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Resumen

RESUMEN

La Sumarizacion Linguistica de Datos (LDS por sus siglas en inglés de Linguistic Data
Summarization) es una técnica de reciente desarrollo cuya utilizacién se ha incrementado en los
ultimos tiempos en correspondencia con el desarrollo y la demanda de los Sistemas de Apoyo a
la Toma de Decisiones guiados por datos. Esta técnica posee limitantes relacionadas con el
proceso de busqueda de proposiciones linguisticas que realiza. En tal sentido se ha propuesto en
la literatura el empleo de meta heuristicas de busqueda no exhaustivas que permitan hacer mas

eficiente este proceso.

En el presente trabajo se propone el desarrollo e implementacién de un modelo hibrido de
Algoritmos Genéticos (AG) con LDS para la obtencion de resimenes linglisticos sobre datos de
creep, propiedad mecanica de los aceros utilizada en el disefio de nuevas aleaciones. Como parte
del proceso de disefio se analizan todos los aspectos del AG y se definen las mejores variantes de
tres operadores genéticos incluyendo dos nuevos que son propuestos para resolver problemas
especificos en la probleméatica abordada. Como parte de la investigacion se desarrolld la
implementacién de una herramienta automatizada que utiliza plataformas de desarrollo
existentes relacionadas con la tematica abordada. Como resultado se obtiene un modelo hibrido

final que resulta escalable y permite obtener soluciones de buena calidad.
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Abstract

ABSTRACT

The Linguistic Data Summarization is a technique of development which has been increasingly
implemented in recent times, in accordance with the development and demand of the Decision
Support Systems (DSS) driven by data. The limitations of this technique consist on the searching
process of linguistics sentences that it carries out. In this sense, the employment of a heuristic
approach of non-exhaustive search that allows a more efficient process has been proposed in the

reviewed literature.

In this thesis, it is proposed the development and implementation of a hybrid model of Genetic
Algorithm with LDS to obtain linguistic summaries about creep data, which is data related to the
mechanic property of the steels used in the design of new metal alloys. As part of the design
process, all the aspects of the Genetic Algorithm are analyzed, and the best variants of genetic
operators are defined, including two new proposed operators to solve specific problems on the
discussed topic. The implementation of an automatized tool that employs existing development
platform related to the studied issue was also developed. As the result, a final hybrid model that

is scalable and allows obtaining good quality solutions is obtained.
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Introduccion

INTRODUCCION

En la actualidad existe una gran cantidad de datos incomprensibles para el ser humano generados
por instrumentos de medicion y equipos de cémputo que desconocen un modelo linguistico
natural. En la mayoria de los casos resulta muy deseable poder expresar estos datos en una forma
humanamente comprensible utilizando el lenguaje natural, siendo més relevante cuando dichos

datos se relacionan con procesos de asistencia a sistemas de toma de decisiones.

En este sentido se han desarrollado técnicas que intentan expresar el conocimiento de una forma
consistente con la naturaleza del ser humano en cuanto a su expresion linglistica. Entre ellas se
encuentra la Sumarizacién Linglistica de Datos (LDS, acrénimo del inglés Linguistic Data
Summarization), técnica que por sus caracteristicas ha sido enmarcada por algunos autores
dentro del campo de los sistemas de toma de decisiones asistidos por datos. LDS intenta
proporcionar conocimiento en forma de un conjunto de sentencias o proposiciones en lenguaje
natural. Su objetivo es obtener un texto que describa aspectos relevantes de los datos en un
contexto especifico mediante la utilizacion del lenguaje natural propio de un experto humano en

el dominio del tema.

Lo anterior resulta de suma importancia debido al gran volumen de datos almacenados en la
actualidad y que estan accesibles no solo para compafias y organizaciones con propositos
gerenciales, sino también para ciudadanos comunes interesados en contar con informacion
concisa y transparente sobre la evolucion y comportamiento de sus datos. También en los
variados campos de investigacion de las diferentes ciencias, donde se necesita el procesamiento
de datos numéricos para desarrollar pronosticos, estimar comportamientos, etc., resulta
interesante mostrar los resultados en un formato semanticamente comprensible por los propios
investigadores o posibles personas beneficiarias de los mismos. Ejemplos de ello lo constituyen
los prondsticos meteoroldgicos, de contaminacion ambiental, los diagnésticos médicos, los
analisis de comportamiento de variables en mediciones cientificas, entre otros. Sin dudas, LDS
posee un enorme potencial tanto para organizaciones y ciudadanos comunes como para
cientificos e investigadores en la obtencidén automatica y periodica de informes comprensibles
semanticamente, incluso sin necesidad de convertirse en expertos de representacion del

conocimiento.
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La esencia de LDS es que una base de datos (por ejemplo sobre empleados) con datos numéricos
en sus atributos (Ej. edad, salario, calificacion, etc.) puede ser resumida linguisticamente con
respecto a uno o varios atributos por medio de proposiciones linguisticamente cuantificadas

como por ejemplo: "La mayoria de los empleados jovenes y bien calificados son bien pagados”

Es importante especificar que en la literatura el tratamiento del término resumen linguistico
puede confundir pues refiere indistintamente a una o varias proposiciones linguisticas. Por
ejemplo, para hacer referencia a todo el conjunto de proposiciones obtenidas por la técnica se
utiliza el término “el resumen linguistico” mientras que para referir una proposicion especifica
dentro del conjunto se emplea “un resumen lingiiistico”. Para evitar esta situacion, en el
presente documento se utiliza el término resumen linguistico para referir a todo el conjunto de
proposiciones obtenidas por la técnica, mientras que se emplea el término ‘“sentencia” 0

“proposicion” para referir una proposicion especifica dentro de todo el conjunto.

La técnica LDS ha sido enfocada desde el punto de vista de la l6gica difusa donde los atributos
del problema son modelados a partir de variables difusas conteniendo cada una varios términos
linguisticos. Como se ejemplificé anteriormente y sin plantear una definicidén rigurosa, un
resumen linguistico es un conjunto de proposiciones lingiisticamente cuantificadas, cada una de
ellas estructurada por la concatenacion (mediante operadores difusos) de predicados difusos
(variable difusa con un término lingiiistico, ejemplo: “salario alto”). Luego, la implementacion

de LDS debe ser capaz de:

e generar las posibles proposiciones existentes en un conjunto de datos y que se obtienen a
partir de todas las posibles combinaciones de predicados difusos, operadores difusos y

términos linguisticos del cuantificador,

e evaluar la calidad de cada proposicion obtenida, teniendo en cuenta que solo resultan de

interés aquellas que muestren un grado de validez interesante.

La generacion del resumen linguistico resulta un proceso costoso debido a la bdsqueda
exhaustiva que es necesario realizar dentro de un espacio de soluciones (formado por todas las
posibles proposiciones) que normalmente resulta extenso para base de datos regulares. Este

aspecto, claramente identificado en la literatura, constituye un punto de atencion y desarrollo
2



Introduccion

dentro de la técnica. EI mismo ha inducido la implementacion de mecanismos de interfaz con los
usuarios con el objetivo de contraer el espacio de busqueda mediante la especificacion de la
estructura y contenido de los resimenes a obtener. Lo anterior presenta el inconveniente de que
reduce la posibilidad de encontrar informacion interesante, Util y no prevista, disminuyendo asi,

la efectividad de la técnica.

Esta situacion ha presupuesto la necesidad de vincular LDS con técnicas de busqueda no
exhaustivas que sean capaces de obtener, de manera eficiente, conjuntos de proposiciones

adecuados. Tal es el caso de las técnicas evolutivas, especificamente los Algoritmos Genéticos.

Como se planted anteriormente, LDS puede ser considerado como una técnica Util en procesos
de toma de decisiones asistidos por datos. Un ejemplo de estos procesos, dentro de la Ciencia de

los Materiales, lo constituye el disefio de aceros ferriticos a partir de datos de creep.

El creep es una propiedad mecénica de los aceros cuyo término en inglés se refiere a la tension
de ruptura por termofluencia: tensién a partir de la cual la estructura de un acero puede ceder al
estar sometido a altas temperaturas de trabajo durante prolongados periodos de servicio. Por la
importancia que tienen los aceros resistentes al creep en industrias como la energética y
petroquimica, esta propiedad ha sido ampliamente estudiada. Durante afios se han desarrollado
varios modelos empiricos y semi-empiricos que permiten estimar el creep destacando entre ellos
un modelo de redes neuronales propuesto por (Brun, 1999). Recientemente fue publicada una
investigacion (Diaz, 2011) que prueba la capacidad de la técnica LDS para describir
adecuadamente el comportamiento del creep respecto a determinadas variables predictoras. En
dicho trabajo se proclama entonces la conveniencia de utilizar en el futuro a LDS en el proceso

de disefio de nuevas aleaciones utilizando datos de creep.

Los aspectos descritos anteriormente conducen al planteamiento del problema cientifico de la
presente investigacion. EI mismo se describe como la necesidad de desarrollar un modelo de
LDS que permita obtener resumenes lingiisticos de datos mediante una busqueda eficiente del
espacio de soluciones caracterizado por un volumen considerable de posibles proposiciones
linguisticas; finalmente el problema se complementa con la conveniencia de aplicar la técnica

LDS sobre datos de creep.
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Para la solucion de esta problematica cientifica se plantea la siguiente hipdtesis de
investigacion: el empleo de Algoritmos Genéticos dentro de la técnica LDS permite desarrollar
un proceso de busqueda de los resumenes linguisticos en datos de creep que resulta eficiente en

cuanto a calidad de las proposiciones obtenidas y la cantidad de proposiciones revisadas.

En el trabajo se plantea un desarrollo en funcién de objetivos que permiten dar solucién al

problema cientifico planteado y validar la hipotesis de investigacion.
Objetivo General

Desarrollar e implementar un modelo hibrido de LDS y Algoritmos Genéticos para la obtencion

de resimenes linguisticos en datos de creep.
Objetivos especificos
1. Establecer un marco tedrico referencial que permita describir el estado actual de
o las caracteristicas de la técnica LDS y su utilizacion en datos de creep,
o las particularidades del modelo de Algoritmos Genéticos y su empleo en LDS,

o JGAP y XFuzzy como plataformas de implementacion de modelos de Algoritmos

Genéticos y elementos de la Teoria de los Conjuntos Difusos respectivamente.

2. Desarrollar un modelo hibrido de LDS y Algoritmos Genéticos que resulte eficiente (en
cuanto a calidad de las proposiciones obtenidas y la cantidad de proposiciones revisadas)

para la busqueda de resumenes linguisticos en datos de creep.

3. Implementar el modelo hibrido desarrollado utilizando las plataformas de desarrollo
JGAP y Xfuzzy.

Para la presentacion del contenido y resultados de la investigacion se utiliza el presente informe

de Tesis de Pregrado cuyos objetivos se estructura de la siguiente forma:
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un primer capitulo donde se establece un marco teérico referencial desarrollado a partir
de la consulta de bibliografia actualizada sobre los temas que constituyen la plataforma

de la investigacion,

un segundo capitulo que presenta las caracteristicas del modelo hibrido propuesto, asi
como los resultados y andlisis de los experimentos que avalan el proceso de desarrollo y

comportamiento del mismo,

un tercer capitulo exponiendo las caracteristicas de la herramienta computacional que

implementa el modelo propuesto y permite su empleo por usuarios finales,

un acapite de conclusiones y uno de recomendaciones donde se exponen la forma en que
se lograron los objetivos propuestos, asi como las pautas a tener en cuenta para futuras

investigaciones y

finalmente un acépite de bibliografia que relaciona los documentos consultados para el
desarrollo de la presente investigacion.



Capitulo I. Resumenes linguisticos de datos y Algoritmos Genéticos. Empleo en datos de creep

CAPITULO I. RESUMENES LINGUISTICOS DE DATOS Y
ALGORITMOS GENETICOS. EMPLEO EN
DATOS DE CREEP

1.1 Resumenes linguisticos de datos, sus protoformas. Uso en datos de creep

La técnica LDS es un proceso que intenta obtener, desde una base de datos con una cantidad
considerable de casos y relaciones incomprensibles entre estos, un modelo humano con una
cierta forma simple y condensada. El objetivo es obtener un texto que describa aspectos
relevantes de los datos para cierto usuario en un contexto especifico, usando el lenguaje como lo
haria un experto humano con dominio sobre el tema. Existen varios enfoques de LDS; en esta
investigacion se utiliza el propuesto por Yager en (1982, 1989, 1991, 1995b, 1995a, 1996) y
desarrollado con posterioridad principalmente en (Kacprzyk et al., 2000) y ( Kacprzyk y Yager,
2001).

Otros enfoques, basados en filosofias diferentes pueden ser consultados en (Dubois y Prade,
1992), (Rassmussen y Yager, 1996, 1997a, 1997b, 1999) o (Bosc et al., 2002).

Como se plante6 anteriormente la esencia de LDS es que una base de datos (por ejemplo sobre
empleados) con datos numéricos en sus atributos (ejemplo: edad, salario, calificacion, etc.)
puede ser resumida linguisticamente con respecto a uno o varios atributos por medio de
proposiciones lingiisticamente cuantificadas como por ejemplo: "La mayoria de los empleados

jovenes y bien calificados son bien pagados™.

1.1.1 Resumenes linguisticos utilizando la logica difusa con cuantificadores

linguisticos. Extensiones

La definicion de resumen linglistico emplea los conceptos de la ldgica difusa los cuales pueden
ser consultados en (Zadeh, 1965), (Malinowski, 1990), (Lombrafa, 1996), (Ruiz, 2007) y
(Gbémez, 2007).

Utilizando el enfoque de Yager (1982) y su terminologia original, se tiene:
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e V es una cualidad (atributo) de interés, ejemplo: salario en una base de datos de
empleados,

e Y={y,,..,v,} €s un conjunto de objetos o casos que manifiestan una cualidad V,
ejemplo: el conjunto de empleados; por tanto V(y;) representa valores de la cualidad V
para el objeto y;,

e D={V(y),..,V() } es un conjunto de datos (la base de datos en cuestion).

Un resumen linguistico de un conjunto de datos consiste de:

e un Sumarizador (Summarizer) S: un atributo junto con un término linguistico (predicado
difuso), ejemplo (‘joven’ para el atributo ‘edad’),

e una Cuantificador (Quantifier) Q: cantidad en acuerdo, ejemplo ‘la mayoria’,

e grado de verdad (truth) o validez T: un namero del intervalo [0, 1] que representa el
grado de validez del resumen, ejemplo 0.7, normalmente solo son interesantes aquellos
resumenes que tengan un valor elevado de T.

e opcionalmente, un Calificador (Qualifier) R: otro atributo junto con un valor lingiistico

determinando un subconjunto borroso de Y (ej. ‘baja’ para el atributo ‘calificacion’).

De esta forma se pueden utilizar, como ejemplos de resimenes linguisticos, las siguientes
proposiciones:
T (la mayoria de los empleados son jovenes) = 0.7 1)

T (la mayoria de los empleado con baja calificacidn son jovenes) = 0.7 (2)

Resulta importante aclarar que los resumenes linglisticos en el presente trabajo se refieren

unicamente a aquellos generados sobre conjuntos de valores numéricos.
1.1.1.1 Sobre la forma del sumarizador S

El sumarizador es una expresion linguistica semanticamente representado por un predicado
difuso, es decir, una variable difusa junto con un término linglistico; este Gltimo representado
por un conjunto difuso. En el ejemplo planteado el sumarizador se refiere a la variable difusa
‘edad’ con su término lingiiistico ‘joven’ el cual pudiera estar representado por un conjunto

difuso en el universo de discurso dado por posibles valores de la edad humana como por ejemplo
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{1, 2, ...,90) y una funcién de pertenencia no decreciente defina en dicho intervalo de forma tal
que el caso simple de una funcion linear, la edad hasta 35 afos es al seguro ‘joven’, o sea su
grado de pertenencia es igual a 1, la edad por encima de 50 afios es al seguro ‘no joven’, o sea, su
grado de pertenencia es cero y para edades entre 35 y 50 afios, los grados de pertenencia estan
entre 1 y cero de forma tal que mientras mayor sea la edad, menor grado de pertenencia le
corresponde. Evidentemente, el significado del sumarizador o su correspondiente conjunto
difuso es subjetivo y puede ser predefinido o especificado por el usuario. EI sumarizador
utilizado como ejemplo (‘joven’) resulta simple, en la practica puede ser extendido de forma que
confluyan varios valores de atributos como por ejemplo: ‘jovenes y bien pagados’; asi, el

sumarizador puede desarrollarse hacia combinaciones mas complejas.
1.1.1.2 Sobre la forma del cuantificador Q

El cuantificador Q es una propuesta sobre la extensién o cantidad de datos que satisfacen el
resumen. Una propuesta precisa, no es consistente a como lo hace el ser humano y por tanto para
Q se utiliza un término linguistico representado por un conjunto difuso. Basicamente se pueden

utilizar dos tipos de tales cantidades linguisticas en acuerdo:

e absolutas: por ejemplo ‘alrededor de 5°, ‘mas o menos 100°, ‘varios’, y
e relativas: por ejemplo ‘unos pocos’, ‘mas o0 menos la mitad’, ‘la mayoria’, ‘casi todos’,

etc.

