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Resumen

Un sistema de clasificacién borroso puede
inducirse automdticamente a partir de una
muestra de ejemplos clasificados, mediante la
combinacién de un algoritmo genético y de un
lenguaje basado en reglas borrosas. En es-
te trabajo definiremos una metodologfa en la
que se realiza una estimacién no paramétrica
de las funciones de pertenencia que definen la
semantica del lenguaje mencionado, median-
te una estrategia de tipo Pittsburg combina-
da con técnicas propias de la programacién
genética. La programacién genética se em-
plea para inducir las expresiones de las fun-
ciones de pertenencia de los conjuntos bo-
rrosos que definen la semdntica del clasifi-
cador. Estas expresiones consisten en una
secuencia de instrucciones interpretables en
una maquina de registros.

Palabras clave: Programacién Genética Basada
en una Maéquina de Registros, Sistemas Basados en
Reglas Borrosas Evolutivos, Algoritmos GA-P

1 Introduccidén

Los sistemas basados en reglas borrosas son una de las
aplicaciones mds importantes de la teoria de conjun-
tos borrosos de Zadeh. Estos sistemas extienden los
sistemas cldsicos basados en reglas y se han aplicado a
una gran cantidad de problemas, entre los cuales estd
la generalizacién borrosa del problema del analisis dis-
criminante. Llamaremos a este problema clasificacidn
borrosa.

La clasificacién borrosa admite que la frontera entre
dos clases vecinas no es una superficie sino una regién
borrosa, de forma que un objeto puede tener pertenen-
cia parcial a varias clases. Este enfoque no sélo refle-
Ja la realidad de que muchas categorias reales tienen
fronteras difusas, sino que también proporciona una
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representacién simple de una particién potencialmen-
te complicada del espacio de caracteristicas. Usando
este esquema podemos aplicar reglas si-entonces para
describir un clasificador {12][13]. Una regla tipica de
clasificacién podria ser

siXiesAiyXoes Ay y...y Xn es A,
entonces Z es C

donde X3, X5, .-, X, son las variables de entrada y
Ay,-++, A, son variables lingiiisticas, caracterizadas
por funciones de pertenencia apropiadas, que descri-
ben los valores de las propiedades del objeto Z. La
fuerza con que dispara una regla, o el grado de validez
de ésta, es el grado con el que el objeto pertenece a la
clase C. Llamaremos descriptivo a un banco de reglas
definido de este modo.

Cuando cada regla define una regién borrosa arbi-
traria (es decir, que no necesariamente sea el resultado
de componer etiquetas lingiiisticas mediante conecti-
vas légicas) la interpretabilidad del sistema es menor,
pero cada regla puede cubrir regiones de forma mds
compleja y en general el banco serd mas sencillo. Los
sistemas aprozimativos constan de reglas

si (X1,X2,...,Xy) es A entonces Z es C

donde A es un conjunto borroso no necesariamente
asociado a un término lingiiistico.

El objetivo de este trabajo es encontrar expresio-
nes adecuadas para las funciones de pertenencia de las
variables A; en los sistemas descriptivos o para los con-
juntos A en los sistemas aproximativos. Estas perte-
nencias han de dar lugar a reglas compatibles con una
muestra de objetos clasificados previamente. Este es-
tudio ya ha sido realizado por otros autores cuando las
funciones de pertenencia se definen paramétricamente.
Entre otros métodos, se pueden buscar los valores de
los parametros desconocidos mediante un algoritmo
genético [9][1). También hay sistemas que ajustan mo-
dificadores més o menos complejos 7], lo que permite
mayor riqueza en la definicién. Nosotros no defini-
remos paramétricamente los conjuntos borrosos, sino



que buscaremos un algoritmo que computard la for-
ma de esa funcién. Las tinicas limitaciones impuestas
al algoritmo son su longitud mixima (definida como
¢l nimero de instrucciones que emplea) y la ausencia
de composiciones iterativas y llamadas recursivas en
su definicién. Llamaremos a esta representacién fun-
cional. En la representacién funcional, cada uno de
los conjuntos borrosos se asociard a una secuencia de
instrucciones en una maquina de registros, cuya ejecu-
cién (tomando como dato el valor de las variables de
entrada) producird como salida el valor de la funcién
de pertenencia. Estas secuencias de instrucciones se
inducirdn mediante Programacién Genética.

2 Derivacién de una base de re-

glas borrosas mediante Fuzzy
GP y Fuzzy GA

La “programacién genética borrosa” (Fuzzy GP) es un
nuevo método de aprendizaje de mdquina que se ba-
sa en la combinacién de un algoritmo genético con un
lenguaje de reglas borrosas. En contraste con los al-
goritmos genéticos borrosos (Fuzzy GA) [1] la progra-
macién genética borrosa no optimiza los pardmetros
de funciones de pertenencia trapezoidales o con for-
ma de campana de una base de reglas con estructura
fija, sino que explora diferentes estructuras de clasifi-
cadores definidos mediante un lenguaje borroso a par-
tir de un diccionario en el que se definen las variables
lingiiisticas y varios modificadores [3]. La programa-
cién genética borrosa no cambia la semdantica del len-
guaje de reglas borrosas, pero en cambio es capaz de
derivar la estructura de la base de reglas, que no ne-
cesita definirse por el programador. De este modo, las
variables que no contribuyen a producir buenas solu-
ciones son eliminadas durante el proceso de evolucién.
Se hace notar que ésta no es la tnica aplicacién de
la programacién genética a los sistemas de clasifica-
cién. Por ejemplo, un clasificador basado en una idea
similar, pero empleando funciones discriminantes y un
lenguaje no borroso, fue aplicada también a proble-
mas de visién artificial, en una metodologia orientada
a reducir al minimo el tiempo de clasificacién en pro-
blemas con gran nimero de entradas [11] y pueden
encontrarse otras aplicaciones en [6].

Por otra parte, es bien sabido que los algoritmos
genéticos se combinan con los sistemas borrosos de
tres formas fundamentales, conocidas como enfoques
Michigan, Pittsburg e Iterativo [1] y que con estos
métodos se pueden inducir tanto la estructura del ban-
co como su semantica. En este estudio emplearemos
programacién genética en combinacion con el segun-
do de estos métodos (y por tanto nuestro método, aun
siendo un algoritmo de programacién genética aplicado
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al aprendizaje de reglas borrosas, no esta relacionado
directamente con la programacién genética borrosa tal
y como ha sido definida en [3]). Plantearemos el em-
pleo de la programacién genética en la determinacién
de la semdntica del lenguaje y no en la determina-
cién de la estructura del banco, lo que es un problema
abierto, segin este mismo autor:

However, a lot of work remains to be done.
The most important problems to solve are to
increase the speed of convergence while main-
taining stability, [...], including the definition
of the membership function in the genetic co-
ding, ...

La solucién que proponemos supone una mejoria res-
pecto a los métodos basados solamente en algoritmos
genéticos ya que la codificacién de las funciones de
pertenencia no es paramétrica. Cada funcién de perte-
nencia se codifica mediante un fragmento de programa
con lo que la gama de funciones representables es muy
amplia. Nuestra propuesta estd basada en la combina-
cién de dos metodologias: la Programacién Genética
Basada en una Mdquina de Registros y los Algoritmos
GA-P.

La primera de las técnicas logra una codifica-
cién muy eficiente de un programa en una cadena
de simbolos similar a las empleadas en algoritmos
genéticos. Esta representacién tiene dos ventajas im-
portantes con respecto a la programacién genética
candnica [6], en la que el cédigo se representa mediante
arboles: la evaluacién de los individuos requiere me-
nos cédlculos, lo que permite simular un nimero mayor
de generaciones, y la evolucién de la poblacién hacia
soluciones adecuadas requiere menor nimero de ge-
neraciones, debido a la forma en que se definen los
operadores de cruce y mutacién. Por otro lado, los
algoritmos GA-P mejoran a la programacién genética
cldsica en la forma en que se manejan las constantes,
ya que el valor de éstas se hace evolucionar, al contra-
rio que en el algoritmo de Koza, y permiten el empleo
de técnicas de optimizacién local [2]. La programacién
genética basada en registros y los algoritmos GA-P se
describen, respectivamente, en [10] y [5)].

3 Metodologia propuesta

El método de disefio de clasificadores que proponemos
es una variante del enfoque Pittsburg [9]. Hemos aso-
ciado las pertenencias de los conjuntos borrosos que
definen las etiquetas lingiiisticas con secuencias de ins-
trucciones de longitud fija. El lenguaje que hemos em-
pleado se interpreta en una maquina elemental basada
en registros, que describiremos en el siguiente aparta-
do.
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Rl := Kl
RL += X
R2 := K1
R2 /= Rl
RO -= X
RO += R&

Figura 1: Codificacién de una funcién: GP candnica y GP registros

Al igual que en el algoritmo GA-P de Howard [5]
cada individuo consta de dos partes: la parte GA y
la parte GP. En la parte GA se almacenan valores de
constantes, con codificacién real, y en nuestra variante
del GA-P en la parte GP se concatenan tantas cadenas
de instrucciones como valores pueden tomar las varia-
bles lingiiisticas de las que hace uso el banco de reglas
borrosas.

En los bancos de reglas descriptivos se completardn
dos fases: en primer lugar se define una sintaxis del
problema (se asignan funciones de pertenencia trape-
zoidales a las variables Ay,...,A,) y se determina la
estructura del banco de reglas que optimice un indice
de funcionamiento. En esta etapa se puede incorporar
el conocimiento lingiiistico del que se disponga acerca
del sistema de clasificacidén (se mostrard un ejemplo
practico de esta incorporacién de conocimiento en una
seccién posterior). En la segunda fase se optimizan
las funciones de pertenencia reemplazando sus defini-
ciones por secuencias de instrucciones que se hacen
evolucionar mediante el esquema de la programacién
genética basada en registros. La definicién de los siste-
mas aproximativos es aun mds sencilla; la representa-
cién funcional que proponemos permite que cada clase
sea discriminada por una inica regla sin que sea pre-
ciso abordar la primera de las fases.

Las partes GA y GP pueden tratarse de forma ho-
mogénea, al contrario que en el GA-P de Howard. Em-
plearemos las operaciones de cruce y mutacién defini-
das en [10] sobre ambas partes.

3.1 La maquina virtual de registros

Como hemos visto, cada funcién de pertenencia se defi-
ne mediante una funcién, implementada en el lenguaje
de una maquina de registros que definimos a continua-
cién.

