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Introduccion

A Planteamiento

En la actualidad, una de las areas de aplicacion mas importantes de la
Teoria de Conjuntos Difusos y de la Logica Difusa, enunciadas por Zadeh en
1965 [Zad65], la componen los Sistemas Basados en Reglas Difusas (SBRDs).
Este tipo de sistemas constituyen una extension en los Sistemas Basados en
Reglas que hacen uso de la Logica Clasica puesto que emplean reglas del tipo
“Si-entonces” en las que los antecedentes y consecuentes estan compuestos
por proposiciones difusas en lugar de proposiciones clasicas.

En un sentido muy general, un SBRD es un Sistema Basado en Reglas en el
que la Logica Difusa puede ser empleada tanto como herramienta para
representar distintas formas de conocimiento sobre el problema a resolver,
como para modelar las interacciones y relaciones existentes entre las variables
del mismo. Las principales aplicaciones de estos sistemas inteligentes estan en
modelado difuso de sistemas [BD95, Ped96, SY93], control difuso [DHR93,
Hir93, Wan94], clasificacién y problemas de mineria de datos [INNO4]|.

La esencia original de la Loégica Difusa queda recogida en los Sistemas
Basados en Reglas Linguisticas (también conocidos como de tipo Mamdani
[Mam74, MAT75]), que permiten identificar sistemas obteniendo modelos
claramente interpretables por el ser humano. Constituyen un tipo de modelado
denominado Modelado Difuso Linglistico (MDL) que, sin embargo, puede
presentar un problema: su falta de precision al modelar algunos sistemas muy
complejos. Este hecho se debe a la inflexibilidad del concepto de variable
lingtiistica (el tipo de variable empleada [Zad75]), que impone fuertes
restricciones a la estructura de regla difusa considerada [Bas94]. Por otro lado,
en problemas multidimensionales complejos con relaciones de entrada-salida
fuertemente no lineales, la Base de Reglas (BR) del modelo puede contener
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reglas redundantes, inconsistentes y contradictorias, que provocan que tanto
el rendimiento del modelo difuso lingliistico como su interpretabilidad
disminuyan.

La alternativa al MDL la constituye el Modelado Difuso Preciso (MDP), que
se implementa mediante los SBRDs aproximativos [ACCHOla, BD95, BH99,
CFM96, CH95, CH97, Koc96] y los de tipo Takagi-Sugeno-Kang [SK88, TS85].
Debido a la estructura de regla difusa considerada por estos dos tipos de
sistemas, es posible obtener modelos mas precisos, aunque se pierde gran
parte de la interpretabilidad asociada al modelo, lo que es recomendable en
muchos casos.

De este modo, la investigacion del area en los ultimos afnos ha derivado
hacia dos lineas de trabajo complementarias: i) dotar de mayor precision al
MDL, sin perder su interpretabilidad, en gran medida [CCHMO03a], y ii) dotar
de mayor interpretabilidad al MDP, sin disminuir mucho su grado de precision
[CCHMO3c]. Esto ha dado lugar a la aparicion de dos nuevas areas en el
Modelado Difuso, el Modelado Difuso Lingiiistico Extendido (MDLE) y el
Modelado Difuso Preciso Restringido (MDPR).

Centrandonos en la primera de ellas, que sera el objeto de estudio de esta
memoria de tesis, se han propuesto distintas posibilidades para mejorar el
MDL en la literatura especializada [CCHMO3b]|. Todos estos enfoques
comparten la idea de mejorar la forma en que el modelo difuso lingiiistico
realiza el razonamiento interpolativo induciendo una mejor cooperaciéon entre
las reglas de su base. Esta cooperacion entre reglas puede ser promovida a dos
niveles, actuando sobre dos componentes distintos del modelo difuso: la Base
de Conocimiento (BC) y el Mecanismo de Inferencia (MI). En cuanto a la BC,
dicha cooperacion puede a su vez ser promovida a tres subniveles: la Base de
Datos (BD), la BR y la BC al completo. Mientras que en el MI ésta puede ser
promovida a dos subniveles: el Sistema de Inferencia (SI) y la Interfaz de
Defuzzificacion. En esta memoria nos centraremos en encontrar un alto nivel
de sinergia positiva entre los enfoques que actuan sobre la BR y aquellos que
actian sobre el MI.

Hoy en dia, en la busqueda del deseado equilibrio entre la interpretabilidad
y la precision en el MDL, la configuracion del MI a través del SI y la Interfaz de
Defuzzificacion parecen alcanzar mayor importancia. Es posible, por tanto,
elegir los conectores apropiados, suministrando de esta forma una mayor
cooperacion con la BR para generar modelos mas precisos manteniendo su
interpretabilidad.

