 un modelo autoaso-
ciativo monocapa unidireccional cuya potencia
se encuentra mas que probada. Este modelo fue
posteriormente extendido a un modelo bicapa,
bidireccional por Kosko [7]. La extension asi
obtenida permite heteroasociacion. Ademas de
Hopfield y Kosko, otros autores [2], [5], [10]
han tratado sobre el tema con méas o menos
fortuna. Veamos brevemente cual es el estado
actual y en que forma se relacionan o distinguen
los diversos modelos.

Centrandonos en modelos discretos, bidi-
reccionales debemos comenzar hablando de la
memoria asoclativa bidireccional (BAM) intro-
ducida por Kosko. La BAM representa la exten-
s16n logica de los modelos autoasociativos a los
heteroasociativos. La clave del sistema se en-
cuentra en el hecho de que el feedback entre las
capas alcanza estabilidad en un determinado

punto, en el que es posible almacenar un patron.
Una BAM es una memoria asociativa que codifi-
ca, de forma binana o bipolar, pares de patrones
espaciales utilizando aprendizaje Hebbiano. O

n

sea, pretende almacenar m pares de patrones
{(AllBl)l (A21B2)I"'I (Ai’Bi)""’ (Am,B
donde

A;=(a;4, @55, a5,)

Bi: (billbizl"'lbip)

encontrandose &,;, b;;en estado ON u OFF
En funcion de que hablemos de codificacion
binaria o bipolar hablaremos de pares de la
forma (A;, B;) 6 (X;,Y;) respectivamente.
La codificacion de la informacion en una
BAM se lleva a cabo mediante una matnz de
correlacion, fruto de cualquer método de apren-
dizaje (supervisado o no supervisado), siendo el
mas popular el aprendizaje Hebbiano bipolar
sobre los m pares de patrones a memonzar.

m
M=y X/, 1)
i=1

De esta forma la BAM pretende conseguir m
atractores que coincidan con los modelos a
memorizar. Esto no siempre es posible y en
ocasiones es necesario hacer modificaciones
sobre los patrones con el fin de que posteror-
mente sean recuperados de forma adecuada.

La BAM pretende recuperar la informacion
en ella depositada partiendo de informacién
incompleta o parcialmente errénea. Esto es
posible gracias a que al presentar una infor-
macion al sistema, esta caera en uno de los
entornos de atraccion de los m atractores genera-
dos tras el aprendizaje.

Como es normal, las matrices de conexién
sméaptica son capaces de codificar una cantidad
limitada de informacion, excedida esta, el siste-
ma olvida o confunde algunos patrones. El
limite en el cual ocurre esto es lo que denomina-
remos capacidad de la memona El sistema
tiende a superar su capacidad conforme m se
aproxima an 6 p,o al min (1, p) .



En redes feedback no supervisadas, la litera-
tura asegura, que la capacidad se encuentra
severamente acotada por la dimension.  Estos
analisis asumen codificacion Hebbiana simple
(1) y como limute de capacidad el de McEliece
et al. [8]

n

2 log,n @
Para otras codificaciones distintas al producto
exterior bipolar (1), se demuestra que la capaci-
dad de la BAM puede llegar mcluso a superar
min (27, 2P) para codificaciones tales como el
producto exterior Booleano (Hecht-Nielsen [3]).

Basicamente la BAM presenta dos problemas
fundamentales: la precision de almacenamiento
y la capacidad.

El problema de la precision de almacena-
miento viene orniginado por el tipo de aprendi-
zaje. El aprendizaje Hebbiano simple (1) conlle-
va el problema de que los atractores generados
no siempre coinciden con los m patrones presen-
tados al sistema, con lo cual se puede presentar
el problema de que a pesar de que la informa-
cidén sea correcta, la recuperacion de la asocia-
ci6n no de el resultado deseado. Para solucionar
este problema se nos presentan fundamentalmen-
te dos aproximaciones: la de Kamp & Hasler
[5]; ylade Wang, Cruz & Mulligan [11], [12].

Para tratar el problema del entomo de atrac-
cion, Kamp y Hasler definen el concepto de
base y radio de atraccion, utilizando para ello la
distancia de Hamming para vectores bipolares,
definida por:

d(xx))= lz |~ 3
2.1.:1

y definiendo entorno de atraccion de x,; con
radio r como:

E,(x,.)={x,-’e{ -L1}, tq. dixx)< r} 4)

Enunciado de esta forma, el problema se
reduce a codificar los m patrones (o pares de
patrones) en el sistema mediante un método de
aprendizaje que garantice su condicion de base
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de atraccion y para ello propone utilizar o bien
una ponderacion de la regla de Hebb

M -1y x'x, 5)
m -

o la regla de la pseudo-inversa
M XX 'xT (6)

ya que con el método de aprendizaje Hebbiano
no se garantiza un correcto almacenamiento y
posterior recuperacion de la informacion, o lo
que es lo mismo, los atractores generados por el
método de aprendizaje Hebbiano no siempre
coinciden con los m pares de patrones propor-
cionados al sistema en el aprendizaje.