En nuestra maquina todas las instrucciones realizan
operaciones aritméticas sobre los registros. Cada pro-
grama lleva asociado un vector de entrada, un nimero
determinado de constantes, una serie de registros y
diversos procesos de inicializacién y término de la eje-
cucién. La longitud mdxima de un programa estd li-
mitada a un nimero dado de instrucciones aunque, de
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hecho, su longitud efectiva va a ser siempre menor, ya
que gran parte del cédigo no interviene en el resulta-
do final. Estos fragmentos de cédigo no utilizado o
introns son necesarios para el proceso de bisqueda.

El proceso de inicializacién asigna el valor cero a ca-
da uno de los registros. El proceso terminal calcula la
media aritmética de una serie de registros selecciona-
dos (normalmente el registro R0) y aplica al resultado
una funcién sigmoide con un rango de salida entre 0.0
y 1.0 para normalizar la salida del programa.

3.1.1 Conjunto de instrucciones

El conjunto de instrucciones de la miquina virtual de
registros define la base del comportamiento de las fun-
ciones de pertenencia que vamos a codificar con los
mismos.

Para los casos mds generales se han implementado
las siguientes operaciones (llamamos R; al registro -
ésimo, K; a la constante j-ésima y Xj a la entrada
k-ésima). Todas las operaciones estdn protegidas para
evitar desbordamientos.

Ri+«0 R; + R R; < K;

R; + X R.'(-R,'-i-KJ' R; «— R;+ R;
R; « R; + X3 R,’(—R,‘—KJ’ R; «~ R; - R;
R; « R; — X} R,’(—-R,'*Kj R; «— R;* Ry
R,‘(——Ri*Xk R.'(—Ri/Kj R.'(—R,'/R(
R; + R,'/Xk R,’ «— Sin(R() R,’ «— sin(Xk)
R; < cos(R;) R;+ cos(Xy)

4 Resultados Experimentales

En orden a analizar y comparar las caracteristicas de
nuestro clasificador lo hemos aplicado a dos proble-
mas cldsicos, bien conocidos: Iris y Pima. Hemos em-
pleado bancos de reglas aproximativos, con una inica
regla por clase (o lo que es lo mismo, los conjuntos
borrosos obtenidos son una particién del espacio de
caracteristicas).

En la préxima seccién aplicaremos la metodologia
expuesta anteriormente para solucionar un problema
practico de clasificacién con un banco de reglas des-
criptivo.



4.1 Iris

El problema inicialmente planteado por Fisher [14]
cuenta con 150 ejemplos en los que se han medido cua-
tro atributos con los que tratamos de diferenciar tres
tipos diferentes de flores (setosa, versicolor y virgini-
ca).

Hemos aplicado el método de validacién cruzada con
diez particiones aleatorias para medir la capacidad de
aprendizaje en cada uno de los conjuntos de entrena-
miento y calcular una estimacién del error a través de
los subsiguientes tests. En la funcién de fitness, que
mide la adecuacién del clasificador durante la etapa de
entrenamiento, intervienen dos factores: el porcentaje
de aciertos por un lado, y la longitud del programa ge-
nerado por otro. Este dltimo estd relacionado con la
capacidad de generalizacién del clasificador. A menos
instrucciones se corresponden funciones mas sencillas,
menos tendentes a sobreentrenar el sistema.

Para cada una de las series hemos lanzado 10 veces
el programa de generacién del clasificador, eligiendo
aquel con mejor ajuste para realizar e] test. Los re-
sultados para cada una de las series se muestran a
continuacién:

| Serie | Entrenamiento [ N. Instr. I Test ]
1 100.00% 48 93.34%
2 100.00% 24 100.00%
3 100.00% 29 100.00%
4 100.00% 43 93.34%
5 100.00% 42 100.00%
6 100.00% 23 100.00%
7 100.00% 29 93.34%
8 100.00% 34 100.00%
9 99.26% 54 93.34%
10 99.26% 30 93.34%

[ Global | 99.85% | [ 96.67% |

Los resultados obtenidos con varios algoritmos
cldsicos (C4.5 [15], CN2 [16] y LVQ [17]) pueden apre-
ciarse en la siguiente tabla.

| Algoritmo | Entrenamiento Test |
C4.5 98.38% 92.7%
CN2 98.92% 94.16%
LvQ 98.55% 95.72%

Observando los resultados podemos notar que nues-
tro sistema posee una gran capacidad de generalizacién
y un gran porcentaje de aciertos en Test, al mismo
tiempo. Los programas generados poseen una media
de 36 instrucciones, lo que da una idea de la sencillez
de las soluciones encontradas.

4.2 Pima

Esta base de datos contiene 768 casos de diagndstico de
diabetes donde se toman 8 variables para diferenciar
los dos posibles estados: enfermo o sano.
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A continuacién se muestran los resultados globales
para todas y cada una de las series as{ como los por-
centajes de clasificacién de otros sistemas.

[ Serie ] N. Instr. | Entrenamiento Test I
1 62 80.20% 76.65%
2 82 81.08% 77.08%
3 34 79.65% 75.13%
4 36 79.65% 79.29%
5 68 79.90% 74.35%
[Global [ 57 | 80.10% | 76.50% |
| Algoritmo | Entrenamiento Test |
C4.5 96.06% 71.4%
CN2 85.4% 74.5%
LVQ 83.68% 67.71%

Es interesante resefiar que el clasificador obtenido
para la serie 4 dnicamente posee 36 instrucciones y
depende de cuatro de las 8 variables de entrada. En
otro articulo [11], como ya hemos mencionado, mos-
trabamos la capacidad de un método de similares ca-
racteristicas (basado en GA-P tradicional y no en re-
gistros) para actuar como selector de caracteristicas en
problemas de alta dimensionalidad.

5 Aplicacion practica: Clasifica-
cion de defectos de fabricaciéon
en planchas de vidrio

Este es el problema original que nos impulsé a desarro-
llar el método de clasificacion. En este caso vamos a
abordar el entrenamiento de las funciones de pertenen-
cia correspondientes a un juego de etiquetas lingisticas
que forman parte de la base de conocimiento. Conta-
mos con un conjunto de 360 ejemplos, cada uno de los
cuales posee 5 atributos tomados de medidas realiza-
das sobre las imédgenes de los defectos. Cada tipo de
defecto viene caracterizado por una regla definida a
priori por uno de los operarios que anteriormente tra-
bajaba en la identificacién visual de los mismos. No
entraremos a detallar la base del funcionamiento del
sistema automatico de localizacidén y extraccién de ca-
racteristicas de cada defecto. La descripcién completa
del problema estd en [8].

Para el entrenamiento del clasificador hemos codi-
ficado cada una de las 5 funciones de pertenencia a
cada etiqueta conjuntamente en cada cromosoma de
la poblacién. Cada programa posee una sola variable
de entrada (la correspondiente a su etiqueta) y cua-
tro constantes. Se ha impuesto un nimero méximo de
instrucciones reducido (20) con el fin de forzar al siste-
ma la busqueda de funciones sencillas. Los pardmetros
que definen el algoritmo de entrenamiento son:



‘pun00.dat’ °
‘pund1.gat”

45 50 55 60 65

Figura 2: Relaciones entre los descriptores “forma de anillo” y “contraste”

Poblacién 300 individuos
N. Subpoblaciones 3
N. funciones de pertenencia 5

Long. programa
por cada f. de pert.
N. constantes

20 instrucciones

por cada f. de pert. 4
N. registros 16
Prob. cruce 80%
Prob. mutacién 20%
Prob. intercambio subpoblaciones 0.1%
Generaciones 350

En la tabla que sigue, se comparan los resultados
obtenidos mediante este método, un clasificador es-
tadistico y un clasificador borroso disefiado mediante
el método Pittsburg pero con funciones de pertenencia
paramétricas trapezoidales.

[ Algoritmo | Entr. Test |
K-Vecinos (K=3) 87.40%
Parametr. trapezoidal | 94.2%  92.2%
Codificacién funcional | 97.38% 98.83%

También se ha utilizado el método aproximativo pa-
ra resolver el mismo problema. Se aprecia una nueva
mejora en los resultados debido a que el sistema es ca-
paz de relacionar aspectos de los descriptores que el
operador habria pasado por alto por constituir rela-
ciones demasiado complejas entre las variables.

En la grédfica 2 se relacionan los descriptores “For-
ma de anillo” y “Contraste”. El clasificador logré en-
contrar una funcién que haciendo dnicamente uso de
estos dos pardmetros discriminaba en un 99.3% todos
los ejemplos del entrenamiento. Nétese que haciendo
uso de un clasificador descriptivo no es posible llegar
a discriminar del mismo modo.
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6 Conclusiones

En este trabajo se ha definido un método que permite
inducir bancos de reglas borrosas aproximativos y des-
criptivos en problemas de clasificacién. Los conjuntos
borrosos que definen la semdntica de los bancos de re-
glas se han obtenido mediante programacién genética
y no se basan en una parametrizacién de las funcio-
nes de pertenencia de los mismos, por lo que pueden
definirse pertenencias de forma compleja que reducen
el nimero de reglas necesario para describir el clasi-
ficador. Los resultados experimentales muestran que
el método es capaz de competir con ventaja con otros
clasificadores clasicos y borrosos.
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A Apéndice

A.1 Resultados obtenidos en la aplica-
cién practica

A continuacién se incluye como ejemplo la decodifica-

cién de uno de los términos del individuo ganador en

el problema de la clasificacion de defectos de fabrica-

cion en planchas de vidrio, asi cono la representacién

grafica de la funcién de pertenencia correspondiente
(figura 3).

[Funcién 5 (término: Forma de Anillo)]

K00
K01

63.498774; K02
30.524333; KO3

10.411939;
-88.616320;
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Figura 3: F. de pertenencia término “Anillo”

00 RO5 += K02; 08 RO6 /= X;

01 R10 -= RO5; 09 RO5 /= K02;

02 RO6 *= X; 10 RO5 += KO1;

03 R06 += R10; 11 RO5 += X;

04 RO6 *= X; 12 R0OO := cos RO5;
05 RO6 += K02; 13 ROO += ROS6;

06 RO6 /= X; 14 ROO += RO6;

07 RO5 /= K02;
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Resumen

Se pueden encontrar muchas similaridades
entre los procesos de Mineria de Datos y de
Modelado Difuso, especialmente cuando te-
nemos que tratar con grandes conjuntos de
datos con ruido e imprecisién. Una de e-
llas corresponde al preprocesamiento de los
datos para seleccionar las variables més ade-
cuadas a usar en el proceso de descubrimiento
de conocimiento por medio de técnicas de la
mineria de datos o del modelado difuso. En
este documento se investiga un sistema de
aprendizaje hibrido, que, como un paso de
preprocesamiento, combina técnicas difuso-
evolutivas para encontrar caracteristicas o
variables titiles para representar los datos.