Estas expresiones linguisticas son los Ilamados cuantificadores linguisticos difusos (Zadeh,
1983, 1985) que pueden ser manipulados por la logica difusa. Al igual que el sumarizador, la

forma del cuantificador puede ser subjetiva y puede ser predefinida o especificada por el usuario.
1.1.1.3 Calculo del grado de validez T del resumen linguistico

El célculo del grado de validez de resimenes como los ejemplificados en (1) y (2) es equivalente
al célculo del grado de verdad de una proposicion lingiisticamente cuantificada. Esto se puede
realizar utilizando una de las siguientes dos técnicas: el célculo de sentencias lingiisticamente
cuantificadas basado en la logica difusa propuesto por Zadeh (1983) o mediante el uso de

operadores OWA propuesto por Yager (1988). A continuacion sera descrito el enfoque de Zadeh.

8
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Se remite al lector a la bibliografia referenciada en el caso de los operadores OWA teniendo en

cuenta que su uso no es interés en la presente investigacion.

Los ejemplos (1) y (2) pueden ser representados de forma genérica respectivamente mediante las

expresiones:

Qy’sareS 3
ORy’s are S 4)

Como se plante6 anteriormente R y S pueden ser uno o varios predicados difusos concatenados
entre si de diversas formas. El cuantificador linglistico Q (proporcional, no decreciente) se

asume como un conjunto difuso definido en el intervalo [0, 1], por ejemplo

1 para x>0.8
to(X)=12x-0.6 para0.3<x<0.8
0 para x<0.3

entonces

T(Qy'SareS)=ﬂQ[i ;us(yi)}
©)

zinzl(luR (yi )/\ Hs (Yi ))

in:l;uR (Yi)

T(QRy's are S)= x,
(6)

1.1.1.4 Extensiones. Otros criterios de validez o calidad de los resimenes

El criterio de validez de una proposicion lingiisticamente cuantificada expresado segun (5) y (6)
es ciertamente el mas importante en el marco de trabajo asumido. Sin embargo el mismo no
cubre todos los aspectos de un resumen linguistico. A partir de esta situacion han sido
desarrollados otros varios criterios de calidad que han sido recopilados en (Kacprzyk y
Zadrozny, 2005). A continuacion se describen cinco nuevos criterios introducidos y luego
desarrollados en (Kacprzyk, 2000), (Kacprzyk y Strykowski, 1999), (Kacprzyk y Yager, 2001) y
(Kacprzyk y colectivo de autores, 2000).

Criterios de calidad de un resumen linguistico
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Valor de validez (T»)

Grado de imprecision (T)

Grado de cobertura (Ts)

e Grado de conveniencia (appropriateness) (T4)
e Longitud del resumen (Ts)

Valor de validez (T;)

Es el criterio basico de validez de un resumen que ha sido definido anteriormente en (5) y (6) y
que se obtiene directamente del célculo difuso de proposiciones linglisticamente cuantificadas
propuesto por Zadeh.

Grado de imprecision (T2)

Este indicador es un criterio de validez obvio e importante. Basicamente, un resumen linguistico
como por ejemplo “En casi todos los dias de invierno la temperatura es bastante fria”, tiene un
grado de validez T; muy elevado y sin embargo no resulta util debido al grado de imprecision del

sumarizador ‘bastante fria’.

Considerando que el sumarizador esta dado por una familia de conjuntos borrosos S= {Si, Sy,
Ss,..., Sm}, €l grado de imprecision (borrosidad) de un determinado conjunto difuso S;, j=1,..., m
se puede definir como
card{x e X; : Hs, (x) > 0}

card X,

in(s;) =

donde card denota la cardinalidad del correspondiente conjunto (no difuso). Mientras mas

“adulador” sea el conjunto difuso sj, mayor grado de imprecision in (s;) tendra.

Luego, el grado de imprecision (borrosidad) de un resumen linglistico (mas bien del

sumarizador) se define como:

Es importante observar que el grado de imprecision T, depende solamente de la forma del
resumen y no de la base de datos, o sea, su calculo no requiere del recorrido de la base de datos

(todos sus casos).

10
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Grado de cobertura (Ts)

El grado de cobertura da una idea de la cantidad de objetos de la base de casos que cumpliendo
con la restriccion impuesta por R, son cubiertos por el resumen particular, o sea, cumplen

también con el criterio del sumarizador del resumen. Se define como:

T — Z:in:l‘ti
S 3'h
i=1
Donde
¢ b st (i) >0y pp(y;) >0
' |0 enotrocaso

h = 1 sipuz(y;)>0
'~ 10 enotrocaso

Su interpretacién es simple, por ejemplo si es igual a 0.15 significa que el 15 por ciento de los

objetos son consistentes con el resumen en cuestion.

Grado de conformidad (appropriateness) (T4)

Es el mas relevante de los grados de validez. Considérese que el resumen formado por un
sumarizador S con varios conjuntos difusos S= {Si, S,, Ss, ..., Sm}, Se particiona en m resimenes

parciales cada uno conteniendo uno solo de los conjuntos difusos S;, Sy, Ss, ..., Sm. Si se denota:
Sj(yi) = M, (vi)

entonces

Zi:lhi 1 j:]_,
n

r.=

J N

donde
1 si Sj(yi)>0

' {O en otro caso

y el grado de conformidad se define como

T, = abs[ I —T3j
1,...,m

=l

11
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El grado de conformidad expresa cuan caracteristico resulta el resumen para la base de casos en
particular. Por ejemplo, para una base de casos sobre empleados, si el 50% de ellos tienen menos
de 25 afios y el 50% tienen calificacion elevada, se espera que el 25% de los empleados sean
menores de 25 afios y tengan una calificacion elevada; esto se corresponde con una situacion
tipica, completamente esperada. Sin embargo, si el grado de conveniencia es por ejemplo 0.39
(el 39% de los empleados son menores de 25 afios y tienen una calificacion elevada) entonces el
resumen encontrado refleja una relacién en los datos que resulta interesante y no esperada del
todo. Este indicador es muy importante porque permite desechar resimenes que pueden tener un
grado de validez (T,) elevado y sin embargo no aportan mucha informacion. Por ejemplo, un
resumen trivial como “el 100% de las ventas fue de cualquier articulo” tiene un valor de validez

optimo, sin embargo el grado de conformidad es igual a cero lo cual es correcto.

Longitud del resumen (Ts)

La longitud es un elemento relevante pues un resumen extenso no es facilmente comprensible
para un usuario humano. Esta longitud Ts puede ser definida de diferentes formas; la siguiente ha
probado ser util:

T, =2(0.5%"°)

donde card S es la cantidad de elementos de S.

Célculo del grado de validez total del resumen (T)

A partir de los criterios definidos anteriormente, el grado de validez total (T) de un resumen
linguistico particular se define como el promedio pesado de estos cinco criterios de validez, o

sea.

T :T(Tl’TZ’TS!T4’T5;W1'WzyW37W4sW5) = ZW.T.

i=1,2,...,5

y el problema es obtener un resumen 6ptimo S, tal que S™ =argmax E wWT,
S .
i=,2,...5

donde wy, Wy,..., Ws Son pesos asignados a cada grado de validez particular con valores definidos

en el intervalo [0, 1] siendo los mayores valores los mas importantes y cumpliendo que

i
i=1,2,..,5

> ow =1.

12
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La definicion de los pesos wi, Wy,..., Ws es un problema en si. Estos pudieran ser predefinidos o

especificados por el usuario.
1.1.2 Resumenes linguisticos via consultas difusas. Sus protoformas

En varios trabajos de Kacprzyk y Zadrozny (1998, 2001) se ha propuesto un enfoque interactivo,
0 sea, mediante la asistencia del usuario para la definicion de los sumarizadores (indicacion de
los atributos y sus combinaciones). Esto procede mediante una interfaz de usuario que define un
sistema de consultas difusas. Basicamente, las consultas (referidas a los sumarizadores)

permitidas son:

e simples, ejemplo: ‘salario es alto’
e compuestas, ejemplo: ‘salario es bajo AND edad es viejo’

e compuestas (con cuantificador), ejemplo: ‘la mayoria de {salario es alto, edad es joven,
..., entrenamiento es bien por encima del promedio}’

Igualmente se utilizan términos lingiiisticos “naturales” (definidos segun el criterio 7 + 2!)
ejemplificados por: muy bajo, bajo, medio, alto, muy alto y también cuantificadores linguisticos

difusos “comprensibles” como: la mayoria, casi todos,..., pocos, muy pocos, etc.

Resulta obvio que las consultas difusas se corresponden con sumarizadores en los resimenes
linguisticos. Asi, la obtencion de un resumen linglistico procede en una forma interactiva
(asistida por el usuario) de la siguiente forma:
e el usuario formula un conjunto de resimenes linguisticos de interés (relevancia)
utilizando el sistema de consultas difusas descrito,
e el sistema recupera objetos de la base de casos y calcula la validez de cada resumen
adoptado y

e se selecciona el resumen linguistico mas apropiado.

El uso de consultas difusas es muy relevante pues permite desarrollar el proceso de obtencién de
resimenes en el contexto de un sistema de consultas difusas. Por ejemplo, (1) puede ser definido
con una consulta como la siguiente:

Most records match query S (7)
13
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Donde S refiere toda la condicion expresada por el sumarizador, en este caso ‘edad = joven’.
De manera similar (2) puede ser definido por:
Most records meeting conditions R match query S (8)

De esta forma (7) especifica solamente informacién sobre el subconjunto de objetos tomados en
cuenta para obtener (1). En el caso de (8), R se corresponde con un filtro (utilizando la
terminologia de base de datos) y proclama que la mayoria de los objetos que pasan a través de R
coinciden con S. En este caso, como el filtro es difuso, el objeto pasa por R con un grado entre
[0, 1].

Protoformas

En este contexto, el concepto de protoforma definido por Zadeh (2002) resulta muy relevante.
Una protoforma se define como un prototipo abstracto, por ejemplo, las consultas (7) y (8) son

instancias especificas de las siguientes protoformas respectivas.

Most y’s are S
Most Ry ’s are S

donde y refiere los objetos de la base de casos, R es un filtro y S el sumarizador.

Como las protoformas pueden formar una jerarquia, se pueden definir protoformas de més alto
nivel (mas abstractas); por ejemplo remplazando ‘Most’ por una representacion general del

cuantificador linglistico (Q), se obtienen respectivamente las protoformas

Qy’sare S
QRy’s are S

Basicamente, las formas mas abstractas se corresponden con casos en los cuales se asume menos
sobre los resimenes a buscar. Existen dos casos limites donde: (1) se asume una protoforma
totalmente abstracta o (2) se asume que todos los elementos de la protoforma son dados en el
menor nivel de abstraccion como términos linguisticos especificos. En el primer caso, la

sumarizacion de los datos serd extremadamente costosa en cuanto a tiempo pues debe construir

14
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todos los posibles resimenes (con todos los componentes linguisticos y sus combinaciones) que
existan dentro de la base de casos dada y luego presentar al usuario aquellos que posean un nivel
de veracidad por encima de algun umbral previamente definido; esta variante tiene al relevancia
de que pudiera producir vistas méas interesantes e inesperadas sobre los datos. En el segundo
caso, el usuario debe especificar explicitamente todas las componentes del resumen y el sistema
solo debe proceder a la evaluacion del mismo. En la Tabla I-1 se muestran seis tipos basicos de
resumenes linguisticos correspondiéndose con protoformas que van incrementando su nivel de

SeStI’UCtU ra

abstraccion hacia las filas inferiores de la tabla. EI término significa que los atributos y
sus conexiones en el sumarizador son conocidos, mientras que S“** hace referencia al(os)

término(s) linglistico(s) a buscar en el sumarizador.

Tabla I-1. Clasificacion de las protoformas de los resimenes lingtisticos

Tipo Protoforma Dado Busca
0 ORy’s are S  Todo Validez (T)
1 Qy’s are S S Q

2 ORy’sareS SYR Q

3 Qy s are S Q y Sestructura Svalor

4 Q Ry s are S Q, R y Sestructura Svalor

5 ORy’sare S Nada S,RyQ

La protoforma Tipo cero se corresponde con el caso planteado anteriormente donde el usuario
debe especificar todos los términos del resumen y el sistema simplemente debe gestionar la
evaluacion del mismo. En la Tipo 1, el usuario debe especificar el sumarizador candidato y la
técnica debe determinar cual es la proporcion o fraccidon de los casos que coincide con dicho
sumarizador y cual es el cuantificador linglistico que mejor denota dicha proporcion. La tipo 2
es una extension directa de la Tipo 1 adicionando un filtro difuso. Los resimenes Tipo 3
requieren un poco mas esfuerzo. Su objetivo es determinar el valor tipico de un atributo; el
sumarizador S consiste de solo una condicion formada por el atributo cuyo valor tipico se busca,
el operador relacional ‘=" y una casilla en blanco para el valor buscado. Por ejemplo, utilizando
la siguiente protoforma en un contexto de datos personales: Q =’la mayoria’ y S = ‘edad = ?” (?

denota la casilla mencionada anteriormente), el sistema debe buscar un valor tipico de edad. Las

15
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protoformas Tipo 4 poseen un comportamiento similar al descrito para el Tipo 3 pero para un
subconjunto de casos obtenido luego de aplicar el filtro difuso representado por R. Por altimo el
Tipo 5 representa la forma mas general considerada donde el usuario no especifica nada sobre el

proceso Y el sistema de buscar todos los posibles resimenes.
1.1.3 Proceso de obtencién de resimenes linguisticos de datos

El proceso de obtencidén de resumenes linglisticos pude ser especificado mediante tres pasos

fundamentales tal y como se muestra en el siguiente esquema.

~ T S ™
Linquistic Data Summarization
il | 2 | 3
| Generacion de proposiciones |
Modelado 1 linglisticamente cuantificadas 1
Difuso de la Evaluacion de
base de datos l Especificacion Generacion I proposiciones
I del tipo de del resumen I
| resumen !
2NN TN VA NI TN
f I Modelos de 1 Calculo difuso de
Légica difusa Protoformas busqueda no cuantificadores
| exhaustiva | lingtiisticos

NG

En el primer paso se deben definir todos los elementos de la logica difusa necesarios para

caracterizar la base de casos. Especificamente es necesario definir:

e Las variables difusas utilizadas para cada atributo de la base de casos especificando los
conjuntos borrosos que representan cada uno de los respectivos términos linguisticos.

e Lavariable difusa (con todos los términos linglisticos) que representara al cuantificador.

Estos elementos deben ser definidos por expertos del problema aungue han sido desarrollos
enfoques donde son generados o tonificados automaticamente mediante el empleo de meta-
heuristicas de busqueda no exhaustiva como los Algoritmos Genéticos.
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El segundo paso se refiere a la obtencidn de las proposiciones linglisticas que conformaran el
resumen linguistico sobre los datos. Este paso posee dos momentos basicos: (1) la especificacion
del tipo de resumen a obtener el cual es guiado por el uso de las protoformas y (2) la generacion
de los resimenes que en dependencia de la protoforma deseada puede resultar tan trivial como la
simple evaluacion de un resumen completamente especificado por el usuario o tan compleja
como la busqueda de todos las posibles proposiciones linguisticas en un espacio de soluciones
normalmente grande. En este ultimo caso también se han propuesto soluciones que emplean

meta-heuristicas de bdsqueda como los Algoritmos Genéticos.

El tercero y Ultimo paso se refiere a la evaluacién de las proposiciones obtenidas en el paso
anterior. Aqui se pueden utilizar los enfoques referidos anteriormente en el epigrafe 1.1.1.3: el
calculo difuso de los cuantificadores linguisticos propuesto por Zadeh o el empleo de los

operadores OWA propuestos por Yager.
1.1.4 Empleo de LDS en datos de creep

El creep, propiedad mecéanica de los aceros, es descrita dentro del campo de la Ciencia de los
Materiales como el nivel de tension a partir del cual se origina una ruptura de la estructura
interna del acero al pasar este de su fase de elasticidad a su fase de plasticidad en la cual no se
pueden recuperar las transformaciones ocurridas por el sometimiento a altas temperaturas
durante prolongados tiempos de servicio. Esta propiedad resulta muy importante y ha sido
ampliamente estudiada para el proceso de disefio de nuevos aceros utilizados fundamentalmente
en industrias como la energética, petroquimica y aeronautica.

