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Resumen

Obtener los términos linguisticos y la funciéon de pertenencia (FP) correspondiente es una tarea que
requiere conocimiento experto en el area de aplicacion. Adaptar manualmente una FP a un problema concreto
no es facil, pequefias modificaciones pueden causar cambios drasticos en la eficiencia del modelo.

Este trabajo tiene como resultado un médulo de preprocesamiento para ser incorporado a la nueva version
de la herramienta computacional, que implementa un modelo hibrido RNA-RBC utilizando conjuntos borrosos
para modelar los rasgos lineales. Este médulo brinda facilidades al usuario para la edicion manual de FP;
permite obtener de forma automatica, a partir de ejemplos de entrenamiento, los parametros de varios tipos de
FP; y ajustar las FP iniciales para mejorar el desempefio de la RNA cuando utiliza rasgos borrosos.

Este modulo seria imprescindible para validar el nuevo modelo utilizando archivos de datos
internacionales, y de mucha utilidad en la aplicacion del mismo a problemas reales. Ademas las heuristicas
propuestas pueden ser incorporadas facilmente por otros usuarios que requieran modelar sus datos utilizando

conjuntos borrosos.



Alstract

To obtain the linguistic terms and their corresponding membership functions (MF) is a task that requires
expert knowledge in the application area. Manually adapting a MF to a specific problem is not easy because
small modifications can cause drastic changes in the model’s performance.

This work provides as outcome a preprocessing module to be incorporated to the new version of the
NeuroDeveloper computational tool that implements a hybrid CBR-ANN model using fuzzy logic to model lineal
features. This module enables users to manually edit MFs; it allows the retrieval —via automation from training
examples-, of the parameters of several types of MFs; and fits the initial MFs to improve the performance of the
RNA when it uses fuzzy features.

This module would be essential to validate the new model using well-known international datasets and
extremely useful in the model’s real applications. In addition, the heuristic proposals can be easily incorporated

by other users who might require to model data as fuzzy.



Introduccion

[ntroduccién

En el grupo de Inteligencia Artificial de la facultad de MFC se desarrollé un modelo hibrido [GAR96] que
combina las Redes Neuronales Artificiales (RNA) y el Razonamiento Basado en Casos (RBC), el cual ha sido
utilizado exitosamente para resolver problemas de diagnéstico [BEL02]. EI modelo de RNA implementado
requiere en el disefio de su topologia asociar una neurona a cada valor posible de un rasgo. El problema surge
cuando se utilizan rasgos lineales: continuos o discretos, pues siguiendo esta idea la cantidad de neuronas
creceria ilimitadamente afectando el desempefio de la RNA.

Para resolver lo anterior, se trabaja actualmente en la extension de este modelo utilizando los conjuntos
borrosos para representar este tipo de rasgo [GARO0]. Esto conlleva a seleccionar los términos linglisticos y la
FP correspondiente a cada uno de ellos, como parte del procedimiento de seleccionar los valores
representativos y asociar a cada uno de estos una neurona. La version actual de la herramienta que
implementa este modelo, y su primera aplicacion real [RODO03], deja en manos del usuario la definicion de la
FP.

Obtener los términos linguisticos y la FP asociada es una tarea que requiere conocimiento experto en el
area de aplicacion. Si para esta tarea dependemos de expertos humanos y no estan disponibles, entonces las
FP no pueden ser definidas; aunque no ocurra lo anterior, el tiempo de desarrollo puede incrementarse; o los
sistemas difusos desarrollados pueden no tener un buen desempefio y tal vez en esto influya que las FP
definidas no sean apropiadas. Adaptar manualmente una FP a un problema concreto no es facil, pequefias
modificaciones pueden causar cambios drasticos en la eficiencia del modelo.

Es por ello que se hace necesario incluir en la herramienta referida, un médulo de preprocesamiento para
obtener de forma automatica, a partir de ejemplos de entrenamiento, los parametros de las FP para los rasgos
que se modelen utilizando conjuntos borrosos. Este mddulo seria imprescindible para validar el nuevo modelo
utilizando archivos de datos internacionales, y de mucha utilidad en la aplicacién del modelo a problemas
reales. Ademas la implementacion computacional de los algoritmos seleccionados, en forma de componentes
totalmente extensibles, permitiria que estas se utilicen por otros usuarios que requieran modelar sus datos
utilizando conjuntos borrosos.

Atendiendo a todo lo anterior, en el presente trabajo fijamos el objetivo general siguiente:

Disefio e implementacion de componentes para proponer y ajustar de forma automética funciones de

pertenencia.
Y los objetivos especificos que a continuacién se relacionan:

1. Facilitar la edicion manual de funciones de pertenencia.



Introduccion
Proponer e implementar heuristicas para, a partir de ejemplos, obtener de forma automatica

valores para los parametros de funciones de pertenencia.
Implementar un algoritmo para ajustar los parametros de una funcién de pertenencia, para un

modelo RNA-Borroso.
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Capitule 1 Las Redes Nunrosales 4 La nepresesdacién del

El concepto de Soft Computing (SC) comenzé a cristalizarse durante los Ultimos afios. A partir de las
dificultades mostradas por la Inteligencia Artificial, basada principalmente en légica de predicados y técnicas de
manipulacion de simbolos, para construir maquinas las cuales pudieran ser llamadas inteligentes en el sentido
de tener éxito en aplicaciones reales se han desarrollado una coleccién de métodologias con ese proposito y
que hoy se agrupan en el concepto de SC. La esencia de la SC es que ella se acomoda a la imprecision del
mundo real. La guia principal de la SC es explotar la tolerancia a la imprecision, la incertidumbre y la verdad
parcial para alcanzar tratabilidad, robustez y soluciones de bajo costo. Las Redes Neuronales Artificiales
(RNA), la teoria de los conjuntos borrosos, y los Algoritmos Genéticos (AG) se consideran las raices de la SC

o inteligencia computacional como también fue denominada a inicio de la década del 90 [SANOO].

1.1. Las Redes Neuronales Artificiales

Las RNA no son mas que un modelo artificial y simplificado del cerebro humano, que es el ejemplo mas
perfecto del que disponemos para un sistema que es capaz de adquirir conocimiento a través de la
experiencia. Una RNA es “un nuevo sistema para el tratamiento de la informacion, cuya unidad basica de

procesamiento esta inspirada en la célula fundamental del sistema nervioso humano: la neurona”.

Debido a su constitucion y a sus fundamentos, las RNA presentan un gran numero de caracteristicas
semejantes a las del cerebro. Por ejemplo, son capaces de aprender de la experiencia, de generalizar de
casos anteriores a nuevos casos, de abstraer caracteristicas esenciales a partir de entradas que representan
informacion irrelevante, etc. Esto hace que ofrezcan numerosas ventajas y que este tipo de tecnologia se esté

aplicando en multiples areas.
Pasemos ahora a definir los conceptos basicos de los que consta toda RNA, expuestos en [MATO01]:

¢ Neurona: Cualquier modelo de red neuronal consta de estos dispositivos elementales de proceso.

Se pueden encontrar, generalmente, tres tipos:

a) Aquellas que reciben estimulos externos, relacionadas con el aparato sensorial, que

tomaran la informacién de entrada. Se denominan neuronas sensoras.

b) Dicha informacién se trasmite a ciertos elementos internos que se ocupan de su
procesamiento. Es en las sinapsis y neuronas correspondientes a este segundo nivel
donde se genera cualquier tipo de representacion interna de la informacién. Se les conoce

como neuronas de preprocesamiento.
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¢) Una vez ha finalizado el periodo de procesamiento, la informacion llega a las unidades de

salida, cuya misién es dar la respuesta del sistema. Son también llamadas unidades

externas.

Peso (weight): Las conexiones entre las neuronas son las que determinan el estado de activacidn

de las mismas. Para medir la fortaleza de una conexion o enlace entre dos neuronas 'y Jse

. . L W, .
utiliza una medida numérica, que es lo que conocemos por peso (V). Asi, si el valor de este peso

es positivo, se dice que la conexion es excitadora; si es negativo, estamos en presencia de una
conexion inhibidora; y la ausencia de enlace se denota haciendo " = 0.

Funcion de entrada (input function): Es la forma que tiene la neurona de combinar todos los
valores de entrada que le llegan —procedentes del exterior o de otras neuronas- en uno solo,
cuantificado por los pesos de dichos enlaces. También se le conoce como entrada neta, y existen
multiples formas de calculo. La idea siempre es combinar la entrada proveniente de cada neurona

con el peso del enlace con ella. Una forma tipica es esta:
2 Wi ¥,
Net; _ 4

Funcion de activacién (activation function): Una neurona bioldgica puede estar activa (excitada) o
inactiva (no excitada); es decir, que tiene un “estado de activacion”. Las neuronas artificiales
también tienen diferentes estados de activacion; algunas de ellas solamente dos, al igual que las

bioldgicas, pero otras pueden tomar cualquier valor dentro de un conjunto determinado.
La funcion de activacion calcula el estado de actividad de una neurona; transformando la entrada

global (menos el umbral, 0, ) en un valor (estado) de activacidn, cuyo rango normalmente va de (0
a 1) o de (-1 a 1). Esto es asi, porque una neurona puede estar totalmente inactiva (0 0 -1) o

activa (1).
Funcién de salida (output function): El Ultimo componente que una neurona necesita es la funcion

out; ); por ende, la

de salida. El valor resultante de esta funcion es la salida de la neurona | (
funcién de salida determina qué valor se transfiere a las neuronas vinculadas. Si la funcién de
activaciéon esta por debajo de un umbral determinado, ninguna salida se pasa a la neurona
subsiguiente. Normalmente, no cualquier valor es permitido como una entrada para una neurona,
por lo tanto, los valores de salida estan comprendidos en el rango [0, 1] o [-1, 1]. También pueden
ser binarios {0, 1} o {-1, 1}.
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Desde el surgimiento de las RNA se han desarrollado diversos modelos orientados a resolver problemas

de agrupamiento, clasificacion y busqueda asociativa de informacién [HIL95] [ZUR92]. En particular nos
referiremos a continuacién al modelo Activacién Interactiva y Competencia (IAC), orientado a la dltima de las

aplicaciones mencionadas [MCC89]

En la topologia de este modelo las neuronas se distribuyen en grupos y se establecen enlaces entre las
neuronas de grupos diferentes y del mismo grupo. Las conexiones entre las neuronas de un mismo grupo son
excitadoras, mientras que las conexiones dentro de los grupos son inhibidoras. La esencia del modelo es que
las neuronas de grupos diferentes tratan de excitarse mutuamente de modo que cada unidad trata de
incrementar el nivel de activacién de sus unidades adyacentes en otros grupos, y dentro de cada grupo se
establece una competencia en la cual cada neurona trata de disminuir el nivel de activacion de sus

compafieras de grupo.

En la etapa de explotacion de esta red neuronal las unidades de procesamiento cambian su activacion
considerando su activacion actual, la entrada desde otras neuronas (del mismo grupo y desde otros grupos), y

la entrada exterior a la red. La entrada total a una unidad o neurona se calcula por:
Net; = aZwijOutput i +;/Zwik0utputk +Estr - ExtInput,
donde :

a. siaj >0

Output. = :
! 0 en otro caso

para las neuronas j que no pertenecen al grupo de la neurona i

a, sia, >0

Output, =
Puty {0 en otro caso

para las neuronas k que pertenecen al grupo de la neurona |

Wi - heso del enl tre | ™ i
. peso ael enlace entre la neurona 1 'y la neurona |.

Extinput, : entrada externa a la neurona i

Una vez que se ha calculado la entrada a la neurona el cambio del valor de la activacién se calcula segun

la expresion:

(max —a, )net, —decay(a, —rest) sinet, >0
'~ |(a, —min)net, —decay(a, —rest) en otro caso



Capitulo 1 Las Redes Neuronales y la representacion del conocimiento usando conjuntos borrosos
La nueva activacion de la neurona se calcula por:

max si a; + Aa; > max
a,,, ={ymin si @, +Aa, <min
a, +Aa; enotrocaso

En las férmulas expuestas intervienen varios parametros que en general son iguales para todas las
neuronas de la red y que se explican a continuacion.

Max: valor maximo de la activacion.

Min: valor minimo de la activacion.

Estr: influencia de las entradas externas a la red.

o escala de la fortaleza de las entradas excitadoras a las neuronas desde otras neuronas.

v. escala de la fortaleza de las entradas inhibidoras a las neuronas desde otras neuronas.

Rest: nivel de activacion de reposo al cual tienden las activaciones en ausencia de entradas externas.

Decay: fortaleza de la tendencia al nivel de reposo.

Aunque no constituye un pardmetro de la red, debe aproximarse la cantidad de iteraciones que se
necesitan realizar, lo cual se utilizaria como criterio de parada en caso de que la red no lograra estabilizarse.
Ideas de como influye la variacion de estos pardmetros en la respuesta de este modelo de red se presenta en
[ROD98].

1.2. Los conjuntos borrosos

La idea de los conjuntos borrosos [ZAD76] viene de la siguiente observacion: las clases de objetos en la
vida diaria no tienen limites bien definidos. La fuente de imprecisién es la ausencia de criterios definidos
rigurosamente de membresia a clases en lugar de la presencia de variables aleatorias, y la nocion de
conjuntos borrosos es completamente de naturaleza no estadistica. Los conjuntos borrosos y los sistemas
construidos a partir de ellos, han servido como una de las herramientas para resolver problemas en presencia

de vaguedad; por ejemplo, cuando es necesario usar conceptos vagos como Alto, Viejo, etc.