Se pueden usar operadores adaptativos en el disefio del SI y la Interfaz de
Defuzzificacion. La busqueda de los valores apropiados en estos parametros
hacen que se obtengan modelos difusos mas precisos. Existen diferentes
estudios en la literatura considerando esta cuestién:
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En [Fil91, FY93, YF93, Bas95, JL96, Kie97, KF98, ESHOO] se hace uso de
operadores adaptativos en la Interfaz de Defuzzificacion. Esto implica la
utilizacion de métodos de defuzzificacion parametrizados. Existen también
algunos estudios desarrollados sobre métodos de defuzzificacion adaptativos
cuyos parametros son aprendidos con algoritmos evolutivos (AEs) [Hon95,
SL96, JS99, Kim00, KCL02]. En [CHMPO4] podemos encontrar un estudio
comparativo entre distintos métodos de defuzzificacion adaptativos con los que
se obtienen modelos mas precisos que los obtenidos mediante un proceso de
aprendizaje simple. De esta forma se alcanzan dos objetivos principales:

e obtener modelos mas precisos, y

e mantener un alto grado de interpretabilidad del sistema al conservar su
BD y su BR originales.

En menor medida, también existen aportaciones en el campo de la
parametrizacion del SI [Ber98, JS99, WhaO3, BK99, BK03, HMPO3]. Este
enfoque utiliza la parametrizacion de los componentes que integran el SI (el
operador de Conjunciéon y el de Implicacion).

Tanto los modelos linglisticos clasicos como los extendidos se obtienen
generalmente mediante un proceso de aprendizaje automatico a partir de un
conjunto de pares de datos entrada-salida o simulaciones que reflejan el
comportamiento del sistema real que se desea modelar. Existe una gran
cantidad de métodos de este tipo que combinan distintos paradigmas de
aprendizaje y ajuste [ACC+00, CCHMO3b]. Entre todos ellos, los SBRDs
Evolutivos (SBRDEs) destacan por su capacidad para trabajar con diferentes
tipos de estructuras soluciéon (modelos) e incluir conocimiento experto
[CHHMO1]. Ademas, son capaces de resolver problemas complejos y han
presentado buenos resultados en una gran cantidad de problemas.

En esta memoria centramos nuestra atencién en la parametrizacion del SI y
sus relaciones con la Interfaz de Defuzzificacion Adaptativa para finalmente
tratar de encontrar un alto nivel de sinergia positiva entre este enfoque y
también aquellos que acttan sobre la BR, siempre en el marco de mejorar la
precision del MDL dentro del equilibrio entre interpretabilidad y precision.
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B Objetivos

El principal objetivo del trabajo desarrollado en esta memoria es mejorar la
precision del MDL preservando un alto nivel de interpretabilidad de los
modelos obtenidos, recurriendo para ello al aprendizaje de los operadores que
intervienen en el SI, su ampliacion a los de la Interfaz de Defuzzificacion y
finalmente también el aprendizaje conjunto con la BR, con el fin de encontrar
una sinergia positiva entre estos componentes. Para ello, nuestro objetivo se
centra en el desarrollo de un método nuevo de ajuste evolutivo de modelos
lingtiisticos flexibles basandonos en el SI Adaptativo y sus relaciones con la
Interfaz de Defuzzificacion Adaptativo y la BR.

En concreto, el objetivo global se divide en los siguientes objetivos
concretos:

e Extender el MDL mediante un enfoque que permita aprender los
pardametros implicados en el SI Adaptativo. En esta linea, podriamos
realizar la parametrizacion de los operadores que intervienen en el SI (el
operador de conjuncién y el de implicacion).

e Extension al MI En esta memoria, nos plantearemos flexibilizar la
estructura del modelo linglistico extendiendo el modelo anterior para
todo el MI. De este modo se busca una cooperacion entre el SI
Adaptativo y la Interfaz de Defuzzificacion Adaptativa.

e Mejorar el equilibrio entre precisiéon e interpretabilidad mediante la
cooperacién entre el MI y la BR. Se pretenden analizar las ventajas del
modelo anteriormente obtenido con el aprendizaje de la BR. El concepto
de “aprendizaje evolutivo cooperativo” se usa para representar esta idea,
es decir, la cooperacion de ambos componentes, la BR y el MI
adaptativo, para alcanzar una sinergia positiva entre ambas partes del
modelo.