En ausencia de modelos fisicos que describan adecuadamente el comportamiento de esta
propiedad, se han desarrollado varios modelos empiricos y semi-empiricos para su estimacion en
relacion a un grupo de variables predictoras. Dentro de los modelos propuestos sobresalen
aquellos obtenidos mediante técnicas de aprendizaje automatizado como son Procesos
Gaussianos (Tancret, 2003), Maquinas de vectores de soporte para regresion (Diaz, 2009) y
Redes Neuronales Artificiales (Brun, 1999), (Masuyama, 2007). EI modelo desarrollado por F.
Brun utilizando una Red Neural ha sido muy empleado en la practica en varios experimentos y
sus pronosticos han sido comprobados sobre aceros reales en investigaciones publicadas

recientemente (Masuyama, 2007). Como complemento a estos modelos, se ha propuesto en
17
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(Diaz, 2011) la conveniencia de utilizar LDS como medio de soporte del proceso de disefio de
aceros ferriticos resistentes al creep una vez que el mismo pudiera revelar relaciones interesantes
entre los parametros o variables utilizadas para la estimacion de esta propiedad. C.A.D. Diaz, en
su investigacion demostr6 como LDS es capaz de describir adecuadamente el comportamiento
del creep lo cual establece las bases para su futura utilizacién en la exploracion de los datos
relacionados con la tematica con vistas a la obtencion de resimenes linguisticos que puedan
aportar nuevos elementos Utiles en el proceso de disefio de nuevas aleaciones.

Datos de creep

En las investigaciones sobre el creep, mencionadas anteriormente se han utilizado un conjunto
de datos que han sido recopilados de la literatura existente. Consiste de 2066 casos de aceros que
describen valores de 37 variables en relacion con el creep. Entre estas variables se incluyen el
tiempo transcurrido antes de sobrevenir la ruptura por creep, la temperatura de trabajo a que ha
sido sometido el acero, varios pardmetros que describen la composicion quimica y otros
referidos a los tratamientos térmicos efectuados sobre el acero. Estos datos pueden ser

descargados libremente desde el sitio web MAP,

Estos mismos datos han sido también los utilizados en el trabajo de C.A.D. Diaz sobre la
utilizacion de LDS en datos de creep.

1.2 Algoritmos Genéticos. Introduccion

Los Algoritmos Genéticos (AG?) son métodos adaptativos que pueden usarse para resolver
problemas de busqueda y optimizacion. Estan basados en los procesos genéticos de los
organismos vivos. A lo largo de las generaciones, las poblaciones evolucionan en la naturaleza
de acorde con los principios de la seleccién natural y la supervivencia de los mas fuertes,
postulados por (Darwin, 1859). Por imitacion de este proceso, los Algoritmos Genéticos son

capaces de ir creando soluciones para problemas del mundo real. La evolucién de dichas

! Siglas en inglés de Materials Algorithms Project, proyecto desarrollado por el Laboratorio Nacional de
Fisica y la Universidad de Cambridge, Reino Unido.
http://www.msm.cam.ac.uk/map/data/materials/creeprupt-b.html, dltima revision: 10/06/2011.

2 En el texto se utilizarad AG tanto para el plural como para el singular.
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soluciones hacia valores 6ptimos del problema depende en buena medida de una adecuada

codificacioén de las mismas.

Los principios basicos de los Algoritmos Genéticos fueron establecidos por (Holland, 1975), y se
encuentran bien descritos en varios textos: (Goldberg, 1989), (Davis, 1991), (Michalewicz,
1992) y (Reeves, 1993).

En la naturaleza los individuos de una poblacion compiten entre si en la bdsqueda de recursos
tales como comida, agua y refugio. Incluso los miembros de una misma especie compiten a
menudo en la bdsqueda de un compafiero. Aquellos individuos que tienen mas éxito en
sobrevivir y en atraer compafieros tienen mayor probabilidad de generar un gran nimero de
descendientes. Por el contrario individuos poco dotados produciran un menor numero de
descendientes. Esto significa que los genes de los individuos mejor adaptados se propagaran en
sucesivas generaciones hacia un namero de individuos creciente. La combinacion de buenas
caracteristicas provenientes de diferentes ancestros, puede a veces producir descendientes
“superindividuos”, cuya adaptacion es mucho mayor que la de cualquiera de sus ancestros. De
esta manera, las especies evolucionan logrando unas caracteristicas cada vez mejor adaptadas al

entorno en el que viven.

Los Algoritmos Genéticos usan una analogia directa con el comportamiento natural. Trabajan
con una poblacion de individuos, cada uno de los cuales representa una solucion factible a un
problema dado. A cada individuo se le asigna un valor o puntuacion, relacionado con la bondad
de dicha solucidn. En la naturaleza esto equivaldria al grado de efectividad de un organismo para
competir por unos determinados recursos. Cuanto mayor sea la adaptacion de un individuo al
problema, mayor sera la probabilidad de que el mismo sea seleccionado para reproducirse,
cruzando su material genético con otro individuo seleccionado de igual forma. Este cruce
producird nuevos individuos -descendientes de los anteriores- los cuales comparten algunas de

las caracteristicas de sus padres.

Cuanto menor sea la adaptacion de un individuo, menor serd la probabilidad de que dicho
individuo sea seleccionado para la reproduccién, y por tanto de que su material genético se

propague en sucesivas generaciones.
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De esta manera se produce una nueva poblacion de posibles soluciones, la cual reemplaza a la
anterior y verifica la interesante propiedad de que contiene una mayor proporcién de buenas
caracteristicas en comparacién con la poblacion anterior. As a lo largo de las generaciones las
buenas caracteristicas se propagan a través de la poblacion. Favoreciendo el cruce de los
individuos mejor adaptados, van siendo exploradas las areas mas prometedoras del espacio de
busqueda. Si el Algoritmo Genético ha sido bien disefiado, la poblacién convergera hacia una

solucion 6ptima del problema.

El poder de los Algoritmos Genéticos proviene del hecho de que se trata de una técnica robusta,
y pueden tratar con éxito una gran variedad de problemas provenientes de diferentes areas,
incluyendo aquellos en los que otros métodos encuentran dificultades. Si bien no se garantiza
que el Algoritmo Genético encuentre la solucion 6ptima del problema, existe evidencia empirica
de gue se encuentran soluciones de un nivel aceptable, en un tiempo competitivo con el resto de
algoritmos de optimizacion combinatoria. En el caso de que existan técnicas especializadas para
resolver un determinado problema, lo mas probable es que superen al Algoritmo Genético, tanto
en rapidez como en eficacia. EI gran campo de aplicacion de los AG se relaciona con aquellos
problemas para los cuales no existen técnicas especializadas. Incluso en el caso en que dichas
técnicas existan, y funcionen bien, pueden efectuarse mejoras de las mismas hibridandolas con
los AG.

1.2.1 Algoritmos Genéticos conceptos fundamentales

Los Algoritmos Genéticos (AG) son métodos de busqueda de propoésito general basados en los
principios de la genética natural, es decir, son algoritmos de bdsqueda basados en los

mecanismos de la seleccién natural y la genética.

Los Algoritmos Genéticos son un ejemplo de método que explota la busqueda aleatoria “guiada”
que ha ganado popularidad en los ultimos afios debido a la posibilidad de aplicarlos en una gran

gama de campos Y a las pocas exigencias que impone al problema.
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1.2.1.1 Terminologia usada

En el trabajo con AG se maneja una serie de términos “importados” de la genética natural. No

siempre es adecuada la analogia, pero estos son cominmente aceptados:

Poblacion: Conjunto de individuos o cromosomas. Equivale a una muestra aleatoria del espacio

de solucién o un conjunto de soluciones alternativas.

Cromosoma: Un cromosoma es un portador de la informacion genética que transmite cada uno

de sus genes. Una posible solucion.

Gen: Cada uno de los rasgos o caracteristicas que conforman el cromosoma. También se les

Ilama parametros o aspectos. Cada gen equivale a una variable del problema.

Genotipo: En biologia se le llama al “paquete” genético total en su forma interna. En la

terminologia de AG sera la informacion genética de todo el cromosoma en forma codificada.

Fenotipo: Se le llama en genética al paquete genético tal y como interactia con el medio
exterior. En los AG artificiales serian los aspectos del cromosoma decodificados.

Locus: Es el valor asociado a un gen.
1.2.1.2 Componentes de un AG

Los AG trabajan a partir de una poblacién inicial de estructuras artificiales que van modificando
repetidamente a través de la aplicacion de los siguientes operadores genéticos:

e Operador de Seleccién o Darwiniano

e Operador de Cruzamiento o Mendeliano

e Operador de Mutacion

Para utilizar los AG es necesario encontrar una posible estructura para representar las soluciones.
Pensando este asunto como el problema de buscar en un espacio de estados, una instancia de esta
estructura representa un punto o un estado en el espacio de busqueda de todas las posibles
soluciones. Asi, una estructura de datos en el AG consistirdA en uno 0 mas cromosomas

(frecuentemente uno), el cual se representa comunmente como una cadena de bits (existen otras
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representaciones).

Cada cromosoma (cadena) es una concatenacion de un numero de subcomponentes llamados
genes. La posicion de un gen en el cromosoma se conoce como locus y sus valores como alelos.
En la representacion como cadena de bits, un gen es un bit o una cadena de bits, un locus es su

posicion en la cadena y un alelo es su valor (0 6 1 si es un bit).

Al optimizar una estructura usando un AG se necesita una medida de la calidad de cada
estructura en el espacio de busqueda. La funcién de adaptabilidad es la encargada de esta tarea.
En una maximizacion de funciones, la funcion objetivo frecuentemente actlia como la funcion de
adaptabilidad, como en el ejemplo anterior, en el cual la meta es encontrar el valor de <x> que

maximice F.

Los AG realizan una maximizacion por defecto, para los problemas de minimizacién los valores
de la funcién objetivo pueden ser negados y traslados con vistas a tomar valores positivos para
producir asi la adaptabilidad.

1.2.2 AG simple

El modo de trabajo de un AG puede resumirse en el esquema de funcionamiento de un AG

simple mostrado en la Fig. I-1.

El mecanismo de un AG simple es como sigue:

- El AG simple genera aleatoriamente una poblacién de n estructuras (cadenas, cromosomas o
individuos)

- Sobre la poblacidén acttan los operadores transformando la poblacion. Una vez completada la
accion de los tres operadores se dice que ha transcurrido un ciclo generacional.

- Luego se repite el paso anterior mientras no se garantice el criterio de parada del AG.

- El operador de seleccion o Darwiniano realiza la seleccion de las cadenas de acuerdo a su
adaptabilidad para el posterior apareamiento.

- El operador de cruzamiento o Mendeliano realiza la recombinacion del material genético de
dos cadenas padres.

- El operador de Mutacion al estilo del operador natural realiza la mutacion de un gen dentro
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de un cromosoma o cadena a sus diferentes formas alelos.

- Para cada uno de estos operadores esta asociado el uso de probabilidades y la generacion de
nameros aleatorios. EI AG ejecuta para un numero fijo de generaciones o hasta que se
satisface algln criterio de parada.

Desde el punto de vista de la comparacion de los AG con otros métodos de blsqueda se pueden
enmarcar sus diferencias en cuatro aspectos:

1- Trabajan con una codificacion de los parametros y no con los pardmetros mismos.
2- Buscan a partir de una poblacion de puntos y no de un punto simple.

3- Usan directamente la funcién objetivo y no la derivada u otro conocimiento auxiliar.

4- Usan reglas de transicion probabilisticas y no deterministicas

Generacion alestoria de la
Poblacion Inicial

Eszluacion de cromosomas
segin fimcion aptrhad

[ Mintacite ]

Fig. I-1. Diagrama funcional de un algoritmo genético
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1.2.3 Ventajas de los AG frente a otros métodos de busqueda

Los métodos conocidos son buenos mientras el problema no es muy complejo. Los AG permiten

la solucidn eficiente de funciones extremadamente complejas.

Las potencialidades de los AG se pueden resumir por sus habilidades para resolver una variedad
de problemas muy dificiles:

e Trabajar sin conocimiento previo de la funcion a optimizar.

e Optimizar funciones “ruidosas”.

e Trabajar sin informacion secundaria como gradientes.

La mayoria de los especialistas en este tema coinciden en que los AG pueden resolver las
dificultades representadas en los problemas de la vida real que a veces son insolubles por otros

métodos.

Para Goldberg (1989) el tema central de la investigacion en AG consiste en la robustez: el
balance entre la eficacia y la eficiencia necesaria para sobrevivir en muchos ambientes

diferentes.

En trabajos mas recientes Goldberg expone algunos motivos por los que los AG pueden ser
atractivos para el desarrollo de aplicaciones:

1. Pueden resolver problemas dificiles de forma rapida y confiable.

2. Son faciles de enlazar a simulaciones y modelos existentes.

3. Son extensibles.

4. Son féciles de hibridar.

1.2.4 Mecanismos de reproduccion o seleccion

Durante la fase reproductiva se seleccionan los individuos de la poblacion para cruzarse y
producir descendientes, que constituiran, una vez mutados, la siguiente generacion de individuos.
La seleccion de padres se efectla usando un procedimiento que favorezca a los individuos mejor
adaptados. Segun dicho procedimiento, los individuos bien adaptados se escogeran

probablemente varias veces por generacion, mientras que los pobremente adaptados al problema,
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tendran muy pocas probabilidades de incluirse en la proxima generacion. Existe gran cantidad de

métodos de seleccion. A continuacion se muestran algunos.
1.2.4.1 Seleccion por torneo

La idea principal de este método consiste en realizar la seleccion en base a comparaciones
directas entre individuos. Existen dos versiones de seleccion mediante torneo:
e Deterministica

e Probabilistica

En la version deterministica se selecciona al azar un nimero p de individuos (generalmente se
escoge 2,3 0 4). De entre los individuos seleccionados se selecciona el mas apto para pasarlo a la

siguiente generacion.

La version probabilistica Unicamente se diferencia en el paso de seleccion del ganador del
torneo. En vez de escoger siempre el mejor se genera un numero aleatorio del intervalo [0..1], si
es mayor que un parametro p (fijado para todo el proceso evolutivo) se escoge el individuo mas

alto y en caso contrario el menos apto. Generalmente p toma valores en el rango de 0.5<p<l1.

Variando el nimero de individuos que participan en cada torneo se puede modificar la presion de
seleccion. Cuando participan muchos individuos en cada torneo, la presion de seleccion es
elevada y los peores individuos apenas tienen oportunidades de reproduccion. Un caso particular
es el elitismo global. Se trata de un torneo en el que participan todos los individuos de la
poblacién con lo cual la seleccion se vuelve totalmente deterministica. Cuando el tamafio del
torneo es reducido, la presion de seleccion disminuye y los peores individuos tienen mas

oportunidades de ser seleccionados.

Elegir uno u otro método de seleccion determinara la estrategia de busqueda del Algoritmo
Genético. Si se opta por un método con una alta presion de seleccion se centra la busqueda de las
soluciones en un entorno préximo a las mejores soluciones actuales. Por el contrario, optando
por una presion de seleccion menor se deja el camino abierto para la exploracion de nuevas

regiones del espacio de busqueda.
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1.2.4.2 Seleccion elitista

Este método plantea que en la nueva generacion se incluyan los n mejores representantes de la

generacion actual, desechandose entonces los peores adaptados de la poblacion.
1.2.4.3 Seleccion por ruleta

Es posiblemente el método més utilizado desde los origenes de los Algoritmos Genéticos. A cada
uno de los individuos de la poblacién se le asigna una parte proporcional a su ajuste de una
ruleta, de tal forma que la suma de todos los porcentajes sea la unidad. Los mejores individuos
recibiran una porcion de la ruleta mayor que la recibida por los peores. Generalmente la
poblacion estd ordenada en base al ajuste por lo que las porciones méas grandes se encuentran al
inicio de la ruleta. Para seleccionar un individuo basta con generar un namero aleatorio del
intervalo [0...1] y devolver el individuo situado en esa posiciéon de la ruleta. Esta posicion se
suele obtener recorriendo los individuos de la poblacion y acumulando sus proporciones de
ruleta hasta que la suma exceda el valor obtenido.

Es un método muy sencillo, pero ineficiente a medida que aumenta el tamarfio de la poblacion (su
complejidad es 0(n?). Presenta ademas el inconveniente de que el peor individuo puede ser

seleccionado mas de una vez.