Tal y como ha sido definido el modelo de
BAM, la aproximacion de Kamp y Hasler puede
considerarse como un caso particular del mismo,
modificado de forma mas o menos severa con el
fin de solucionar los problemas de precision en
la recuperacion.

Wang, Cruz & Mulligan proponen la solucion
del problema de la precision en el almacena-
miento de la informacion mediante la aplicacion
de dos estrategias de codificacion en memorias
asociativas bidireccionales. Se fundamenta en el
hecho de que si la energia E calculada a partir
de las coordenadas del par (A,, B;) ;

E- -AMB/' ™

no constituye un minimo local, entonces el
punto del espacio no puede ser recuperado a
partir del un estado iicial de la forma « =A4;.
Wang et al. proponen un método de mcremento
en el aprendizaje y otro con respecto a la codifi-
cacion con los cuales garantizan que la matnzpm
memoriza la informacion de forma que los pares
de patrones asociados (equivalentes a puntos del
espacio n+p dimensional) recaen sobre minimos
de energia locales (7).

Teniendo en cuenta las ventajas e mconve-
nientes del modelo y las distintas estrategias
para superar los problemas que se presentan en
el estado 1nicial, pasamos a hablar de memonas
asociativas difusas.
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3. Memorias Asociativas Difusas.

Tal y como comentabamos en la introduccion,
conocidos los objetivos del razonamiento aproxi-
mado y de las memonas asociativas, no parece
descabellado la idea de combinar ambos concep-
tos, con el fin de obtener un método mejorado
de almacenamiento y proceso de informacion
vaga e imprecisa.

Segun Kosko [6] podemos enfocar los siste-
mas difusos g; 77— 7P como una funcion que
aphca familias de conjuntos difusos 77 en
famihias de conjuntos difusos 7P. Estos siste-
mas difusos continuos se comportan como
memorias asociativas, trasladan entradas cerca-
nas a la asociacion oniginal en salidas cercanas
a la asociacion original. Se denomina a dichos
sistemas FAM (fuzzy associative memorie).

La FAM mas simple codifica una FAM regla

(A;,B;), que asocia el conjunto difuso n-
dimensional A;con el conjunto difuso p-dimen-
sional B;. Esta FAM es comparable a un ANS
muy simple.

En general un sistema FAMpg. 70 » 7P
codifica y procesa en paralelo un FAM banco de
m FAM reglas (A, B,),.., (A,, B, . Cada
entrada A al sistema activa en un determinado
grado cada una de las reglas almacenadas . El
correspondiente conjunto difuso de salidaB
a)mbinalzsoonmcﬁemesanjmmsdiﬁmsBl',...,B,;
ponderandolas por un factor w; que refleja la
credibilidad, frecuencia, o fuerza de la asocia-

cion difusa (A;, B;) . De esta forma tenem&s
B = wB;+..+w B, )

Cada una de las FAM reglas memoriza la
informacion mediante una matriz M fruto de una
codificacion por correlacion de minimos, que en
definitiva no es mas que una transformacién del
aprendizaje Hebbiano en la cual se ha substitui-
do la norma del producto por la del minimo.

m; = min(a,b) %)
que empleando notacion matricial para el pro-
ducto exterior, tendremos:

M - AT'B (10)

Posteriormente Kosko modifica la FAM
convirtiéndola en una BIOFAM (memona
asociativa difusa con entradas y salidas binanas)
con el fin simplificar el método de tratamiento
de informacion para determinados sistemas.

4. Modelo Propuesto.

A pesar de todo, los modelos propuestos por
Kosko adolecen de necesitar gran cantidad de
memoria a la hora de codificar informacién. En
particular en el modelo difuso, que es en el que
estamos interesados, la necesidad de memoria
requerida por el sistema, no solo depende de las
dimensiones de los espacios de entraday salidan
y D SIno que se incrementa con un factor multi-
plicativo m del nuimero de reglas difusas a
codificar, puesto que necesita una FAM por
regla, quedando compuesto el sistema final por
el conjunto de las correspondientes FAM reglas.