C Resumen

Para desarrollar los objetivos propuestos, la memoria se ha organizado en
tres capitulos, una Seccion de comentarios finales y cuatro apéndices. La
estructura de cada una de estas partes se introduce brevemente a
continuacion.



Introduccion 5

En el Capitulo 1 se realiza una introduccion a los SBRDs y particularmente
sobre el compromiso entre precision e interpretabilidad entre los Sistemas
Difusos Linguisticos, donde se situa el trabajo desarrollado en esta memoria,
las distintas formas de abordar su equilibrio y particularmente sobre la que
emplea la parametrizacion de la Interfaz de Defuzzificacion.

En el Capitulo 2, se propone el aprendizaje del SI mediante un aprendizaje
evolutivo de los operadores que intervienen en dicho sistema. Para ello, el
Capitulo se estructura en seis grandes secciones. En la primera Seccion, se
propone el nuevo SI Adaptativo Evolutivo (SIAE), como se va a parametrizar y
su significado. En la segunda, se presenta el esquema de aprendizaje y el
algoritmo de aprendizaje evolutivo para obtener el SIAE. En la tercera, se
presenta un estudio experimental considerando tres problemas descritos en el
Apéndice C. En la cuarta, se propone un nuevo modelo basado en la
cooperacion en el MI completo, complementando el SI Adaptativo con la
Interfaz de Defuzzificacion (SIDAE) ademas de analizar su alcance. En la
quinta, se introduce el esquema de aprendizaje considerado y se propone el
algoritmo de aprendizaje evolutivo. Finalmente, se presenta un estudio
experimental considerando de nuevo los tres problemas del Apéndice C.

En el Capitulo 3, se proponen Mejoras en la precison de los modelos
manteniendo la interpretabilidad a través de la utilizacion del SIDAE en el
aprendizaje de la BR, buscando asi una cooperacion entre dos partes del
Sistema: la BR y el MI. Inicialmente se describe el método de aprendizaje de
reglas que se va a utilizar basado en la metodologia COR. Finalmente se realiza
un estudio experimental considerando los problemas descritos en el Apéndice
C.

A continuacién se ha situado la Seccion de “Comentarios Finales”, que
resume los resultados obtenidos en esta memoria, asi como las principales
conclusiones sobre éstos. Finalmente, se comentan algunos aspectos sobre
trabajos futuros.

Se incluyen cuatro apéndices, dedicados respectivamente a introducir los
AEs, los SBRDEsSs, los problemas utilizados en los capitulos 1, 2, 3, y el estudio
estadistico detallado de los experimentos realizados en los capitulos 2 y 3. La
memoria termina con una recopilacion bibliografica que recoge las
contribuciones mas destacadas en la materia estudiada.






Capitulo 1

Modelado Difuso Linguistico
Extendido: Mejoras a la
Precision versus
Interpretabilidad

Hoy en dia, el Modelado de Sistemas es una de las aplicaciones mas
importantes en el campo de los SBRDs [Mam74, MA75, Ped96, Zad73]. El
modelado Difuso puede considerarse como un enfoque utilizado para modelar
un sistema haciendo uso de un lenguaje descriptivo basado en la Loégica
Difusa [Zad65, Zad73] con predicados difusos [SY93]. En este tipo de
modelado, la precision y la interpretabilidad del modelo obtenido son
propiedades contradictorias directamente dependientes del proceso de
aprendizaje y/o estructura del modelo. Tradicionalmente, de acuerdo a la
estructura de regla considerada, es posible distinguir entre dos enfoques de
Modelado Difuso claramente contrapuestos: MDL y MDP, con la
interpretabilidad y la precisibn del modelo como principal requisito,
respectivamente.

Con respecto al MDL, éste permite identificar sistemas obteniendo modelos
claramente interpretables por el ser humano. Sin embargo, presenta un
problema fundamental, que es su falta de precision al modelar sistemas
complejos. En cambio, el MDP posibilita la obtenciéon de modelos mas precisos,
pero lo hace perdiendo gran parte de la interpretabilidad asociada a éstos. De
este modo, se plantea un vacio significativo entre ambos tipos de Modelados



8 Capitulo 1: Modelado Difuso Lingiiistico Extendido

Difusos cuando se afronta la identificacién de un sistema complejo para el que
se desea obtener un modelo que sea a la vez preciso e interpretable.