Existen muchos otros algoritmos de seleccion. Unos buscan mejorar la eficiencia computacional,
otros el nimero de veces que los mejores o peores individuos pueden ser seleccionados. Algunos
de estos algoritmos son muestreo deterministico, escalamiento sigma, seleccién por jerarquias,

estado uniforme, sobrante estocastico, brecha generacional, etc.
1.2.5 Mecanismos de cruzamiento

El mecanismo de cruce es el que permite "confrontar ideas para el desarrollo de la poblacion en
la busqueda del mejor”. La obtencidon de individuos nuevos a partir de los que existen es una de
las caracteristicas mas interesantes e importantes en el trabajo de los AG. Este proceso se le

Ilama cruzamiento, a semejanza del proceso natural.
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1.2.5.1 Técnicas para realizar el cruce

Producto de la importancia que tiene el operador de cruzamiento para los AG diferentes técnicas

de cruzamiento han sido propuestas y analizadas.

Cruzamiento de uno, dos y multiples puntos: El cruzamiento de un punto de cruce es el que
utiliza el AG simple, coge dos padres seleccionados y corta sus segmentos de genes en una
posicion escogida al azar, para producir dos subsecuencias de genes iniciales y dos
subsecuencias de genes finales. Después se intercambian las subsecuencias finales,
produciéndose dos nuevos cromosomas completos (ver Fig. I-2. Cruzamiento de un punto).

Ambos descendientes heredan genes de cada uno de los padres.

En el esquema de cruzamiento de dos puntos, dos puntos son seleccionados aleatoriamente y los
segmentos de las cadenas entre ellos intercambiados. El cruzamiento de mdltiples puntos trata
cada cadena como un anillo de bits dividido por k puntos de cruce en k segmentos. Los

segmentos alternados son intercambiados entre el par de cadenas a entrecruzar.

Punto de cruce Punto de cruce

| 1

Padres (010,,001110, (0011,0100 10,

Descendientas Hoi1o0'o10010 00110011140

Fig. I-2. Cruzamiento de un punto

Cruzamiento uniforme: Es el intercambio de bits entre las cadenas, en vez de segmentos como
los casos anteriores. En cada posicion de la cadena los bits son probabilisticamente

intercambiados con una probabilidad fija.

Una clasificacion de los operadores de cruzamiento los analiza segin las nociones de peso
posicional y peso distribucional. Un operador de cruzamiento es de peso posicional si la
probabilidad de que un bit sea cambiado depende de su posicién. El peso distribucional de un
operador de cruzamiento es relativo al nimero de bits intercambiados por el operador. Si la
distribucion del nimero no es uniforme el operador de cruzamiento tiene peso distribucional. Asi

se dice que el operador de cruzamiento de un solo punto tiene el maximo peso posicional y el
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menor distribucional y el cruzamiento uniforme tiene el maximo peso distribucional y el minimo

posicional.

Estudios empiricos y tedricos han comparado los diferentes tipos de cruzamiento en cuanto a una
medida para cuantificar la destruccion de esquemas, y a la potencialidad de exploracién del
espacio de busqueda. Otro aspecto estudiado es la relacion tamafio de la poblacion y tipo de

cruzamiento.
1.2.6 El operador de mutacion

La mutacién es un proceso, similar al biol6gico en el cual un gen de un individuo muta o cambia
al otro valor posible. Este proceso es muy importante ya que puede ser que un individuo malo
tuviera alguna caracteristica muy buena. Cuando este individuo pasa por el proceso de
reproduccion existe una alta probabilidad de que sea eliminado y por lo tanto se pierda esa
caracteristica deseable. La recuperacion de esta caracteristica puede ser practicamente imposible

a través de los otros mecanismos geneéticos.

La casualidad que a veces permite hallazgos importantes, que por los caminos logicos podria

demorarse mucho, es simulada a través de la mutacion.

Puede ser que ninguno de los individuos de la poblacion tenga una caracteristica (y que hasta
incluso ninguno de los anteriores tuvo) y que esa caracteristica es el detalle que necesitan para

lograr una mejoria importante, entonces esto puede obtenerse también a través de la mutacion.

El proceso es muy simple y solo consiste en determinar cuél es el gen que mutara el organismo.
La seleccion de este gen se realiza de forma aleatoria. Una vez que se obtiene solo es necesario
cambiar el valor de este en esa posicion de la cadena por otro valor generado aleatoriamente

como se muestra en la Fig. 1-3. Operador de mutacion.
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gen mutado
Descendiente 1010010010
Descendiente mutado i 010110010

Fig. 1-3. Operador de mutacién

Para el AG es importante tener control de la mutacion ya que estos cambios pueden tener tanto

un efecto conveniente como perjudicial.

Para esto se utiliza un pardmetro Ilamado Probabilidad de Mutacién, el cual servird para
determinar si un individuo mutard o0 no. Como se ve aqui tampoco se trabaja de forma

deterministica sino a través de las probabilidades.
1.2.7 Aspectos importantes sobre AG
Algunos aspectos han quedado claros de las investigaciones analiticas y empiricas:

1. Incrementando la probabilidad de cruzamiento se incrementa la recombinacion de bloques
de construccién pero también se incrementa la destruccion de buenas cadenas.

2. Incrementando la probabilidad de mutacion se tiende a transformar la bdsqueda genética en
una busqueda aleatoria, pero esto también permite reintroducir pérdida de material genético.

3. Incrementando el tamafio de la poblacion se incrementa la diversidad y reduce la
probabilidad de que el AG haga una convergencia prematura, pero esto también incrementa
el tiempo requerido para que la poblacidn converja a las regiones optimales en el espacio de

busqueda.
1.2.8 Utilizacion de Algoritmos Genéticos en LDS

Los Algoritmos Genéticos han sido utilizados con anterioridad en la técnica LDS. El primer
trabajo referenciado en este sentido data del afio 1996 (George, 1996) donde se utiliza un
algoritmo genético clasico utilizando como funcion de aptitud un enfoque que valora al resumen
linguistico a partir de su aptitud para lograr un compromiso entre especificidad (utilizando
descriptores de restricciones) y generalizacion (utilizando descriptores de composicion de la
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estructura).

Otros trabajos de LDS, fundamentalmente en aplicaciones de series de tiempo han sido
abordados mediante AG. Un ejemplo tipico es el publicado recientemente en (Castillo, 2011)
donde se aplica una AG multiobjetivo a un problema que asume una jerarquizacion en el
particionamiento de la dimensién tiempo y cuya aplicacién estd relacionada con el flujo de
pacientes a un centro médico. En esta investigacion se utiliza un cromosoma de longitud variable
para representar el resumen linglistico de los datos. Los genes codifican las proposiciones
lingliisticamente cuantificadas que conforman dicho resumen y que son estereotipadas mediante
“QRy’s are S”. La poblacion inicial es generada con individuos (resumen linguistico) con una
cantidad aleatoria de proposiciones, siendo estas igualmente generadas de forma aleatoria. El
operador de cruzamiento utilizado implementa la operacion de cruce en un punto con
probabilidad de 0.5 y se proponen cuatro tipos de mutacion que constituyen las operaciones que
actlan directamente sobre el desarrollo de las proposiciones: una mutacion realizada de forma
clasica que introduce una perturbacion aleatoria sobre un gen y otros tres tipos de mutaciones
especializadas para el problema de LDS en series de tiempo; estas mutaciones tienen como
objetivos incidir de forma “inteligente” en los genes del cromosoma con el objetivo de mejorar

los valores de validez de las proposiciones.

1.3 Plataformas de desarrollo para los Algoritmos Genéticos y aplicaciones
de la Ldgica Difusa

La libreria java JGAP para el desarrollo de AG y el software Xfuzzy para el modelado de la

I6gica difusa, constituyen las plataformas de desarrollo propuestas para la presente

investigacion.

1.3.1 JGAP, plataforma de desarrollo de Algoritmos Genéticos

JGAP son las siglas de Java Genetic Algorithms Package (paquete de algoritmos genéticos
para Java). Es un componente de programacién de algoritmos genéticos que se utiliza como un
framework. Fue disefiado para que fuera muy facil de usar, siendo altamente modular y
configurable, llegando a ser realmente facil crear incluso nuevos y personalizados operadores

genéticos.
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JGARP tiene clases e interfaces para representar:
e  Genes (Gene).
e  Cromosomas (Chromosome).
e Individuos (IChromosome).
e Lapoblacion (Genotype).
e Lafuncion de aptitud (FitnessFunction).

e  Operadores genéticos.

Se trata de una solucion genérica, sin relacion alguna con un problema particular. Por

esa razon se deben crear nuevas clases que heredan o implementan las clases e interfaces

mencionadas. Asi se adapta JGAP al problema especifico que se quiere solucionar.

En la Fig. I-4 se muestra el diagrama de clases implementado en JGAP.

Genotype Poputation Chw omosome intermace StringGene
— 1 1 1 S 5 L Gerre
] Al =
interface W P}
MmRvahzer BaseChnomnos e | e
Gene BaseGene z CompossiteGene
L I -
Vi 7 - ~
L \ L FAAY
interface interface -
Hlandier FChrovrros orme
1 IntegerGene DoubleGene ene F v

Configus ation FithessFunction

1 3 T e GreedyCrossover

PP e TS E 1.~ inermace

C — =3
2 C T GenedcOperaltor
PéabwaiSelector s
. | = — ReproductionOper ator
CrossoverOperator - F sl
Fa T
|
| - AMut ationOpers ator
PéaBurafS efector Towr namemSelectorn AveragingCrossoverOperator | o 3
7
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Fig. 1-4. Diagrama de clases de la libreria JGAP

Evolucién en JGAP

JGAP crea varias  soluciones  (individuos)

aleatoriamente

con

el

método

randominitialGenotype(). Aplica operadores genéticos (mutacion y combinacion) para que
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surjan nuevas soluciones con el método evolve(). Pone a prueba cada solucion con la funcion
de ajuste evaluate(). Y por ultimo retorna el cromosoma del individuo mejor adaptado con

getFittestChromosome().

1.3.2 XFuzzy plataforma de desarrollo para la modelacion de sistemas de

Inferencia Borrosos

Xfuzzy 3.0 es un entorno de desarrollo para sistemas de inferencia basados en logica difusa. Esta
formado por varias herramientas que cubren las diferentes etapas del proceso de disefio de
sistemas difusos, desde su descripcion inicial hasta la implementacion final. Sus principales
caracteristicas son la capacidad para desarrollar sistemas complejos y la flexibilidad para
permitir al usuario extender el conjunto de funciones disponibles. El entorno ha sido
completamente programado en Java, de forma que puede ser ejecutado sobre cualquier
plataforma que tenga instalado el JRE (Java Runtime Environment). La siguiente figura muestra

el flujo de disefio de Xfuzzy 3.0.

Etapa de descripcion

Xrgim ¥fedit Nipkog
mulacion Ediior de Editor de ¥l
s sistemas panuetes
Sintesis C
Kimit
Monitorizacion
KFL3 —
2 dplot Especif cacian Sintesis Ces

RAeprasentacion
grafca 20

b ]
Xf3dplot
- Sintesis Java

RAeprasentacion

gralca 30 Kisl

Aprend izaj

Etapa de S pennisboo Etapa de

verificacion sintesis

Etapa de ajuste automatico

La etapa de descripcion incluye herramientas graficas para la definicion del sistema difuso. La

etapa de verificacion estd compuesta por herramientas de simulaciéon, monitorizacion vy
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representacion grafica del comportamiento del sistema. La etapa de ajuste facilita la aplicacion
de algoritmos de aprendizaje. Finalmente, la etapa de sintesis incluye herramientas para generar

descripciones en lenguajes de alto nivel para implementaciones software o hardware.

El nexo entre todas las herramientas es el uso de un lenguaje de especificaciéon comun, XFL3,
que extiende las capacidades de XFL, el lenguaje definido en la version 2.0 de Xfuzzy. XFL3 es
un lenguaje flexible y potente, que permite expresar relaciones muy complejas entre variables
difusas por medio de bases de reglas jerarquicas y conectivas, modificadores linglisticos,

funciones de pertenencia y métodos de defuzzificacion definidos por el usuario.

Las diferentes herramientas pueden ser ejecutadas como programas independientes. El entorno

integra a todas ellas bajo una interfaz grafica de usuario que facilita el proceso de disefio.

1.4 Conclusiones parciales

A partir del andlisis de la bibliografia consulta cuyos aspectos més esenciales han sido expuestos

en el presente capitulo se pueden concluir los siguientes elementos:

- LDS constituye una técnica en actual desarrollo cuyos preceptos la hacen de gran utilidad al
brindar resuimenes de los datos en un formato humanamente comprensible mediante el

empleo de un lenguaje natural cercano al problema objeto de aplicacion.

- En LDS, la generacién automatica de los resimenes ha demostrado la necesidad de emplear
meta-heuristicas de busqueda no exhaustiva que permitan realizar una exploracion eficiente
del voluminoso espacio de soluciones que presuponen todas las posibles proposiciones
lingtisticas a analizar para conformar un resumen linguistico sobre los datos. En este

contexto los Algoritmos Genéticos pueden desarrollar un rol importante.

- LDS ha sido empleado sobre datos de creep demostrando que es capaz de describir
adecuadamente el comportamiento de esta propiedad mecanica de los aceros en relacion con
las variables predictoras utilizadas en trabajos previos para obtener modelos basados en
técnicas de aprendizaje automatizado. A partir de esto se ha proclamado la conveniencia de
utilizar LDS para explorar los datos de creep con el objetivo de buscar posibles relaciones

interesantes y Utiles para el proceso de disefio de nuevos aceros ferriticos.
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CAPITULO II.DISENO DE UN MODELO HIBRIDO DE
ALGORITMOS GENETICOS Y LDS PARA LA
EXPLORACION DE DATOS DE CREEP

Como ha sido referido anteriormente, la técnica LDS durante el proceso de obtencion de
proposiciones linguisticas de forma automatica, necesita desarrollar un proceso de busqueda que
resulta costoso. Esta situacion ha motivado la idea de desarrollar un modelo hibrido que permita,
utilizando los preceptos de LDS, obtener resimenes linguisticos de una base de casos mediante
el empleo de Algoritmos Genéticos en la fase de generacién automatica de las proposiciones

linguisticas que conforman el resumen.

A continuacién se muestra un pseudocodigo con la caracterizacion general del modelo hibrido
LDS+AG propuesto:

Paso 1. Modelado difuso de la base de casos

Paso 2.  Especificar protoforma del resumen linguistico a obtener

Paso 3. Sl protoforma es de Tipo cero II\er epigrafe 1.1.2
Paso 3.1 Calcular validez del resumen propuesto
SINO

Il Generar y calcular validez de las proposiciones mediante AG
Paso 3.2 AG (protoforma)
Paso4. FIN-SI

Paso 4. Devolver conjunto 6ptimo de proposiciones que conforman el resumen

Observar que en el paso 3.2 se invoca al modelo de Algoritmo Genético pasandole como
pardametro la protoforma especificada por el usuario. En este caso, la protoforma induce
determinada restriccion para el AG en relacion al tipo de proposiciones linguisticas con que el
mismo debe tratar lo cual afecta el proceso de generacion de nuevos individuos y la aplicacion
de los operadores genéticos. Por ejemplo, si se trata de la protoforma Tipo 2, el AG solo podra
generar individuos que tengan el sumarizador S y el calificador R tal y como fueron definidos

por el usuario, mientras que el término linglistico del cuantificador debe ser generado
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aleatoriamente. De la misma forma, el AG debe tener en cuenta esta restriccion al aplicar los
operadores genéticos que afecten la estructura de las proposiciones.

En el resto del capitulo se describen los elementos de disefio de los pasos fundamentales del
modelo, asi como la experimentacién y analisis de resultados realizados. Es importante resaltar
que el modelo propuesto ha sido disefiado especificamente para la exploracion de los datos de
creep, por lo que las decisiones tomadas en cuanto al funcionamiento y estructura del modelo

han sido consecuentes con las caracteristicas de estos datos.

2.1 Modelado difuso de los datos de creep

En la presente investigacion se utiliz6 el mismo modelado difuso de los datos de creep empleado
en (Diaz, 2011). Las variables de entrada relacionadas con la composicion quimica (por ciento
de C, por ciento de Si, por ciento de Mn, etc.) son modeladas como variables difusas con siete
términos linglisticos (‘muy bajo’, ‘bajo’, ‘medio-bajo’, ‘medio’, ‘medio-alto’, ‘alto’, ‘muy alto’)
utilizando funciones de pertenencia trapezoidales uniformemente distribuidas sobre el universo
de discurso. Las variables temperatura y crt (creep rupture time) contienen seis y ocho funciones
de pertenencia trapezoidales respectivamente para representar sus términos linglisticos. Estos
son definidos como (‘muy bajo’, ‘bajo’, ‘medio-bajo’, ‘medio-alto’, ‘alto’, ‘muy alto’) y (‘muy
corto’, ‘corto’, ‘corto-medio’, ‘medio’, ‘medio-largo’, ‘largo’, ‘muy largo’, ‘extra-largo’)

respectivamente.