Palabras Clave: algoritmos evolutivos, pre-
procesamiento de datos, sistemas hibridos.

1 INTRODUCCION

La propuesta de Zadeh de modelar el mecanismo del
pensamiento humano con valores lingiiisticos difusos
en vez de con niimeros, condujo a la introduccién de
12 borrosidad dentro de la teoria de sistemas y al de-
sarrollo de una nueva clase de sistemas llamados sis-
temas difusos. En el modelado difuso, el problema m4s
importante es la identificacién de un modelo difuso u-
sando datos del tipo entrada-salida. De un modo simi-
lar, la Mineria de Datos tiene como objetivo la criba
de datos para revelar informacién 1til por medio de
una representacién adecuada al usuario, comprimien-
do enormes registros de datos. En este contexto, un
problema comin a ambas técnicas es como tratar con
mecanismos de seleccién de variables a partir de la
posible coleccién de variables que pueden ser conside-
radas de los datos disponibles.
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Aunque hemos usado el término Minerfa de Datos,
usamos, como en [6], el término Descubrimiento de
Conocimiento en Bases de Datos (DCBD) o sélo Des-
cubrimiento de Conocimiento (DC) para denotar el
proceso completo de extraer conocimiento de alto nivel
a partir de datos de bajo nivel, y el término Minerfa
de Datos como el acto concreto de extraer patrones o
modelos de los datos. Por tanto, muchos pasos prece-
den al de mineria de datos, y uno de ellos es el pre-
procesamiento de los datos para seleccionar las varia-
bles adecuadas para ser usadas en la construccién o
extraccién del modelo. Este paso es similar a la iden-
tificacién de variables dentro del paso de identificacién
de la estructura, en el proceso de modelado difuso.

Dado un conjunto de datos para el que presuminos
alguna dependencia funcional, surge la cuestiéon de
si hay alguna metodologia adecuada para derivar re-
glas (difusas) a partir de los datos que caracterizan la
funcién desconocida, de forma tan precisa como sea
posible. Recientemente se han propuesto numerosas
aproximaciones para generar automdticamente reglas
if-then a partir de datos numéricos sin expertos en el
dominio [9]. Este tipo de problema es similar al que
podemos encontrar en el drea de Descubrimiento de
Conocimiento, y en este sentido presentamos aqui una
técnica Soft Computing que intenta tener en cuenta
uno de los problemas fundamentales como es el pre-
procesamiento de los datos para seleccionar las carac-
teristicas o variables adecuadas para que el proceso
de Mineria de Datos pueda realizarse con méas infor-
macién.

A medida que intentamos resolver problemas del
mundo real, nos damos cuenta de que son normal-
mente sistemas mal definidos, dificiles de modelar y
con espacios de solucién de gran escala. En estos
casos, los modelos precisos son poco précticos, de-
masiado caros o inexistentes. La informacién rele-
vante disponible estd normalmente en la forma de
conocimiento empirico previo y datos del tipo entrada-
salida representando instancias del comportamiento



del sistema. Asi pues, necesitamos sistemas de ra-
zonamiento aproximado capaces de manejar esa in-
formacién imperfecta. Sof Computing es un término
acufiado recientemente que describe el uso simbiético
de muchas disciplinas emergentes de computacién
que intentan manejar la informacién imperfecta. De
acuerdo con Zadeh (1994): ... en contraste con lo
tradicional, hard computing, soft computing es to-
lerante a la imprecisién, a la incertidumbre y a la
verdad parcial”’. Dentro de estas técnicas tenemos
la Légica Difusa, el Razonamiento Probabilistico, las
Redes Neuronales y los Algoritmos Evolutivos. Du-
rante los ultimos afios hemos visto un nimero cre-
ciente de algoritmos hibridos, en los que dos o mds tec-
nologias Soft Computing se han integrado para mejo-
rar el rendimiento global del algoritmo [2].

Como sucede en la mineria de datos, si intentamos
revelar informacién 1til de los datos, un paso funda-
mental es el preprocesamiento de los datos para selec-
cionar las variables mas adecuadas. En el contexto del
modelado y més concretamente del modelado difuso,
el objetivo es encontrar un conjunto de relaciones que
describan el comportamiento presente en los datos por
medio de una coleccién de patrones o reglas if-then
[11]. En este proceso, la identificacién de la estruc-
tura de un sistema tiene que encontrar las variables
que representan los datos de un modo més preciso,
de entre una coleccién de posibles variables. En este
contexto tenemos que seleccionar un nimero finito de
variables entre una coleccién finita de posibles can-
didatos. Esto es un problema combinatorio. Una posi-
ble aproximacién a este problema es intentar asignar
cierto grado a cada variable dependiendo de su impor-
tancia en la consecucién del objetivo final. Esto es
similar a una fusién multisensor, que consiste en una
combinacién de diferentes fuentes de informacién en
un formato de representacién. Cuando cada variable
representa caracteristicas diferentes, tratamos con in-
formacién complementaria. Su fusién nos permite re-
solver ambigiiedad en la informacién [3].

En este proceso de fusién de las diferentes variables
de entrada posibles, tenemos dos objetivos. Primero
queremos determinar la importancia de las entradas a
fusionar; segundo queremos determinar los pardmetros
exactos de las funciones de agregacién usadas en la
fusién. Encontrar los mejores pardmetros de la funcién
de agregacién es un proceso de optimizacién. Los algo-
ritmos evolutivos han demostrado ser muy itiles para
este proceso porque aportan una bisqueda robusta en
espacios de biisqueda complejos y no quedan atrapa-
dos en minimos locales como les sucede a las técnicas
de gradiente descendente.

Una vez que las variables son identificadas, el siguien-
te paso en la identificacién de la estructura tiene que

ver con la identificacién de relaciones o, en otras pala-
bras, con el descubrimiento de los patrones o el modelo
a partir de los datos, y su representacién por medio
de diferentes alternativas como por ejemplo reglas di-
fusas. En este paso se pueden usar diferentes técnicas
soft computing en el contexto del DC, como las pro-
puestas en [3](8].

2 UN ALGORITMO EVOLUTIVO
PARA IDENTIFICACION DE
VARIABLES

Los Algoritmos Evolutivos (AE) [1] son procedimien-
tos adaptativos de optimizacién y bisqueda que en-
cuentran soluciones a problemas, inspirados en los
mecanismos de la evolucién natural. Imitan, a un
nivel abstracto, en una aproximacién basada en pobla-
ciones, principios biolégicos tales como la herencia
de informacién, la variacién de informacién mediante
cruce/mutacién, y la seleccién de individuos en base a
la aptitud. Los AE comienzan con un conjunto inicial
(poblacién) de soluciones alternativas (inividuos) para
el problema dado, que son evaluadas en términos de
la calidad de la solucién (aptitud). Entonces, se apli-
can los operadores de seleccion, replicacién y variacion
para obtener nuevos individuos (descendencia) que
constituyen una nueva poblacién. La interaccién de
seleccién, replicacién y variacién de los mds aptos lleva
a soluciones cuya calidad va en aumento a lo largo de
muchas iteraciones. Cuando finalmente se alcanza un
criterio de terminacién, tal como un nimero maximo
de generaciones, el proceso de biisqueda termina, y la
solucién final se muestra como salida.

Bésicamente, podemos decir que un AE se basa en los
siguientes componentes, para cualquier tipo de apli-
cacién: una representacién de soluciones del problema,
un modo de crear una poblacidn inicial de soluciones;
una funcién de evaluacién para medir la aptitud de
cualquier solucién, que juega ademds el papel de “en-
torno”, en el que las mejores soluciones (es decir, aque-
llas que tienen un mejor valor objetivo) pueden tener
mayor probabilidad de supervivencia; operadores de
variacién (reglas de transicién probabilistica) que re-
alizan la composicién de los hijos durante la repro-
duccién; y valores para los pardmetros que el algo-
ritmo utiliza para guiar su evolucién: tamafio de la
poblacién, nimero de generaciones, probabilidades de
cruce y mutacién, etc.

La clase de AE mejor conocida es la de los Algoritmos
Genéticos (AG) [7], que han recibido mucha atencién
en los 1iltimos afios. Otras variantes de AE, tales como
la Programacion Genética, Estrategias de Evolucion, o
Programacién Evolutiva son menos populares, aunque
muy poderosas también. Los AG cldsicos usan cadenas
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binarias de longitud fija para representar individuos y
dos operadores genéticos basicos (mutacién binaria y
cruce binario). No obstante, el campo de los AG se
caracteriza por un gran dinamismo, y continuamente
se desarrollan modificaciones y extensiones de la tec-
nologia.

En este documento describimos un AE para identifi-
cacién de variables en Mineria de Datos y DC. Ex-
presado en términos de programacion matemadtica, el
problema puede ser formulado como sigue:

1/f
n )4 f
E Yt — Z“’j‘”;‘
t=1 j=1
Min E= — (1)
s.a:

P
Zuq:l, 0<w; <L, j=1,...,p
=1

donde n es el nimero de datos, p es el nmimero de
variables, y; es el valor esperado de salida para el

vector de variables de entrada X; = {zf,...,2L}, ¥
1/1
z !
Z w; T} es el valor del modelo media genera-
j=1

lizada (Dyckhoff and Pedrycz [5]) con grado de borrosi-
dad f. Este tipo de operador de agregacién es similar
al operador OWA (Ordered Weighted Averaging) in-
troducido por Yager [13]. Los pesos wj, j = 1,...,p,
han de ser averiguados.

Aunque pueden usarse numerosas conectivas de con-
juntos difusos con la finalidad de agregacién [14], el
operador media generalizada satisface las propiedades
deseables. Por lo tanto, el operador puede usarse como
unién o como interseccién en los casos extremos, y el
ratio de compensacién puede controlarse variando el
grado de borrosidad f.

Buczak y Uhrig [3] describen un AG para resolver el
mismo problema con aplicacién a la fusién de datos,
siendo la representacién de soluciones al problema y
el mecanismo de satisfacién de restricciones las princi-
pales diferencias con respecto al AE que aqui describi-
mos.

Mi4s adelante se describen las principales carac-
teristicas del AE propuesto. Estas caracteristicas son
una representacién de soluciones al problema, satis-
faccién de restricciones, mecanismos para crear una
poblacién inicial de soluciones, la funcién de evalua-
cién, operadores de variacién y pardmetros usados.
Ademds, se hacen algunos comentarios al disefio.

Para disefiar el AE hemos tenido en cuenta la siguiente
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idea: parece (Michalevicz [10]) que una representacién
natural de una solucién potencial para un problema
dado junto con una familia de operadores de variacién
aplicables podria ser bastante 1til en la aproximacion
de soluciones a muchos problemas. Ademds, las res-
tricciones no triviales pueden implementarse incorpo-
rando conocimiento del problema especifico en el AE.