Por ejemplo, el area de la medicina es un excelente exponente donde la incertidumbre juega un papel
principal, y por tanto son aplicables los conjuntos borrosos. Caracteristicas tales como la vaguedad, la
incertidumbre lingUistica, la imprecision de las medidas y subjetividad estan presentes en cualquier problema

de diagnostico médico. En un paciente el concepto de presion alta difiere, dependiendo de si este es hipotenso
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o hipertenso; por otro lado, varios expertos pueden tener diversas opiniones sobre que valores de presion

pueden ser considerados altos [KUN98]

Los conjuntos borrosos son creados a partir de la variable linguistica en mas detalle. Para modelar una
variable utilizando conjuntos borrosos se hace corresponder una variable numerable continua con una variable
linguistica distribuida. Una variable linguistica se caracteriza por un quintuplo (x, T(x), X, G, M) en el cual x es
el nombre de la variable, T(x) es el conjunto de términos, o sea, el conjunto de sus valores o términos
linguisticos, X es el universo de discurso, G es la regla sintactica la cual genera los términos en T(x), y M es
una regla semantica la cual asocia a cada valor linguistico A su significado M(A), donde M(A) denota un

conjunto borroso en X.

Formalmente un conjunto borroso A definido sobre un universo X es un par de la forma (x, @A(x)). Donde
@A(x) es llamada la funcion de pertenencia o membresia (FP) para el conjunto A. La FP asigna a cada

elemento de X un grado de pertenencia en el intervalo [0,1]. A X se llama universo de discurso y puede ser un

espacio discreto o continuo.

Si X es una coleccion de objetos denotados genéricamente por x, entonces un conjunto borroso A en X se

define como un conjunto de pares ordenados:
A={(x, 9AX) | xeX}

Donde A(x) es llamada FP para el conjunto A. La FP asigna a cada elemento de X un grado de

membresia en el intervalo [0,1]. A X se llama universo de discurso y puede ser un espacio discreto o continuo.
Ejemplo 1:
x=Edad
T(x)= {bebe, nifio, joven, adulto, viejo, anciano}
X=10,...,150]

Por ejemplo, Juan es joven, es una aproximacion de Juan tiene 20 afios. Como la variable numerable base
cambia continuamente no hay una manera con sentido de delimitar los limites entre los valores de la variable
linguistica. La funcién de membresia describe la compatibilidad entre una variable linguistica y un valor

numérico (como decir que la compatibilidad entre la etiqueta joven y la edad 20 afios es 0.7).
Las FP se pueden representar:
. explicitamente.

° Analiticamente.
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e  Gréficamente.

Representacion explicita
A={(1,0), (2,0),.., (5,0.1),..,, (10, 0.5),..., (12, 0.8),..., (16,1),..., (19, 0.9),..., (35, 0.07)}
A=0/1+0/2+.+01/5+.+05/10 +... +0.8/12 +... + 1/16 +...+ 0.9/19+... + 0.07/35

Representacion analitica y grafica

1. Triangular.
. A
0, x<a,
X738 a<x<b, [
triangle(x;a,b,c)= b-a
cC—X
e b<x<c,
c—b
0, c<X
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2. Trapezoide.

0, X<a, 4
X;a, as<x<b, , 1f--------
b-a
trapezoid (x a,b,c,d)=11, b<x<c
u, c<x<d,
d-c
0, d<x 0a h c d

3. Gaussiana.

gaussian (x; c,c)=¢

4. Sigmoidea.

1
l + e[—a(x—c)] right

center

sig(x;a,c) =

La teoria de los conjuntos difusos es cada vez méas frecuentemente usada en sistemas expertos y
controladores [SET00] [FABOO] [NAUOQ] debido a su simplicidad y similaridad con el razonamiento humano. Es
por ello que pueden ser herramientas muy Utiles en la representacién de conocimiento pues logran una

caracterizacion matematica bastante acertada de términos del lenguaje natural.

En [PINO3] se presentan diversas estrategias que se pueden seguir para construir FP: evaluacion subjetiva
y construccion a partir de expertos, frecuencias convertidas o probabilidades, medicion fisica y aprendizaje y
adaptacién. Esta Ultima variante permite construir de forma automatica a partir de datos numéricos y simbdlicos
FP.



Capitulo 1 Las Redes Neuronales y la representacion del conocimiento usando conjuntos borrosos
En general las técnicas de aprendizaje automatizado se han empleado para eliminar el cuello de botella

que constituye la ingenieria del conocimiento en los SBC que requieren conocimiento experto [MIT97]. Obtener
los términos y las FP asociadas es una tarea que requiere un conocimiento del experto en el area de
aplicacion. Queda claro que adaptar manualmente una FP a un problema concreto no es facil, pequefias

modificaciones pueden posiblemente causar cambios drasticos en la eficiencia.

En [HON96] se propone un método de aprendizaje para derivar automaticamente reglas borrosas y FP
deSBe un conjunto dado de casos de entrenamiento facilitando la adquisicion de conocimiento. Detallaremos
loss primeros pasos del algoritmo que tienen como objetivo obtener las FP de los rasgos. Para ello
primeramente se agrupan los datos que aparecen el rasgo que se estd modelando en los ejemplos que se
disponen. El método de agrupamiento empleado considera la pertenencia a una clase o no (crisp set),
comparando la similaridad entre los datos adyacentes con un pardmetro de entrada alfa (a). Si la similaridad
entre estos valores excede el valor de a, entonces estos se ubican en clases diferentes, sino se ubican en la
misma clase; es decir, este valor determina el umbral de pertenencia a una misma clase (para mayor valor de
a se tiene un menor nimero de grupos). A cada clase obtenida se asocia un término linguistico, por tanto, la
pericia para proponer un valor adecuado para este parametro influira en la modelacién que se esta haciendo

de la variable linguistica.
Para encontrar el valor de similitud entre datos adyacentes, primeramente se ordena el rasgo y se
convierte cada diferencia a un nimero real entre 0y 1, donde se tiene en cuenta la desviacion estandar (o) y

otro parametro de control (C). La heuristica que se propone para determinar los tres pardmetros que

caracterizan una FP de tipo triangular es la siguiente:

S, . S, ,+S, . (1)
] Yi*Si+Vin* LY k22 k1+yk*sk—1
i~ _ ,
Si + SI +28|+1 Sk 2 _2'_Sk—1 + Skfl
(2)

H; (y,) = K (y,) = min{S,,S. .....S, .}
diff, 3)

S, =1- Donde: diffi = yi+1-yi
C*o,
. . by _pi— Yo (4)
aJ = bJ - Ui (yi) Ci = bj 1-uj(yx)
Donde:

J: representa el j-ésimo intervalo [Aj, Bj]
i: representa el primer indice de los datos en [Aj, Bj]

10
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k: representa el ultimo indice de los datos en [A;, Bj]
yi : valor de i-esimo dato en [Aj, Bj]
Si: similaridad entre yi Y Vyi+1

Noétese que la FP resultante no es necesariamente simétrica. La similitud calculada influiré en la forma de
las FP a estimar, en lo cual influye otro parametro que se debe proponer. Ademas el conjunto de FP obtenidos
para cada rasgo se consideran propuestas iniciales que se reducen, en el resto del algoritmo con la finalidad

de obtener las reglas.

Este proceso de agrupamiento es muy primitivo, tal vez fuera mas conveniente utilizar mas informaciéon
disponible en el propio conjunto de entrenamiento como por ejemplo la relacion del rasgo que se esta
analizando con el rasgo objetivo que se esta considerando en el problema. Este algoritmo propone solamente
FP de tipo triangular. Aunque los modelos borrosos son raramente sensibles a la descripcidn de los conjuntos
borrosos, en problemas reales no todos los rasgos son descritos con un mismo tipo de funcién donde si es
probable que para algun rasgo la funcion triangular no sea la apropiada para describirlo, esto provoque que los

valores de la FP no sean los deseados y esto pueda influir en el desempefio del sistema.

En [PINO3] se compara esta variante de obtener FP con un método que proponen sus autores utilizando
AG, mostrando las potencialidades de los AG en la obtencion de FP tanto en datos numéricos como
simbdlicos.. Como caso particular se analiz6 el uso de los Algoritmos Genéticos en la obtenciéon de FP tipo
campana Beta y Tridngulo. El disefio del algoritmo genético desarrollado posibilita la resolucién y el
planteamiento del problema de construccién automatica de las funciones de pertenencia como un problema

multiobjetivo.

Una idea similar se presenta en [BOT01] se explica un método de uso del llamado “algoritmo bacteriano”
para extraer las reglas de un sistema borroso. La clase de FP utilizadas se restringe a la trapezoidal, pues es
bastante general y ampliamente utilizada. El algoritmo contiene el paso bacteriano de la mutacion, permitiendo

el cambio de mas de una funcion de membresia a la vez, y el ajuste de parametros.

En [HIL95] se expone que una de las principales aplicaciones de la logica borrosa ha sido el disefio de
sistemas de control que, a partir de unas entradas, deben generar unas salidas para actuar sobre
determinados mecanismos. Un ejemplo podria ser el sistema de control para regular la velocidad de un
ventilador en funcion de la temperatura ambiente. En 1980, se utilizé por primera vez un SB para supervisar el

funcionamiento de un horno de cemento.
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Capitulo 1 Las Redes Neuronales y la representacion del conocimiento usando conjuntos borrosos
Los motivos por los que se empieza a utilizar esta tecnologia en los controladores se deben sobre todo a

su simplicidad, ya que no requieren constructores matematicos complejos. Ademas tiene mayor suavidad en el
control respecto a los sistemas convencionales; y mayor posibilidad de combinacion con tecnologias clasicas

ya establecidas y otras mas modernas como las RNA.

1.3. Los sistemas Neuro-borrosos

Entre la l6gica borrosa y las RNA puede establecerse una relacion bidireccional, ya que es posible, utilizar
redes para optimizar ciertos parametros de los sistemas borrosos, pero también se puede aplicar la logica
borrosa para modelar un nuevo tipo de neurona especializada en el procesamiento de informacion de este tipo
[ZUR95] [DIA0O] [HIL95].

Utilizando los llamados Conjuntos Borrosos el humano trata la informacién inexacta, mientras que las RNA
son modelos de la arquitectura fisica y funcionamiento del cerebro de los humanos [CHI96]. En particular,
estos han sido campos donde ha crecido el interés de los investigadores de varias areas. Aunque las
inspiraciones fundamentales de estos dos campos son bastante diferentes, hay muchos puntos en comdn que

demuestran sus similitudes [CHI96].

Los sistemas que utilizan la teoria de los conjuntos borrosos, llamados sistemas difusos o borrosos (SB), y
los que se desarrollan utilizando las RNA se pueden utilizar como estimadores numéricos y son sistemas
dinamicos. Tienen en comudn la habilidad para mejorar la inteligencia de los sistemas que trabajan con
incertidumbre, imprecision, y en ambientes ruidosos. Ademéas ambos han mostrado su habilidad de modelacion

en procesos complejos no lineales a un grado arbitrario de precision.

Las diferencias radican en que los SB son estimadores numéricos estructurados. Ellos parten de vistas
bastante formalizadas de la estructura de categorias encontradas en el mundo real, y entonces articular reglas
borrosas para producir comportamientos complejos no lineales. Por otro lado las RNA son sistemas dindmicos
entrenables, los cuales aprenden, tienen tolerancia al ruido, y habilidades generales de crecer fuera de su
estructura conexionista y representacion distribuida de los datos. En particular las RNA tienen un gran numero
de elementos de procesamiento altamente conectados, los cuales demuestran la habilidad para aprender y
generalizar a partir de ejemplos de entrenamiento, y asi simples elementos de procesamiento también

colectivamente producen comportamientos no lineales complejos.

En [GARO03] se analizan varias tendencias de esta union. Una tendencia es aplicar esta teoria solo a las
componentes de un modelo de RNA, por ejemplo la posibilidad de incluir incertidumbre en la topologia de las
neuronas, basicamente, en su funcién de activacion [KOS88). Esta fuzzyficacion puede ser parcial o total. En la
fuzzyficacion parcial se intenta preservar la topologia original de la red; modificando, solamente, las capas de
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Capitulo 1 Las Redes Neuronales y la representacion del conocimiento usando conjuntos borrosos
entrada o las de entrada y de salida. Esta forma de fuzzyficacion hace un acercamiento de las redes

neuronales a los sistemas de expertos pues logra que los rasgos de entrada que sean fuzzyficados tomen la
forma de los conceptos que manipulan los expertos. Otra tendencia que se considera una variante parcial seria
solamente aplicar esto a las neuronas asociadas a los rasgos de entrada (sensoras) y las que representen la
salida. Una neurona sensora [PAL92] seria sustituida por una subred borrosa que implementaria la variable
lexicolégica que modela al rasgo borroso, la cual tendria la estructura de una red simple con una neurona de

entrada y n de salida (una por cada conjunto borroso).

Otra interpretacion de esta fusion se presenta en [NAU97]. La idea general es combinar RNA y SB con el

objetivo de optimizar un sistema de inferencia borroso.

En un primer enfoque, la RNA y el SB trabajan independiente uno del otro. La combinacién radica en la
determinacion de ciertos parametros de un SB por una RNA, o por un algoritmo de aprendizaje de esta. Este
proceso puede llevarse a cabo durante el uso del sistema borroso (online) o fuera de esto (offline). A este tipo
de combinacion se le llama sistema neuronal borroso cooperativo (Cooperative Neuro-Fuzzy systems). Se
emplea este término porque la RNA coopera con el SB en el sentido de que ayuda a encontrar parametros

adecuados para este.