Para la variable creep (usada como sumarizador) se plantea una distribucion especial de
funciones de pertenencia debido a las caracteristicas de los valores observados. Como resultado,
la variable difusa creep fue disefiada utilizando una concentracién de 8 funciones de pertenencia
entre los valores 18 y 330 del universo de discurso y otra funcidn que cubre el resto del universo
de discurso (Fig. 11-1). Los términos linguisticos de creep son definidos como: ‘muy bajo’,

‘bajo’, ‘medio-bajo’, ‘medio’, ‘medio-alto’, ‘alto’, ‘muy alto’, ‘extra-alto’ e ‘ideal .

Fig. 11-1. Funciones de pertenencia de la variable difusa creep
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Como cuantificador se utilizO una variable con cinco términos linglisticos (Fig. 11-2),
representados por funciones de campana uniformemente distribuidas en el rango de 0 a 1. Los

términos linguisticos empleados fueron: ‘pocos’, ‘el 25 %, ‘la mitad’, ‘el 75 %’y ‘la mayoria’

Fig. 11-2. Funciones de pertenencia de la variable difusa cuantificador

Caracteristicas de LDS aplicado al Creep
e Teniendo en cuenta que el interés fundamental es obtener un resumen linguistico que
describa el comportamiento de las variables predictoras con respecto a la variable creep,
esta fue utilizada como sumarizador.
e Los predicados difusos en el calificador son relacionados utilizando solo el operador and

el cual se obtiene como Panpab)(Yi) = min(Ha(yi), Hu(Yi))

2.2 Desarrollo y analisis de un modelo de Algoritmo Genético para ser
utilizado con LDS

En este epigrafe se abordan las caracteristicas de todos los componentes y funcionalidades del

AG asi como los experimentos, analisis estadisticos y de resultados efectuados para decidir las

caracteristicas finales de algunos operadores genéticos.
2.2.1 Disefo de los experimentos y pruebas estadisticas

Los experimentos realizados estan dirigidos a elegir las variantes de algunos operadores
utilizados en el modelo de AG. Para la definicion de las diferentes variantes siempre se
realizaron experimentos con diez corridas del AG para cada variante y el valor de 100 para los
parametros cantidad de generaciones (CG) y tamafio de la poblacion (TP).
Los indicadores de comparacion utilizados se describen como:

e A =promedio de F (funcion de aptitud). Denota la calidad del resumen lingiistico

e C =cantidad de evaluaciones de T
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Como fue referido anteriormente, la evaluacion de T precisa recorrer completamente la base de
casos por lo que puede resultar un proceso costoso en cuanto a procesamiento y tiempo de
ejecucion. Como consecuencia, la cantidad de evaluaciones de T (C) es una variable a cuidar

durante el desarrollo del modelo; resulta deseable mantener valores pequefios de C.

En el analisis estadistico de los experimentos se utiliza el test de Wilcoxon para realizar una
comparacion par a par de los resultados obtenidos y determinar si existen o no diferencias
significativas en los indicadores propuestos. Para el calculo méas exacto de todas las
significaciones se utilizo la técnica de Monte Carlo que simula aleatoriamente 10000 muestras
con distribucion similar a la de los datos que se comparan y permite entonces estimar la
significacion promedio y un intervalo de confianza de la misma del 99%. Se consideré6 como

significativo un valor promedio de significacion menor de 0.05.

En estos experimentos se utilizaron 22 atributos de la base de casos creep referida en el apartado
1.1.4 y la estructura de las proposiciones a obtener es guiada por la protoforma 5, es decir no se
especifica una estructura de los resimenes a obtener sino que se obtienen grupo de resimenes

con una estructura no predefinida.
2.2.2 Disefo del cromosoma

Como ha sido descrito anteriormente un resumen linguistico esta formado por un conjunto de
sentencias o proposiciones linglisticamente cuantificadas. LDS intenta obtener el resumen
lingliistico mas completo y util desde los datos que explora y para ello necesita encontrar las
proposiciones de mayor calidad (grado de validez). Lo anterior significa que por ejemplo, para
un sistema de toma decisiones no basta con contar solamente con la mejor proposicién sino que

podrian ser Gtiles todas aquellas que posean un grado de validez mayor que un valor dado.

Es conocido que un AG guia su proceso evolutivo a partir del valor de aptitud de sus
cromosomas, constituyendo la estructura de estos la codificacion del objeto a optimizar. Al
utilizar AG en el proceso de busqueda de LDS se presenta la disyuntiva de cual debe ser el
objeto a optimizar: las proposiciones linguisticas que conforman el resumen o el propio resumen
linguistico como un todo. Utilizar el primero tiene el inconveniente de que AG intentara

encontrar una mejor proposicion lingtistica lo cual no es el objetivo de LDS; lo méas adecuado
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resulta entonces, la utilizacion del resumen linguistico como objeto de optimizacidn por parte del
AG.

A partir de este analisis se decidio disefar la estructura del cromosoma de forma que represente
un resumen linguistico. En este sentido un cromosoma estd formado por una cantidad n fija de
proposiciones o sentencias linglisticamente cuantificadas; siendo n un parametro del modelo. Es
decir, un gen es una proposicion y el alelo sera una instancia especifica de esta, por ejemplo: ‘La
mayoria de los aceros con alto por ciento de aluminio y bajo porciento de bromo poseen un
valor de creep alto’. Luego un gen estard formado por un cuantificador Q, un calificador R, un
sumarizador S y un grado de validez T, lo cual coincide con la composicion de una proposicion
linguisticamente cuantificada. Este disefio del cromosoma ha sido utilizado con anterioridad, por
ejemplo, en el trabajo de Castillo (2011) con la diferencia de que en el mismo fue utilizado un
tamafo de cromosoma variable. La Fig. 11-3 muestra la estructura descrita del cromosoma

utilizado en la presente investigacion.

(Cromesema |

Proposicion 1

Proposicion 2

—4Gen = HEANB

Proposicion 3

Proposicion n
N\ J

Fig. 11-3. Estructura de un cromosoma

El disefio propuesto tiene el inconveniente de que los operadores tradicionales de cruzamiento y
mutacion no tienen una influencia directa sobre la evolucion o mejoramiento de las
proposiciones linguisticas en especifico (lo cual es uno de los objetivos de LDS) sino que lo
hacen sobre un conjunto de estas. Esta situacion provocé que se analizara la implementacion de
otro operador (Operador de Mejoramiento de Sentencias) que ser& analizado mas adelante y que

si influye directamente sobre las proposiciones linglisticas.
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2.2.3 Inicializacion de la poblacion

La poblacion se inicializa aleatoriamente con un numero de individuos (cromosomas) definido
previamente y que constituye un parametro del modelo. Cada cromosoma contiene una cantidad
fija de proposiciones linguisticas que también son generadas de forma aleatoria durante este
proceso. Es importante destacar nuevamente las restricciones que imponen en este proceso, la
protoforma especificada para la generacion del resumen linguistico. Estas definen que parte del

alelo debe ser especificado literalmente y que parte debe ser generado aleatoriamente.
2.2.4 Funcion de aptitud

Como se planted, LDS intenta obtener el resumen linguistico mas completo y util posible desde
los datos que explora y para ello necesita encontrar las proposiciones de mayor calidad (grado de
validez). Para lograr esto se necesitan optimizar dos elementos fundamentales: la calidad de cada
proposicion linglistica en particular y el grado de diversidad del resumen lingtistico en su
totalidad. Esto permitiria utilizar un conjunto de proposiciones Utiles e interesantes y a la vez
abarcador de un area grande de conocimientos resumidos sobre el problema en cuestion.

Esta idea constituye la base para la propuesta de la funcion de evaluacion o de aptitud del AG

para un individuo o cromosoma i. De forma general es definida como:

F = mgGi +m, D,
Donde G (Goodness) denota el grado de virtud de un cromosoma; en otras palabras, indica cuan
bueno es un resumen linglistico en cuanto a la calidad de las proposiciones que lo componen. D
(Diversity) hace referencia al grado de diversidad existente en el cromosoma, es decir, especifica
cuan diferentes resultan entre si las proposiciones que integran el resumen. Los valores mg y mg

son pesos que denotan la importancia dada al grado de virtud o de diversidad respectivamente

para determinar cuan deseable es el resumen representado.

El indicador de virtud G se define como

o=1Ts X flg
Gi = n
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Dénde Ty representa el grado de validez de la sentencia s y ﬂS indica la fortaleza linguistica de

dicha sentencia. Este Gltimo término ha sido introducido en la funcién de aptitud como un grado
de libertad que se le brinda al usuario del modelo para influir sobre el tipo de proposicion (mas
bien de cuantificador) que desea potenciar en el resumen. Por tanto la definicion de la fortaleza
linglistica esta estrechamente relacionada con el problema a resolver y el criterio del experto;
constituye un pardmetro del modelo. La fortaleza linguistica de una proposicion esta dada por su
importancia en la toma de decisiones, por ejemplo, una sentencia que exprese: ‘la mayoria de los
trabajadores bien calificados tienen salarios altos’ puede tener una mayor fortaleza linguistica y
por tanto una mayor potencialidad en el soporte de un sistema de toma de decisiones que otra
proposicion que indican ‘la mitad de los trabajadores jovenes tienen salarios altos’, a pesar de

tener ambas, un grado de validez alto.

En el modelo desarrollado sobre datos de creep se decidié asignar el mayor valor de fortaleza
linglistica a los términos linguisticos ‘mayoria’ y descender el valor hacia el término ‘pocos’.
Esto se debe a que mientras méas cercano sea el cuantificador a ‘mayoria’ la respectiva
proposicion informa que hay un mayor nimero de casos consecuente con ella y por tanto
podemos utilizar dicha informacién con una mayor confiabilidad. En el caso contrario, mientras
mas nos acercamos a ‘pocos’, la informacion brindada por la proposicion resulta menos
confiable de utilizar pues existe una menor cantidad de casos que la soporten. Los valores
exactos de fortaleza linglistica utilizados se muestran en la Tabla I1-1:

Tabla I1-1. Valores de fortaleza lingiistica utilizados por el modelo propuesto para datos
de creep

Cuantificador  Fortaleza Linguistica

Pocos 0.15
El 25 % 0.25
La mitad 0.5
EI75% 0.75
La mayoria 1

La diversidad D de un resumen i se define como:
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siendo n la cantidad total de sentencias del cromosoma y cgs la cantidad de grupos de similitud.

Este Gltimo se determina recorriendo el conjunto de sentencias mediante el siguiente proceso:

e Se escoge la primera sentencia y se compara con el resto de las sentencias utilizando una
funcién de similitud, creando asi un subgrupo de sentencias con aquellas que sean

similares a la primera.

e Posteriormente se escoge la segunda sentencia y se compara con el resto de las sentencias

creando un nuevo grupo de similitud.

e El proceso se repite con todas las sentencias del cromosoma creando todos los posibles
grupos de similitud.

La funcion de similitud entre dos sentencias s; Y s, se enuncia de la siguiente manera:

Si siDg ., <2

Ss s :{
1oz No en otro caso

donde D es una medida de distancia entre dos vectores v, , v, definida como:

l
Doy, = ) Foylil, vli)
i=0

siendo I la longitud del vector la cual es de tamafio fijo y se corresponde con el valor de uno mas

la cantidad de atributos seleccionados para obtener el resumen linguistico

Los vectores vy, v, son construidos teniendo en cuenta las siguientes caracteristicas:
e representan las sentencias o proposiciones a comparar,
e estan formados por | componentes,
e cada componente caracteriza un término linguistico de cada posible variable difusa utilizada
para generar las sentencias de la siguiente forma:

- el primer componente (v[0]) refiere el término linglistico del cuantificador Q,
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- el altimo componente (v[I-1]) refiere el término linguistico de la variable difusa utilizada
como sumarizador S,

- los componentes intermedios (v [1] hasta v [I-2]) refieren los términos linguisticos de las
variables difusas que conforman el calificador R, manteniendo el orden de los atributos
respectivos en la base de casos. Es decir, v [1] refiere el primer atributo de la base de
casos, v [2] el segundo y asi sucesivamente. La unica no correspondencia ocurre con el
atributo que es seleccionado como sumarizador.

e Cada componente toma valores relativos al término linguistico de la variable difusa que
representa; por ejemplo, si refiere el primer término linglistico de la variable toma el valor

1, si refiere el segundo término linglistico toma el valor 2 y asi sucesivamente. En caso de

no utilizarse la variable difusa en la sentencia, el componente respectivo toma valor 0.

La funcion F se define como:

1 si|v[i]-v,[i]| >0 round(20% dectl.) 6
siv,[i]=0yv,[i]=0 0
siv[i]#0yv,[i]=0

0 enotrocaso

F[iLv,[i]) =

siendo ctl; la cantidad de términos linglisticos de la variable difusa que representa el componente
i. Esto significa que por ejemplo, al comparar los términos lingiiisticos (‘muy bajo’ y ‘medio’) de
una variable difusa (con términos lingiiisticos: ‘muy bajo’, ‘bajo’, ‘medio-bajo’, ‘medio’,
‘medio-alto’, ‘alto’, ‘muy alto’) utilizados en dos proposiciones representadas por dos vectores,

estos son diferentes pues F=1 debido a que |1 — 4| = 3 > round(7*20/100) = 1.
2.2.5 Proceso de seleccidon

La utilizacién del método de seleccion resulta esencial para el buen comportamiento de un AG.
En la presente investigacion se estudio el comportamiento en el modelo propuesto, de dos tipos

de seleccidn: la seleccidn elitista y la seleccion por torneo.

En los siguientes epigrafes se analizan ambas variantes, asi como los experimentos realizados

para la decidir cudl variante resulta mejor en el problema.
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2.2.5.1 Seleccién Elitista

La seleccion elitista plantea elegir los ‘mejores’ individuos o cromosomas y pasarlos a la
proxima generacién, desechando los individuos que por su bajo valor de aptitud son
considerados ‘malos’.  La seleccion elitista utilizada en el modelo, escoge una cantidad de
mejores cromosomas igual al tamafio de la poblacion inicial. Es decir, se hace una seleccion de
los mejores individuos que mantiene constante el nimero de cromosomas durante todo el
proceso. Por ejemplo, si la poblacion inicial es de 100 cromosomas y producto de los operadores
genéticos, se afiaden 80 nuevos cromosomas, el proceso de seleccion elitista escoge, para la
proxima generacion, a los 100 mejores individuos de los 180 existentes en la poblacion en ese

momento.
2.2.5.2 Seleccion por torneo

La variante elitista descrita tiene el inconveniente de que puede provocar una convergencia
temprana en el algoritmo debido a la escasa diversidad que genera en la poblacion; esto pudiera
degradar en gran medida la calidad de las soluciones del modelo. Teniendo en cuenta lo anterior
se decidi6 analizar otro tipo de seleccion que si considera el problema de mantener un
determinado nivel de diversidad en la poblacion. Fue entonces considerada, la seleccion por
torneo en la cual los individuos ‘malos’ también tienen cierta probabilidad de ser seleccionados

para proxima generaciones.

Como fue descrito anteriormente, la seleccion por torneo gradua el nivel de diversidad a partir
del pardmetro tamarfio del torneo. En la presente investigacion, este fue seleccionado a partir de
un proceso de experimentacion que arroj0 un tamafo de torneo igual a 5 (con seleccién
determinista del representante del torneo) como el mejor luego de experimentar con valores de 2,
3,4,56y7.

2.2.5.3 Definicion de la variante de seleccion utilizada en el modelo
Para definir cual método de seleccion utilizar en el modelo propuesto se realizaron experimentos

que permitieron comparar los métodos: Seleccién Elitista (SE) y Seleccion por Torneo con
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tamafo de torneo igual a5 (VT). Los resultados se muestran en las tablas Tabla 11-2, Tabla 11-3,
Tabla I1-4, Tabla 11-5.