2.1 REPRESENTACION

Un individuo W de la poblacién se representa como
una coleccién de p componentes, es decir, W =
{w1,...,wp}, donde w; € [0,1], 5 = 1,...,p, es el
peso asociado con la variable de entrada z;.

2.2 SATISFACCION DE RESTRICCIONES

Todos los mecanismos para crear un nuevo individuo
W = {wy,...,wp} en el proceso evolutivo, es decir los
procedimientos de inicializacién y los operadores de
variacién, aseguran que se satisfacen las restricciones

r
ij=1,0§wj§1,j=1,...,p.
j=1

2.3 POBLACION INICIAL

El siguiente procedimiento poblacidn.inicial obtiene
una poblacién completa de tampob individuos que sa-
tisfacen las restricciones impuestas. Consideramos dos
procedimientos de inicializacién. El procedimiento pe-
sosl genera una coleccién de pesos W = {wy, ..., wq}

q

tales que wy € [0,1],1=1,...,q, ¥ Zw, = val, con
0 < wal < 1. El procedimiento pesés% es una modi-
ficacién del procedimiento pesosl para fijar un ratio
aleatorio de pesos iguales a cero. Notese que para
g = py val = 1, ambos procedimientos pesosl y pe-
s0s2 generan una solucién factible para el problema.
Estos procedimientos se usan con igual probabilidad
para obtener la poblacién inicial.

procedimiento poblacién._inicial;

entrada: tamaifio poblacién tampob; nimero de va-
riables p;

salida: poblacién  POB = WA -
{wiv LS w;lz}$ [EER] Wtampob = {wiampob’ ey w;ampob}}

de tampob individuos tales que wi € [0,1], j =

P
1,...,p, i = 1,...,tampob, y Zw; =1 i =

Jj=1
1,...,tampob;

1.1 1;



2. aleat « valor real aleatorio € [0, 1);

3. Si aleat < 0.5 entonces pesosl(entrada : n » /s 2
p,1;salida : W) Z Yo — Z wizt!
Fad
sino pesos2(entrada : p, 1; salida : W) t=1 i=1
eval(W;) = - y (2)
4. W« W; i=1,...,tampob

5. Si ¢ < tampob entonces X
2.5 MECANISMO DE SELECCION Y

i—it+ ] REEMPLAZO GENERACIONAL

Ir al paso 2;
’ Proponemos usar la seleccidn por torneo [7]. En este

método, se prueban un grupo de Norneo individuos
de la poblacién y se elige para la reproduccién al in-
procedimiento pesosi; dividuo con mejor aptitud. Se aplican operadores de
variacién a los individuos seleccionados y la descen-
dencia se copia a la siguiente poblacién. Este proceso
se repite hasta que se genera completamente la nueva

entrada: nimero entero g, con 1 < ¢ < p; valor real
val, con 0 < wval < 1;

salida: coleccién W = {wy,...,wg} tal que w; € poblacién (reemplazo generacional completo). Ademds

q se usa la estrategia elitista, que siempre siempre copia

[0,1),1=1,...,q,¥ Zwl = val; los mejores miembros de una poblacién a la siguiente.
=1

2.6 OPERADORES DE VARIACION

1. wy ¢ valor real aleatorio € [0,1], para | =
1,...,q; Hemos considerado cinco operadores de variacién (tres

mutaciones, cruce e inversién). El operador mutaciénl

g realiza un cambio minimo, intercambiando dos elemen-
2. wy +val - wy/ Ewi’ paral=1,...,q tos aleatorios de los padres, mientras que los opera-
=1 dores mutacidn2 y mutaciénd usan los procedimientos

pesosl y pesos2respectivamente para producir un cam-
bio en una parte arbitraria de los padres. El operador

procedimiento pesos2; cruce_aritmético produce dos descendientes mediante
entrada: nimero entero g, con 1 < ¢ < p; valor real la combinacién lineal convexa de los padres. Con el
wval. con 0 < val < 1: - operador inversidn, un individuo W = {w,...,wp}
’ - =7 es invertido produciendo otro W' = {wp,...,w1}.
salida: coleccién W = {wi,...,w,} tal que w; €
q
0,1, 1=1....q,¥ ; w; = val; procedimiento mutaciénl;
entrada: Padre W = {w,...,wp};
1. Seleccionar aleatoriamente K = {ki,...,kr} C salida: Descendencia W' = {w},...,w)};
{1,...,q} talque 1 <r < gq;
i i = C
2. Me{l,....q) - K; 1. Seleccionar aleatoriamente K {k1,k2} C
{1,...,p}
3. w0,leM; 2. M« {1,...,p} - K;
4. pesosl(entrada : r,val; salida : V'); 3. wj—w,l €M,

! .
5. wi, + v, I=1,...,7; 4. Wi, + w,;

W, ¢ Wi, ;
2.4 FUNCION DE EVALUACION
procedimiento mutacién2;
La funcién de evaluacién de los individuos W; =
{wi,...,wi}, i = 1,...,tampob, es claramente deter-
minada por la funcién objetivo del problema: salida: Descendencia W' = {w},...,w,};

entrada: Padre W = {wy,...,wp};
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1. Seleccionar aleatoriamente K = {ki,...,k-} C
{1,...,p} talque 1 <r < p;

2. M« {1,...,p} - K;

3wy w,leM;

-
4. val « Zwk,;
=1

5.  pesosl(entrada : r,val; salida : V);

6. w, <o, l=1,...,7;

procedimiento mutacién3;
entrada: Padre W = {wy,...,wp};

salida: Descendencia W' = {w},...,w,};

1. Seleccionar aleatoriamente K = {k;,...,kr} C
{1,...,p} tal que 1 <r < p;

2. Set M ={1,...,p} - K;

3w~ w,leM,

T
4. val + Zwk,;
1=1

5. pesos2(entrada : r,val; salida : V);

6. w, «u,l=1,...,7

procedimiento cruce_aritmético;

entrada: Padres Wi = {w},...,w;} vy W2 =
2 21.

{w},...,wp};
. . 1

salida: Descendencia W'y = {w'],... ywiily W =
2 12y,

{w'y,.., W'k

1. ¢; + valor real aleatorio € [0,1];

e+ 1—cy;
1 )
2. v witewlji=1...,p

12 1 2 s .
w'; ¢ co - wj +a-wj,j=1...,p

procedimiento inversion;
entrada: Padre W = {wy,...,wp};

salida: Descendencia W' = {w},...,wp};

Lowy, g «w,l=1..,p
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2.7 PARAMETROS

Los parametros a considerar por parte del AE son el
nimero méximo de generaciones (mazgen), el tamafio
de la poblacién (tampob), el niimero de miembros usa-
dos en la seleccién por torneo (forneo), 12 probabilidad
de cruce (p.), la probabilidad de mutacién (py), y la
probabilidad de inversién (p;). Nétese que la probabili-
dad p,, corresponde a la suma de las probabilidades de
todos los operadores de mutacién descritos. La tabla
1 muestra los valores de los pardmetros para los cuales
se han obtenido buenos resultados en el proceso de
experimentacion.

Tabla 1: Valores de los pardmetros del AE.

PARAMETRO | VALOR
mazgen 1000
tampob 20
Ntorneo 6
Pe 0.6
Pm 0.6
Di 0.1

3 EJEMPLOS NUMERICOS

Para validar el AE hemos considerado un test estindar
propuesto en Dyckhoff y Pedrycz (1984) y utilizado
también en Buczak y Uhrig (1996). El conjunto de
datos consiste en una coleccién de 2 variables de en-
trada z; y zz y una variable de salida. Para com-
probar la bondad del AE, hemos afiadido a los datos
de entrada 6 nuevas variables z3, 4, T5, T6, L7 Y T8
formadas a partir las variables z; y z ahadiéndoles
ruido uniforme en un 10% (a las variables z3 y 4), en
un 40% (a las variables z5 y zg), y en un 100% (a las
variables z7 y zg). La tabla 2 muestra los pesos y fit-
ness obtenidos considerando solamente las 2 variables
de entrada del problema, para 3 valores diferentes de
f (con el objetivo de poder comparar con los ejem-
plos de la literatura). La tabla 3 muestra los pesos y
fitness obtenidos teniendo en cuenta las 2 variables de
entrada originales mas las 6 variables ficticias de ruido.
Los resultados muestran como el AE propuesto detecta
las variables que realmente influyen en la variable de
salida, excluyendo aquellas ficticias introducidas arti-
ficialmente.

4 CONCLUSIONES

Las técnicas Soft Computing para Anélisis de Datos
como seleccién o identificacién de variables y des-
cubrimiento de modelo, son una poderosa alternativa
a las técnicas clsicas como las usadas hasta hoy en



Tabla 2: Resultados considerando tinicamente la mues-
tra.

| [ =039 f=1.25 f=2|
w 0.447 0.405 0.316
wy 0.553 0.595 0.684
fitness 0.053 0.114 0.161

Tabla 3: Resultados considerando la muestra con
ruido.

[f=039]f=1325]f=2

wy 0.420 0.406 0.318
W 0.486 0.518 0.682
w3 0.024 0.0 0.0
wy 0.015 0.076 0.0
ws 0.002 0.0 0.0
we 0.012 0.0 0.0
we 0.019 0.0 0.0
we 0.022 0.0 0.0
fitness 0.052 0.113 0.161

la comunidad de DC. En este documento intentamos
mostrar cémo pueden ser usadas estas técnicas en el
preprocesamiento de datos, aunque son relevantes a
los diversos pasos del proceso de DC, como la mineria
de datos o la seleccién de datos [12].

aplicarse con éxito en el contexto del DC y la Minerfa
de Datos, dado que tienen dos caracteristicas que los
hacen muy adecuados:

e la primera es la imprecisién subyacente de los
modelos o patrones que queremos encontrar, te-
niendo en cuenta que hemos asumido tratar con
datos incompletos y con incertidumbre.

¢ la segunda es el poder computacional que apor-
tan los algoritmos difusos y evolutivos, que es es-
pecialmente importante en el contexto de grandes
bases de datos.

Los resultados obtenidos hasta ahora con la aplicacién
de este algoritmo, aunque no definitivos, muestran un
buen rendimiento y su uso puede ser de gran interés
para los encargados de la toma de decisiones en un
entorno de aprendizaje supervisado.
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Resumen

El operador de Lukasiewicz es uno de los
mds interesante para implementar en un
procesador borroso de propdsito general. Su
disefic hardware ofrece ciertas dificultades
cuando se quiere obtener un circuito de
elevado rendimiento y reducidas
dimensiones. En esta comunicacién se
ofrece una solucién basada en arquitecturas
digito-serie y notacién signo-digito.