A su vez se distinguen cuatro formas de obtener un sistema neuronal borroso cooperativo (ver figura 1).

g| g g
&8 £ 5
. [
training fuzzy training [‘uuy fuzzy
system dain mles system
(a) (b)

&— fuzzy fuzzy
system system

f
| ]

determination del.enmnauon
of error of error

(©) (d)

Figura 1. tipos de sistemas neuronales borrosos cooperativos

a) Una RNA determina las FP a partir de datos de entrenamiento. Esto se puede hacer sobre la
base de pardmetros adecuados, o aproximando las FP con la RNA. Los conjuntos borrosos
que se especifican (offline) por esta via se usan conjuntamente con reglas borrosas dadas
por separado para implementar un SB. Los datos de entrenamiento deben especificar

grados de pertenencia para los valores de los datos de entrada.
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b) Una RNA determina reglas borrosas a partir de datos de entrenamiento. Se hace este

proceso a través del agrupamiento implementada usualmente por arquitecturas auto-
organizativas (Self Organizing Maps) o similares. La RNA se usa antes de la implementacion
del Separa aprender las reglas. Tienen que especificarse por separado las FP
correspondientes. Otra alternativa es usar algoritmos de agrupamiento borroso en vez de
una RNA.

c) El sistema aprende pardmetros durante la explotacién del SB. Por ejemplo, durante el uso
del SB adaptar las FP. Para este modelo, se deben conocer tanto las reglas borrosas como
las FP iniciales. Este proceso debe ser regido por una medida de error que guie el

aprendizaje de la RNA.

d) Una RNA determina los pesos de las reglas borrosas, antes o durante la explotacion del SB.
Tales factores pueden ser interpretados como la ‘“influencia” de una regla, y son

multiplicados por la salida de las reglas.

El segundo tipo de combinacién define una arquitectura homogénea, usualmente similar a la estructura de
una RNA. Puede hacerse interpretando un SB como un tipo especial de RNA, o implementando un SB
mediante el uso de una RNA. A esta combinacién se le denomina sistema hibrido neuronal borroso (Hybrid
Neuro-Fuzzy Systems), ya que el sistema resultante puede verse como una RNA o como un SB, pero es un
unico sistema que no es divisible en dos (ver figura 2). A su vez, la idea de un enfoque hibrido es interpretar la
base de reglas de un FS en términos de una RNA. Los FS pueden verse como pesos y las variables de
entrada y salida, asi como las reglas, pueden interpretarse como neuronas. De esta forma, un FS puede
modelarse como un caso especial de una RNA o puede ser emulado por una red dirigida hacia delante. El
algoritmo de aprendizaje modifica la estructura y/o los pardmetros, incluyendo o eliminando neuronas y

adaptando los pesos.
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Figura 2. Sistemas hibridos neuronales borrosos
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El numero y variedad de aplicaciones en estos campos de la Inteligencia Artificial se ha venido

incrementando. En [NAUOO] se describen varios sistemas que extraen reglas desde conjuntos de datos, y
como parte de este procedimiento obtienen las FP asociadas a los términos linguisticos que consideran en los
antecedentes y/o consecuentes de éstas. A continuacidén se describiran brevemente, focalizandonos en los

procedimientos empleados para proponer las FP.

El sistema NEFCLASS es un algoritmo que detecta, primeramente, todos los antecedentes de la regla que
cubre algunos datos de entrenamiento y crea una lista de antecedentes. Al principio esta lista esta vacia o
contiene antecedentes de una regla dada como conocimiento previo. Cada vez que un patron de
entrenamiento es entrado y no es cubierto por un antecedente de la lista, un nuevo antecedente es creado y
almacenado. Después, el algoritmo selecciona un consecuente apropiado para cada antecedente y crea una
lista base de reglas candidatas. Para cada regla es calculada una medida de su funcionamiento, indicando su

precision (no ambigiiedad).

El sistema NEFPROX actua similar al algoritmo anterior, pero para determinar los conjuntos borrosos y
consecuentes, éste calcula un promedio pesado de la salida de los valores objetivos para todos los patrones
que la funcion de membresia no es cero con un antecedente descubierto en los datos. El algoritmo de
aprendizaje del NEXPROX necesita recorrer dos veces el conjunto de entrenamiento, una para obtener los
antecedentes de las reglas y otra para calcular la media y varianza para todos los antecedentes, requiere

después, seleccionar los consecuentes para todos los antecedentes y completar los calculos estadisticos.

En [JYHO8] se presenta el ANFIS, que es un sistema hibrido neuronal borroso que implementa un SB tipo
Sugeno como una arquitectura de RNA hacia delante de cinco capas. La base de reglas debe conocerse
previamente, ANFIS solo determina las FP de los antecedentes y parametros lineales de los consecuentes de
la regla, aplicando procedimientos estandares de aprendizaje de las RNA como el algoritmo de propagacién de
los errores hacia atras (Backpropagation). El aprendizaje tiene dos fases, en la primera se estiman los
parametros dptimos del consecuente, asumiendo fijos los parametros de los antecedentes; mientras que en la
segunda fase los patrones se propagan nuevamente con el Backpropagation se modifican los parametros de

las FP, asumiendo fijos los consecuentes.

En [HATOOQ] la generacién de neuroreglas es un buen ejemplo de la integracion entre RNA y la logica
difusa. Una neuroregla se considera como una unidad de la red adaline, donde los pesos representan factores
de significacion. Cada factor representa cuan significativa es la condicién asociada en el dibujo de la
conclusion. Se dispara una regla cuando la salida correspondiente del adaline llega a activarse. Modelar reglas
simbdlicas borrosas tradicionales como neuroreglas reduce el tamafio de la base de reglas y aumenta la
eficacia de las inferencias.
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Castellano y Fanelli [CAS00] propusieron una red neuronal para construir y optimizar modelos borrosos. La

red se puede mirar como un sistema borroso adaptativo con la capacidad de aprender reglas borrosas a partir
de los datos, y a la vez como una arquitectura conexionista provista de significado linguistico. Las reglas
borrosas son extraidas de ejemplos del entrenamiento por un esquema de aprendizaje hibrido compuesto de
dos fases: la fase de la generacion de datos usando un aprendizaje competitivo modificado, y la fase que
ajusta los parametros usando aprendizaje del gradiente descendente. Esto permite la definicion simultdnea de
la estructura y los parametros de la base de reglas borrosas. Después de aprender, la red codifica en su

topologia los parametros de disefio esenciales de un sistema de inferencia borroso.

Rudy Setiono demuestra con orgullo una aplicacién que genera reglas exactas de clasificacion para el
diagndstico del cancer de pecho. La idea principal usada en [SET00] es extraer reglas de clasificacion usando
el algoritmo NeuroRule a partir de redes neuronales entrenadas, y hacer dichas reglas tan exactas como sea
posible, agregando una etapa simple de preprocesamiento a los datos. El preprocesamiento de los datos
implica seleccionar los atributos de entrada mas relevantes y quitar aquellas muestras con valores

desconocidos.

En [BODO1] trata el problema de aprendizaje adaptativo en linea en una red neuroborrosa basado en el
modelo de inferencia tipo Sugeno. Se propone un nuevo algoritmo que ajusta tanto los antecedentes como los
consecuentes de las reglas borrosas. El algoritmo se deriva del bien conocido procedimiento de Marquardt y
utiliza la aproximacion de la matriz hessiana. Una caracteristica del algoritmo propuesto es que no requiere

operaciones matriciales que consuman gran cantidad de tiempo.

1.4. Un modelo de RNA asociativo utilizando conjuntos borrosos

En [GAR96] se presenta un modelo que combina las RNA y el RBC, en el cual la RNA resuelve el
problema (ante la descripcion de un patrén P valoriza los rasgos definidos como objetivos); y la componente
basada en casos justifica la solucidn en el contexto de los k casos mas similares al problema P, utilizando una
funcién de similitud que toma la informacién requerida de los pesos de la RNA. De esta forma se aprovecha
las ventajas que las RNA tienen en cuanto a la capacidad de aprendizaje y se elimina su limitacién de no

permitir explicar la solucién encontrada.

Los modelos de RNA implementados son del tipo asociativo: el modelo IAC, que explicamos
anteriormente, y un modelo similar a este que referenciaremos como SIAC. La diferencia de este modelo con
respecto al anterior radica fundamentalmente en la etapa de explotacion, pues este no establece competencia
entre las neuronas, sino que propagan las entradas y se analiza la activacion resultante en las neuronas

correspondientes a los rasgos objetivos.
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Sin embargo, en la mayoria de las ocasiones no es necesario considerar todos los valores que aparecen

en la base para el rasgo, basta con tomar valores que puedan ser representativos de todo un grupo de valores
proximos a él. Para los rasgos con esta caracteristica se definen valores representativos, que son a los que se
les coloca una neurona en el grupo. Por ejemplo, para el rasgo “Estatura” se pudieran seleccionar tres valores:
110, 155 y 170, como representantes de los intervalos de edades que se consideran para este ejemplo. Es
decir, el grupo que corresponde a este rasgo en la RNA tendria entonces tres neuronas asociadas a los
valores representativos: bajo, medio, alto; pero con la limitacién de que cada uno de estos representa un valor

de este rasgo en forma booleana (lo representa 0 no) y no se considera en cuanto lo aproxima.

Una extension de este modelo para representar los rasgos lineales (continuos o discretos) utilizando
conjuntos borrosos, se presenta en [GAR00]. En este nuevo modelo los valores representativos se
corresponden con los términos linglisticos definidos cuando el rasgo lineal se modela como variable
linguistica. Si para un rasgo de este tipo se definen intervalos o el rasgo es simbdlico se procede de igual
forma que en el modelo original para conformar la topologia de la RNA. Es por ello que en este nuevo modelo
se requiere afadir a la RNA una capa de preprocesamiento, donde cada neurona tiene definida una funcion f,
donde si v es el valor dado a un atributo x que tiene asociado un valor representativo ai, este activara la

neurona asociada con ai en la RNA en la medida del resultado de la funcion fai(v) que se define a

continuacion.
f,(M=1 siqgcv, VoeT, ®)
{1 si Inf, <v<Sup, Ve, eT, (6)
f, (V)= ' '
' 0 en otro caso
f W)= {ﬂai (V) si p, (V)=maxpy, (vV),Ve, T, )
“ 0 en otro caso
f )= {,uai V) si p, (V)Za,VaeT, v a,€[0]] 8
“ 0 en otro caso
fo, (V) =g, (V) ©
donde:

T, : conjunto de valores representativos del atributo ¢
4, (V) : pertenencia de v al valor representativo i (termino
linglistico) segun la funcion

La primera de estas expresiones se aplica cuando el atributo ¢ es nominal (o simbdlico), y la segunda para
atributos lineales discretizados (Inf y Sup se refieren a los extremos del intervalo ai). Cuando se usan

conjuntos difusos para modelar el atributo ¢, cualquiera de las tres ultimas expresiones se pueden utilizar.
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Por ejemplo, retomando el ejemplo de la “estatura de una persona”, supongamos que un problema a

resolver presenta para este rasgo el valor 154. Si la modelacién borrosa de este rasgo da como resultado el
conjunto de términos linglisticos {bajo, medio, alto} con las correspondientes FP tal que: pwajo(154)=0.1,
Umedio(154)=0.9 y paio (154)=0.05; entonces las neuronas de este grupo seran activadas con 0.1, 0.9 y 0.05

respectivamente si consideramos todos los términos linglisticos (expresion 9).

Esta combinacién de RNA y conjuntos borrosos se clasifica en [BEL] como “fuzzificacién parcial’, y lo
denominamos modelo RNA-Borroso. Ver figura 3, que ilustra la adaptacién realizada a la topologia del modelo

original.

Figura 3. Topologia del modelo RNA asociativo usando conjuntos borrosos en las neuronas sensoras.
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Capitule 2 Edimscién de pardmeiros de Funciones de Portesencia

En el desarrollo de un sistema inteligente que emplee conjuntos borrosos en la representacion de sus datos,
los expertos humanos juegan un rol importante. Los ingenieros del conocimiento pudieran establecer un
didlogo con los expertos humanos con el objetivo de modelar el conocimiento experto, y en particular, definir
las FP de pertenencia para cada rasgo del problema. Si dependemos de expertos humanos y no estan
disponibles entonces las FP pueden no ser cuidadosamente definidas; aunque no ocurra lo anterior, el tiempo
de desarrollo puede incrementarse, o los sistemas difusos desarrollados pueden no tener un buen desempefio.
A continuacion se propone un procedimiento para proponer de forma automatica, a partir de ejemplos de

entrenamiento, FP apropiadas y entendibles por el usuario.

2.1. Heuristicas para proponer los parametros de las FP a partir
de ejemplos

El proceso por el cual se determina si los elementos de un conjunto X (Universo de discurso de la variable
linguistica) pertenecen o no a un intervalo (crisp set) se puede definir mediante una funcion caracteristica o
discriminante [HON88]. La misma se puede extender no solamente para indicar lo anterior, sino cuantificar en
que medida utilizando el grado de pertenencia (fuzzy set).

El procedimiento para obtener los conjuntos borrosos asociados a una variable consta de dos etapas. En la
primera etapa se definen los términos linglisticos, particionando el universo de la variable linglistica (X) en
grupos. Luego para cada uno de estos términos se estiman los parametros del tipo de FP seleccionado. Los
conjuntos borrosos asociados a un atributo resultante de este procedimiento deben ser faciles de entender por

los expertos del dominio de aplicacién.

2.1.1. Seleccidén de términos linguisticos

El universo de discurso (discreto o continuo) de una variable lingUistica X asociada a un atributo lineal esta
formada por los valores que aparecen para ese atributo en el conjunto de entrenamiento. Este se particiona en
grupos, asociando un termino linguistico a cada uno de los grupos obtenidos. El j-ésimo grupo (Gj) se
representa por [Aj, Bj], donde Aj se corresponde con el menor valor del intervalo asociado al grupo Gjy Bj con

el mayor.