Sabemos que un sistema difuso se puede
1dentificar mediante un sistema basado en reglas
(Blanco [1]), y que una regla no es mas que una
asociacion de patrones, los cuales pueden repre-
sentarse en forma discreta por multiples y dife-
rentes protocolos. Una representacion de una
regla con antecedente y consecuente difuso, de
laforma (A, B) puede expresarse en funcion de
vectores de caracteristicas que tengan por com-
ponentes las n 6 p etiquetas lingiisticas sobre
las que pueden evaluarse. Asi mismo, cada
componente del vector podria a su vez represen-
tarse como una cadena de bits, mas o menos
larga en funcion de la sutileza de las posibles
apreciaciones de las descripciones. O sea, que
s1 la precision del corte en todas las etiquetas
linguisticas del antecedente A es 7 y en las del
consecuente B es k, la regla difusa (A, B)
puede ser expresada como un par de vectores den x j
elementos y p x k respectivamente. En nuestro
caso particular representaremos las etiquetas
linguisticas en funcion de la inclusion de sus a-
cortes, por ejemplo, supongamos que pretende-
mos modelizar un sistema de frenado. La idea
es detener un vehiculo en un determinado punto
de una linea. El conjunto de reglas que caracteri-



zan el sistema son las siguientes:
|

1.-  Siposicién positiva media y velocidad cero,
entonces fuerza negativa media.

2.-  Siposicién positiva baja y velocidad positi-
va baja, entonces fuerza negativa baja.

3.-  Siposicion positiva baja y velocidad negati-
va baja, entonces fuerza cero.

4.-  Si posicion negativa media y velocidad
cero, entonces fuerza positiva media.

5.-  Si posicién negativa baja y velocidad nega-
tiva baja, entonces fuerza positiva baja

6.-  Siposicién negativa baja y velocidad positi-
va baja, entonces fuerza cero.

7.-  Siposicion cero y velocidad cero entonces
fuerza cero.

X
Si suponemos que sobre cada etiqueta se puede
tomar un valor perteneciente al intervalo
[0,1], la codificacion resultante para, por
ejemplo, la componente Y, del conjunto de
patrones de entrenamiento, una fuerza negativa
media con grado de pertenencia 1 sera:

1111111111 0000000000 6000000000 0000000000 0000000000
de esta forma codificamos los m pares de patro-
nes de entrenamiento correspondientes a las
reglas como pares de asociaciones (X, Y)
donde X corresponde a Posicion - Velocidad, e v
a Fuerza.

Con esta representacion, parece logico el
hecho de que ateniéndonos a las limitaciones de
la BAM en cuestién de codificacion y capaci-
dad, podemos implementar sistemas difusos
mediante una BAM, utilizando las técnicas
suministradas por Wang, Cruz y Mulligan para
garantizar la recuperacion de los patrones sumi-
nistrados en el entrenamiento. Asi pues tendre-
mos la informacion difusa representada de forma
discreta y podremos memorizarla mediante la
matriz M construida mediante el producto exte-
rior (1) (aprendizaje Hebbiano) de los patrones,
en nuestro caso reglas, a memonzar, Dada la
capacidad de almacenamiento de asociaciones de
la BAM vy sus aplicaciones para la eliminacién
de ruido y recuperacion de informacién a partir
de patrones parciales, podremos recuperar el
consecuente a partir del antecedente y mediante
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un proceso mverso al de la codificacion obtener
el resultado de la aplicacion de la regla o con-
junto de reglas difusas correspondientes.

Una vez codificada la mformacion segin la
Tabla 1 aplicamos aprendizaje no supervisado,
bien sea producto exterior (1) o de otro. tipo
(codificacion por pseudo-inversa (6) o variacio-
nes del aprendizaje Hebbiano, por ejemplo (5)),
sobre los m ejemplos, obteniendo de esta forma
la M de nuestro sistema, al cual presentaremos
informacién en forma de grados de pertenencia
a las etiquetas lingiisticas del antecedente, de
forma que si el grado de pertenencia de un
determinado elemento a una determinada etique-
ta es 0.3, el correspondiente sub-vector que
representa esto tendria sus tres primeros bits a |
y el resto (hasta el décimo, pues suponemos que
la precision es decimal) a 0. En particular y
segun el ejemplo si quisiéramos saber que fuerza
hay que aplicar en el caso de una velocidad 0.2
negativa baja, 0.8 cero y una posicion 0.7 nega-
tiva media y 0.3 negativa baja, presentariamos al
sistema el siguiente vector

0000000000 1100000000 1111111100 6000000000 0000000000

1111111000 1110000000 0000000000 0000000000 0000000000
al cual el sistema nos devolveria la correspon-
diente solucion (en funcion del aprendizaje
utilizado).

Las principales ventajas aportadas por el
Tabla 1

| VELOCIDAD
| nm | N oce | M| P
P i NM PM
S __ _ _
s I N8 | | ce
| ' —
¢ le| | |
l PB CE | NB
0 -
N | PM NM

modelo son su simplicidad y su economia frente
a otras memorias asociativas difusas tales como
la BIOFAM
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Es facil de observar que el modelo de codifica-
c16n es elemental, por lo cual y teniendo en
cuenta que se monta sobre una BAM (elemento
de memoria simple y suficientemente bien
estudiado) su complejidad a nivel computacional
es bastante reducida, con lo que conseguimos
velocidades elevadas.