Palabras Clave: Hardware, fuzzy, FPGA,
Lukasiewicz, signo-digito, digito-serie.

1 INTRODUCCION

Esta trabajo se enmarca dentro de un proyecto de la
CICYT que tiene por objeto el desarrollo de un
procesador de 16gica borrosa lo mds general posible. Para
que un procesador borroso pueda ser de propdsito general
es necesario contemplar las operaciones Max-Min, sino
también otras que sean de uso comin en la inferencia
sobre reglas borrosas [4] [6] [9].

En este marco de trabajo, se ha desarrollado un circuito
para evaluar la inferencia de Lukasiewickz de forma
eficiente. La implementaci6n de este prototipo tiene como
propésito investigar la adecuacién de este tipo de
inferencia para un sistema de procesamiento de elevado
rendimiento de informacién borrosa. Por lo tanto, la
arquitectura disefiada estd orientada a conseguir un
procesamiento muy répido de la informacién.
Adicionalmente, se persigue construir un circuito de
pequefias dimensiones y flexible en alguno de sus
pardmetros, adecuado para su implementacién en FPGA.
La flexibilidad de este circuito se va a concretar en no
fijar @ priori el nimero de digitos empleados en la
codificacién de los valores de pertenencia.

1 OPERADOR A IMPLEMENTAR

El algoritmo de Lukasiewicz para la realizacién de

inferencias borrosas se basa en la aplicaciéon de los

operadores del mismo nombre:

La funcién T o t-norma: )
w(x, y)=Max(0,x+y-1)
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La funcién s o t-conorma: )
we(x, y) =Min(l, x +y)
El par (T, s) de Lukasiewicz es un conjunto de
operaciones dual:
s(x,y)=1-1(1-x%x,1-y) 3)
(cumpliendo las leyes de Morgan)

1.1 EVALUACION DE LA INFERENCIA
El sistema de reglas se considera formado por reglas del
tipo MISO:

1 SIx;es Bjy AXpes Bp A ... xpes By @

ENTONCES y es D;
Cada regla se evalta para producir un conjunto borroso,
cuya funcién de pertenencia es:

Dy(y) = T (Bji(x1), Bja(x2), - Bijulxa)) (&)
Cada uno de los valores Bj(x;) se representa por un valor
de verdad sobre un conjunto borroso, no por un conjunto
borroso.

El operador de agregacién que combina todas las salidas
es el operador de unién, implementado con la t-conorma:

D’(y) = s (D(y)); para j = (1,m) (6)

1.2 APLICACION DE LA T-NORMA DE
LUKASIEWICZ PARA UN CONJUNTO DE
VALORES DE PERTENENCIA

Para la aplicacién de la t-norma sobre un conjunto de

valores de pertenencia es necesario realizar de forma

iterativa la operacién Max(0, x+y-1) sobre un conjunto de

valores {a, b, c, ... n}:

Max (0, Max( Max( ... Max(0, m+n-1).... )+ (7)
b-1)+a-1)

La ejecucién de la la t-norma de L. implica la realizacién

de tres operaciones:

» Sumarxey

> Restar 1

» Comparar con 0

Para simplificar el proceso, se hace uso del principio de

dualidad (3) de la t-norma y de la t-conorma de L. Para

ello, en vez de computar la t-norma, se evalua la t-

conorma con los valores complementados. Esto significa

utilizar valores complementados en la evaluacién del
operador: Min(1, 1-x+1-y).
1- Min (0, Min( Min( ... Min(0, 1-m+1-n)....) (8)
+1-b)+1-a)

La ejecucién de esta operacién implica sélo dos pasos:

> Sumarxey.

» Comparar con 1.



2 MODELO DE PROCESO

El objetivo del circuito es realizar la evaluacién de la
inferencia de la forma mds rdpida posible y utilizando el
minimo nimero de puertas. Una caracteristica adicional
es que el mismo circuito se pueda emplear para valores de
pertenencia codificados con un nidmero arbitrario de
digitos.

Para ello se va a plantear el desarrollo de un sistema
segmentado o pipeline que realice el proceso empleando
técnicas digito-serie [2], [3], [7], [8], [10]. La unidad
elemental que se emplea como modulo de proceso bit-
slice de evaluacién del operador w* es la siguiente:
(Figura 1).

« An-2;An-1;An

i| Rn+1; Rn+2; ...

.. Bn-2;Bn-1;Bn

Figura I Ejemplo de operador digito a digito

Donde A y B son palabras que codifican ¢l valor de
verdad complementado y R es el resultado de la t-norma
complementada. Los digitos de cada palabra se evaldan
de forma sucesiva. Para la evaluacién sobre un conjunto
de palabras la estructura de proceso es la siguiente:

« ATYZAT;AN

Operador X1 q)erador w2 | * Operador | RnaiAmd;..

~BnZBniBn w W AL
- O ;001 ~ DD DH2

Figura 2 Utilizacién de operadores sobre digito para procesar
distintas palabras

Para ejecutar el operador w*® hay que ejecutar dos
operaciones: suma y comparacion. Pero hay que tener en
cuenta que la comparacién no sélo significa obtener un
resultado de comparacién, sino de seleccién de un valor u
otro en funcién de la comparacién de ambos. Es una
comparacién de dos pasos:

o Evaluacién de la comparacién.

e Seleccién del valor adecuado en funcién de la

comparacién.

Para comparar digito a digito dos palabras e ir
proporcionando el resultando final sin esperar a la
comparaci6én de todos los digitos es necesario realizar la
comparacién comenzando por el mds significativo. En
cambio, la operaci6én de suma se puede realizar
ofreciendo los resultados finales segiin se va operando
digito a digito sélo si se empieza a procesar desde el
digito menos significativo. Para poder compatibilizar
ambas operaciones en un sistema de proceso digito-serie
es necesario emplear una notacién alternativa al sistema
binario: notacién signo-digito [1]. Esta notacién permitird
realizar el proceso de comparacién y suma comenzando
por el digito més significativo.

2.1 REPRESENTACION Y PROCESO DE
VALORES DE PERTENENCIA
En notacién signo-digito [1], si se tiene una base de

codificacién r y dos valores de pertenencia (x,y) de n
digitos normalizados entre [0, 2r"-2], estos pueden
representarse como {x- 7'+1, y- "+1} para permanecer en
los intervalos de codificacién. La complementacién se
convierte en un cambio de signo (inversién del bit més
significativo) de cada digito del cédigo (propiedad de la
notacidn signo-digito).

El proceso de suma de dos valores de pertenencia es el
siguiente:

X+y=>x-r+l+y-r"+l=x+y-2r"-2=x+y (9)
-1"+1

Hay que retocar el resultado final para que el valor
obtenido sea realmente el que se busca, ya que por
defecto el resultado se encuentra modificado por un factor
de (1"+1). Por lo tanto, es necesario realizar la
normalizacién de la salida del sumador. La normalizacién
se realiza empleando otro sumador serie con una de sus
entradas constante y con valor r-1 (para cada digito de la
palabra).
De esta forma el circuito que ejecuta el operador w* se
configura como una sumador en dos pasos o etapas, una
etapa que realiza la suma en si y otra etapa que realiza la
normalizacién del resultado intermedio. Este sumador, tal
y como aqui se plantea tiene los siguientes problemas:
e Después de cada suma, el resultado emplea mds
digitos que los realmente necesarios para codificar
la palabra. Exactamente un digito mds. Debido a
que se emplean dos sumadores, el sistema intenta
ocupar dos digitos mds.
¢ El operador incluye la comparacién con el valor 1.
Esta comparacién se va a traducir en evitar el
overflow del resultado cuando se realiza la
operacién de suma y mantener los valores
saturados.
e Es necesario encadenar varios de estos
operadores.
Los dos primeros problemas estdn relacionados: es
necesario evitar la propagacién por encima del nimero de
digitos necesarios para codificar la palabra y por encima
del valor 16gico 1, que es una sucesién de digitos con el
maximo valor.
Esto implica la necesidad el propagar hacia atrds el
acarreo de los digitos més significativos a los digitos
menos significativos cuando los primeros se encuentran
saturados, en vez de aifiadir un nuevo digito. Esta
estrategia permite mantener el valor mdximo de salida
como el 1 légico.
Evitar dicha propagacién se puede conseguir en la
segunda etapa del sumador (la de normalizacién) ya que
la primera etapa precisa de un digito adicional para
codificar el resultado ya que este se encuentra en el
intervalo [-2r+2, 2r-2]. La nueva configuracién de los
médulos de sumador serie es la siguiente:
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Figura 3 Bloque L-operador on-line

En esta figura aparece un nuevo médulo etiquetado como

A;. Tiene las sefiales { ', w’, s” }, que tienen la misma

definicién que las sefiales no marcadas, y la sefal c, que

se emplea para propagar hacia atrés la saturacién de los

digitos mds significativos. Se define como sigue:

e c=2; Si no hay saturacién.

o c=0; Si hay saturacién pero no hay
propagacién hacia atrds.

s c=1,; Si hay saturacién positiva y
propagacién hacia atrés de 1.

e c=-1; Sihay saturacién negativa y propagacién
hacia atrds de -1.

2.2 MODELO DE PROCESO CON BASE 3

La implementacién del L-operador en On-line [5], [11]
depende de la base empleada para codificar los valores de
pertenencia. En este caso se va a emplear una codificacién

c=1
w=2
Ifc=1 --saturacién y propagacién hacia atrds
positiva
t=0
c=1
w=2
Ifc=-1 --saturacién y propagacion hacia atras
negativa
t=0
Ifx<-1
c=-1
w=-2
If-2<x-1<2=-1<x<2=-1<x
c=2
w=x-1

en base 3. Las formulas que marcan dicha
implementacidn se muestran a continuacién.
Modulo A, (10)
t =0 <= -2<x+y<2
t =1 <= xty>=2
t =-l1<= x+y<=-2
W =x+y-3*
Modulo A, §99)
S =w+t
Modulo Ay (12)
Ifc=2 --sinsaturacién de los digitos mds
significativos
If-2<x+2<2=4<x<0=-25x<0
t=0
c=2
w=x+2
If x 20
t=1
c=2
w=x-1
Ifc=0 -- saturacién de los digitos
mads significativos
t=0
If-4<x<0=-2<x<0
c=2
w=X+2
elseIf x=0
c=0
w=2
else
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2.3 EL VALOR INICIAL

Las férmulas anteriores no reflejan el problema del valor
inicial. Debido a que hay propagacién hacia adelante de
los resultados intermedios, es necesario guardar un ciclo
de reloj de distancia entre la entrada de dos palabras
consecutivas. Hay que tener en cuenta que, la suma de los
dos digitos mds significativos de la entrada A, y B,
producen dos resultados. El primero es R, y el segundo es
la posible propagacidn adelantada Rp4;.