En la resolucion de dicho problema, la investigaciéon en este area ha
derivado en los ultimos afos hacia dos lineas de trabajo complementarias: i)
dotar de mayor precision al MDL, sin perder la interpretabilidad asociada al
mismo en gran medida [CCHMO3a], y ii) dotar de mayor interpretabilidad al
MDP, sin danar excesivamente su grado de precision [CCHMO3c|. Esto ha
dado lugar a la aparicion de dos nuevas areas en el Modelado Difuso, el MDLE
y el MDPR.

En cuanto a la primera de ellas, que sera el objeto de estudio de esta
memoria de tesis, en la literatura especializada se han propuesto distintas
posibilidades [CCHMO3b]. Todos estos enfoques comparten la idea de mejorar
la forma en que el MDL realiza el razonamiento interpolativo induciendo una
mejor cooperacion entre las reglas de su base. Esta cooperaciéon entre reglas
puede ser promovida a dos niveles, actuando sobre dos componentes distintos
del modelo difuso: la BC y el MI. En esta memoria nos centraremos en los
enfoques que actian sobre el MI.

En este Capitulo analizamos en primer lugar ambos tipos de mejoras al
Modelado Difuso clasico, MDLE y MDPR, para a continuacion centrarnos en
aquellos enfoques de MDLE que constituyen la base del trabajo desarrollado
en esta tesis: los que actian sobre el MI fundamentalmente, y la BR.

1.1. Introduccion a los Sistemas Basados en Reglas
Difusas

Esta Seccion se dedica a introducir los distintos tipos de SBRDs conocidos.
En concreto, se describiran los SBRDs lingtiisticos, empleados habitualmente
en MDL, y los SBRDs aproximativos y TSK, considerados como MDP. Para ello,
partiremos del concepto de grafo difuso propio de la Teoria de Conjuntos
Difusos, que puede considerarse como el origen de dichos sistemas y se
realizara un analisis detallado de los SBRDs linguisticos.

1.1.1. Grafos Difusos para Modelado de Sistemas

Los grafos difusos fueron originalmente introducidos por Zadeh en [Zad71]
y desarrollados por él mismo en [Zad74, Zad76] o, mas recientemente en
[Zad96], donde ilustra el concepto de grafos difusos de la siguiente manera:
“La funcién principal de un grafo difuso es servir como una representacién de
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una dependencia definida de forma imprecisa”. Asi, este concepto resulta muy
apropiado para el Modelado de Sistemas ya que definir un modelo no es mas
que establecer la relacién existente entre las diferentes dependencias
funcionales del sistema que se desea modelar.

Un grafo difuso se compone de un conjunto de puntos difusos del tipo
SIX; esA;y...yXses A, ENTONCES Y es B,
siendo X = (Xji,...,Xn) las variables difusas de entrada, Y la variable difusa de
salida, y siendo Aj,...,An y B las funciones de pertenencia asociadas a las

variables de entrada y salida respectivamente.

Simplificando esta expresion con A = A; x ... x A, (donde el simbolo *x’
denota el producto cartesiano) tenemos

SI X es A ENTONCES Y es B,

que se puede expresar como una restriccion difusa de una variable combinada
(X,Y), es decir,

(X,Y) es Ax B,

La funcion de pertenencia de A x B se define empleando un operador de
conjuncion ‘A’ (generalmente la t-norma del minimo) como

Ha x B(X,¥) = Ha(X) A UB(Y) = Ha1(X1) A ... A Han(Xn) A UB(Y).
Por tanto, un grafo difuso se construye con una colecciéon de r puntos

difusos que representa una dependencia funcional f* de Y sobre X y se puede
definir como

f*=A;xBi+..+A xB;

o, de forma mas compacta

f*=Zr:Ai><Bi

i=1

Tradicionalmente, en el campo del Modelado de Sistemas, a estos puntos
difusos se les conoce como reglas difusas. En general, se suelen imponer
ciertas restricciones para hacer a estas reglas mas interpretables. La mas
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comun consiste en emplear variables lingliisticas [Zad75] en lugar de difusas,
es decir, forzar a que, para cada variable, las funciones de pertenencia
consideradas en cada regla difusa pertenezcan a un conjunto comun de
funciones de pertenencia asociadas a la misma. En este caso, las relaciones
funcionales se denominan reglas lingtiisticas difusas o, simplemente, reglas
lingtiisticas. Esta restriccion hace que dicha estructura sélo sea un
subconjunto de la posible coleccién de dependencias funcionales cubiertas por
los grafos difusos. La Figura 1.1(a) ilustra una representacion aproximada de
relaciones con un grafo difuso restringido de esta forma.