La otra ventaja citada es la economia a nivel
de memona requertda. Dado que en nuestro
caso elimimamos el problema de tener que utili-
zar una matriz de dimension n por p para cada
una de las m FAM reglas, obteniendo un sistema
con una unica matnz M de dimension por p.

El Gnico problema que se presenta es el de la
aparicion de algunas respuestas algo confusas,
en particular las que tienen sub-cadenas con
unos fuera de lugar, por ejemplo:

1110001000
pero el problema no es tal, ya que se soluciona
con facilidad, pasando los vectores descompues-
tos en los subvectores de 10 bits correspondien-
tes a las etiquetas, por un elemento de filtrado
(memona asociativa entrenada en la o-inclusion)
de forma que obtenemos la correspondiente
correccion

1110000000.

References.

[1] Blanco, A.; (1993). Identificacion de
Sistemas Mediante Redes Neuronales.
Tesis Doctoral. Universidad de Granada.

[2] Gelenbe, E ; (1992). Generalised Associa-
tive Memory and the Computation of
Membership Functions. Neural Networks:
Adv. and Applic, 2 (Eds. E. Gelenbe). El-
sevier Science Publishers B. V. 129-140.

[3] Hames, K.; Hecht-Nielsen, R.; (1988). 4
BAM with Increased Information Storage
Capacity. Proceedings of the IEE Intemna-
tional Conference on Neural Networks
ICNN-88, vol. I, 181 - 190.

[4] Hopfield, J. J.; (1982). Neural Networks
and Physical Systems with FEmergent
Collective Computational Abilities. Pro-
ceedings of the National Academy of

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

Sciences U.S. A, 79, 2554 - 2558

Kamp, Y , Hasler, M. Recursive Neural
Nenvorks for Associative Memory Wiley-
Interscience series n systems and optimi-
zation. 1990.

Kosko, B., (1986) Fuzzy Knowledge
Combination. Intemational Joumal of
Intelligent Systems, vol. 1, 293 - 320.
Kosko, B., (1988). Bidirectional Associa-
tive Memories. IEEE Trans. on Systems,
Man, and Cybemetics, SMC-18, 42 -60.
McElece, R J; Posner, E. C.; Rodemich,
E. R., Venkatesh, S S.; (1987). The Capa-
city of the Hopfield Associative Memory
IEEE Trans. on Information Theory, vol.
IT-33, 461 - 482

Mizumoto,M., Zimmermann, H J; (1
982). Comparison of Fuzzy Reasoning
Methods. Fuzzy Sets & Syst, 8,253 - 283,
Schneider, A, Sigillito, V. G.; (1991).
Two-Layer BAM. Progress in Neural
Networks, Vol. 1 (Eds. Omid M. Omud-
var). Ablex publishing corp. 87 - 104.
Wang, Y -F., Cruz, J. B.; Mulligan, J. H ;
(1990). Two Coding Strategies for Bidi-
rectional Associative Memory. 1EEE
Transaction on Neural Networks, vol. 1,
81 - 92.

Wang, Y.-F., Cruz, J. B.; Mulligan, J] H ;
(1991). Guaranteed Recall of All Training
Pairs for BAM. IEEE Transaction on
Neural Networks, vol. 2, 559 - 567.
Zadeh, L. A, (1975). The Concept of a
Linguistic Variable and its A pplications to
Approximate Reasoning, Part I., Informa-
tion Sciences, vol. 8, 199 - 249, Part II,
vol. 8,301 - 357, Part 111, vol. 9, 43 - 80.
Zadeh, L. A, (1979). A Theory of Ap-
proximate reasoning. Machine Intelligence
9 (J. E. Hayes, D. Michie, L. 1. Mikulich,
eds.) Elsevier, 149 -194.



UN PROCEDIMIENTO EMPIRICO PARA OBTENER
REGLAS DIFUSAS USANDO REDES NEURONALES!

J.M. Benitez
A. Blanco
I. Requena

RESUMEN

Hemos realizado unaimplementacion propia
de la Maquina de Boltizmann (MB) para apren-
dizaje que utilizamos, entre otros problemas,
para aprender el comportamiento de un sistema
gobemado por reglas difusas, mediante una
codificacion en binario de las etiquetas de las
variables que intervienen en las reglas.

Entrenando la MB con ejemplos sacados de
las reglas, conseguimos comportamientos equi-
valentes. A partir de esta idea, se propone un
procedimiento para obtener las reglas difusas de
un sistema cuyo comportamiento se aprende a
partir de ejemplos.

Palabras Clave: Aprendizaje, Redes Neuro-
nales Artificiales, Obtencion de reglas difusas.

1. INTRODUCCION.

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA)
son capaces de aprender y reproducir el compor-
tamiento de un sistema, a partir de ejemplos en
los que se conocen las entradas y las respectivas
salidas al sistema, aun desconociendo las reglas
o procesos que lo gobiernan.