Esto significa un digito mds en el resultado, lo que se
pretende evitar. Por lo tanto, este digito adicional ha de
volver a sumarse al peniltimo digito: R, + R,,,. Esta
suma ha de realizarse dnicamente en la operacién del
primer digito. De ahf que en la Figura 3 se represente una
alimentacién de la sefial t hacia la sefial c. De esta forma,
cualquier propagacién que se produzca del digito mds
significativo hacia adelante se anula en la segunda etapa
del L-operador.

3 DISENO DE LOS MODULOS

El circuito que implementa el L-operador tiene la
siguiente forma:

2
X T¢ T

v Al [w | A2 4 A3 [w | A4 e

3 2 73

INITZ ,
1

Figura 4 Médulos del circuito L-operador

Todos los médulos tienen entradas adicionales de resetz
(reset a nivel bajo) y de clk. Las diferencias entre el
circuito que se muestra en la Figura 4 con el circuito
tedrico de la Figura 3 son las siguientes:

» En esta ultima figura los registros se consideran
incluidos en los médulos de donde procede la sefial
en las que estaban incluidos.

» Se ha sustituido en dltimo médulo denominado A2
por un nuevo médulo denominado A4. La diferencia



funcional entre ambos no existe. El médulo A4 se
diferencia del A2 en que se realiza en el disefio una
optimizaci6n diferente para los casos especiales que
no se contemplan en el A2.
Todos los médulos han sido disefiados en VHDL. Los
siguientes apartados muestran los circuitos sintetizados
empleando Aurora de Viewlogic.

3.1.1 Maédulo Al
A continuacién se muestra el esquemdtico sintetizado del
modulo Al.

Ll

e b,
H ‘_‘r—/ »
e gl
R ==, REE e =
] ¥ 1
- P ]

Figura 5 Esquemdtico médulo Al

3.1.2 Médulo A2
A continuacién se muestra el esquemdtico sintetizado del

mdédulo A2.
g

Figura 6 Esquemético médulo A2

3.1.3 Mbobdulo A3

El esquemdtico sintetizado del médulo A3 es el médulo
més complejo ya que es el que realiza la normalizacién y
evita la propagaci6n del resultado en un digito adicional

previniendo el overflow.

Figura 7 Esquemético médulo A3

3.14 Modulo A4
El médulo A4 ajusta el acarreo producido por la
normalizacién.

t2.e)

uz-n>—1 N .
B0 g

@x

AESET2

Figura 8 Esquematico médulo A4

3.2 PRUEBAS DE INTEGRACION

Los médulos Al al A4 se integran para formar una unidad
de proceso que permite el proceso de cinco valores de
inferencia codificados con un niimero de digitos variable.
El médulo que integra todos los circuitos necesarios para
dicho proceso de inferencia sobre cinco variables de
entrada se ha denominado GLMG. El plan de pruebas de
integracién del médulo GLMG se realiza introduciendo
distintos juegos de S palabras (valores de inferencia). Las
palabras estdn nombradas de la ‘a’ ala ‘e’. En esta prueba
tienen 6 digitos mds un digito adicional de separacién
entre palabras introducidas. Este digito ha de encontrarse
al final de la palabra. Se introducen 3 juegos de test que
son los siguientes:

Tabla 1 Juegos de Test

Juego 1 a 01-210([-2[]0(f-2] -
b ofojyo0oj]o0of0O0]0O] -
c 202121212 ]-2] -
d oloj]olofloOo]0O] -
e 210[-2101-2|0] -
Juego 2 a 21212121 -2(-2] -
b 212121212 ]1-2{-
c -1]-1[-1f{-1]-1]-1{ -
d |-1|-1f-1]-1]-1]-1] -
e 21221221 -2]-
Juego 3 a 010}V -21-2}V-2]-2] -
b 2121221010} -
c 1] -1 -1 f{-1]-1}-1]-
d 1] -1 (-1 f{-1]-1]-1{-
e 212101011 -2]-21 -

El resultado que se ha de obtener de los tres juegos
introducidos es:

Tabla 2 Resultado previsto del juego de test

Juego 1 2 2 2 2 2 2 |-

Juego 2 0 0 0 0 0

]
'

Juego 3 2 2 2 2 2
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La pruebas de integracién del médulo GLMG se muestran
en los cronogramas que aparecen a continuacion. Esta
simulacion prueba que el funcionamiento del médulo es el
correcto:

7 PER ) ) d

B B R D SR )@@

T = TR TS G G0 CITED vl 7N M YT S L

e e e e s ae A
B T B EX uo:lA_"_-_ . - : _\I‘Dl

.{q"‘\A\q . -c?__i‘_o%_
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; 14
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; g T I T § v ]

Figura 9 Cronogramas de prueba del médulo GLMG

4 SINTESIS DEL CIRCUITO

La sintesis del circuito se ha realizado sobre FPGA’s de
ACTEL familia ACT3. Concretamente sobre una
A1460A de 6.000 puertas equivalentes.

El dispositivo programado no llega a ocupar un 20% de la
capacidad de la pastilla. (80 registros y 200 mdédulos
16gicos). De los retardos entre registros y la informacién
de setup/hold entre registros se determina que el periodo
minimo de reloj serd de 40 ns, lo que garantiza una
velocidad de reloj de 25 MHz.

331

Lot *
Figura 10 Placa de prueba de la FPGA de Lukasiewicz

5 CONCLUSIONES

El circuito etiquetado como LukaO0 permite realizar la
inferencia por el método de Lukasiewicz con cinco
valores de inferencia de entrada. Los valores de inferencia
pueden estar codificados con un nimero arbitrario de
digitos. La velocidad del circuito implementado en una
FPGA de ACTEL 1460A estdndar (velocidad lenta) es de
25 MHz y tiene un tamafio aproximado entre las 1000 y
las 1500 puertas légicas.

La velocidad de inferencia es igual a la velocidad del
circuito dividida entre el nimero de digitos empleados
para codificar los valores de pertenencia mds uno. Como
los digitos en base 3 notacién signo-digito equivalen a 2,3
bits, la velocidad del circuito es aproximadamente igual a:
(Freioj * 2.3)/ (bits_valores_pertenencia+1).

En las simulaciones presentadas, se han empleado valores
con 6 digitos, lo que equivale a valores de 13 bits. En este
caso la velocidad de inferencia es igual a 4 millones de
inferencias por segundo.

La latencia depende del nimero de entradas y no del
niimero de digitos por entrada. Es igual a 4 * (ndmero de
variables-1). En este caso, la latencia es de 16 ciclos de
reloj (640 ns).

El rendimiento se puede mejorar utilizando una
arquitectura sistélica, en vez de utilizar un circuito serie.
Esta es una posibilidad que deja abierta el disefio
presentado. Se ganarfa velocidad pero, por otro lado, el
tamafio del circuito serfa mucho mayor, para el caso que
nos ocupa incluso hasta seis veces mayor.
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Un Modelo de Seleccién para Problemas de Decisién con Miiltiples
Expertos e Informacién Linguistica Multi-Granular
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Resumen

En este trabajo estudiamos los problemas
de decisiébn con miiltiples expertos, asu-
miendo que éstos proporcionan sus preferen-
cias sobre las alternativas mediante valores
lingtifsticos evaluados en conjuntos de etique-
tas con distinta granularidad y/o seméntica,
esto es, mediante informacién lingiiistica
multi-granular. En este contexto de de-
cisién, se presenta un modelo de seleccién
compuesto por dos pasos con objeto de
obtener el conjunto solucién de alternati-
vas. Primero, se realiza la fusién de la infor-
macién lingiifstica multi-granular expresada
por los expertos, obteniéndose las preferen-
cias linglifsticas colectivas sobre las alterna-
tivas. Y segundo, se realiza la seleccién de las
mejores alternativas a partir de los valores de
preferencia colectivos.

Palabras clave: Decisién con multiples-expertos, in-
formacién lingiifstica, multi-granularidad, grado de se-
leccién.

1 Introduccion

En muchas actividades de decisién nos encontramos
aspectos que no son fAcilmente calificables mediante
valores precisos, ya sea por su propia naturaleza (as-
pectos cualitativos : "belleza”, ” comfortabilidad”, etc
...) o simplemente porque en ese momento no esta
disponible o es muy costoso conseguir un valor exacto,
por lo que un valor aproximado es suficiente. En tales
circunstancias, es normal manejar y representar los as-
pectos cualitativos como términos lingiifsticos median-
te variables linglifsticas [12], es decir, variables cuyos
valores no son nimeros sino palabras o frases en un
lenguaje natural o artificial. Este enfoque lingiifstico
ha sido utilizado por diversos autores para resolver
problemas de decisién (4, 2, 5, 9, 11).

En el enfoque lingiifstico es muy importante determi-
nar la ” granularidad de la incertidumbre”, es decir, la
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cardinalidad del conjunto de términos lingiiisticos uti-
lizado para expresar la informacién. Segin el grado
de incertidumbre que un experto tiene al calificar
un fenémeno, el conjunto de etiquetas elegido para
expresar su opinién tendrd mds o menos términos.
Cuando existen distintos expertos con diferentes gra-
dos de incertidumbre sobre un fenémeno, pueden uti-
lizar conjuntos de etiquetas con distinta granularidad
y/o semédntica para expresar sus preferencias.

En este trabajo, consideramos problemas de decisién
con miultiples expertos que dan sus preferencias sobre
un conjunto de alternativas usando valores lingliisticos
evaluados sobre conjuntos de etiquetas con distinta
granularidad y/o seméntica, esto es, mediante infor-
macion linglistica mulli-granular. Presentamos un
modelo de seleccién que obtiene el conjunto solucién
de alternativas siguiendo dos pasos:

1. Fusién de la informacidn lingtiistica multi-
granular. En esta fase, se obtiene una preferen-
cia lingiifstica colectiva sobre cada alternativa me-
diante la fusién de las preferencias lingiifsticas
multi-granulares individuales dadas por los exper-
tos sobre cada una de las alternativas. El esquema
de fusién sigue las dos siguientes fases:

(a) Hacer uniforme la informacidn lingidstica
multi-granular. Consiste en expresar
las preferencias lingiifsticas multi-granulares
individuales en un dnico conjunto bésico
de etiquetas (CBE). Cada valor lingiifstico
multi-granular suministrado por los expertos
se representa como un conjunto difuso en el
CBE.