La Tabla I1-2 refiere la comparacion entre ambas variantes respecto al valor promedio de la
funcion de aptitud (A) del mejor resumen linguistico obtenido en cada corrida del modelo.
Como se evidencia VE presenta un mejor comportamiento de A que VT (Ave = 0.3808 vs Ayt =
0.3701), aunque segun los resultados del andlisis estadistico mostrado en la Tabla 11-4 estas
diferencias no son significativas. Al comparar la cantidad promedio de evaluaciones de T
(denotado como C) (Tabla I1-3) se observa una diferencia pequefia en los valores a favor de VE
(Cve = 12943 vs Cyt = 13100), en este caso tampoco se observan diferencias significativas tal y

como lo confirma el anélisis estadistico mostrado en la Tabla I1-5.

Al analizar estos resultados se puede concluir que el modelo propuesto no es sensible al proceso
de seleccion que desarrolla el AG. A partir de esta situacion se define como variante a utilizar la
seleccion elitista teniendo en cuenta que a pesar de no existir diferencias significativas en los
resultados, los valores de A y C resultaron ligeramente mejores. Ademas esta variante es menos

costosa computacionalmente que la seleccién por torneo.

Tabla 11-2. Comparacidn de las variantes de seleccién en relacion a los valores de la
funcion de aptitud (A)

N Mean Std. Deviation Minimum Maximum
VE 10 .3808 .02051 .35 42
VT 10 .3701 .01062 .36 .39

Tabla I1-3. Comparacion de las variantes de seleccion en relacion a la cantidad de
evaluaciones de T (C)

N Mean Std. Deviation | Minimum Maximum
VE 10 12943,9000 204,67614 12456,00 13242,00
VT 10 13100,7000 371,15078 12431,00 13680,00
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Tabla 11-4. Resultados del andlisis estadistico al comparar Ay vs Ayt

Ave - Avt
z -1.580(a)
Asymp. Sig. (2-tailed) 114
Monte Carlo Sig. (2-tailed)  Sig. .133
99%_ LowerBound 124
Confidencelnterval
UpperBound 142
Monte Carlo Sig. (1-tailed)  Sig. .066
99%_ LowerBound 060
Confidencelnterval
UpperBound .072

Tabla 11-5. Resultados del anélisis estadistico al comparar Cyg vs Cyr

Cve vs Cyt
z -,968(a)
Asymp. Sig. (2-tailed) ,333
Monte Carlo Sig. (2-tailed) Sig. ,376
99%_ LowerBound 364
Confidencelnterval '
UpperBound 389
Monte Carlo Sig. (1-tailed) Sig. ,186
99%_ LowerBound 176
Confidencelnterval '
UpperBound ,196

2.2.6 Operador de cruzamiento

El cruzamiento utilizado en el modelo propuesto implementa la operacion de cruce en un punto
con probabilidad de 0.9. Es importante destacar que la funcion principal de este operador es
buscar diversidad dentro del resumen lingiistico, él no tiene influencia directa sobre el
mejoramiento de las proposiciones linglisticas. Como se planted anteriormente, esta situacion es
la condicionante del desarrollo del operador de mejoramiento de sentencias que si actla

directamente sobre la evolucion de las sentencias o proposiciones linguisticas.
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2.2.7 Operador de mutacion

El operador de mutacion implementado en el modelo propuesto actda seleccionado uno o varios
genes Yy los cambia por otros generados también de forma aleatoria. En términos de LDS, este
operador realiza la sustitucion de una o varias proposiciones linglisticas por otras, es decir, tiene
una influencia directa sobre las proposiciones. Fue utilizado con una probabilidad de ocurrencia
de 0.05

2.2.8 Operador de mejoramiento de sentencias

Como ha sido referenciado previamente, los operadores tradicionales tienen una influencia débil
y/o indirecta sobre las proposiciones linglisticas una vez que el objeto de optimizacion de AG
respecto a LDS es el resumen lingiistico como un todo y no una proposicion en especifico. Esto
constituye la motivacién del desarrollo de un operador que tenga una influencia directa sobre la

evolucion y el mejoramiento de las sentencias o proposiciones.

El operador genético propuesto llamado Operador de Mejoramiento de Sentencias desarrolla una
busqueda local para mejorar las sentencias en un entorno cercano a ella y siguiendo la estrategia
de primero el mejor. Se parte de la modificacion de una sentencia s; a mejorar mediante una de
las posibles transformaciones definidas para el modelo. Esta modificacion produce una nueva
sentencia s, si el valor de validez Ts, de la nueva sentencia es mejor que el de la sentencia
original s; (Ts1), entonces se continta la busqueda a partir de s, de lo contrario la bldsqueda se
desarrolla ahora a partir de s;. Es importante destacar que debido al amplio espacio de soluciones
que caracteriza el problema abordado, la cantidad de transformaciones posible y la naturaleza
aleatoria de las mismas en su aplicacion, resulta practicamente imposible la no generacién de una

nueva sentencia a partir de otra.

Fueron definidas seis posibles transformaciones a aplicar donde cuatro de ellas acttan sobre el
calificador R, una sobre el cuantificador Q y otra sobre el sumarizador S. Estas transformaciones

se definen como:

Transformacion 1 en R: Cambia un predicado difuso completo en R. Es decir se selecciona

aleatoriamente un predicado y se le cambia su variable linguistica seleccionando un término
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lingiiistico para la misma de forma aleatoria. Por ejemplo, el predicado ‘concentracion alta de

carbono’ puede ser sustituido por ‘concentracion media de Silicio’.

Transformacion 2 en R: Cambia el término linguistico de un predicado difuso de R. Selecciona
aleatoriamente un predicado difuso en el cual es sustituido el término linguistico por otro
diferente seleccionado de forma aleatoria. Por ejemplo, el predicado ‘concentracion alta de

carbono’ puede ser sustituido por ‘concentracion media de carbono’.

Transformacion 3 en R: Adiciona un nuevo predicado difuso en R. Selecciona aleatoriamente
un nuevo predicado difuso siempre que sea posible y lo adiciona en R. Por ejemplo, si R =
concentracion alta de Carbono’ Y ‘concentracion baja de Silicio’, esta transformacion puede

generar un Ryuevo = R'Y ‘concentracion media de Aluminio’.

Transformacion 4 en R: Elimina un predicado difuso en R. Selecciona aleatoriamente un

predicado difuso y lo elimina en R siempre que sea posible.

Transformacion en Q: Sustituye el término linguistico del cuantificador con otro ‘cercano’ a él
generado de forma aleatoria. ElI término cercano refiere un valor de término linguistico
inmediato superior o inferior al anterior. Por ejemplo, si Q fue definido con los términos
lingiiisticos ‘mayoria’, ‘casi todos’, ‘mitad’, ‘pocos’ y ‘muy pocos’y el término linglistico del
cuantificador de una determinada sentencia es ‘casi todos’, al aplicar esta transformacion el
cuantificador podria tomar el valor ‘mayoria’ o ‘mitad’. Transformar hacia valores cercanos es
consistente con el concepto de busqueda local y hace que la transformacion de una sentencia por

este concepto se desarrolle de manera suave, sin perder determinadas caracteristicas.

Transformacion en S: Es una transformacion similar a la descrita anteriormente pero aplicada

al sumarizador S.

Las condiciones de parada de la busqueda local aplicada por el operador de mejoramiento estan

determinadas por los siguientes parametros:

e Cantidad maxima de evaluaciones de T (MET). Coincide con la cantidad méxima de
transformaciones aplicadas a la sentencia. La busqueda se detiene si se alcanza este valor.
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e Cantidad méxima de evaluaciones continuas, sin mejoramiento de T (METSM).
Hace referencia a la cantidad de transformaciones realizadas consecutivamente sobre una
sentencia sin que mejore el valor de T. Es siempre menor que MET. La busqueda se
detiene si se alcanza este valor.

e Valor de validez deseado (TD).Valor de T minimo deseado. Si la sentencia

transformada alcanza un valor mejor que este, entonces se detiene la busqueda.

2.2.8.1 Estrategia de aplicacion del operador

El Operador de Mejoramiento de Sentencias se aplica sobre un porciento variable (pn) de los
mejores cromosomas (resumenes linguisticos) de la poblacién; dentro del cromosoma es
aplicado a la totalidad de sus genes. Es utilizado cada una cantidad fija de evoluciones, la cual se
determina como un porciento (pe) del total de evoluciones del AG. El porciento py para un

porciento de generaciones g y un tamafio de poblacion constante tp se define como:

409 409
o (q) = (100—(1.17 “’D/loo Si (100—(1.17 tpD/loo >tp*0.1

tp*0.1 en otro caso

En el gréafico de la Fig. 11-4 se muestra el comportamiento de pp,.

‘b de mejones aromesoEmas

T T T T T
=0 40 L &0 100

% de Generackdn

Fig. 11-4. Gréfica de comportamiento de la funcion de seleccion de mejores cromosomas
para la busqueda local

El objetivo de la forma de esta funcion es lograr que la cantidad de cromosomas a mejorar

durante el proceso de evolucion sea mayor al principio que al final, teniendo en cuenta que al
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inicio las proposiciones deben estar mas distantes de ser buenas soluciones mientras que las

existentes en las generaciones finales deben haber recibido suficiente refinamiento.

La aplicacion de este operador se puede realizar utilizando dos variantes o estrategias
fundamentales determinadas por la profundidad de la busqueda local y el momento en que se
aplica. Es importante destacar que en su aplicacion se debe buscar tanto el mejoramiento de los
valores de aptitud del resumen lingtistico como de la cantidad de evaluaciones de T. Para ambas
variantes se utilizé un valor de TD = 0.95 y la frecuencia con que fue aplicado se calculé como el
6% del total de generaciones, es decir se aplica 16 veces durante el proceso evolutivo. Estos

valores se obtuvieron a partir de la experimentacién con varios valores.

Luego de la experimentacion con diversas variantes, las mas promisorias a priori resultaron ser

las dos variantes que se presentan a continuacion y de las cuales se realiza la comparacion:

Variante 1 (VOML). Se aplica el operador de mejoramiento con una busqueda local poco
profunda y homogénea durante todo el proceso. La profundidad de la basqueda se determiné por
los valores MET = 8 y METSM = 5 (valores obtenidos a partir de la experimentacion con varios

valores) y fue aplicada con estos mismos valores en cada momento de aplicacion.

Variante 1l (VOM2). Se aplica el operador de mejoramiento con una profundidad no
homogénea de forma que en la primera mitad del proceso evolutivo la busqueda sea poco
profunda y en la segunda sea mas exhaustiva. Las profundidades de la busqueda fueron
determinadas por los siguientes valores de los parametros:

Busqueda local en la primera mitad (poco profunda): MET =8y METSM =5

Busqueda local en la segunda mitad (mas profunda): MET = 16 y METSM = 10

2.2.8.2 Definicion de la variante de aplicacion del operador de mejoramiento de sentencias

Es necesario aclarar que las variantes propuestas fueron desarrolladas a partir de la variante
obtenida anteriormente utilizando la seleccion elitista (VE). Es por ello que para definir la mejor
variante de aplicacion del operador de mejoramiento de sentencias a utilizar en el modelo y
comprobar su comportamiento sobre dicho modelo, se realizé la comparacion de ambas variantes
entre si y estas a su vez con VE. Los resultados de los experimentos y el analisis estadistico se

muestran en las tablas Tabla I11-6, Tabla 11-7, Tabla 11-8, Tabla I1-9.
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La Tabla 11-6 refiere la comparacion entre las tres variantes respecto al valor promedio de la
funcién de aptitud (A) del mejor resumen linguistico obtenido en cada corrida del modelo.
Como se evidencia VOM2 presenta un mejor comportamiento de A que VOM1 (Avowmz = 0.5216
vs Avom = 0.5207) aunque segun los resultados del analisis estadistico mostrado en la Tabla 11-8
estas diferencias no son significativas. Sin embargo al analizar ambas variantes (VOM1, VOM2)
respecto a VE se observa que las primeras muestran un comportamiento muy superior a esta,
resultando las diferencias significativamente superiores de acuerdo al analisis estadistico también

mostrado en la Tabla I1-8.

Al realizar la comparacion respecto a la cantidad promedio de evaluaciones de T (denotado como
C) (ver Tabla 11-7) se observa que VOM2 presenta un deterioro sustancial en este aspecto
respecto al comportamiento de VOM1 (Cvomz = 100933 vs Cyomi = 95653) existiendo una
diferencia significativa segun el andlisis estadistico expuesto en la Tabla 11-9. La comparacion
sobre este indicador de VOM1 y VOM2 respecto a VE demuestra que este Gltimo posee un valor
evidentemente mejor Cye = 0.3808 lo cual es un resultado esperado si se tiene en cuenta que el
operador de mejoramiento desarrolla su funcion mediante un proceso de blsqueda adicional al

realizado por el AG simple.

A partir del andlisis de los resultados se tomo la decision de incorporar al modelo, la variante
VOML1 teniendo en cuenta que a pesar de que VOM2 posee un mejor valor de A, este no
demuestra superioridad pues la diferencia no es significativa y sin embargo si demuestra un
deterioro significativo en cuanto a la cantidad de evaluaciones de T. Se concluye que la
aplicacion de la bdsqueda con una profundidad determinada por los parametros MET = 8 y
METSM = 5 garantiza que durante la primera mitad las proposiciones hayan evolucionado hacia
formas mejores en una magnitud tal que no se precisa de una busqueda mas profunda en la
segunda mitad.

Tabla 11-6. Comparacidn de las variantes de aplicacion del operador de mejoramiento de
sentencias en relacion a los valores de la funcion de aptitud (A)

N Mean Std. Deviation | Minimum Maximum
VB 10 .3808 .02051 .35 42
VOM1 10 .5207 .04065 A7 .60
VOM2 10 .5216 .03050 A7 .57
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Tabla 11-7. Comparacidn de las variantes de aplicacion del operador de mejoramiento de sentencias en
relacion a la cantidad de evaluaciones de T (C)

N Mean Std. Deviation Minimum Maximum
VE 10 12943,9000 204,67614 12456,00 13242,00
VOM1 10 95653.1000 3227.61045 89013.00 100096.00
VOM2 10 100933.8000 4090.04580 95160.00 110018.00

Tabla 11-8. Resultados del anélisis estadistico al comparar Ayvomi VS Ave, Avomz VS Ave Y Avomi VS Avomz

Avom1 VS Ave | AvomzVS Ave | Avomi VS Avomz
z -2.803(a) -2.803(a) -.255(a)
Asymp. Sig. (2-tailed) .005 .005 .799
Monte Carlo Sig. Sig.
(2-tailed) .002 .002 .841
99% LowerBound
Confidencelnterva .001 .001 .832
I
UpperBound 002 002 851
Monte Carlo Sig. Sig.
(1-tailed) .001 .001 417
99% LowerBound
Confidencelnterva .000 .000 404
I
UpperBound .002 .002 430
Tabla I1-9. Resultados del anlisis estadistico al comparar Cyom: VS Cvomz
Cvomi VS Cvomz
Z -2.497(a)
Asymp. Sig. (2-tailed) .013
Monte Carlo Sig. (2- Sig.
tailed) Ll
99% LowerBound
Confidencelnterva .007
I
UpperBound 012
Monte Carlo Sig. (1- Sig.
tailed) 004
99% LowerBound
Confidencelnterva .003
I
UpperBound .006
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2.2.9 Operador de Limpieza

Durante el proceso de experimentacion se observo que incluso luego de aplicar el operador de
mejoramiento de sentencias, los resimenes obtenidos contenian una gran cantidad de sentencias
con valores de T = 0 las cuales coincidian en tener un tamafio (cantidad de predicados difusos)
de calificador R grande (mayor que seis). El estudio realizado demostro que resimenes obtenidos
poseian un 75 % de las sentencias con un grado de validez mayor que 0.90 y alrededor de un
20% de sentencias con T = 0 lo cual tiende a deteriorar la calidad del resumen linglistico en

general.

Lo anterior esta motivado por el hecho de que este tipo de sentencias es muy dificil que
evolucionen hacia soluciones mejores incluso con la aplicacién del operador de mejoramiento.
Las caracteristicas de la base de casos de creep tienen una influencia directa en esta situacion
pues se observa que para el tipo de proposiciones descritas, en la mayoria de los casos existen

poCcos 0 ningun caso que las fundamente.

A partir de esta situacion, se decidié incluir en el modelo de AG propuesto, un nuevo operador
Ilamado Operador de Limpieza (de malas sentencias). Este operador basa su esencia en sustituir
las sentencias, que a pesar de haber recibido el tratamiento del operador de mejoramiento
mantienen su validez igual a 0, por nuevas sentencias generadas aleatoriamente. Estas nuevas

sentencias tienen mayor probabilidad de mejorar que las sentencias anteriores.

Para su inclusion en el modelo se estudiaron variantes que definian la frecuencia de aplicacion.