Hoy dia estan de actualidad el control de
sistemas, generalmente efectuado por expertos

Dpto. Ciencias de la Computacién e LA,
Universidad de Granada
E.T.S. Ingenieria Informatica. 18071
GRANADA
e-mail: requena@robinson.ugr.es

humanos, y los intentos de aplicar reglas difusas
para ello.

En muchas ocasiones, s6lo conocemos las
situaciones o valores que corresponden a las
variables de entrada al sistema, y las salidas
correspondientes, es decir, las actuaciones a
realizar para controlar el sistema, segin cada
situacion concreta. En definitiva, conocemos
muchos ejemplos del comportauiiento del con-
trol del sistema.

La Maquina de Boltzmann (MB) es un
modelo de RNA que se ha utilizado en proble-
mas de Optimizacién (combinatoria), como
clasificador y en problemas de aprendizaje
(MBA), de acuerdo con la fijacion de algunas
neuronas de la red, y con la evolucién o no de
los pesos de las conexiones. Se utilizan ajustes
estocasticos y es convergente asintoticamente en
probabilidad [1]. Esto implica que tenemos que
utilizar aproximaciones en tiempo finito, consi-
derando distintos parametros para el Enfriamien-
to, Seleccion y Aceptacion cambios de estado de
neuronas, parametro de control (temperatura) y
criterios de parada del algoritmo.

Hemos realizado implementaciones propias
de la MB, para ser utilizada en las tres acepcio-
nes sefaladas, y las hemos aplicado a distintos

! Este trabajo ha sido financiado en parte por el Proyecto PB92-0496 de la DGICYT M.E.C. Madrid.
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problemas, con y sin informacién difusa. El
comportamiento de la implementacion sobre los
problemas considerados ha sido excelente.

2. APRENDER UN SISTEMA DIFUSO.

Nos planteamos entonces, la posibilidad de
usar la MBA para aprender el comportamiento
de sistemas controlados por un conjunto de
reglas difusas.

Para ello hemos considerado necesario lo

siguiente:

- Las vanables difusas que intervienen en
las reglas toman valores segin etiquetas
(consideramos 7 etiquetas).

- Como la MB es un modelo de neuronas
binarias, las etiquetas han de ser codifica-
das en bimano para poder utilizarlas.

- Como conjunto de entrenamiento, usamos
todos los casos posibles, que se obtienen
de las reglas que manejan el sistema, y ya
codificados.

Hemos utilizado esta idea sobre el clasico
problema del péndulo invertido [7]. A partir de
las 7 reglas que lo gobiernan obtenemos el
conjunto de entrenamiento.

Las configuraciones de parametros de la
MBA (hemos usado 72 combinaciones distintas)
han proporcionado diferentes resultados, pero
hemos obtenido varios casos donde el aprendi-
zaje es completo.

3. OBTENER LAS REGLAS DIFUSAS
DE UN SISTEMA.

Nuestra implementacion aprende bien el
comportamiento del sistema a partir de las
reglas. Entonces nos planteamos la posibilidad
de obtener las reglas que lo controlan, si lo
unico que conocemos son ejemplos del compor-
tamiento del sistema.

Lo primero que hemos comprobado, es que
sientrenamos nuestra MBA con ejemplos del
comportamiento del sistema, codificandolos en

forma similar a las reglas, el aprendizaje obteni-
do es correcto y practicamente equivalente al
obtenido con las reglas directamente.

Pensamos entonces, que es posible obtener
las reglas difusas que gobiernan un sistema, si
disponemos de ejemplos del comportamiento del
mismo, de forma suficiente para entrenar una
MB adecuadamente. Para ello proponemos la
siguiente metodologia:

0. Suponemos que tenemos un conjunto de
ejemplos del comportamiento del sistema,
con los que hemos entrenado adecuadamen-
te nuestra MBA (MBE)).

Suponemos también, que tenemos identi-
ficadas las variables que intervienen en el
control del sistema, y que éstas toman como
valores etiquetas. Si no es asi, incluso pode-
mos hacer una hipétesis previa sobre las
mismas, para su evaluacion.

1. Construimos todas las reglas posibles, segin
las etiquetas (valores) de las variables 1den-
tificadas.

2. Entrenamos una RNA (MBA) con cada una
de estas reglas, para comparar el comporta-
miento con la MBEJ. De acuerdo con lo
indicado anteriormente, esto es equivalente
a comprobar si cada regla se adapta o no a
la red entrenada globalmente con los ejem-
plos (MBEJ).

Descartamos aquellas reglas que clara-
mente no se adaptan al sistema (MBE]J).
Con esto tenemos una primera seleccion de
reglas que posiblemente intervienen en el
control del sistema.