(b) Cdlculo de las preferencias lingiifsticas colec-
tivas. Para cada alternativa se calcula la pre-
ferencia lingiiistica colectiva de acuerdo a las
preferencias de todos los expertos.

2. Seleccidn de las mejores alternativas. A partir de
los valores colectivos calculamos una relacién de
preferencia difusa usando la Teorfa de la Posibili-
dad aplicada a los conjuntos difusos definidos en
CBE. Finalmente, sobre esta relacién aplicamos
una funcién de seleccién para obtener las mejores



alternativas.

El trabajo se estructura como sigue: en la Seccién
2 presentamos el problema de decisién en contexto
lingiifstico; en la Seccién 3 se muestra el modelo de se-
leccién; en la Seccién 4 se da un ejemplo; y por tdltimo,
apuntamos algunos comentarios finales.

2 El Problema de Decisién con
Miiltiples Expertos e Informacién
Lingiiistica Multi-Granular

Consideramos un problema de decisién en el cudl
tenemos un conjunto finito de alternativas X =
{z1,.., 2} (n > 2) que son calificadas segiin un con-
junto finito de expertos P = {p1,...,pm} (m > 2).
Cada experto p; da un vector de utilidad con un valor
lingiifstico de preferencia p” para cada alternativa z;.
Asumimos que cada experto, p;, puede usar diferentes
conjuntos de etiquetas {S;} para expresar sus prefe-
rencias. Por lo tanto, para cada experto p;, el vector
de utilidad se define como un subconjunto lingiifstico
de seleccién sobre el conjunto X de alternativas valo-
rado lingiifsticamente en Sj:

pj — (plj,...,p"j) P € S;

Si = {shynsl,} i €{1,....m}
donde k; + 1 es la granularidad de S;.

Cada conjunto S; es definido como un conjunto finito
y totalmente ordenado de términos lingiifsticos que re-
presentan un valor posible de una variable lingiiistica
en el sentido usual [1].

La seméntica de cada etiqueta estd dada por nimeros
difusos definidos sobre el intervalo [0,1], descritos
por funciones de pertenencia trapezoidales lineales,
representadas por la tupla (zg, 1, T2, 3), donde los
parametros z;, 2z indican el intervalo en el que la
funcién de pertenencia vale 1.0; y zg, z3 indican los
limites izquierdo y derecho del soporte de la funcién
de pertenencia. La etiqueta del centro representa una
incertidumbre de "aproximadamente 0.5” y el resto de
etiquetas est4 distribuido simétricamente a ambos la-
dos de la misma [1}.

3 Modelo de Seleccién

Aqui desarrollamos cada paso del modelo de seleccién
para problemas de decisién con multiples expertos e
informacién lingifstica multi-granular presentado en
la introduccién.

3.1 Fusién de la Informacién Lingiiistica
Multi-granular

En este fase se obtienen las preferencias lingiifsticas
colectivas sobre las alternativas de acuerdo a las pre-

ferencias lingiiisticas multi-granulares individuales ex-
presadas por los expertos. La técnica de fusién de in-
formacién linglifstica multi-granular que nos permite
hallar los valores colectivos se desarrolla en los dos
siguientes pasos:

1. Hacer uniforme la informacion lingtistica multi-
granular.

2. Cdlculo de las preferencias lingtisticas colectivas.

3.1.1 Hacer Uniforme la Informacién
Lingiiistica Multi-Granular

Para poder manejar la informacién lingiifstica multi-
granular la representamos uniformemente trans-
forméndola a un tnico conjunto de etiquetas, CBE,
que notamos como St.

Antes de definir el proceso de conversién a S, hemos
de seleccionar el CBE. Este debe ser un conjunto
de etiquetas lingiifsticas que nos permita mantener el
grado de incertidumbre asociado a cada experto y la
capacidad de discriminacién para expresar los valores
de preferencia. Con vistas a cumplir este objetivo,
buscamos los conjuntos de méxima granularidad en
{S;,Vj}. Cuando existe un tnico conjunto de etique-
tas con méxima granularidad, se elige como CBE. Si
encontramos dos o més conjuntos de méxima granula-
ridad , entonces el CBE es seleccionado dependiendo
de la seméntica de estos conjuntos de etiquetas:

1. Sitodos los conjuntos de etiquetas de méxima gra-
nularidad tienen la misma seméntica, entonces Sy
es cualquiera de ellos.

2. Si existen algunos conjuntos de etiquetas con
diferente seméntica, entonces St serd un conjunto
de etiquetas especial con un niimero de términos
superior al que una persona es capaz de discri-
minar o distinguir (como mucho 11 6 13 [6]).
Definimos un conjunto de etiquetas especial con
1)5 términos y la siguiente seméntica (ver Figura
1.

so  (0,0,.07) st (0,.07,.15)
sz (.07,.15,.22) s (.15,.22,.29)
sy (.22,.29,.36) ss5 (.29,.36,.43)
s¢ (.36,.43,.5) s7 (.43,.5,.58)
ss (.5,.58,.65) 8o (.58,.65,.72)
s10 (.65,.72,.79) sn (.72,.79,.86)
s12 (.79,.86,.93) sz (.86,.93,1)
s14 {(.93,1,1)

Una vez seleccionado el CBE, Sr, definimos una
funcién de transformacién de informacién lingiifstica
multi-granular, que expresa la informacién de cada
valor lingiifstico p*/ € S; como un conjunto difuso so-
bre St.

Definicién 1. Sean A = {lp,...,lp} ¥ St =
{co,...,cg} dos conjuntos de etiquetas, con g >
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Figura 1: Conjunto de Etiquetas con 15 términos

p. Una funcidn de transformacidn de informacidn
lingiiistica multigranular, Tas,, se define como:

TAST * A— F(ST)

tase (i) = {(ex,a}) /k€{0,...,9}

a;; = mlil].x min{m.- (y)? uCk (y)}

donde F(ST) es el conjunto de conjuntos difusos
definidos en St, pu;(y) ¥ be, (y) las funciones de perte-
nencia de las etiquetas l; y cx respectivamente.

El resultado de 745, para cualquier valor lingiifstico
de A es un conjunto difuso definido en términos del
conjunto de etiquetas St.

Ejemplo 1. Sea A = {10,11,12,13,l4} y ST =
{co,c1,¢2,C3,€4,C5,06} dos conjuntos de etiquetas,
con 5 y 7 términos (Figura 2) y con las siguientes
seménticas asociadas:

A Sr

lo (0, 0, .25) co (0, 0, .16)

I (0,.25,.5) ¢ (0,.16,.34)

Iz (.25,.5,.75) c2 (.16,.34,.5)

I3 (.5,.75,.1) ¢z (.34,.5,.66)

Iy (.75,1,1) cs  (.5,.66,.84)
cs (.66,.84,1)
ce (.84,1,1)

%1, < 1, o 61, < L, e 1e.

Figura 2: Conjuntos de etiquetas A y St

Veamos como expresar las etiquetas lp y [; en términos
del conjunto St. Los conjuntos difusos asociados a iy
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y Iy después de aplicar 745, son:

TAST (lo) = {(601 1)) (Cx, '58): (021 '18)y
(c3,0), (cs,0), (c5,0), (6610)}
TAST (ll) = {(601 -39), (c1,.85), (C21 .85),
(C3) 39)7 (C41 0)1 (05’ 0)) (cﬁ, 0)}
Por tanto, para hacer uniforme la informacién

lingiifstica multi-granular seleccionamos St y apli-
camos el conjunto de funciones de transformacién
de informaci6n lingiifstica multigranular {rs;s,, j €
{1,...,m}} alos vectores de utilidad suministrados por
los distintos expertos. Entonces cada valor lingiifstico
p* se representa mediante un conjunto difusc definido
en St = {cg, ..., ¢g}, caracterizado por la siguiente ex-
presién:

7S; S (pij) = {(co,a(i)j)’ ERER) (cy’a;j)}

De este modo, el vector de utilidad de cada experto p;
se representa como un vector de conjuntos difusos en

St ) .
(TS,'ST (plj)v «o s TS;ST (pnj))'

Para simplicar la notacién, cada conjunto difuso
7s;57 (p¥) lo representamos como ¥, por lo que el
vector de utilidad del experto p; se representa como:

(r,...,;r™) con ¥ = {af,...,al}.

3.1.2 Cailculo de las Preferencia Lingiiisticas
Colectivas

En este paso del proceso de decisién la informacién
aportada por un experto p; sobre una alternativa z;,
p¥, estd definida como un conjunto difuso r* sobre
Sr. Por tanto, para obtener una preferencia lingiifstica
colectiva sobre una alternativa, z;, debemos agre-
gar estos conjuntos difusos {r*’,Vj}. La preferencia
lingiifstica colectiva sobre la alternativa z; la notamos
como r*, y es un nuevo conjunto difuso definido sobre
St de acuerdo a la siguiente expresi6n:

r* = {af,...,a}}
con funcién de pertenencia
ol = flal,...,ai™), k€ {0,....g}
donde f es un "operador de agregacién”.

Por tanto, el resultado de este paso del modelo de
seleccién es un conjunto de preferencias lingiiisticas
colectivas, donde cada valor colectivo para cada alter-
nativa es obtenido segin las valoraciones individuales
expresadas por todos los expertos sobre dicha alterna-
tiva,

(', ..., ™)

En la siguiente subseccién, mostramos como encon-
trar el conjunto solucién de alternativas a partir de las
evaluaciones colectivas.



3.2 Seleccién de las Mejores Alternativas

El objetivo del modelo de seleccién es encontrar un
conjunto de alternativas que contenga las mejores, de
acuerdo a las preferencias de todos los expertos. En
este caso las preferencias son conjuntos difusos sobre
CBE, ri. Entonces, tenemos que definir un método
de seleccién, que aplicado directamente sobre las pre-
ferencias (conjuntos difusos), nos permita obtener la

solucién. Esta no es una tarea facil, pues hemos de
comparar conjuntos difusos. Para resolverla cambia-
mos la representacién de las preferencias lingiifsticas
colectivas basadas en conjuntos difusos por una re-
presentacién basada en relaciones de preferencia di-
fusas. Usamos el método de comparacién de ndmeros
difusos en contexto posibilistico descrito en {3]. Es-
pecificamente, aplicamos una modificacién del grado
de posibilidad de dominancia sobre nimeros difusos
propuesto en [3], para que actiie sobre conjuntos difu-
sos r* definidos en un universo discreto (el conjunto
béasico de etiquetas Sp). Este método de seleccién
queda definido por los dos siguientes pasos:

1. Calcular una relacién de preferencia difusa.

2. Aplicar un grado de seleccién a la relacién de pre-
ferencia difusa para ordenar las alternativas y se-
leccionar la(s) mejor(es).