Esto se logra aplicando métodos de discretizacion o agrupamiento, y con esta finalidad se han propuesto
varios métodos. Fueron seleccionados como métodos de discretizacion el Chi2 [LIU97] y el CAIM [KUR04], y el
k-means [JYH98] para agrupar los datos.
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El método Chiz2 tiene como objetivo discretizar atributos numéricos basados en el estadistico x2, y

ademas permite eliminar los atributos redundantes y chequear inconsistencias. Se inicia considerando cada
valor como un intervalo y se realiza un proceso de mezclado hacia arriba (Button up) hasta que se cumpla la
condicion de parada. Una discretizacion excesiva introduciria muchas inconsistencias, y la permisibilidad de la
medida de este valor se introduce por un factor.

El algoritmo CAIM discretiza un atributo en el menor nimero posible de intervalos y maximiza la
interdependencia entre el atributo y el rasgo objetivo (clase). Es el propio algoritmo quien selecciona de
manera automatica el niumero de intervalos discretos en los que quedara finalmente particionado el atributo.
Este método parte de un conjunto inicial que contiene un Unico intervalo: todo el dominio del atributo, y calcula
los posibles valores a ser afiadidos de uno en uno (top-down), hasta formar el esquema final de discretizacion.
La adiciéon de un nuevo valor al esquema se efectua si dicho valor satisface el criterio de alcanzar la mejor
interdependencia clase-atributo posible.

El algoritmo K-means, también conocido como C-means clustering, particiona una coleccién de N vectores
Xj,j=1,..., N.en c grupos o clusters Gi, i = 1,..., ¢ y encuentra un centro de cluster en cada grupo de forma tal
que se minimice una cierta funcion de costo. Dicha funcién de costo se calcula a partir de una distancia entre
dos vectores, para lo cual proponemos dos medidas de distancia: la euclidiana y la de Manhatan [WIL97].
Inicialmente se pide al usuario especificar la cantidad de clusters deseada. Se inicializan aleatoriamente los
centros de clusters y se calculan las distancias de todos los vectores a cada centro de cluster, ubicando al
vector xk en el cluster mas cercano a él. Posteriormente, se recalculan todos los centros de cluster y se vuelve
a repetir los pasos anteriores, hasta que se cumpla una condicion de parada.

Los métodos seleccionados consideran la similaridad entre los valores, en contraste con otros métodos
que definen intervalos de igual amplitud o igual frecuencia, lo cual propicia definir términos relacionados con los
datos que se estan procesando. Los primeros se aplican solamente cuando hay solo un rasgo objetivo definido
y puede tomar un solo valor en cada caso (problemas de clasificacién). Para el resto de las situaciones se
emplearia el k-means.

Retomando el ejemplo anterior para el atributo “estatura”, la variable linguistica tiene como universo de
discurso los numeros reales entre 0 y 200, y como resultado de aplicar métodos de discretizacion se
obtendrian tres intervalos ((0; 137), (137; 178.5), (178.5; 200)). Luego se obtiene el conjunto Testatura d€

términos linguisticos con los tres elementos que definimos en el epigrafe 1.4.

2.1.2. Estimacion de los parametros de las FP

Para estimar los parametros de una FP 4 asociada al j-ésimo término lingUistico (Tj), se considera el

conjunto X definido anteriormente ordenado en orden ascendente. Esta se corresponde con el j-ésimo
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conjunto borroso a ser obtenido, cuyo soporte [15] sera el conjunto de todos los puntos {z} en [A;, B}, para los

cuales el grado de pertenencia a la misma sera mayor que cero (z4(z)>0).

A continuacion se describen las heuristicas propuestas para estimar, a partir de ejemplos, los parametros
de las FP de tipo Triangular, Trapezoidal, Gaussiana y Sigmoidal [JYH98].

FP de tipo Triangular

Una FP Triangular se especifica por tres parametros {a, b, c}, donde a<b<c. Para estimar estos pardmetros
se aplica una generalizacion de la variante propuesta por Hong y explicada anteriormente en el epigrafe 1.2,

asumiendo la forma que él emplea para calcular la similaridad entre dos valores adyacentes a partir de la
diferencia entre ellos como caso particular ('B =S5 ). Si no se considera la similaridad entre datos adyacentes

(ﬂ i=1 para todo i), entonces el centro seria la media de los valores del intervalo. La misma idea propuesta por
Hong es aplicable al resto de los pardmetros. En los extremos del intervalo (A; y B)), la FP tiene un valor igual al
minimo de la similaridad entre todos los puntos en [A;, B}, y luego se obtienen los parametros a;y ¢; de la FP
por interpolacion.

FP de tipo Trapezoidal

La FP Trapezoidal es especificada por cuatro parametros {a, b, ¢, d}, donde a<b<c<d. Note que esta
funcion es reducida a la funcién triangular cuando b es igual a c. Por esta razdn, el siguiente procedimiento es
aplicado para estimar los parametros:

a) A partir del intervalo [A;, Bj] calculamos a1, by, ¢1 por la heuristica para FP Triangulares
b) De la misma forma con [A;, b1] obtenemos ay, by, ¢2

c) De la misma forma con [b1,B]] obtenemos as, b3, c3

Finalmente definimos la funcion trapezoidal con los parametros (ay, b, bs, ¢3)

FP de tipo Gausiana

La FP Gausiana esta definida por dos parametros {c, o}, donde c representa el centro de la FP y ¢
determina el ancho de la FP (0>0). Se aplican las ideas anteriores para la estimacion de los parametros de la
FP Triangular. El valor de c¢; debe ser considerado como la media de los valores de los puntos en [A;, B,
considerando el caso particular de la ecuacion 4 donde £ es igual a uno para todos los puntos yi en [A;, Bj. El

parametro ancho esta relacionado con c; (ver expresion 5), asumiendo las propiedades de simetria de esta

funcion.
o Ln(2) (10)
c—v|
Donde

v= Ajsi (|Centro-Aj|,|Centro-Bj|) = |Centro-Aj|
v= Bj en otro caso
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FP de tipo Sigmoidal

La FP sigmoidal esta definida por dos pardmetros {c, a}. Dependiendo del signo del parametro « (o#0),
esta funcién abre a la derecha (positivo) o a la izquierda (negativo) y es apropiada para representar conceptos
como “muy largo” (término lingdistico Tk, 0<j<k) o “muy negativo” (término lingUistico T0). El parametro ¢ es el

mismo que el de la anterior FP, y el valor absoluto del parametro o se estima por la formula 6.

a =In(0.25)*|v —¢| (11)
Donde

v= Ajsi (|Centro-Aj|,|Centro-Bj|) = |Centro-Aj|

v= Bj en otro caso

2.2. Algoritmo para modificar los parametros de las FP en un
modelo RNA borroso

Determinar los términos linguisticos y las FP es una tarea que requiere conocimiento experto del area de
aplicacion. Adaptar manualmente los parametros de una FP a un problema no es facil, pequefias
modificaciones pueden causar cambios considerables en el desempefio del modelo.

Cuando se emplean las FP que se obtienen aplicando las heuristicas anteriores el modelo RNA-Borroso
que explicamos en el epigrafe 1.4 muestra resultados satisfactorios. No obstante es deseable tener un
algoritmo para modificar los parametros de las FP a partir de los errores cometidos por el modelo cuando
resuelve un problema del conjunto de entrenamiento.

En general el algoritmo propuesto sigue ideas similares a los sistemas NEFCLASS y ANFIS referenciados
en el epigrafe 1.3. También tiene semejanzas con los algoritmos de entrenamiento que se emplean en las RNA
(se aplica ciclicamente sobre el conjunto de entrenamiento); y en especial con el Backpropagation, porque las
modificaciones se realizan en la direccién del gradiente del error. Se puede considerar como un algoritmo

supervisado y correccional.

2.2.1. Notaciones y Condiciones

Una muestra de N ejemplos caracterizados por M atributos, se puede representar como una matriz NxM,
que denominaremos MA. El preprocesamiento de ésta (que denominaremos MA’), a partir de la especificacion
de una funcion f para cada atributo siguiendo alguna de las variantes previamente definidas, da como

resultado una matriz de dimension NxM donde:
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(12)

M'=>»m

i
i=1

M/
M =C,UC,
m; =[Tx|, VX, e M

Donde:

C,: conjunto de rasgos predictores
C,: conjunto de rasgos objetivos

|Tx|: representa la cantidad de valores representativos que tiene
asociado el rasgo x

El valor waiq representa el peso del enlace entre las neuronas iy j correspondientes a los valores

representativos aiy o; 1

Seleccionar un patrén P

El método de seleccion de un patron puede ser por alguna de las siguientes variantes: Aleatoria,
secuencial, o repetir hasta aprender. La segunda variante asume el orden que los patrones tienen en el
conjunto de entrenamiento (CE), mientras que la tercera significa que se utiliza el mismo patron hasta que sea
correctamente resuelto. Por supuesto esta variante debe combinarse con una de las dos anteriores, y
solamente seria aplicable a problemas de clasificacion.

Conjunto de restricciones

El conjunto de restricciones es un elemento muy importante en el algoritmo. Solo si estas se cumplen
considerando las modificaciones propuestas a los pardmetros de las FP, estas se pueden efectuar. Las
restricciones definidas son:

a) Los parametros de las FP deben ser validos.

b) El centro de las FP tiene que pertenecer al soporte de la FP correspondiente. No tiene sentido que
un valor que inicialmente tenia méximo nivel de membresia quede fuera de soporte de la FP final.

c) Lainterseccion maxima entre dos FP adyacentes es equivalente al 25 % de la suma de sus areas.
Esto garantiza que las FP no se solapen.

d) La interseccion entre dos FP tiene que ser mayor que cero, es decir, para todo {x} en X existe al
menos una FP ;tal que wi(x)>0. Esto garantiza cubrir todo el universo de discurso de la variable.

Criterio de parada “A”

El algoritmo termina si se cumple alguna de las situaciones siguientes:

I Ver [GARO0O0] para encontrar como calcular esta medida.
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Se llegd a la iteracion (o época) que especificd el usuario Maxlter. Una iteracion significa

recorrer todos los ejemplos del CE.

El error medio de la época es menor o igual que el especificado por el usuario. Este se calcula
promediando el error cometido en cada ejemplo del CE en esa época, que a su vez se estima
por el promedio de los errores cometidos en las neuronas que asociadas a los valores de los
rasgos considerados como objetivos.

El desempefio es mayor o igual que el deseado. La expresion para calcular esta medida es la
que aparece en la ecuacién 13.

Transcurrié una época completa y no se efectuaron cambios en las FP. Esta condicidn seria

equivalente a la de la estabilidad en los algoritmos de aprendizaje de las RNA.

3" 5(P.0,Po)
SP(CE)=fMA — v 3
5(P.o,Po)=1- D(P,'SI’.P'O) (14

D(X! y) = Z|Xi - y||

Donde:

P.o, P.o: representan la salida deseada y la obtenida para el
Patron P respectivamente, siendo estos vectores de M’
componentes considerando M= Co en la expresion 12.
D(x,y): distancia de Manhattan

Criterio de parada “B”

El algoritmo termina si se cumple alguna de las situaciones siguientes:

a)

b)

Se llegd a la iteracion (o0 época) que especificd el usuario Maxlter. Una iteracion significa
considerar todos los rasgos del problema como rasgo objetivo, uno cada vez.

El error medio de la época es menor o igual que el especificado por el usuario. Este se calcula a
partir de la media de los valores de error retornados por el algoritmo Modificar_Parametros.

El desempefio es mayor o igual que el deseado. La expresion para calcular esta medida es la

que aparece en la ecuacién 13
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2.2.2. El algoritmo

Este algoritmo requiere una definicion inicial de las funciones f para todos los rasgos, que significa para los
rasgos lineales modelados como variables linglisticas proponer FP iniciales y definir el criterio a seguir para
determinar la pertenencia de un valor a un término linguistico (expresiones 7, 8, 9). Estas pueden ser sugeridas
por el usuario, u obtenidas de forma automatica siguiendo las heuristicas explicadas anteriormente.

Este algoritmo da como salida los nuevos pardmetros de las FP () iniciales, que mejoran el desempefio
de la RNA-Borroso con respecto a las FP iniciales; y por tanto también variarian las funciones f
correspondientes en la capa de preprocesamiento (Figura 3). A continuacién se describe el algoritmo
Modificar_Parametros.

) Inicializar el conjunto Co

I1) Inicializar N con la cantidad de ejemplos del CE.

1) Para todos los patrones P del CE

1- Seleccionar un patrén P. Decrementar N en uno
2- Calcular el grado de activacion (Output+) para todas las neuronas nk; donde k representa
el indice de un atributo x en Co, y n+ la neurona asociada con el i-ésimo valor representativo de
este atributo.
3- Para todas las neuronas nk calcular el error cometido al resolver el patron P, de la
siguiente forma:
k= Tai( P.0k) — Outputk+, donde P.ok es el valor deseado para el k-ésimo rasgo objetivo
en el patrdén P. Esta es una medida de si la activacion de una neurona debidé ser mayor o
menor que la obtenida.
4- Asignar a Ep la media de los valores de & k+i
5- Para cada neurona ng+i con dp+> 0
a. Sea D el conjunto de todas las neuronas n correspondientes al atributo lineal x en
Cp, tal que x se halla modelado utilizando conjuntos borrosos. Seleccionar n’ en D tal
que:
Outputy * Wik+i= min {Outputn * Wk}
b. Determinar el error cometido por n’ cuando se presenta el patron P mediante la
siguiente expresion (esto es una medida de como la salida de esta neurona influye en el

error cometido por cada neurona ng«))

S = [Zklzi:((%k” EW, )j *F
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Donde F es la primera derivada de la funcion que se utiliza como modelo de la

neurona en el modelo de RNA que se este utilizando. Si se emplea el modelo SIAC
entonces F es igual a uno, mientras que con el modelo IAC se calcula mediante el
siguiente la siguiente expresion:

Max- OutPutn  si Max> OutPutn'
F =<{OutPutn'-Min si Min>=0utPutn'
0 e.0.C.