Asi se analizaron dos variantes:

Variante |1 (VOL1). Se aplica con una frecuencia que se determina a partir del 20% de la
cantidad de generaciones totales del proceso. Por ejemplo para un nimero de generaciones igual
a 100, la frecuencia de aplicacion seria de 20 y por tanto el operador se aplicaria en las
generaciones 20, 40, 60 y 80.

Variante Il (VOL2). Se aplica con una frecuencia que se determina a partir del 10% de la

cantidad de generaciones totales del proceso. Por ejemplo para un nimero de generaciones igual
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a 100, la frecuencia de aplicacion seria de 10 y por tanto el operador se aplicaria en las
generaciones 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90

2.2.9.1 Definicion de la variante de aplicacién del operador de limpieza

Es necesario aclarar que las variantes propuestas fueron desarrolladas a partir de la variante
obtenida anteriormente aplicando el operador de mejoramiento segin VOML1. Es por ello que
para definir la mejor variante de aplicacion del operador de limpieza de sentencias a utilizar en el
modelo y comprobar su comportamiento sobre dicho modelo, se realiz6 la comparacion de
ambas variantes entre si y estas a su vez con VOML1. Los resultados de los experimentos y el
analisis estadistico se muestran en las tablas Tabla 11-10, Tabla I1-11, Tabla I1-12, Tabla I1-13.

La Tabla 11-10 refiere la comparacion entre las tres variantes respecto al valor promedio de la
funcién de aptitud (A) del mejor resumen linguistico obtenido en cada corrida del modelo.
Como se evidencia VOL2 presenta un mejor comportamiento de A que VOL1 (Avor2 = 0.6277
vs Avor: = 0.6241) aunque segun los resultados del analisis estadistico mostrado en la Tabla
11-12 estas diferencias no son significativas. Sin embargo al analizar ambas variantes (VOL1,
VOL2) respecto a VOML1 se observa que las primeras muestran un comportamiento muy
superior a esta, resultando las diferencias significativamente superiores de acuerdo al analisis

estadistico también mostrado en la Tabla 11-12.

Al realizar la comparacion respecto a la cantidad promedio de evaluaciones de T (denotado como
C) (Tabla 11-11) se observa que VOL2 presenta un mejor comportamiento que VOL1 (Cyor2 =
84969 vs Cyor1 = 89804) existiendo una diferencia significativa segun el analisis estadistico
expuesto en la Tabla 11-13. La comparacion sobre este indicador de VOL1 y VOL2 respecto a
VOML1 demuestra que las dos primeras poseen un valor evidentemente mejor (Cyom1 = 95653)

lo cual demuestra la utilidad de este operador dentro del modelo propuesto.

A partir del analisis de los resultados se tomo la decision de incorporar al modelo, la variante
VOL2 teniendo en cuenta que mostré mejores resultados en ambos indicadores (A y C)

existiendo diferencias significativas en los resultados para el indicador C.
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Tabla 11-10. Comparacion de las variantes de aplicacion del operador de limpieza en
relacion a los valores de la funcién de aptitud (A)

N Mean Std. Deviation Minimum Maximum
VOM1 10 ,5207 ,04065 A7 ,60
VOL1 10 ,6241 ,02248 ,58 ,67
VOL2 10 6277 ,02486 ,60 ,66

Tabla 11-11. Comparacion de las variantes de aplicacion del operador de limpieza en

relacion a la cantidad de evaluaciones de T (C)

N Mean Std. Deviation Minimum Maximum
VOM1 10 | 95653,1000 3227,61045 | 89013,00 | 100096,00
VOL1 10 | 89804,1000 3076,07313 | 85397,00 | 93884,00
VOL2 10 | 84969,9000 2807,81601 | 80455,00 | 89021,00

Tabla 11-12. Resultados del anélisis estadistico al comparar Avom: VS Avor1, Avomi VS

AvoLz Y AvoL1 VS Avorz

Avowm1 Vs Avor1

Avom1 VS Avol2

AvoL1 VS AvoL2

VA
Asymp. Sig. (2-tailed)
Monte Carlo Sig. (2-tailed) Sig.

99% LowerBound
Confidencelnterval

UpperBound

Monte Carlo Sig. (1-tailed) Sig.

99% LowerBound
Confidencelnterval

UpperBound

-2,701(a)
,007
,005

,003

,007
,002
,001

,003

-2,803(a)
,005
,003

,001

,004
,001

,000

,002

-,459(a)
,646
,691

,679

, 703
,347

,334

,359

Tabla 11-13. Resultados del analisis estadistico al comparar CVOM1 vs CVOL1, CVOM1

vs CVOL2y CVOL1 vs CVOL2

CvoL1 VS CvoL2

z
Asymp. Sig. (2-tailed)
Monte Carlo Sig. (2-tailed)  Sig.

99% LowerBound
Confidencelnt
ervall

UpperBound

Monte Carlo Sig. (1-tailed)  Sig.

99% LowerBound
Confidenceln
terval

UpperBound

Cvom1 VS Cvorr | Cvomi VS CvoL2
-2,803(b) -2,803(h)
,005 ,005
,003 ,003
,001 ,001
,004 ,004
,002 ,002
,001 ,001
,002 ,002

-2,497(b)
013
012

,009

,014

,007

,005

,009
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2.2.10 Modelo final de algoritmo genético. Consideraciones finales

El modelo final de algoritmo genético se describe a partir del esquema representado en la Fig.

I1-5.

. Ty
(Generacion aleatoria de la
Poblacion Inicial

-
Evaluacion de
CroMmOosomas
F=07G+03D.

i

| Seleccion Elitista J

Cruzamiento en un punto
Probabhilidad Cruce: 0.9

hutacion
Probabilidad: 0.05

Mejoramiento de sentencas (VOMI)
MET=8 METSM=35

[ Limpieza (VOL2) ]

Frecuencia: cada 10% de las generaciones

Fig. 11-5. Diagrama del modelo propuesto final
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Valores de los parametros del modelo

Tabla 11-14. Parametros del modelo de AG

Parédmetros Valores
Cantidad de generaciones (CG) 100
Tamario de la poblacion (TP) 100
Tamario del Cromosoma (TC) 30
Probabilidad de Cruzamiento (pc) 0.9
Probabilidad de Mutacién (Pm) 0.05
Cantidad de Atributos de la base de casos 22
Peso del término G en funcién aptitud (my) 0.7
Peso del término D en funcion aptitud (my) 0.3

Parametros del operador de mejoramiento

Cantidad méaxima de evaluacionesde T (MET) 8
MET sin mejoramiento (METSM) 5
Valor de deseado de T (TD) 0.95

Parametros del operador de limpieza
Frecuencia de aplicacion (FA) 10% de G

Consideraciones finales

A partir del modelo de AG propuesto se realizé una ultima experimentacion con vistas a analizar
su nivel de escalabilidad, o sea, su comportamiento al incrementar el tamafio del cromosoma
(TC) lo cual es equivalente a aumentar la cantidad de proposiciones deseadas para el resumen.
Los resultados de estos experimentos se muestran en la Tabla I1-15. Como se observa, al
incrementar TC desde 30 hasta 100 el valor promedio de T del cromosoma (nivel de calidad del
resumen linguistico) no se deteriora, alcanzado como minimo el valor de 0.88 que puede ser
considerado como un valor de validez bueno incluso para otros tipos de problema; en relacion a
la cantidad de evaluaciones se observa un aumento del mismo lo cual es consistente y no

desproporcional al incremento del espacio de busqueda generado por el incremento de TC.
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Otra observacion importante es la relativa a la proporcion de proposiciones encontradas con
cuantificador ‘mayoria’ en relacion a TC. Este indicador se muestra en la ultima columna de la
tabla. Como se puede observar su comportamiento es similar hasta un tamafio de cromosoma
igual a 45 lo cual reafirma la consistencia y escalabilidad del modelo, es decir, el mismo es capaz
de encontrar una cantidad de soluciones buenas proporcional al espacio de busqueda explorado.
Al analizar la udltima fila se observa un deterioro de la proporcion lo cual pudiera estar

influenciado por dos motivos:

- la cantidad de soluciones con las caracteristicas descritas esta cercana a la maxima
existente en la base de casos explorada 6

- el modelo realmente no es escalable a partir de un tamafio de cromosoma igual a 100

Con los elementos disponibles no es posible afirmar ninguna de estas suposiciones, para ello
seria necesario realizar una busqueda exhaustiva de todo el espacio de soluciones del problema y
comprobar si realmente se logré el descubrimiento de todas las posibles proposiciones con el

valor de T referido en la tabla y que tengan el cuantificador ‘la mayoria’.

Como conclusion se puede plantear que el modelo propuesto resulta escalable sobre los datos de
creep, es decir, es capaz de aumentar la cantidad de proposiciones linglisticas a obtener,
manteniendo la calidad de las mismas con un aumento razonable del espacio de busqueda

revisado.

Tabla 11-15. Experimentos que demuestran la escalabilidad del modelo final de AG y LDS

Tamafio del Promedio Evaluaciones Promedio de CPM/TC*
Cromosoma deT de T Aptitud
30 0.9650 84940.8 0.6277 0.150
45 0.9319 126594.7 0.603616 0.148
60 0.9110 191609.7 0.5551 0.138
100 0.8818 330988.7 0.4576 0.082

* define la relacion entre la cantidad promedio de sentencias obtenidas en el resumen con
cuantificador ‘la mayoria’ y el tamafio del cromosoma
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CAPITULO IIl. ASPECTOS DEL DISENO Y LA
IMPLEMENTACION

En este capitulo se aborda lo referente a la implementaciéon de la herramienta CGLS (Creep
Genetic Linguistic Summarizer). Esta herramienta, obtiene resumenes linguisticos para bases de
casos del problema creep utilizando el modelo de AG propuesto (ver 2.2.10). Vale destacar que
la herramienta obtiene resimenes con proposiciones linglisticos que siguen la estructura
propuesta la protoforma 5 (ver 1.1.2), es decir, el usuario no especifica la estructura de los
resimenes a obtener sino que la herramienta debe ser capaz de generar un grupo de resimenes
con una estructura no predefinida.

La implementacion de esta herramienta como se muestra en la Fig. 11I-1 consta de tres partes
funcionales: la implementacion del AG mediante la libreria JGAP, la del modelado difuzzo
mediante las clases del software Xfuzzy y la implementacion referente a la técnica LDS y los
proposiciones linguisticas. Luego en el epigrafe 3.4 se hace referencia al manual de usuario de la

herramienta.

Fig. 111-1. Disefio funcional de la herramienta CGLS

3.1 Implementacion del modelo de AG con JGAP

Como se plantea en 1.3.1, la libreria java JGAP es componente de programacion utilizado en
nuestro sistema para modelar todo el engranaje del AG. A continuacion se describe la mayor
parte del diagrama de clases de la herramienta, donde las clases resaltadas en rojo se

corresponden con las clases implementadas dentro del sistema que heredan o implementan
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interfaces de JGAP. Para la total comprension, la implementacion y la descripcion de los
diagramas se dividen en tres partes que corresponden con los conceptos fundamentales dentro de
los AG:

¢ Implementacion de cromosomas y genes.
e Implementacion de la poblacion, la configuracion y la funcién de aptitud

e Implementacion del método de seleccion y los operadores genéticos
3.1.1 Implementacion de cromosomas y genes

En la Fig. I11-2 se muestran las clases del modelo de AG propuesto relacionadas con los
cromosomas Yy los genes que los conforman. La clase SummaryChromosome que hereda de la
clase JGAP BaseChromosome contiene una agregacion de SentenceGene y esta a su vez esta
asociada a la clase Sentence. Asi un alelo (clase Sentence) es una instancia especifica de una
sentencia. EI cromosoma es el encargado de llamar a la funcion de aptitud y calcularle este valor
al cromosoma; ademas sobrescribe el método toString () que devuelve la representacion

linguistica (en forma de un conjunto de sentencias o proposiciones) de un individuo.

En la clase SentenceGene a la sentencia se le asigna un valor aleatorio a través del método
setToRandomValue() y se le puede aplicar una mutacion a través de applyMutation(double d, int

i) donde d y i son valores aleatorios generados en el proceso de mutacion.

Como se explica en el apartado 2.2.2, en el modelo implementado una sentencia contiene
referencias a los componentes de una proposicion linguistica, por lo que en la implementacion la
clase Sentence presenta atributos que describen al sumarizador, al calificador, al cuantificador y
a la wvalidez T. Sentence ademas calcula su validez en una Illamada al método
computeValidity(Engine e) donde Engine es la clase que permite el calculo de la validez de una
sentencia (ver 3.3). EI método toString() de Sentence expresa la sentencia en la forma de una
oracion del lenguaje natural. La clase VariablesPool, de vital importancia en la implementacion,

contiene referencias a todo el conjunto de variables difusas que intervienen en el proceso.
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Sentence
-summ arzer : int[]
-qualifier : int[][]
-quantifier : int
-T : double
-varpool : VariablesP ool
+compute Validity(e : Engine) : double
+to String() : String

1

SentenceGene
'—sum% -s_value : Sentence
rgenes : SentenceGene(] 1 _varpool : VariablesP ool
HgetFitnessValue() : double - 1. LE : Engine
+setG‘enes$ a_genes: SentenceGene []) : void +setToRandom Value(rg : RandomGenerator) : void
+toString() : String -applyMutation(d : double, i : int) : void
J7 Basegene
BaseChromosome
| |
| |
| |
<<Interface>> <<|nterface=>
IChromosome Gene

Fig. 111-2. Disefio de clases de cromosomas y genes

3.1.2 Implementacion de la poblacion, la configuracion y la funcién de aptitud

La clase Population del JGAP contiene todos los individuos (cromosomas) del AG. La clase
LDFSGenotype se encarga de inicializar aleatoriamente la poblacion y de evolucionarla
Ilamando a la seleccion y a los distintos operadores genéticos. LDFSGenotype también se
encarga de devolver los mejores cromosomas a través del método getFittestChromosomes(int n),

donde n referencia la cantidad de mejores cromosomas a devolver.

LDFSConfiguration que hereda de Configuration es la clase rectora de todo el experimento. Es
aqui donde se crea la funcion de aptitud, el operador de seleccion, los operadores genéticos y
donde se hace referencia a la poblacién actual del experimento. LDFSFitnessFunction es creada
en el constructor de LDFSConfiguration y es la responsable de evaluar un cromosoma siguiendo
la funcion descrita en el epigrafe 2.2.4.
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3.1.3 Implementacion del método de seleccion y los operadores genéticos

Como se mostré anteriormente en la clase LDFSConfiguration se crean los operadores genéticos
a utilizar en el algoritmo. El operador de seleccion elitista descrito en el acépite 2.2.5.1 es
implementada a través de la clase JGAP BestChromosomesSelector.

Las clases LDFSCrossoverOperator, LDFSMutationOpertor, LDFSImprovementOperator v,
LDFSCleanerOpertor que implementan los operadores de Cruzamiento, Mutacion,
Mejoramiento de sentencias y Operador de limpieza respectivamente, se implementan heredando
de la clase JGAP BaseGeneticOperator. El operador de limpieza LDFSCleanerOperator se
relaciona con la clase ImprovementRateCalculator que se encarga de calcular la cantidad de
mejores individuos a los cuales se les aplica el mejoramiento segun la funcidn descrita en el

epigrafe 2.2.8.