3. Formamos ahora las combinaciones posibles
(parai =1 .. N) con estas reglas selecciona-
das, y entrenamos una MBA para cada una
de las combinaciones, que notamos
MBCR().

4. Comparando el comportamiento de cada
MBCR(i) con el de MBEJ, seleccionamos
como conjunto de reglas definitivo las que



corresponden a la MBCR(i) que mejor se
adapta a la MBEJ.

4. COMENTARIOS FINALES.

La metodologia propuesta puede
algunas dificultades a priori:

tener

a) Siel numero de variables es grande, tendre-
mos muchas reglas posibles para analizar, y
si en el paso 2 no se descartan una gran
cantidad de ellas, los pasos 3 y 4 pueden
complicarse bastante.

De todas formas, en la practica, los resul-
tados obtenidos en el paso 2, junto con la
experiencia real de los propios expertos (que
proporcionan los ejemplos de entrenamien-
to), pueden ayudar mucho a simplificar el
proceso, y reducir el numero de combina-
ciones posibles a comprobar empiricamente
en el paso 4.

Ademas hemos comprobado que cuando
una red ha stdo bien entrenada, su funcio-
namiento en modo de utilizacion (recupera-
ci6n de salidas a partir de entradas) es rapi-
disimo, por lo que se puede comprobar la
adecuacion (al comportamiento del sistema)
de un numero elevado de reglas en tiempos
aceptables.

b) El hecho de que la MB sea un modelo
neuronal binario, no plantea problemas para
el aprendizaje cuando se hace a partir de las
reglas conocidas codificadas. Cuando no es
asi, la codificacion de los ejemplos del
comportamiento para usarlos en el entrena-
miento no es a priori facil.

En la practica, cada sistema concreto
puede ser tener mas o menos facilidad para
realizar la codificacion. En cualquier caso,
la metodologai no esta ligada al modelo de
RNA comentado (la MB) y podemos utilizar
otros modelos en su lugar, como el algorit-
mo de Backpropagation sobre redes multica-
pa feedforward, que permitan la utilizacién
de valores continuos.
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En este sentido hemos realizado experimen-
tos utilizando un modelo de RNA de propaga-
cion hacia adelante con Backpropagation (8
neuronas de entrada, una capa oculta con 3
neuronas y 4 neuronas de salida) para el modelo
del frenado de un coche [6]. Las etiquetas
difusas se procesan como se indica en [3, 4],
considerando 4 neuronas (un numero difuso
trapezoidal) en la capa de salida.

Los primeros resultados obtenidos se refie-
ren a la evaluacion de la concordancia entre la
red entrenada con los ejemplos y la red entrena-
da con las reglas. Se han probado ejemplos de
reglas sobre la red entrenada con ejemplos y
ejemplos del comportamiento del sistema sobre
la red entrenada con reglas. Los resultados
obtenidos en las pruebas realizadas han sido
excelentes, ya que en todas ellas las salidas
calculadas por ambas redes ante las mismas
entradas concuerdan en el 100% de los casos
probados. Lo que constituye un fuerte argumen-
to en favor de la metodologia propuesta.

Se puede obtener también con esta metodo-
logia la combinaciéon minima de reglas que
gobiernan adecuadamente el sistema. Este es el
objetivo de los pasos 3 y 4.
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Abstract

The  features of the software  tool
FuzzyControlDesk  are described  and
applikation examples are given.

FuzzyControlDesk is a powerful tool for
developing fuzzy controllers. It provides for a
broad spectrum of engineering features and is
independent of any additional hard- and
software.

FuzzyControlDesk generates a fuzzy controller
in C-code. The user specifies the controller
either in the rule-oriented language FuzzyTalk
or by using a graphical user interface (see Fig.
1).

FuzzyControlDesk generates both the ANSI
and the Kernighan & Ritchie C-standard code.
Using an appropriate C-compiler any target
architecture, for example 80CS51 or 80C166
micro controller, can be supported. Test
functions can be generated optionally for both
tuning and error detection.

Special requirements regarding the performance
and memory space are met for example by
automatical renunciation of float variables. The
inference methods to be used are the max-min
and the max-prod inference, which can be
chosen by the user. For the defuzzification the
centre of gravity method is applied. If required,
additional defuzzification methods can be
provided.