Donde Max y Min son parametros del modelo IAC que se inicializan
durante el entrenamiento (epigrafe 1.1).

c. Proponer las modificaciones para los parametros de la FP (para los parametros de

la FP de tipo Triangular):
Ab=o =5, *(c—a)*sgn(Output, —b) (14)
Aa=-0*0,,*(C—a)+Ab (15)
AC=0*0,,*(C—a)+Ab (16)
Donde:

o: razdn de aprendizaje (c > 0)
sgn: funcion signo

d. Aplicar los cambios a los parametros si estos no violan el Conjunto de
Restricciones.
6-  Incrementar el valor de E en Ep.

7-  Siel Criterio de Parada “A” se cumple, entonces Terminar.

8- Siunaépoca no se ha completado (N > 0), entonces volver al paso 1
9-  Calcular E = Ep/N (error medio de una época)

IV) Si no se cumple el Criterio de Parada “A”, entonces volver al paso Il.

En el algoritmo anterior (5-c) las modificaciones son de dos tipos: modificar el centro utilizando la ecuacién
8 (tipo 1) y modificar el soporte aplicando ecuaciones 9 y 10 (tipo Il). Aunque la especificacion del algoritmo es
solo para FP triangulares, para modificar los parametros de los restantes tipos de MF que se consideran en el
epigrafe 2.1, se requiere solamente redefinir estos dos tipos de modificaciones, considerando nuevas
ecuaciones (en lugar de 8, 9, 10) de acuerdo al nuevo tipo de MF.

Por las caracteristicas de los modelos de RNA utilizados, se pueden presentar dos tipos de situaciones a
considerar en el aprendizaje de las FP: el conjunto de rasgos esta dividido en predictores y objetivos, o la

variedad de problemas que se pueden presentar hace que esto no se haya definido a priori. La primera
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variante debe arrojar un aprendizaje con un mejor desempefio aunque menos general. Estas situaciones a los

efectos de aplicar el algoritmo anteriormente especificado se generalizan de la siguiente forma:
|. Para cada atributo lineal ordenar las FP segun su centro
[l. Formar la matriz MA.
lIl.  Obtener MA’, Hacer lter=0
IV. Entrenar la RNA. Se obtiene un conjunto de pesos que no varia durante el algoritmo
V. Si Co es vacio,
Entonces, para todo x en M (conjunto de rasgos) hacer:
a) Seleccionar un rasgo x; (puede ser aleatorio o secuencial)
b) Hacer Co ={x;}y ejecutar Modificar_Parametros (MaxIter = 1)
c) Hacer Co = {}
Sino ejecutar Modificar_Parametros (Maxlter ). Terminar
VI. Incrementar lter
VII.  Calcular el error medio de la época
VIII. Calcular el desempefio

IX. Sino se cumple el Criterio de Parada “B” volver al paso V

2.3 Implementacion computacional del modulo para procesar
rasgos usando conjuntos borrosos

En este epigrafe brindaremos una informacién detallada, a modo de guia al desarrollador, y con menos
detalle un manual de usuario simple de la herramienta que nos permitira editar, estimar y ajustar los
parametros de FP (ver figura 4). La herramienta fue totalmente programada en el lenguaje de alto nivel Visual
Basic.Net, cuenta con una interfaz de usuario comoda y de facil maniobrabilidad por parte del usuario y realiza
un manejo eficiente de la informacion contenida en los casos de la base de datos.

Se detallaran a continuacion los requerimientos del sistema sobre el cual se monte esta herramienta, y
luego veremos los pasos generales para el trabajo con la misma. Finalmente, se hard una explicacion

exhaustiva de como usar los componentes de esta herramienta.
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Parametros de
las Funciones
de Pertenencia

Proponer Ajustar

| |
Manual Automatizada

| |
Analitica Grafica

Figura 4. Funcionalidades del médulo de preprocesamiento

2.3.1 ¢ Como interactuar con el modulo de preprocesamiento?

La aplicacién desarrollada debe ser capaz de manejar un gran cumulo de informacién, proveniente de la
conjuncion entre los tipos de rasgos existentes en la base de datos y cada uno de los casos de la misma. No
serian extrafias ciertas bases de casos que tuvieran 30, 40 ¢ 50 rasgos, y como promedio entre 1500 6 2000
casos. Algunas incluso, pudieran ser mucho mas complicadas.

Todo esto requiere un uso de memoria y de velocidad de procesamiento. Como minimo, la herramienta
puede desempenar sus funciones en un Intel 586 Pentium Il con 64 MB de memoria y 300 MHz de CPU. Sin
embargo, si desea un rendimiento 6ptimo por parte de la misma, recomendamos correrla sobre un Intel 586
Celeron Pentium Il o superior, con 128 MB de RAM y procesador a 566 MHz o superior. En estas condiciones
podemos asegurar que ofrecera una rapida maniobrabilidad de los datos.

Esta herramienta fue disefiada para ser corrida sobre el Framework 1.1 de .Net por lo que no depende de
una plataforma especifica.

Conceptos generales para el trabajo con la herramienta

Deberemos definir ahora algunos conceptos importantes que seran imprescindibles para el trabajo con el

software. Dejaremos clara la estructura de ciertos tipos de ficheros de entrada y salida que se necesitan y

genera.
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Fichero de Datos o Base de Casos
Quizas de todos los ficheros con los cuales tiene que lidiar nuestra herramienta, el mas importante sea

aquel donde se definen los datos con que va a trabajar la herramienta. Este fichero esta compuesto por varias
filas que representarian un caso y a su vez, separados por uno o varios espacios los rasgos del caso. Es muy

importante que todos los casos tengan la misma cantidad de rasgos.

M Tris.data - Bloc de notas

Archivo Edicion  Formato  Ayuda

5.1 3.5 1.4 0.2 Iris-setosa
49 2.0 1.4 0.2 Iris-setosa
47 3.2 1.3 0.2 Iriz-setosa
46 3.1 1.5 0.2 Iris-setosa
5.0 2.6 1.4 0.2 Iris-setosa
5.4 2.9 1.7 0.4 Iris-setosa

Figura 5 Estructura interna de la base de casos Iris.data

Fichero de DEFINICION de rasgos (*.DEF)
En el fichero .DEF, cada linea representa la informacién completa de un rasgo. Se comienza con el
nombre del rasgo, seguido de la categoria a la que pertenece, y luego un listado de parametros, que

detallamos seguidamente.

Valory, Valors, ..., Valorn Si el atributo es de tipo discreto.

(Inf1 ; Sups), (Inf2; Supz), ..., (Infn; Supn) 6 Si el atributo es de tipo continuo
:Método (Min ; Max) (intervalo).

(Terminos : Funcions : Paramsi), ... (Terminos :|Si el atributo es de tipo difuso (fuzzy).
Funcions : Paramss)

En el caso del rasgo borroso, se especifica el nombre del término lingiistico al que se hace referencia, el

tipo de funcion de membresia a la que pertenece, y los parametros de la misma.

4} Iris.def - Bloc de notas M=l

frchivo  Edicidn  Formato  Avuda

sepal_length fuzzy  (pequefio: friangle: 4;5.38,6.65), {medio: triangle: 4;5.38;8), (grande: riangle: 4;5.38;8) =]
sepal_width fuzzy (pequefio: friangle: 2;3.38,5), (medio: friangle: 2;3.38;5), (grande: triangle: 3.5;4.25;5)
petal_length fuzzy (pequefio: riangle: 1;2.2;3.55), (medio: Triangle: 1.58,3.99;6.4), (grande: friangle: 3.39,5.10,7)
petal_width fuzzy (peguefio: riangle: 0;1.15;2,10%, {media: friangle: 0;1.15;2.368), (grande: triangle: 1.26;2.10;3)
Class discrete Iris-setnsa, Iris-versicolor, Iris-virginica

K H

Figura 6 Estructura interna del fichero de definicion de rasgos de la base Iris
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Fichero de datos preprocesado (*.prep)

En este fichero se almacena la informacion referente a cada caso, por filas, y por columnas, separados por

espacios un numero entre cero y uno; existe una relacion uno a uno con respecto a la cantidad de FP que

existan en total para los casos.

Funcionamiento de la herramienta

Nuestra herramienta tiene como misidn principal garantizar con eficiencia la edicion, estimacion y ajuste de

los parametros de las FP que el usuario cree, asi como la visualizacion de los resultados de dicha ejecucidn.

Todo esto puede realizarse comodamente mediante la seleccion de diversas opciones que aparecen en el

menu principal. Procederemos a explicar cada una de ellas:

30

Menu Base de Casos (Cases Base)

Cases Base| Load CB

Mediante esta opcidn el usuario le indica a la herramienta cual sera la base de casos que
usara para todas las posibles operaciones. Es obligatorio seleccionar una.
Cases base| Load definition

Carga y visualiza una definicién de rasgos previamente salvada. Es muy importante que
esta se corresponda con la base de casos actual.
Cases base| Save definition

Salva la definicién de datos actual para un fichero con el nombre de la base de casos con
extension “.def”

Por ejemplo, si la base de casos se llama “iris.data” el fichero generado se llamara
“iris.data.def”
Cases base| Save Preprocess CB

Genera a partir de la base de casos que fue cargada previamente y salva el fichero de datos
preprocesados con el nombre de la base de casos con extension “.prep”

La generacién de este fichero depende del modo seleccionado en el menu Evaluate que

puede ser uno de los siguientes:

o Standard
o Max

o Max1

o Epsilon

Menu Variables (Variables)

Variabes| Change Variable Type
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Esta opcion es para seleccionar cuales variables van a ser tratadas como Simbdlicas (No

marcadas) o Lineales (Marcadas). La herramienta hace un reconocimiento de rasgos cuando

™ Change variable type x|

— Select Lineal Y aniables

[w] iV anablel
[w] Wariable?
[w] Wariabled
[w] Wariabled
[1 Wariableh

Aocept I Cancel

carga la base de casos.

Figura 7 Ventana de seleccion del tipo de rasgo
Variables| Auto| Current Variable

Con esta opcion se construye proponen de modo automatico los parametros para las FP del
rasgo seleccionado. Es necesario seleccionar una de las variantes de construccion.

1. Todas las funciones de pertenencia del tipo Triangular

2. Todas las funciones de pertenencia del tipo Triangular con membresia uno en los
extremos

3. Funciones de tipo Triangular con membresia uno en los extremos, Trapezoidales en
el centro.

4. Todas las Funciones Gaussianas

5. Funciones de tipo Sigmoidales en los extremos con Gausianas en el centro
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AutoBuild Options x|

" ariable Mame I j

b ethod

¥ Use the same settings for all variables

Aocept I Cancel |

Figura 8 Seleccion del método de construccion de los rasgos

La opcion de usar esta configuracion para todas las variables en este caso sera ignorada
(Use the same settings for all variables)

Encima de esta opcion se le mostrara al usuario una imagen alegorica al método
seleccionado para darle una nocién de cémo van a quedar las FP construidas por este método.
Variables| Auto| All Variables

Es igual que la opci6n explicada anteriormente, la Unica diferencia es que si esta marcada la
opcion (Use the same settings for all variables) todos los rasgos van a ser construidos
siguiendo el mismo método, en caso de desmarcarse, se puede seleccionar un método diferente
para cada rasgo
Variables| Add FP

Adiciona una FP de tipo triangular al rasgo seleccionado. El rasgo tiene que ser de tipo

Lineal y debe tener un valor valido para el soporte, mas adelante se explicara donde

cambiar este valor
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Variables| Delete FP

Elimina la FP seleccionada en el Plotter.

Menu Evaluar (Evaluate)

Evaluate| Objetive Traits

Con esta opcion se seleccionan cuales de los rasgos van a ser considerados como

objetivos (Marcados) o predictores (No marcados).

(¥ Define Dbjetive(s) ¥Yariabl |

— Select Lineal Variables

[Cli%ariabled
[ Wariable2
[] Yariable3
[ ¥ ariabled
vl % ariable5

Accept I Cancel

Figura 9 Seleccion de los rasgos objetivos

Evaluate| Standard

Selecciona el método de evaluacion Standard, por este método son consideradas todas las
FP de cada rasgo para cada caso
Evaluate| Max

Selecciona el método de evaluacion Méaximo, por este método solo es considerado el
maximo valor de todas las FP de cada rasgo, el resto se considera cero, para cada caso
Evaluate| Max1

Igual que la anterior con la diferencia que el méximo sera igualado a uno

Evaluate| Epsilon

Selecciona el método de evaluacion Epsilon, por este método se consideran todos los
valores de FP que sean mayores o iguales a epsilon, de cada rasgo, el resto se considera cero,
para cada caso. Epsilon esta entre cero y uno.
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Enter a value for epsilon |
E pzilon: ?
Cancel |

m

Figura 10 Eleccion del valor de Epsilon

Evaluate| SIAC
Selecciona el modelo de red SIAC
Evaluate| IAC
Selecciona el modelo de red IAC
Evaluate| SIAC
Selecciona el modelo de red SIAC
Evaluate| Evaluate Model
Evalla la base de casos usando la definicion de FP, el modo de evaluacién (Standard, Max,
Max1, Epsilon) con el modelo de red seleccionado (SIAC, IAC)
Tune
Ejecuta el algoritmo de ajuste de parametros a las FP
Ventana Principal
Al ejecutar la herramienta, se muestra una ventana como la figura 3.7, a continuacion

explicaremos brevemente las partes fundamentales de esta.