1. Obtener una Relacién de Preferencia Difusa.

La siguiente definicién se usa para comparar nimeros
difusos.

Definicién 2 [3]. Sean u y v dos nimeros difusos, €l
grado de posibilidad de dominancia de u sobre v es:

P(u > v) = max min{u(z), 4o(v)}

z y<z
Sin embargo, nosotros tenemos que ordenar conjuntos
difusos en un universo discreto, Sr. En la siguiente
definicién adaptamos el grado de posibilidad de do-

minancia para poder trabajar en Syp.

Definicién 3. Sean z;,z; € X(i # j) dos alternati-
vas con sus respectivos conjuntos difusos de preferencia
r*, 1 € F(St), entonces el grado de preferencia de z;
sobre z;, bi;, se obtiene segun la siguiente ezpresion:

bij = m?‘x cmln {pri(er), pri(cn)}

donde pir;(c1) = a;' Y pr;(cn) = o,

Aplicando esta definicién sobre todos los posibles pares
(2 # §) de las alternativas, obtenemos una relacién de
preferencia difusa B = [b;;].

2. Aplicacién de un Grado de Seleccién.

Para finalizar, el modelo de seleccién calcula el con-
junto solucién de alternativas aplicando un grado de

seleccion sobre la relacién de preferencia difusa, B. En
(8] se presenta una muestra de los distintos grados de
seleccién que se pueden usar. Usando uno de ellos
ordenamos las alternativas y seleccionamos aquella(s)
con valor méximo en su grado de seleccién.

En la siguiente seccién presentamos un ejemplo parti-
cular de aplicacién de este modelo general de seleccién.

4 Ejemplo

Supongamos que tenemos una asesoria bursétil que
recibe el encargo de hacer un estudio para invertir una
cantidad de dinero de la forma mas rentable. Existen
cuatro posibles opciones de inversién:

e 7; es una compaifiia de automdviles,
e I, es una compaifia alimenticia,
e r3 es una compaifiia de ordenadores,

e 14 €s una compaiiia armamentos.

La asesorfa bursatil tiene un grupo de departamentos
para consultar sus decisiones.

e p; es el departamento de andlisis de riesgos,
e p es el departamento de andlisis de crecimiento,

e p3 es el departamento de andlisis medio-

ambiental,

e py4 es el departamento de andlisis socio-politico.

Cada uno es dirigido por un experto. Los expertos
usan diferentes conjuntos de etiquetas para expresar
sus preferencias lingiifsticas sobre el conjunto de las
alternativas. En particular:
e p; utiliza el conjunto de etiquetas A de 9 términos.
e po utiliza el conjunto de etiquetas B de 7 términos.

¢ ps utiliza el conjunto de etiquetas C de 5 términos.

e py utiliza el conjunto de etiquetas D de 9
términos.

Conj. Etiquetas A Conj. Etiquetas B

ao (00.12) by (00 .16)
a; (0.12.25) b (0.16 .33)
az (.12.25.37) by (.16 .33 .5)
as (.25.37 .5) bs (.33 .5 .66)
as (.37.5.62) by (.5 .66 .83)
as (.5.62.75) b; (.66 .83.1)
as (.62.75.87) be (.8311)
ar (.75 .87.1)

asg (87 1 1)
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Conj. Etiquetas C Conj. Etiquetas D

co (0,0,.25) do (0,0,0,0)

5] (0,25,5) dl (0,01,02,07)
c2 (25,.5,.75) dy (.04,.1,.18,.23)
cs (.5,.75,1) ds (.17,.22,.36, .42)

ca (.75,1,1) dy (.32,.41, .58, 65)
ds (.58,.63,.80,.86)
ds (.72,.78,.92,.97)
dz (.93,.98,.99,1)
dg (1,1,1,1)

Después del estudio de las alternativas, los expertos
suministran las siguientes preferencias:

alternativas
Ty T2 X3 24
D as as az ap
expertos | ps | by by b3 by
b3 |2 ¢c3 ¢ ¢
Pa|dy ds dy ds

A continuacién presentamos un modelo particular de
seleccién el cudl nos permite resolver este ejemplo.

4.1 Un Modelo de Seleccién Basado en el
Operador OWA y en el Grado de
Seleccién de No Dominancia

Este modelo de seleccién especifico sigue el esquema
general presentado en la Seccién 3, pero presenta los
siguientes rasgos particulares:

1. El operador de agregacién f utilizado para cal-
cular los valores de preferencia colectivos, es
el operador OWA guiado por un cuantificador
lingiiistico [10], representando el concepto de
mayoria difusa.

2. El proceso de seleccién es realizado por el “grado
de seleccion de no dominancia” definido por
Orlovski [7].

1. Fusién de la Informacién Lingiifstica Multi-Granular

Se desarrolla en los dos siguientes pasos:

1.1 Hacer uniforme la informacién lingilistica multi-
granular. Seleccionamos el CBE, siguiendo los pasos
indicados en la Subseccién 3.1.1. En este €aso, como
hay dos conjuntos de etiquetas con maxima granulari-
dad y diferente seméntica, elegimos como St el con-
junto de etiquetas presentado en la Figura 1. Todos
los valores de utilidad son convertidos a St a través
de las funciones {TAST,TBST,TCST, Tps: }, con lo que
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obtenemos los siguientes conjuntos difusos sobre Sr:

r''(0,0,0,0,.05,.45, .8, .82, .48, .23,0,0,0,0,0)
2 (0,0,0,0,.11, .45,.65,.95, .68, 39,.1,0,0,0,0)
'3 (0,0,0, .23, .35, 6, .8, .98, .75,.5,.3,.1,0,0,0)
't (0,0,0,0,.3,.77,1,1, 1, .51, 0,0,0,0,0)

2! (0,0,0,0,0,0,0,0,.25,.99, .7,.31,.01,0, 0)
22 (0,0,0,0,0,0,0,.35, .63, .94, .76, .46,.2,0, 0)
2 (0,0,0,0,0,0,.01, .25, .5, .7, 9,.9,.65, .45, .2)
r24 (0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,.55,0,0)

2 (0,0,0, .18, .55, .95, .7, .35,0,0,0,0,0,0,0)
%2 (0,0,0,0,.1, .45, .65, .95, .68, -39,.1,0,0,0,0)
% (0,0,0, .23, .35, 6, 8, .98,.75,.5,.3,.1,0,0,0)
r*(0,0,.41,1,1,.99,0,0,0,0,0,0,0, 0,0)
r*'(0,0,0,0,0,0,0,.36,.71, .91, .56, .22,0,0,0)
2 (0,0,0,0,0,0,0,0,0,.23, .54, .84, .86, .58, .3)
rid(.25,.4,.7,.9, .87, .65, .4, 2, 0,0,0,0,0,0,0)
r** (.25,.4,.7,.9, 87, 65, 4,.2,0,0,0,0,0,0,0)

1.2 Calcular las preferencias lingiiisticas colectivas.

A partir de los 7Y calculamos la preferencias
lingiifstica colectiva sobre cada alternativa, usando el
operador OWA guiado por un cuantificador lingiiistico.

Definicién 4 [10]. Sea A = {a1,...,a,} un con-
Junto de valores a ser agregados, el operador Ordered
Weighted Averaging (OWA), F se define como,

Flay,...,an) = WBT =Y wyb;

i=1
donde W = {wi,...,w,} es un vector de pesos, tal
quew; € [0,1] y 3. w; = 1. B es el vector ordenado

asociado a A, donde b; € B es el i-esimo mayor valor
en A.

Nuestro interés es alcanzar soluciones que expresen la
opinién de la mayorfa de los expertos. En este sen-
tido, los pesos w; para la agregacién se pueden calcu-
lar a partir de la funcién que describe a un cuantifi-
cador lingiifstico proporcional creciente Q mediante la
siguiente expresién [10):

w; :Q(z/m)—Q((z—l)/m),z: 1,'-"m1

con
0 sit<a

Q)= =2 sia<t<b
1 sit>b

con a,b,t € [0,1]. En este caso, notaremos al operador
OWA guiado por el cuantificador lingiifstico Q, como
Fg.
En este ejemplo utilizamos el cuantificador ”tantos
como sea posible” con pardmetros (a = 0.5,b = 1 ,
y por tanto con el vector de pesos W = {0,0, .5,.5£
Entonces, las preferencias lingiiisticas colectivas que
obtenemos son:

r' (0,0,0,0,.08, 45,.72, .88, .58,.31,0, 0,0, 0, 0)

2 (0,0,0,0,0,0,0,0,.12,.82,.73,.38, 1,0, 0)

r® (0,0,0,.05,.23, .52, .32,.17,0,0,0,0,0, 0, 0)

' (0,0,0,0,0,0,0,0,0,.12, .27,.11,0,0,0)



2. Seleccién de las Mejores Alternativas.

Se realiza también en dos pasos:

2.1 Célculo de la relacién de preferencia difusa. Obtene-
mos la siguiente relacién de preferencia difusa a partir
de los valores colectivos:

- .31 b2 .12
82 — .52 27
45 0 - 0
27 .27 2T -

2.2 Aplicacién del grado de seleccién de no dominan-
cia. A cada alternativa z;, le calculamos su grado de
seleccién de no dominacia NDD;.

Definicién 5 [7]. Sea B = [b;;] una relacidn de pre-
ferencia difusa definida sobre el conjunto de alternati-
vas X. Para la alternativa z;, su grado de no domi-
nancia NDD;, es definido como sigue:

NDD; = min[l - b};, j # 1]
z;
donde b}; se calcula mediante la siguiente expresidn,
b;i = ma.x{bj,- - bij, 0},

y representa el grado para el cudl x; es estrictamente
dominado por z;.

Entonces, primero calculamos la relacién de preferen-
cia estricta B°:

- 0 W07 0
Sl — 52 0
O 0 - 0
A5 0 .27 -

y luego, los grados de no dominacia:
{NDD, = 49, NDD, = 1,NDD; = .48,
NDD, =1}.
Por tanto, el conjunto solucién de alternativas

obtenido es XV = {z,,24}, siendo las mejores op-
ciones la compafifa alimenticia y la armamentistica.

5 Comentarios Finales

En este trabajo hemos presentado un modelo de
seleccién para problemas de toma de decisién con
multiples expertos los cuales expresan sus preferencias
usando distintos dominios lingiiisticos.

Este modelo es 1itil en problemas de decisién donde los
expertos provienen de distintas dreas de conocimiento
o tienen distinto grado de conocimiento sobre el pro-
blema. La técnica de fusién de informacién lingiifstica
multi-granular usada puede ser aplicada en muchas
otras areas como diagnosis, recuperacién de infor-
macion, etc.
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