Tecnologias y Légica Fuzzy’94

Key features of FuzzyControlDesk:

textual or graphical specification of the
controller

table-oriented representation of
linguistic variables and membership
functions

function-oriented  representation  of
linguistic variables and membership
functions

max-min inference
time-optimized max-prod inference
centre of gravity defuzzification

optimized code generation for 8 bit
micro controller

memory-optimized integer arithmetic

generation of ANSI and Kernighan &
Ritchie C-standard

generation of test functions

C-code integrability by automatically
generated header files

on-line help functions

DIF interface to standard tools (for ex-
ample MS-Excel or Lotus, see Fig. 2)

MS-Windows graphical user interface

flexible simulation of the controller
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FuzzyControlDesk has been successfully Demonstration objects developped with

applied in the following fields: FuzzyControlDesk:
« heating and air conditioning technics « filling plant
e testing technics in the automotive » inverted pendulum
industry

« controling of processes in the chemical FuzzyControlDesk is available for IBM

industry compatible PCs with Microsoft Windows 3.1. If
required FuzzyControlDesk can be adapted to
any hardware or be integrated as a part of a
problem specific system solution.
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Fig. 1: Graphical User Interface of FuzzyControlDesk.
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L Controlling the amplitude (FuzzyControlDesk 1.2) ]
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Fig. 2: Controllers input / output visualisation.
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Abstract

The features of the software tool
FuzzyDecisionDesk  ure  described — and
applikation examples are given.

In case of optimization of industrial tasks,
fuzzy logic has proved itself to be an efficient
method of solving planning and classification
problems.

The tool FuzzyDecisionDesk is based on a
universal problem independent approach. The
tool can be wused for solving complex
optimization problems in both technical and
management oriented applications.

Through the orientation on both qualitatively
and quantitatively specified goals (see Fig. 1)
and their relationships FuzzyDecisionDesk
provides for analysis and solutions easy to
understand even in case of very complex
optimization problems.

The optimization algorithm of
FuzzyDecisionDesk refers to a powerful model
of the optimization process. The model is based
on fuzzy estimates of the impact of optimization
and decision alternatives (short actions) on the
goals and their priorities. FuzzyDecisionDesk
first analyzes the consequences of each action
and derives relationships (see Fig. 2) between
the goals (for instance competition or
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cooperation). Based on the relationships either a
single optimization alternative or a fuzzy set of
optimization alternatives is determined.

FuzzyDecisionDesk has been successfully
applied in the following fields:

e  process analysis

o forming technology (beam bending)
o VLSI design

e production planning

« operations research (OR)

e Image recognition

e management decision making

e  optimization problems

FuzzyDecisionDesk is available for SUN
compatible workstations with OS Release 4.1.2
and Motif-user interface and for IBM
compatible PCs with Microsoft Windows 3.1. If
required FuzzyDecisionDesk can be adapted to
any hardware or be integrated as a part of a
problem specific system solution.
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Abstract

Milord II is & programming language and a tool
for the development of expert systems. Milord II has
been designed and developed at the IITA and it works
as a testbed for the implementation of the theoretical
developments of our group. Several applications from
medicine to biology, pedagogy and pig farms are being
developed. Milord 11 is a free prototype available for
research purposes. This is a briet summary of the main
concepts of Milord IT in order to the understanding
of a software demonstration.

1 Introduction

The main goal of Milord II is the programming
of real world expert systems, that is, those dealing
with real problems and programmed by real experts.
Programming in the large and imperfect information
treatment are one of the most important characteris-
tics of Milord II.

2 A Modular Language

The decomposition of a whole problem into simpler
parts is a good and natural programming methodol-
ogy. Milord IT is then a homogeneous language bascd
on modules. A Milord II program is a hierarchy of
modules.

Modules are the basic unit of programming in Mi-
lord I1. All the other components of expert systems as
facts or rules belong to modules. Every module can be
considered as a specialist on a concrete domain, that
is, every module is a complete expert system contain-
ing both the domain and control knowledge. In the
following we will briefly describe the main components
of modules using the simple example of Figure 1.

2.1 Interface

The interface of a module has two components: the
tmport and the ezport interface. The export interface
of a module is its output result. It represents the facts
the module is able to deduce. For instance the module
Gram exports a set of germs. The import interface
of a module is the set of facts provided by the user
(Penicillin in the module Gram).

Modules can also import information from other
modules via their declaration as submodules. The
module Gram has three submodules (Respiratory Di-
agnosis, Type of Infection and Gram of Sputum). It
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can import the fact DCGP exported by the module
Gram of Sputum by means of the path $/DCGP'.

Module Gram =
Begin
Module D= Respiratory_Diagnosis
Module T= Type_of_-Infection
Module S= Gram_of-Sputum
Import Penicillin
Export Pneumococcus, Haemophilus, Staphylococcus, Enterobactena
Daductive knowledge
Dictionary: ; not defined here.
Rules:
ROC1 If S/DCGP then conclude Pneumococcus is possible
R002 If S/DCGP and D/Bact_-Pneumonia
then conclude Pneumococcus is very_possible
RO03 If S/BGN and D/Aspiration.Pn and T/Nosocomial
thon concludo Entercobacteria is quite_possible
R004 If S/CBGN and Penicillin
then concluda Haemophilus is sure
Inference system:
Truth values= (impossible, few_possible, sligh_possible, possibles,
quite_possibla, very_possible, sure)
Ranaming
L»/False ==> impossible
D/True ==> sure
T/False ==2> impossible
T/True ==> sure

Connectives:
Conjunction =
{{impossible impossible impossible impossible,
tmpossible impossible impossible)

{Impossible few_possible sligh_possible possible
quite_possible very._possible sure))
end deductive
Control knowledge
Evaluation Type: Lazy

end control
end

Figure 1: Example of module declaration.