=
Cases Base Yariables  Ewaluate  Tune
—ariablez Pliok
— Current W ariable Current kembership Function
ome: [ Meme |
T
e ]| =
e Paramsz |[]

Figura 11 Ventana principal de la aplicacion
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Variables

Una vez cargada la base de casos, se mostrara un listado de los rasgos disponibles, asi
como un icono que identifica si el rasgo es Lineal Lt 0 Simboélicoksm,

Se le puede cambiar el nombre al rasgo, solo hay que seleccionar el rasgo deseado y
dar clic sobre el, y escribir el nuevo nombre.

Current Variable

Aqui apareceran algunos datos del rasgo seleccionado, tales como el Nombre, tipo, y en
caso de ser lineal, el soporte.

En este puede ser modificado el valor del soporte, asi como la escala del Plot, siempre
respetando el formato [A, B] donde B tiene que ser mayor que A y son los extremos del
intervalo deseado.

Plot

Este es el componente de la interfaz grafica mas importante, es aqui donde se
mostraran todas las FP correspondientes al rasgo seleccionado en Variables, y
adicionalmente permite seccionar una FP asi como cambiar sus parametros desplazando a
la izquierda o a la derecha, cambiar uno de los puntos sensibles de esta, y automaticamente
ajustara los parametros de la FP para que en ese punto tenga el valor predeterminado.

Los puntos sensibles de las FP solo se pueden cambiar por el eje de las “x”

Current Membership Function

Aqui apareceran algunos datos de la FP seleccionada en el Plot. Los datos que
aparecen son, Nombre, Tipo y parametros. Nombre, admite cualquier cadena de caracteres.
El tipo puede ser cambiado, seleccionando otro en la lista de los disponibles, la FP cambiara
al tipo seleccionado. Los parametros pueden ser cambiados manualmente, siempre
respetando la cantidad y con el siguiente formato [p1, p2,..., pn] donde pi son los

parametros de la FP.

2.3.2 Manual del programador

Antes de entrar en detalles de como se disefiaron cada una de las partes de la herramienta,
describiremos los principales conceptos de la Programacién Orientada a Objetos (POO), pues sobre
ella se soporta toda la estructura interna de la aplicacion.

Conceptos basicos de la Programacion Orientada a Objetos (POO).

El siguiente resumen ha sido extraido de [ARC01] y de [BOO91].

Segun el diccionario filosdfico, es obvio que el concepto de objeto no coincide completamente
con ninguna de las especificaciones posibles. Las cosas, los cuerpos fisicos, las entidades logicas y
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matematicas, los valores, asi como los estados psiquicos son todos objetos especificados o

especificables por procedimientos regulares.

Los objetos tienen caracteristicas particulares, propiedades que los identifican como se muestra

a continuacion. Segun [MED97], los objetos poseen:

Estado: Se define a partir de los valores que en un momento dado tienen los atributos del
objeto. La estructura del objeto se define como el conjunto de todos los atributos o
propiedades. Ademas, un objeto puede conocer o contener a otros objetos, estas relaciones
son también parte de su estado.

Comportamiento: Define cdmo actuan los objetos frente a estimulos externos en términos de
cambio de estados. Aqui se introduce el concepto de mecanismo como proceso de
comunicacion entre objetos, donde un objeto cliente actua sobre uno servidor. Si un objeto
servidor genera otros estimulos como parte de un mecanismo, entonces se le llama agente.
Los mecanismos necesitan que el objeto servidor ofrezca una interfaz o protocolo de
comunicacion conocida por el cliente.

Identidad: Esta es la propiedad de un objeto que lo distingue del conjunto de todos los
demas objetos del universo al que pertenece. Los modelos de POO son representaciones
abstractas de este tipo.

El protocolo de objeto define la envoltura del comportamiento admitido por el objeto,
representa todas las vistas estaticas y dinamicas del objeto. Para la mayoria de las
abstracciones no triviales, es Util dividir los protocolos en grupos légicos de comportamiento.
Las colecciones que dividen el espacio del comportamiento de un objeto denotan los roles
que un objeto puede jugar. Un rol es una mascara con la cual se presenta y define un

contrato entre la abstraccion y sus clientes.

El marco de referencia conceptual en un sistema orientado a objeto es el modelo de objetos que

incluye cuatro conceptos fundamentales: la abstraccion, el encapsulamiento, la modularidad y la

jerarquia. También existen otros conceptos secundarios dignos a tener en cuenta, como los tipos, la

concurrencia y la persistencia.

A continuacién describiremos con mas profundidad algunos de los conceptos a los que nos

referimos con anterioridad.

Abstraccion: Denota las caracteristicas esenciales de un objeto que lo distinguen de todos los

demas tipos de objeto y proporciona asi fronteras conceptuales nitidamente definidas respecto a la

perspectiva del observador.
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Encapsulamiento: Es uno de los principios mas importantes de la POO. Ha permitido a los

programadores construir flexibles y poderosos objetos de software que pueden ser reusados
facimente por otros programadores. Constituye el proceso de almacenar en un mismo
compartimiento los elementos de una abstraccidn que constituyen su estructura y su
comportamiento. Permite que los clientes se interesen solo en el comportamiento del objeto, es
decir, lo que hace y no cémo lo hace.

Modularidad: Es la propiedad que tiene un sistema que ha sido descompuesto en un conjunto
de mddulos cohesivos y débilmente acoplados.

Jerarquia: Es una clasificacion u ordenamiento de abstracciones.

Concurrencia: Es la propiedad que distingue un objeto activo de uno que no esté activo.

Persistencia: Es la propiedad de un objeto por la que su existencia trasciende el tiempo, el
espacio, 0 ambos.

En [MED97] se definen los conceptos de clase y tipo como a continuacién se muestran:

Clase: Es una representacion abstracta que define la estructura y el comportamiento que le son
comunes a un grupo de objetos. Estas se organizan jerarquicamente en el proceso de clasificacion.
Elementos comunes a una 0 mas clases se generalizan en otra méas abstracta, a las relaciones de
generalizacion se les conoce como de herencia, existiendo herencia simple y multiple.

Las clases mas abstractas tienen mayor extension por representar una poblacion mayor de
objetos, mientras que las mas especificas tienen mayor contenido.

Tipo: Es un protocolo usado en los mecanismos de comunicacion e interaccion entre objetos.
Tienen identidad y generalmente estan mas relacionados a los mecanismos de comunicacion que a
la propia naturaleza de los objetos. Estos establecen los atributos y las operaciones esenciales para
un proceso de comunicacion determinado.

No definen cdmo se comportan las operaciones de un objeto, sino qué operaciones pueden ser
usadas en determinado contexto. El uso de los tipos ofrece otro nivel de abstraccion en un modelo.
Las relaciones entre las clases son, en lo conceptual, muy fuertes, su sentido esta ligado a la
naturaleza de los objetos que representan. Los tipos, por su parte, ofrecen mayor libertad al
depender fundamentalmente de la naturaleza de los mecanismos.

Interfaces.

El uso de las interfaces en la Programacion Orientada a Objetos es una tendencia actual. Ellas
esclarecen el disefio, lo hacen mas cercano a la realidad y facilitan la implementacion.

El nombre de una interfaz suele ser precedido por una |, por convenio (aunque la real identidad

de una interfaz esta dada por su GUID, el cual es usado para las operaciones entre ellas). Cuando
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un objeto “implementa una interfaz”’, ese objeto implementa cada funcién miembro de la interfaz. Los

objetos pueden, por supuesto, soportar simultaneamente multiples interfaces.

A O——
) OBJETO
C O—

Figura 12 Un objeto que soporta las interfaces A, By C.

La figura 2.1 muestra el esquema de un objeto tipico que soporta tres interfaces A, By C, para
las cuales tiene que implementar cada uno de los métodos por ellas definidos.

Las interfaces son inmutables, debido a que nunca pueden ser versionadas, por lo que esto
elimina los problemas de versionamiento. Una nueva version de una interfaz, creada por la adicién o
eliminacién de funciones, o cambios semanticos, es enteramente una nueva interfaz a la cual se le
asigna un nuevo identificador (ID) unico; por lo que la nueva interfaz no va a crear “conflictos” con la
vieja.

La funcionalidad de encapsular los objetos accedidos a través de interfaces hace al sistema

abierto y extensible. Es abierto en el sentido de que cualquiera puede proveer una implementacion
de una interfaz definida y cualquiera puede desarrollar una aplicacién que use dichas interfaces, y es
extensible en el sentido de que interfaces nuevas, o extendidas puedan ser definidas sin cambiar las
aplicaciones existentes y estas aplicaciones extienden las nuevas interfaces y las explotan mientras
contintian inter-operando con las viejas aplicaciones a través de las interfaces viejas.
Implementacion computacional

A continuacion damos una exhaustiva explicacion de cada uno de los principales componentes

del sistema
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Funciones de pertenencia

e TMembershipFunctionBase

Es la clase base para modelar las FP. Ver Jerarquia de clases en el anexo 1

Método Funcién
. Pone en falso la bandera de chequeo de

BeginUpdate )

parametros

Pone en verdadero la bandera de chequeo de
EndUpdate )

parametros

EvalUa un valor, el resultado es un numero entre
Evaluate

Cero y uno
SetParameters Aplica el valor especificado al parametro dado
Propiedad
InstanceName Nombre de la instancia. Ejem. FP1

Nombre del tipo de la funcion de membresia. Ejem.
Name

Triangle
ParamsList Lista de parametros con el formato [p1, p2,...]
ParametersCount Indica la cantidad de parametros de la FP
Seccion Protegida
_Update Bandera de chequeo de parametros
TMemberShipFunctionParameter() Arreglo con los parametros de la FP

e TMembershipFunction

Es la clase base para las funciones que son dibujables por el componente plot. Ademas contiene

todos los métodos necesarios para el ajuste de los parametros y el cambio de una FP a otra. Es una

especializacion de TMembershipFunctionBase
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Método Funcién

Move Desplaza la FP a la derecha o0 a la izquierda

isValidParams Retorna verdadero si los parametros de la FP son validos

MoveFPoint Mueve un punto sensible de la FP, ajusta los parametros para que la
FP pase por este punto

SetFPoint Fija un punto sensible, ajusta los parametros para que la FP pase por
este punto

Area Calcula el area de la FP

Adjust Ajusta los parametros de la FP

Propiedades

FPointsCount Cantidad de puntos sensibles

FPoints Puntos sensibles

FCenter Centro de la FP

Left Extremo izquierdo de la FP

Rigth Extremo derecho de la FP

Seccion

Protegida

_Points Arreglo con los puntos sensibles de la FP

¢ Como adicionar una nueva FP?
Hay dos posibilidades, la primera es heredando de TMembershipFunctionBase, en este caso la
FP resultante no seria dibujable. Ver ejemplo 1 anexo 2. La otra posibilidad es heredar de

TMembershipFunction. Ver ejemplo 2 anexo 2
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Es la clase base para los algoritmos de estimacion de los pardmetros de las FP

Método Funcién
Run Ejecuta el algoritmo de estimacion de los parametros de las FP
GetName Retorna el nombre del algoritmo

Propiedades

Data Arreglo con los datos del rasgo

Interval Intervalo correspondiente al termino linguistico
GetMF Retorna la FP construida

Parameters Parametros del algoritmo

Seccion Protegida

_MF

FP Generada

_Interval Intervalo correspondiente al termino linguistico
_Parameters Parametros del algoritmo
_Data Arreglo con los datos del rasgo

¢ Como adicionar un nuevo algoritmo de estimacion de los parametros de las FP?

Para esto es necesario heredar de TBuildMFBase e implementar el método run, finalmente, en
este método es necesario construir la funcién deseada y asignar este valor a _mf. Ver Ejemplo 3

Anexo 2
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Es la clase base para los métodos de discretizacion.

Métodos Funcién
Run Ejecuta el método de discretizacion
Getlntervals Retorna los intervalos generados

Propiedades

TargetTrait Rasgo objetivo
SelectedTrait Rasgo a discretizar
CasesBase Nombre del fichero de la base de casos

Seccion Protegida

_missingInfoChar

Caracter que indica ausencia de informacién

_intervals Intervalos generados por el algoritmo de discretizacion
_params Tabla hash con los parametros del algoritmo (si tiene)
_targetData Arreglo con los datos del rasgo objetivo

_traitData Arreglo con los datos del rasgo a discretizar
_casesBase Nombre de la base de casos

_selectedTrait indice en la base de casos del rasgo a discretizar
_targetTrait Indice en la base de casos del rasgo objetivo

¢ Como adicionar un nuevo discretizador?
Para esto es necesario heredar de la clase TAbSBiscretizer, e implementar el método run, este
debe colocar los intervalos resultantes en _intervals. Si el nuevo discretizador tiene parametros

adicionalmente debe heredar de la interfase IParameterizableDiscretizer. Ver ejemplo 4 anexo 2
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Esta clase se usa para modelar un rasgo. Puede ser de tipo lineal, o simbdlico; se le pueden

adicionar y eliminar FP.