FitnessFunction

SummaryChromosome

Lgenes : SentenceGenel]

g etFitnessValue() : double
+setGenes(a_genes: SentenceGene []): wid
o String() : String

LDFSFitnessFunction 1
+evaluate (a_subject : IChromosome) : double
g etChromosom eSimilanty() : double

Genotype |

. LDFS Configuration i LDFS Genotype |

Configuration 1 o : S e ST B
<} HrandominttialGenotype(conf : Configuration, v : VariablesPool, msl: int, & : Engine) : void

1 pHillPopulation(a_num : int ) : void

Hevolve() ; void

+getfittestChromosomes(n : int): IChrom osom e

Fig. 111-3. Disefio de las clases de la poblacidn, la configuracion y la funcién de aptitud
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BestChromosomesSelector
-m_originalRate : double

+add(a_chromosomeToAdd : IChromosome ) : yoid
+seledChromosomes(a_howhanyToSeledt : int, a_to_pop : Population): void
+calculateoriginalRate(): double

1

1
LLDES Confiquraion.

LOrS I Coet

e LDESCrossoverOperator

m_crossoverRate ; double

m_mutationRate ; double

toperate(a_population : Population, a_candidateChromosomes: List) : void
tdoCrossover(firsthate : [Chromosome, secondM ate : IChromosome ) : void

toperate(a_population : Population, a_candidateChromosomes: List): void
pm utateGene( a_gene : Gene, a_generator : Random Generator ) : void

ImprovementRateCalculator

tcalculateCurrentRate() ; double

1

Improvem entRateCalc: IUniversalRateCalculator
max_T_eval : int
maxGoodness : double

cant_not_im proved; : int

toperate(a_population : Population, a_candicate Chrom osomes: List) : void
t+applylmprovem ent(chrom : SummaryChromosome )

g BaseGeneticOpretor
rossover( perator
P <

Fig. 111-4. Disefio de clases de los operadores genéticos y la seleccion

3.2 Implementacion del modelado y edicion difusa

Coémo se ha visto anteriormente la técnica LDS se ha enfocado desde el punto de vista de la
I6gica difusa donde los atributos del problema son modelados a partir de variables difusas
conteniendo cada una varios términos linglisticos. Una sentencia esta formada por la
concatenacion, mediante operadores difusos, de predicados difusos (variable difusa con un
término linguistico, ejemplo: ‘salario alto’). Por lo tanto la herramienta GCLS debe ser capaz de
permitirle al usuario modelar y editar tanto los operadores como las variables difusas. Estas
funcionalidades se realizan a través de las clases provenientes del software Xfuzzy, el cual es un
entorno compuesto por un conjunto de herramientas que facilitan el disefio, la verificacion y la

sintesis de sistemas difusos (ver 1.3.2).

Estas clases de Xfuzzy permiten la modelacion de estructuras de datos para las funciones de

pertenencia, los operadores, y el universo del discurso.
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Como se muestra en Fig. 111-5, la clase Specification contiene un conjunto de “tipos linglisticos’
especificados mediante la clase Type que a su vez se asocia a un universo de discurso (minimo,
méaximo, carnalidad). La clase Type se asocia de forma agregacional a la clase abstracta
ParamMenFunc que igualmente tiene un universo de discurso que la describe y un conjunto de
parametros, y de la cual heredan todos los tipos de funciones de pertenencia existentes (isdsceles,
de campana, trapezoidal...). Estas funciones son las encargadas de calcular la pertenencia de un
caso a un conjunto difuso a través del método compute(). Este método es de vital importancia en
el sistema, cada método compute() se implementa atendiendo al tipo de funcion de pertenencia y

los parametros de esta funcion.

Specification ademas cuenta con un conjunto de operadores difusos a través de la clase
OperatorSet que hace referencia a cada uno de los operadores difusos ya sean binarios (and,
or,imp,also) o unarios (not, very, more or less, slightly). De las clases Binary y Unary heredan
las clases que calculan el resultado de aplicar el operador siguiendo cada una de los métodos
establecidos: la clase xfl_binary_min sigue el minimo en las funciones binarias, xfl_binary _max

sigue el maximo...

Como se explica en 2.1 atendiendo a las caracteristicas del modelado difuso de creep en el
sistema solo se utiliza el operador binario and para la concatenacion de los términos

linguisticos de la variable cuantificadora.
3.2.1.1 El formato xfl

La clase Specification ademas, contiene otro método importante: toXfl(). Este método se encarga
de llamar a las deméas métodos toXfl() de las funciones de pertenencia y los operadores difusos
creando un formato comun que permite tener una completa descripcion de la configuracion del
sistema difuso creado. Este formato, llamado xfl por los creadores de Xfuzzy es salvado
posteriormente por otras clases del sistema en un archivo texto .xfl que permite ser cargado y
después parseado, creando un nuevo sistema con las funciones de pertenencia y operadores

difusos descritos en el archivo xfl.
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Specification
name : string e —
T |ile_d: File
l-operation : Operatorset (] g
1 ype : Type] i
Lecitor: XSysteme citor Type
-name : Sting taddo “Ap ): void [ g
vand: Binary +addType(type : Type): void P Unn{erse
or: Binary +getOperatorsets()() : Operatorset [] ::rlzmT Type
imp : Binary [bgetTypes00): Type b V"‘:w” -
+also : Binary peratorset(op : Op ) : void AR M AT L]
+not : Unary +removeT ypeftype : Type): void [+add(parammemfunc : ParamMemFunc) : void
+very: Unary +save() : boolean +getLabels() : String ]
: Unary HoXA() : string [+clone() : Object
+slightly : Unary +getEditor() : XSystemEditor +createMemFuncs(i : int, j : int): void
(p func: P 2 void
+get(i : int): FuzzyOperator ch(s : String): P ‘ e S 1
+getDefault( : int) : FuzzyOperator lstoXf() : String p :
-min : double
1 -max : double
-int : card
8
+outside(d : double ): boolean
a2y Cperminr Jabel: su:r —— Tenceq
-parameter ; Parameter] :namé X Slring HoXA()0 : Sting
isdefault : boolean Parameter | Unilverseg t ]
-name : String i '::::Z:_ :‘:::': 1.4 S -parameter : Parameter]
#oXf()0 : String 1.4 3 1 [+update(): void
+get() : double [] #oXA() : String
A +compute(d : double): double
T AAAAA
[ ]
Unary Binary
+compute(d : double ): doubke +compute(d : double, d1 : doubk ) : double
+derivative(d : double) : double [] +derivative(d : double , d1 : double): double
A
xfl_mf_i
[ xA_binary_min | [ «fi_binary max__ |
| [ |
[ xf1_binary_sharp | [ xf1_binary | _prod | xfl_mf_bell
| [l |
xfl_mf_| gl
[ xf_unary_pow | xfl_binary sum | | [ xfi_binary | _sum | xfl_mf_trapezoid
| |
xfl_mf_sigma
[ xfi_unary sugeno | [ xfl_unary yager | [ xfl_binary prod | —] xfI_binary_zadeh ] =
| | | |

Fig. 111-5. Clases del modelado difuso

3.3 Clases de la técnica LDS e integracion de las partes funcionales de la

herramienta
La clase Engine constituye funcionalmente la referencia a la técnica LDS ya contiene el método
computeValidityOfSentence(Sentence s) que implementa las funciones de calculo de validez T
Esta clase constituye el eslabdn que relaciona las tres partes funcionales de la herramienta, ya
que ella esta relacionada con la clase SentenceGene (que la utiliza para el calculo de T), y con la
modelacidén borrosa, ya que presenta una agregacion de FuzzyVariable y una relacion de

asociacion con la clase Specification (ver 3.2).
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La clase FuzzyVariable hace referencia al indice y al nombre del atributo de la base de casos
seleccionada para extraerle el resumen linglistico, ademas, contiene una referencia a Type que a

su vez se relaciona con todas las funciones de pertenencia que se desea tenga esta variable fuzzy.

La clase Engine también se asocia a Specification ya que esta contiene el conjunto de

operadores difusos necesarios para el calculo de T de las sentencias.

FuzzyVariable Type
-name : Stiing -name : string
-index : int -u : Universe
-type : Type -parent : Type
-child : Type []

+getParamMem Func(): ParamMemFunc []
+getlinguisticLabels(): String []
+getindex() : int

+getName(): String

1 -mf: ParamMemFunc{]

+add(parammemfunc : ParamM emFunc) : void
+getlabels() : String []

+clone() : Object

+createMemFuncs(i : int, j : int): void
+remove(parammemfunc: ParamMemFunc): void
+search(s : String): ParamMemFunc

lstoXfl() : String

Specification

-name : string
-file_xfl : File
<> -operation : Operatorset
Engine -type : Typel]
SentenceGene -fuzzyVariables : FuzzyVariable[] -ediior: XSysteme diton

-s_value : Ser.vtence quantifier : FuzzyVariable +addOperatorset(operatorset : Operatorset ) : void
-VB"DOOl_i VariablesP ool 1 dataset : double I 1 addType(type : Type) : void
[E : Engine 1 |spec: Spedification 1 |+getOperatorsets()() : Operatorset []
HsetToRandom Value(rg : RandomGenerator) : void + getindexOfF uzzy Variable(ind : int) : int +getTypes((): Type[]
HapplyMutation(d : double, i : int) : void +compute ValidityO fSentence(s: Sertence) +removeOperatorset(op : OperatorSet) : void

+removeT ypeltype : Type): void

+save() : boolean

+toXfi() : string
+getEditor() : XSystemEcditor

Fig. 111-6. Diagrama de clases de la integracion de las partes funcionales de la herramienta

3.4 Manual de Usuario

La herramienta CGLS (Creep Genetic Linguistic Summarizer), programada en el lenguaje java,
presenta una interfaz sencilla y de facil manejo. La primera pantalla en aparecer cuando se
ejecuta la herramienta es la ventana principal (ver Fig. 1l11-7) dénde en el area principal se

muestran la lista de acciones realizada por el usuario.

Luego se debe centrar la atencion en el modelado difuso, entiéndase la creacion y edicion de los

operadores y tipos difusos.
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|| CGLS
Files Experiment

File EMVMMaurdTesis\LDFS_AG_for_Creep\configuration\example xfl load as example.
The dataset creep 2066.csv is load succesfully.

Fig. 111-7. Ventana principal de la aplicacion

3.4.1 Manual del modelado borroso y el trabajo con la base de casos

El modelado difuso se realiza en la herramienta a través de interfaces y ventanas obtenidas del

software Xfuzzy. Estas clases brindan una interaccién muy fécil y asequible al usuario.

Manual del modelado difuso:

1. Cargar un archivo .xfl que contiene todos los operadores y tipos fuzzy a utilizar en el

experimento. Ver Fig. 111-8. Cargar xfl. Vale destacar que el sistema se encarga de cargar

un archivo xfl por defecto con los operadores y tipos difusos para las bases de casos

creep.

GIteE
| Filss | Exporanent

Edil Typas and operators
Load Dataset

G wili, BN,
5 I ad

|4+ Bbrir
Buscar en:  |[|T0 LDFS_AG w9

1 il itest

] Exparrineend s rn-smls.:] ararphie sl
] oo

ik

] npdojict

1 Poblaciones

] src

Homiliwa de archivo: | ecample ol

Archiens da fipo: = Tiles

=e ﬁl

o d Wl R ] = Eﬂlﬂ_

Alsrin CanciHar

Fig. 111-8. Cargar xfl
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2. Editar el operador difuso a través de la interfaz Xfedit accediendo al mend Edit types and
operators. En la Fig. 111-9 se ilustra el proceso donde se edita el operador and utilizado
en sistema. En el paso 3 se escoge que funcion se utiliza en el calculo del operador and,
donde xfl.min corresponde con la funcion minimo, xfl.max con la funcion maximo y
xfl.prod con la funcién producto.

3. Enla Fig. I11-10 se muestra como editar los tipos difusos. Se accede a la interfaz Xfedit,

se selecciona un tipo y podemos posteriormente seleccionar una funcion de pertenencia
(paso 3) y editarla cambiando sus parametros.
Para afiadir un nuevo tipo seguimos los pasos numerados de la Fig. 111-11. En el apartado
Type Creation creamos el tipo difuso especificando los parametros minimo, maximo, y
cardinalidad, la cantidad de funciones de pertenencia que se crearan. En la parte derecha
de la ventana se selecciona el tipo de funcion a utilizar (trapezoidal, campana...).

4. Cargar la base de casos creep (Ver Fig. 111-12). Este archivo debe estar en formato CSV
(delimitado por comas).

- CGLS = ==
Fles Expersiovent
: En;l;:-“w-“' ) 1 .
Loac S | Xfednt =)
Harno § Pt
_g— Operatorsets
R p— '
- Operatorset Ldmion ~ |
HName th'["
Selectod oper ator s |
tomper ature Type and i) @— 3
hemicatsiType = =
ey = =
= b nplic ation . '
S =
—hotuty ]

i
E
E

Fig. 111-9. Editar operadores difusos
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Fig. 111-11. Creacidn de tipos difusos
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Fig. 111-12. Cargar la base de casos

3.4.2 Manual de inicializacién y corrida del experimento

Después de haber realizado el modelado difuso, se habilita automéaticamente el mend Experiment

de la ventana principal. Luego se continta con la inicializacion y ejecucién del experimento.

1.

Se inicializan las variables difusas que intervendran en el experimento asignandole a los
atributos presentes en la base de casos un tipo difuso correspondiente accediendo al menu
Edit Variables (ver Fig. I11-13). Ya en la ventana Variables s editor se puede seleccionar
un tipo difuso (ver paso 2) y asignarselo al atributo creando asi una nueva variable difusa,
0 bien se puede cargar un archivo .cev (configuration of the experiment’s variables)
previamente guardado con una seleccion de variables difusas (ver paso 3). Todas las
referencias a las variables seleccionadas para el experimento aparecen en la parte inferior
de la ventana. Después de elegir todas las variables difusas que intervendran en el
experimento, se selecciona el boton Ok. Vale destacar que a los atributos que no se le
asignen tipos difusos no estaran presentes en el experimento como variables difusas. Para
salvar una configuracion de variables difusas, después de crear las variables difusas
acceder al menu Save de Experiment y en selector de archivo correspondiente escoger el

directorio y el nombre del archivo.

A través del paso 1 se accede a la ventana Begin the experiment (ver Fig. 111-14) ddnde se
designan las variables para el cuantificador Q, calificador R y el sumarizador S (en la

presente investigacion siempre seria la variable creep). Mediante el paso 2 se pueden
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seleccionar todas las posibles variables para el calificador. En la parte inferior izquierda
de la ventana se definen pardmetros del experimento como: la cantidad de proposiciones
0 sentencias por resumen (Sentences by summary) y la cantidad de experimentos a
realizar (Number of experiments). En la parte inferior derecha se definen los pardmetros
del AG: cantidad de generaciones (Number of generation) y tamafio de la poblacién
(Population size). Previamente definidos estos pardmetros se selecciona el boton Begin

the experiment para la ejecucion del experimento.

3. Después de mostrado el progreso del experimento (ver Fig. Il11-15) se muestran los
resultados del experimento a través de la ventana Experiment’s results. Los resultados
muestran datos del experimento como el tamafio de la poblacion, el tamafio del
cromosoma Y la cantidad de generaciones asi como las probabilidades de cruzamiento y
mutacion. Los mejores diez resimenes obtenidos se muestran evidenciando el grado de
aptitud, el promedio de T y el grado de diversidad de los resimenes. Estos resultados
pueden ser salvados en formato de archivo texto para un posterior analisis de los
resultados.

[[=] ceLs el o ==
Files | Experiment
File B 2 for Creep\confiouration\examuole.xfl load as example.
The Build Summa | .| Variable's editor e =
m. -
L sawve
3 Attribute Type
= M_wvat | [|=
E || Abrir (===
— Buscar en: ||j configuration |V|
D creep_CorrﬁguratiDn.ce'vI
Mombre de archivo: |creep7CDnﬂguratiDn.cev |
Archivos de tipo: |Conﬁguratiun of the experiment”s variables | e |
| Abrir | | Cancelar |
| — 1
| Re |
Creep reepType i i =
[ ] Select all the variables.
[cr. Mo, W, Mi, Creep. T_Te, Co, Gu, Al B, P, S, W, Nb, N, Ta, O [=]
Ok L Cancel —]

Fig. 111-13. Editar variables
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Fig. 111-16. Ventana de resultados de la herramienta CGLD
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Conclusiones

CONCLUSIONES

En tres capitulos se superd, explicadas las bases que sustentan el dominio teorico, el problema

que supone la generacion de proposiciones linglisticamente cuantificadas en datos de creep. La

implementacién de una busqueda eficiente del espacio de soluciones es lograda a través del

modelo de Algoritmo Genético propuesto. De acuerdo a dicho modelo se concluye,

1.

Teniendo en cuenta el disefio de cromosoma utilizado,

e los operadores tradicionales de cruzamiento y mutacion no tienen una influencia
directa sobre la evolucion de las proposiciones linglisticas,

e la implementacion de la busqueda local resulta un operador necesario y eficiente para
evolucionar las proposiciones hacia buenas soluciones.

El empleo del operador de limpieza garantiza la obtencion de resumenes linguisticos

sobre datos de creep significativamente mejores.

El modelo hibrido propuesto resulta escalable sobre los datos de creep, es decir, es capaz

de aumentar la cantidad de proposiciones lingiisticas a obtener, manteniendo la calidad

de las mismas y con un aumento razonable del espacio de blsqueda revisado.

La herramienta automatizada implementada responde adecuadamente a las necesidades

de procesamiento que implica el modelo propuesto.
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Recomendaciones

RECOMENDACIONES

e Incluir otros criterios de calidad para la evaluacion de las proposiciones linglisticas en la

funcidn de aptitud.

e Utilizar el modelo hibrido propuesto en la experimentacion con otras bases de casos para

comprobar la generalidad y eficacia del modelo propuesto.
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