2.2 Deductive Knowledge

Milord II deals with imperfect knowledge, that is,
uncertain, imprecise and vague knowledge. The use
of a symbolic multi-valued logics allows us to give to
the concepts a graduated truth- value. For instance,
we can say that fever is possible.

The deductive knowledge is composed by the dec-
laration of the dictionary, the rules and the inference
system of the module.

Dictionary: It defines the fact identifiers and some
of their attributes. The most important attribute of

1S is the local name of the submodule Gram of Sputum.
Local names are defined by Module local_name = module.
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facts is their type. There are different types of facts:
boolean, Jogic, enumerated and numeric facts?. The
value of a logic fact is an interval of truth-values. In
Figure 2 there is an example of a numeric fact decla-
ration. Enumerated facts arc fuzzy sets.

Dictionary:
Prodicataos:

Temperature
Nameo: "Patient’s Temperature (in centigrade)"”
Question: »Which is the patient’s Temperature?”
Type: Numeric
Relatlon: less-relevant-than AIDS

;i within the Temperature predicate definition the next
;i meta-predicate instance is present:
;i less-relevant-than(Temperature, AIDS)

Figure 2: Example of predicate declaration.

Rules: This component of modules represent the re-
lational knowledge. lor instance:

If temperature - 39" then conclude fever
is definite

Inference System: It is the declaration of the lo-
cal logic of a module. It consists of the declaration
of a total ordered set of linguistic terms and the con-
nective operators used to combine and propagate the
truth- values when making inference. In the example
of Figure 1 we can see a declaration of a logic with
seven terms and the conjunction operator.

The inference system declaration of a module also
includes the mapping (translation) of the terms of the
different logics of its submodules to the own logic?.

In the example of Figure 1 the renaming declara-
tion D/False ==> impossible means that the term
False from the module D is translated to the local
term impossible.

2.3 Control Knowledge

The current implementation of the meta-language
allows the definition of meta rules, and the type of
module execution, which can be lazy or eager. Lazy
means that facts are evaluated, at the object-level,
only when needed, i.e. imported facts and exported
facts of submodules are asked only if they may be
useful to compute the export interface of the module.
On the contrary an eager module execution obtains,
first of all, values for the imported facts and for the
exported facts of the submodules and then the deduc-
tive knowledge is used. The interaction between the
object level (rules) and the meta level (metarules),
reification/reflection step, is made after every import

2For the sake of simplicity we avoid to explain temporal facts
that allows to implement temporal reasoning and facts of type
array used to implement bayesian reasoning.

3These translations of linguistic terms should preserve the
deduction among modules with some criteria.

information is obtained. after every submodule execu-
tion and after every time object Tevel is extended by
deduction.

An example of meta-rule:

MO0 If K(X/8y.%v) then conclude K(Tv.$v)

Given any fact of the submodule X (X /y) with any
value v, then we give to the fact y of the current mod-
ule the same value .

3 The Tool

Milord IT is composed by two programs, the com-
piler and the interpreter. These programs have been
implemented using C and Common Lisp respectively.
Now we have only a Macintosh version because of the
dependency of the window system to the machine.

The operation on Milord II interpreter can be
sumrmarized as follows:

1. The list of modules or a graphical representation
is presented. The user can choose the starting
point by selecting a module. Notice that it is
not necessary to start on the root module of the
application.

2. The list of the exported facts of the module is
presented. The user can ask a module for the
value of a fact or of a set of facts.

3. The module will generate questions to the user
and to its submodules. The local control strategy
of every module executed will determine which is
the information needed to reach the goals.

4. Finally the answer or conditioned answers? to the
initial questions are presented to the user.

4 Applications
We are developing several expert system applica-
tions in different domains.

Terap—IA: It is a medical application for pneumonia
treatment. It is the naturul extension of a previ-
ous expert systeinr named Preumon- IA for pneu-
monia diagnosis.

Ens—AI: It is an intelligent tutorial system directed to
the diagnosis and orientation assistance in peda-
gogical processes.

Spong -IA: It is an expert system for marine sponge
classification.

Porc -IA: 1t is an expert system for the supervision of
a pig farm. It is an example of the use of temporal
reasoning in Milord 11

5 Future Work

We are working on an intelligent editor for Mi-
lord II. We are also working in the connection of
Milord IT with databases and its distribution on a
Mac network.

4The inference engine of Milord II works by specializa-
tion. The conditioned answers are obtained by the specializa-
tion (partial deduction) of the object level of modules.
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