Métodos

Funcion

Evaluate

EvalUa un valor en una o mas FP

RemoveMemberShipFunction

Elimina una FP

SortMembershipFunctions

Ordena las FP por su centro(si la variable es lineal)

AddMemberShipFunction Adiciona una FP

Calcula la interseccion entre una FP y sus adyacentes, o entre
Intersect

todas las FP(si la variable es lineal)

Chequea que la interseccion entre cada FP y su adyacente sea
CheckArea menor que el 25 % de la suma de sus areas, y que esta

interseccion no sea cero

Propiedades

MembershipFunctions

Funciones de membresia contenidas en la variable

Support

Soporte de la variable(si la variable es lineal)

Name

Nombre de la variable

MemberShipsFunctionsCount

Cantidad de FP

e Plot

Este componente permite cambiar de modo visual, usando los puntos sensibles de las FP, los

parametros, asi como desplazarla a la izquierda y a la derecha. Para lograr esto es necesario

pasarle un objeto de tipo variable, que tiene que ser de tipo lineal, que contiene las FP.

Propiedades

X Cantidad de “marcas” por el eje de las X
LoxX Minimo valor por el eje de las X
LowY Maximo valor por el eje de las X
Variable Variable de la cual se mostraran sus FP

ActiveMembershipFunction

Objeto de tipo TCurrentMembershipFunction
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e Variables

Esta clase maneja una lista de las variables, y hace distincion entre las variables lineales y

simbdlicas (se diferencian por el icono). Es aqui donde se le puede cambiar el nombre a las

variables
Propiedades Funcion
Plotter Objeto del tipo Plot
CurrentVariable Objeto del tipo CurrentVariable
Variable Lista de las variables
Variable que esta seleccionada, si no hay ninguna tiene
ActiveVariable
valor nothing (null)

e CurrentVariable
Con esta clase se puede ver el nombre y el tipo de la variable seleccionada, ademas de dar la

posibilidad de cambiar el soporte de esta y la escala del Ploter (si la variable seleccionada es lineal)

Propiedades Funcion
Plot Objeto del tipo Plot

Variable de la que se mostraran los datos (cuando esta

Variable asociado al componente variables, este actualiza

automaticamente esta propiedad)

e CurrentMembershipFunction

Con este componente se pueden editar manualmente los parametros de la FP activa el ploter,
también permite cambiar de un tipo a otro de FP usando la clase Transform. Y cambiar el nombre de
la FP

Propiedades Funcién
Variable Variable activa en el ploter
Functionlndex Indice de la FP activa en el ploter

e TTrnasform
Esta clase esta disefiada para mutar una FP a cualquier tipo de los disponibles (de los

predefinidos, Triangular, Trapezoidal, Gausiana, Sigmoidal) para extender esta funcionalidad a otras



45

Capitulo 2: Estimacion de parametros de Funciones de Pertenencia
FP es necesario hacer lo siguiente para cada FP que se quiera adicionar. Es muy importante

adicionar este tipo de FP a las que se reconocen en el componente CurrentMembershipFunction

Métodos

Convert Convierte de un tipo de FP a otro

Propiedades

FMToTransform FP a convertir

Case “FP”

FP = New FP

FP.InstanceName = FPToTransform.InstanceName
FP.BeginUpdate()

FP.Left = FPToTransform.Left

FP.Rigth = FPToTransform.Rigth

FP.FCenter = FPToTransform.FCenter
FP.EndUpdate ()
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Capitida 3 Resullados eoprimentales

Para demostrar la factibilidad de aplicar el médulo de preprocesamiento implementado, los experimentos a
realizar se dividiran en dos etapas. La primera tiene como objetivo mostrar que aplicando las heuristicas
propuestas se obtienen automaticamente FP apropiadas a partir de ejemplos. La segunda esta orientada a
mostrar los resultados obtenidos con el algoritmo propuesto para modificar los pardmetros en las FP de tipo
triangular. Para ello los datos preprocesados se probaron con el modelo RNA-Borroso (epigrafe 1.4). En
ambos casos se realizan experimentos utilizando los archivos de datos de la UCIMLR (ver anexo 2).

Ademas el procedimiento implementado se emplea en preprocesar los datos para una aplicacion real,
comparando estos resultados con los que se obtienen en [RODO3] utilizando el criterio de los expertos
humanos.

Se definen cinco variantes para obtener automaticamente los parametros, a partir de las heuristicas para
los cuatro tipos de FP que se consideran:

1. Todos los términos linguisticos asociados a un rasgo como FP Triangulares
Similar al anterior, pero el primer y ultimo término son FP Trapezoidales

Todos los términos linguisticos asociados a un rasgo como FP Trapezoidales

el

Todos los términos linguisticos asociados a un rasgo como FP Gausianas
5. Similar al anterior, pero el primer y ultimo término como FP Sigmoidales

La tabla 1 y 2 muestran el desempefio del modelo seleccionado con cada una de estas variantes y el CE,
resaltando la variante de mejores resultados en cada archivo de datos. En particular los resultados de aplicar
todas las variantes a “Iris.data” se muestran en el anexo 4.

Otra tabla similar a la uno aparece en el anexo 5, pero utilizando Chi2 como discretizador. Nétese que en
cuatro archivos de datos no fue posible aplicar las heuristicas por limitaciones de la implementacion
computacional del Chiz que no permite mas de seis clases; y que estos resultados difieren de los obtenidos
aplicando CAIM como discretizador.

En general, estas tablas muestran que no hay una heuristica superior en todos los casos, sino que esta
depende del problema a solucionar. En particular la variante 4 de la tabla 1 (todas gausianas) muestran
mejores resultados en “Iris.data”y “WBC.data”, y similares a los reportados en [NAU97] utilizando el sistema de
inferencia borroso NEFCLASS (96.67% y 96.05% respectivamente).
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Valor del Desempefio del modelo RNA-Borroso
Archivo de datos con el conjunto de entrenamiento (%)
1 2 3 4 )

1-Iris.data 94.67 |94.00 |9533 |95.33 92.00
2-WBC 92.84 |94.99 94.99 96.85 No
3-Cleveland 82.51 |83.83 83.83 85.81 No
4-Credit-app 85.22 |84.92 8492 |8391 83.48
5-Hepatitis 79.35 | 83.87 83.87 63.23 No
6- Glass 69.63 | 73.36 92.36 70.56 No
7- Vehicle 82.03 |8215 |8221 |82.33 No
8- Vowel 84.76 | 85.27 86.09 86.57 86.76
9- Anneal 92.42 | 92.87 91.84 92.65 No
10- Segmentation 93.10 | 9348 93.09 93.56 No
11- Letter 97.19 |96.33 96.32 97.23 No
12- Hypothyroid 60.09 |60.18 61.07 60.07 61.29
13- Diabetes 75.78 | 72.66 72.66 73.18 74.48
14- lonosphere 64.39 | 70.37 70.37 65.81 No
15- Liver-disorders | 59.42 | 61.45 61.45 65.22 62.60
16- Sonar 73.08 |73.08 |73.08 |875 80.77
17- Zoo 99.13 | 99.13 99.03 99.11 No
18- Wine 94.76 | 94.76 96.25 94.01 94.38
22-Acancer

Aplicacién real) 7804 |7804 |7804 |78.15 78.46

Tabla 1. Resultados con las FP propuestas automaticamente (CAIM)

Archivo de Valor del Desempefio del modelo RNA-Borroso
datos con el conjunto de entrenamiento (%)

1 2 3 4 5
20- Flag(Mult) | 71.61 | 68.40 68.35 74.62 71.55

21- Horse-colic| 94.21 94.19 94.28 94.30 94.32
22- Solar-flare | 93.14 89.60 90.59 91.05 90.79

Tabla 2. Resultados con las FP propuestas automaticamente (K-Means)

A continuacién se realiza una comparacion de los resultados de aplicar las heuristicas propuestas (la
variante de mejores resultados en cada uno de los archivos de datos segun la tabla 1), y la heuristica utilizada
por Hong [HON96]. Para ello se utiliz6 la técnica de validacidn cruzada con 10 particiones. Observe en la tabla
3 los resultados del desempefio promedio en cada variante. Notese que en cinco de los archivos de datos
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utilizados los resultados de la heuristica propuesta son superiores, a partir de comparar el desempefio medio

con la heuristica de Hong y el intervalo de confianza que se muestra.
Ademas, utilizando el paquete estadistico SPSS, se compararon los valores medios del desempefio del
modelo con cada variante. Esto se realizd utilizando el test de Wilcoxon (por el tamafio de la muestra se

utilizan pruebas no paramétricas), cuyos resultados muestran diferencias significativas (Anexo 6).

o Con la
Con una de las heuristicas o
heuristica de
propuestas
. Hong _
Archivo de datos Observaciones
Intervalo de
Media confianza Media
(a=0.05)
lonosphere 70.37 (68.27,72.48) 79.67 No lo supera
Iris 94.22 (92.34,96.09) 77.85 Supera
Sonar 83.33 (81.72,84.94) 56.9 Supera
Liver_disorders 63.07 (61.10,65.05) 72.12 No lo supera
Diabetes 73.76 (73.12,74.41) 44.24 Supera
Credit-app 83.91 (83.31,84.50) 69.88 Supera
Cleveland 83.18 (79.72,86.62) 52.03 Supera

Tabla 3. Resultados de la comparacion con la heuristica de Hong (Se emplea el modelo SIAC)

La tabla 4 muestra los resultados de aplicar el algoritmo para modificar los parametros de una FP, de tipo
triangular, en el modelo RNA-Borroso. Nétese que en todos los casos se mejora el desempefio del modelo.

Ademas se realizaron diferentes corridas con “Iris.data” utilizando las FP iniciales por diferentes vias. Los
resultados (tres primeras filas de la tabla 4) muestran que partiendo de las FP obtenidas aplicando la heuristica
propuesta, se obtienen mejores resultados y en menor numero de épocas que si se parten de FP propuestas
manualmente.

La aplicacion de este algoritmo al archivo de datos “Flag” (tabla 4) muestra que este algoritmo es aplicable,
aunque no haya una definicion a priori del conjunto de rasgos objetivos. Aunque en ambos casos se mejora el
desempefio, este resulté mejor en la variante donde esta definicion se hizo previa a su aplicacion. Para estas

corridas se fij6 un méximo de iteraciones igual a 25 épocas.
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Archivode | Criterio para Valor del Desempefio del modelo
datos seleccionar SIAC con el conjunto de entrenamiento
FP iniciales (%)
Utilizando Con las FP | Cantidad
FP iniciales | modificadas | de épocas
Iris Automatica | 93.3 94.67 4
Manual 72.00 77.33 10
Manual 82.00 86.66 25
Cleveland | Automatica | 82.83 83.82 3
Flag (Sin Automatica | 74.69 77.11 25
definir Co)
Flag (Co = | Automética | 74.69 81.07 25
{4,5,11,12))

Tabla 4. Resultados con en el algoritmo Modificar Parametros (con FP Triangulares)

En la aplicacion real de determinar las propiedades anticancerigenas en el disefio de un farmaco se cuenta
con una muestra de 961 ejemplos, donde cada uno se describe por 11 rasgos predictores, que toman valores
continuos, y la clase a la que pertenece. En el trabajo que se presenta en [ROD03] se aplica el modelo hibrido
que se presenta en [GAROO] para desarrollar un sistema inteligente que a partir de las caracteristicas de un
farmaco determine la clase correspondiente.

En esta aplicacion se emplean FP de tipo sigmoidal y campana para representar los conjuntos borrosos,
La tabla 5

muestra los resultados que se obtienen en el trabajo referenciado y los de aplicar las heuristicas propuestas.

cuyos parametros se definieron utilizando el criterio de expertos en el dominio de aplicacion.

Criterio para Desempefio
seleccionar FP P
1 78.04 %
. 2 78.14%
Automaticamente
3 78.14%
4 78.56%
Criterio experto 77.86%

Tabla 5. Resultados con la aplicacion real

Los resultados del desempefio del modelo utilizando las FP obtenidas de forma automatica son mejores en
todos los casos que la efectividad de este reportada en [ROD03]. Ademas aplicando el algoritmo propuesto
para modificar los parametros partiendo de las FP obtenidas por la variante 1, se hacen pequefias

modificaciones a los parametros hasta la época 10, pero que no repercuten en el desempefio del modelo.
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Conclusiones

Con este trabajo se obtiene como resultado el disefio e implementacion de un mddulo que automatiza la
definicién de las funciones de las neuronas de preprocesamiento, asociadas a rasgos lineales que son
modelados utilizando conjuntos borrosos, en un modelo RNA-Borroso. También le brinda facilidades al usuario
para editar de forma manual (grafica y analiticamente) las FP. Los resultados fundamentales son:

o Un modulo dentro del preprocesador que facilita la construccion manual de las FP;
brindandole al usuario facilidades de graficacion, modificacion y cambios de tipos de FP.

o Se propusieron e implementaron 4 heuristicas que construyen automaticamente las FP a
partir de ejemplos de entrenamiento. Los resultados experimentales muestran la factibilidad de
las mismas, y qué la definicion de las FP depende del problema e influye en el desempefio del
modelo utilizado. Su implementacion orientada a componentes permite que puedan ser
faciimente incorporadas a otros sistemas que requieran modelar rasgos lineales utilizando
conjuntos borrosos.

o Se implementd y evalud un algoritmo que ajusta los parametros de una FP de tipo triangular
para mejorar el desempefio del modelo RNA-Borroso que se utiliza. La implementacion realizada
hace extensible este procedimiento a otros tipos de FP.

o Los experimentos realizados utilizando archivos de datos internacionalmente reconocidos, y
una base de casos suministrada por el CBQ y que representa un problema real de clasificacion

de propiedades anticancerigenas de compuestos quimicos; muestran resultados satisfactorios.
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Recomendaciones

A partir de los resultados obtenidos recomendamos que:
1~ Incorporar el mddulo de preprocesamiento a las herramientas: “NeuroEvaluator” y “SISIFuzzy”.
2- Implementar otro método de agrupamiento que no requiera como entrada el niumero de grupos,
para automatizar completamente el procedimiento de obtener los términos linguisticos en
problemas donde estos se recomiendan.
3- Validar el algoritmo para modificar los parametros de las FP de tipo trapezoidal, Gaussiana y

Sigmoidal.

o1
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Anexo 1: Jerarquia de clases

TMemberShipFunctionBase

-_InstanceName : String
#_Update : Boolean = False
#_ FunctionParameters() : TMemberShipFunctionParameter

+BeginUpdate()

+EndUpdate()

+Evaluate(in Value : String) : Decimal

+Name() : String

+ParametersCount() : Decimal

+EnumParams(in Index : Decimal) : TMemberShipFunctionParameter
+InstanceName() : String

+ParamsList() : String

+SetParameters(in Index : Decimal, in Value : String)

TDiscrete

Tinterval

AN

TMembershipFunction

-_Interval : Tinterval
#_Points() : TPoint

+Interval() : Tinterval

+FPointsCount() : Decimal

+Move(in Desp : Decimal)

+isValidParams() : Boolean

+MoveFPoint(in PIndex : Decimal, in Desp : Decimal)
+FPoints(in Index : Decimal) : TPoint

+SetFPoint(in Index : Decimal, in Value : Decimal)
+Area(in X1 : Decimal, in X2 : Decimal) : Decimal
+Adjust(in Left : Decimal, in Center : Decimal, in Rigth : Decimal)
+FCenter() : Decimal

+Left() : Decimal

+Rigth() : Decimal

: Object

7N

TMembershipFunctionTriangle

TMembershipFunctionTrapezoid

TMembershipFunctionGaussian

TMembershipFunctionSigmoidea

- +A : Strin
A Str!ng +B : String
+B : String +C - String
+C : String X

+C : String
+K : String

+A : String
+C : String

+D : String

Anexo
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Anexo 2: Ejemplos de extension de los componentes

Ficheros requeridos: MemberShipFunctionBase.dll
Ejemplo 1
Imports MembershipFunctionBase
Public Class TDiscrete
Inherits TMemberShipFunctionBase
Public Overrides Function Evaluate (ByVal Value As String) As Decimal
Implementar
End Function
Public Overrides ReadOnly Property Name() As String
Get
Name = Nombre de la funcion
End Get
End Property
Public Overrides Sub SetParameters(ByVal Index As Decimal, ByVal Value As String)
Implementar
End Sub
Sub New()
Es muy importante inicializar el arreglo de parametros con la cantidad de elementos necesaria para la
nueva funcion.
ReDim _FunctionParameters(Cantidad de parametros)
End Sub
End Class
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Ficheros requeridos: MemberShipFunctionBase.dll

Ejemplo 2

Imports MembershipFunctionBase
Public NotInheritable Class TMemberShipFunctionTriangle
Inherits TMembershipFunction
Public Overrides ReadOnly Property Name () As String
Get

Name = Nombre de la funcion
End Get
End Property
Public Overrides Property FCenter() As Decimal Implementar
Public Overrides Property Left() As Decimal Implementar
Public Overrides Property Rigth() As Decimal Implementar

Implementar los métodos siguientes
Public Overrides Function Evaluate (ByVal Value As String) As Decimal
Public Overrides Sub MoveFPoint(ByVal PIndex As Decimal, ByVal Desp As Decimal)
Public Overrides Sub Move(ByVal Desp As Decimal) Implementar
Public Overrides Sub SetFPoint(ByVal Index As Decimal, ByVal Value As Decimal)
Aqui se debe hacer un chequeo de los parametros si _Update es falso, si es necesario.
Public Overrides Sub SetParameters(ByVal Index As Decimal, ByVal Value As String)
Public Overrides Function Area (ByVal X1 As Decimal, ByVal X2 As Decimal) As Decimal
Public Overrides Function Adjust (ByVal Left As Decimal, ByVal Center As Decimal, ByVal Rigth As Decimal) As
Object

Chequear los parametros, si estan correctos retornar verdadero
Public Overrides Function isValidParams() As Boolean
End Class
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Ficheros requeridos: MemberShipFunctionBase.dll

BuiltMemberShipFunctionBase.dll
DIl de la funcion a construir
Ejemplo 3

Imports NeuroDeveloper.MFBuildersBase

Public Class TBuidMemberShipFunctionGaussian

Inherits TBuildMFBase

Public Overrides Function GetName() As String Implementar

Public Overrides Sub Run()

Implementar

_MF = New Tipo de la FP(Parametros)

End Sub

Default Public Overrides Property Parameters(ByVal ParamName As String) As String Implementar

End Class
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Ficheros requeridos: DiscretizerUtils.dll

Ejemplo 4
using System;
using System.Collections;
using NeuroEvaluator.Discretizers.Utils;
public sealed class myNewDiscretizer: AbSBiscretizer, IParameterizableDiscretizer (si tiene parametros)
{ CONSTRUCTORS
public myNewDiscretizer(char miss): base(miss){InitParams();}
public myNewDiscretizer(string casesBase, char miss): base(casesBase, miss){InitParams();}
public myNewDiscretizer(string casesBase, ushort selectedTrait, char miss): base(casesBase, selectedTrait,
miss){InitParams();}
public myNewDiscretizer(string casesBase, ushort selectedTrait, ushort targetTrait, char miss): base(casesBase,
selectedTrait, targetTrait, miss){InitParams();}
public myNewDiscretizer(string [] traitData, char miss): base(traitData, miss) {InitParams(); }
public myNewDiscretizer(string [] traitData, string [] targetData, char miss): base(traitData, targetData, miss)
{InitParams(); }
public override void Run() Implementar
public void InitParams() // interface method to initialize the collection of discretizer's params
{
_params = new Hashtable();
_params.Add("A", new DiscretizerParam("A", Descripcion de A, 5, DiscretizerParamType. Tipo));
}
public static string Name Implementar
public Hashtable params /l'interface method to retrieve the Hashtable collection with discretizer's
params

{

get { return _params; }

}
}
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Anexo 3: Descripcion de los archivos de datos utilizados en los
experimentos

. Caracteristicas de los _ . _
ivodedaos | (ETUECSS st | cases
1-Iris 150 0 4 No 3
2-WBC 699 0 9 No 2
3-Cleveland 303 9 5 Si 2
4-Credit-app 690 9 6 Si 2
5- Hepatitis 155 13 6 Si 2
6- Glass 214 0 9 No 7
7-Vehicle 846 0 18 No 4
8- Vowel 990 1 10 No 11
9-Anneal 898 25 5 Si 6
10-Segmentation | 2310 0 19 No 7
11-Letter 20 000 0 16 No 26
12-Hypothyroid 3772 16 6 Si 4
13-Diabetes 768 0 8 No 2
14-lonosphere 351 0 34 No 2
15-Liver-disorders | 345 0 6 No 2
16- Sonar 208 0 60 No 2
17- Zoo 101 16 1 No 7
18- Wine 178 0 13 No 3
19- Flag(multi) 194 18 6 No *
20-Horse-colic 368 20 7 30.0 *
21-Solar-flare 1389 3 10 No *

(* Significa que no estd predefinida

una particion de

los

rasgos en predictores y objetivos)
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Anexo 4: Variantes de construccion automatica de funciones de
membresia
1. Todas triangulares

2. Todas triangulares con *
3. Triangular-Trapezoidal-triangular
4. Todas Gausianas
5. Sigmoidea-Gausiana-Sigmoidea
Base de casos: Iris.data
Total de casos: 150

Casos reconocidos

1 2 3 4 5
140 140 141 143 136
Definiciones

Variante 1:

Sepal_length: Fuzzy

Triangle [3.68422352, 5.03888852, 6.06762028]
Triangle [5.19238389, 5.86911772, 6.65908959]
Triangle [6.20000000, 6.69439119, 7.90000000]
Sepal_width: Fuzzy

Triangle [2.00000000, 2.66516758, 3.00000000]
Triangle [2.83989959, 2.99855060, 3.16186822]
Triangle [3.00000000, 3.37673301, 4.40000000]
Petal_length: Fuzzy

Triangle [1.00000000, 1.46120308, 3.00000000]
Triangle [1.90000000, 4.23283397, 4.80000000]
Triangle [3.89005334, 5.44781104, 8.47285136]
Petal_width: Fuzzy

Triangle [0.10000000, 0.23410187, 1.00000000]
Triangle [0.60000000, 1.34083363, 1.80000000]
Triangle [1.38712955, 2.06482351, 2.87320473]
Class: Discrete Iris-setosa, Iris-versicolor, Iris-virginica
Variante 2

Sepal_length: Fuzzy



Triangle [*, 5.03888852, 6.06762028]

Triangle [5.19238389, 5.86911772, 6.65908959]
Triangle [6.20000000, 6.69439119, ]
Sepal_width: Fuzzy

Triangle [*, 2.66516758, 3.00000000]

Triangle [2.83989959, 2.99855060, 3.16186822]
Triangle [3.00000000, 3.37673301, *]
Petal_length: Fuzzy

Triangle [*, 1.46120308, 3.00000000]

Triangle [1.90000000, 4.23283397, 4.80000000]
Triangle [3.89005334, 5.44781104, *]
Petal_width: Fuzzy

Triangle [*, 0.23410187, 1.00000000]

Triangle [0.60000000, 1.34083363, 1.80000000]
Triangle [1.38712955, 2.06482351, *|

Class: Discrete Iris-setosa, Iris-versicolor, Iris-virginica

Variante 3:

Sepal_length: Fuzzy

Triangle [*, 5.03888852, 6.06762028]

Trapezoid [5.51175946, 5.70588245, 6.06010378, 6.49992523]
Triangle [6.20000000, 6.69439119, *]

Sepal_width: Fuzzy

Triangle [*, 2.66516758, 3.00000000]

Trapezoid [2.95, 2.97252571, 3.00000000, 3.16098432]
Triangle [3.00000000, 3.37673301, *]

Petal_length: Fuzzy

Triangle [*, 1.46120308, 3.00000000]

Trapezoid [2.64671358, 3.90882990, 4.52896661, 5.65814051]
Triangle [3.89005334, 5.44781104, *]

Petal_width: Fuzzy

Triangle [*, 0.23410187, 1.00000000]

Trapezoid [0.83816150, 1.18871226, 1.49828100, 2.05875240]
Triangle [1.38712955, 2.06482351, *]
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Class: Discrete Iris-setosa, Iris-versicolor, Iris-virginica

Variante 4:

Sepal_length: Fuzzy

Gaussian Bell [5.01864407, 2.45501638]
Gaussian Bell [5.86341463, 7.05646057]
Gaussian Bell [6.74117647, 2.87309742])
Sepal_width: Fuzzy

Gaussian Bell [2.64035088, 7.22912531]
Gaussian Bell [2.99629630, 323.39474856]
Gaussian Bell [3.40597015, 5.47013821])
Petal_length: Fuzzy

Gaussian Bell [1.464, 3.21950794]
Gaussian Bell [4.12826087, 1.79311878]
Gaussian Bell [5.46181818, 1.36800381]
Petal_width: Fuzzy

Gaussian Bell [0.244, 33.42723672]
Gaussian Bell [1.32363636, 3.81298543]
Gaussian Bell [2.05652174, 7.37739266]

Class: Discrete Iris-setosa, Iris-versicolor, Iris-virginica

Variante 5:

Sepal_length: Fuzzy

Sigmoidea [-2.60897503, 5.01864407]
Gaussian Bell [5.86341463, 7.05646057]
Sigmoidea [2.82239571, 6.74117647]
Sepal_width: Fuzzy

Sigmoidea [-4.47698462, 2.64035088]
Gaussian Bell [2.99629630, 323.39474856]
Sigmoidea [3.89441183, 3.40597015]
Petal_length: Fuzzy

Sigmoidea [-2.98770336, 1.464]
Gaussian Bell [4.12826087, 1.79311878]
Sigmoidea [1.94753997, 5.46181818]
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Petal_width: Fuzzy

Sigmoidea [-9.62704417, 0.244]
Gaussian Bell [1.32363636, 3.81298543]
Sigmoidea [4.52266245, 2.05652174]

Class: Discrete Iris-setosa, Iris-versicolor, Iris-virginica
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Anexo 5: Resultados con las FP propuestas automaticamente
utilizando Chi? como discretizador

Archivo de datos Valor del Desempefio del modelo SIAC con el
conjunto de entrenamiento (%)

1 2 3 4 5
1-Iris.data 78.22 | 8L77 8177 |80.44 80.44
2-WBC 81.12 95.71 95.71 85.98 No
3-Cleveland 85.15 85.81 86.13 85.48 85.81
4-Credit-app 86.81 83.77 83.33 84.64 79.57
5-Hepatitis 83.87 83.87 84.52 84.52 84.52
6- Glass 90.50 89.56 92.52 93.15 94.08
7- Vehicle 82.03 |7991 |80.32 |82.27 80.14
8- Vowel ** Falla Falla Falla Falla Falla
9- Anneal 90.20 90.56 91.09 92.29 91.26
10- Segmentation ** | Falla Falla Falla Falla Falla
11- Letter ** Falla Falla Falla Falla Falla
12- Hypothyroid 62.32 62.50 61.81 62.54 62.76
13- Diabetes 7487 |64.84 |61.98 |70.18 56.25
14- lonosphere 81.48 86.89 80.63 86.04 92.02
15- Liver-disorders 82.61 |80.87 |80.87 |84.64 79.42
17- Zoo ** Falla Falla Falla Falla Falla
18- Wine 78.04 |3593 |37.89 |53.79 13.46
22-Acancer
(Aplicacion real) 75.55 75.86 74.92 76.90 75.75