Por el contrario, si consideramos toda la potencialidad de los grafos difusos
haciendo que cada punto difuso se describa independientemente a través de
las funciones de pertenencia contenidas en él, la capacidad de aproximacion
sera mayor pero las dependencias funcionales seran mas dificiles de
comprender. En la Figura 1.1(b) se muestra la representacion grafica de un
grafo difuso sin este tipo de restricciones.

Conjunto de reglas linguisticas Grafo difuso
difusas
A A
/
B /7221\ <
s ! N
L ) | ( I__ | Jr_/ i
I |
\\ K =1 -
AN
P N || E_u_:blé

(a) (b)

Figura 1.1: Representacion aproximada de relaciones: (a) considerando grafos
difusos retringidos, (b) considerando grafos difusos sin restricciones
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Teoria de Conjuntos Difusos

Concepto (;OII:].I:III?O de ; Grafo difuso Concepto
reglas lingiiisticas difusas
Elemento bésico Regla lingiiistica difusa Punto difuso Elemento basico
Aplicacion al
modelado/control difuso
v v
Tipo de sistema SBRD lingiiistico Grafo difuso Tipo de sistema
Componente de Base de Conocimiento = Base de Reglas Difusas Componente de
conocimiento Base de Datos + Base de Reglas conocimiento
Objetivo Interpretabilidad Aproximacion Objetivo
principal principal

Figura 1.2: Paralelismo entre SBRDs lingliisticos (obtenidos a partir de un
conjunto de reglas lingtiisticas difusas) y SBRDs aproximativos (obtenidos a
partir de un grafo difuso sin restricciones)

Los grafos difusos empleando variables lingliisticas son equivalentes a los
SBRDs lingiiisticos, mientras que los grafos difusos en general se denominan
SBRDs aproximativos. Como hemos comentado, el objetivo principal de los
primeros es obtener relaciones claramente interpretables, de forma que son
ideales para MDL. Los segundos, por el contrario, consideran como principal
requisito la aproximacion al modelo, de forma que son mas adecuados para
MDP. En la Figura 1.2 podemos observar el paralelismo existente entre los
SBRDs lingliisticos y aproximativos.

En la literatura especializada podemos encontrar otras designaciones
equivalentes para distinguir entre estos dos tipos de sistemas. Entre otras,
tenemos las siguientes:

e SBRDs con conjuntos difusos globales o locales [CFM96], porque en los
SBRDs linglisticos la semantica (es decir, las definiciones de las
funciones de pertenencia) es comun para el conjunto completo de reglas
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difusas mientras que en los SBRDs aproximativos se considera una
semantica particular para cada regla,

e SBRDs basados en dominios o basados en reglas [CV94], porque en los
SBRDs linguisticos se define un dominio y particion comunes para todas
las reglas mientras que en los SBRDs aproximativos las funciones de
pertenencia son particulares a cada regla, o

e SBRDs con particién de rejilla o particién dispersa [Fri97], ya que en los
SBRDs linguisticos se consideran subespacios de entrada difusos
inscritos en la rejilla difusa formada por la interseccion de las diferentes
semanticas de las variables de entrada mientras que en los SBRDs
aproximativos no se considera una particion homogénea.

En las secciones siguientes introduciremos mas detenidamente estos dos
tipos de SBRDs.

1.1.2. Sistemas Basados en Reglas Difusas Linguisticos

Los SBRDs lingtiisticos fueron inicialmente propuestos por Mandani y
Assilian [Mam74, MA75], que plasmaron las ideas preliminares de Zadeh
[Zad73] en el primer SBRD concreto en una aplicacién de control. Este tipo de
sistemas difusos es uno de los mas usados desde entonces y se conoce
también por el nombre de SBRD de tipo Mamdani o, sencillamente, controlador
difuso (nombre que ya acunaron Mamdani y Assilian en sus primeros trabajos
[MA75]), ya que su aplicacion principal ha sido histéricamente el control de
sistemas.

Los SBRDs lingtiisticos son una translaciéon directa de los SBRDs puros al
campo de la ingenieria. De este modo, mantienen tanto el formato de regla
difusa como la estructura basica de los sistemas puros, con lo que siguen
empleando un SI que efectiia el razonamiento difuso, teniendo en cuenta la
informacion contenida en una base de conocimiento. La tGinica novedad que
presentan es la adiciéon de dos nuevos componentes que dotan al sistema con
la capacidad de manejar entradas y salidas reales en lugar de difusas: las
interfaces de fuzzificacién y defuzzificacion!.

" Los términos ‘fuzzificacién’ y ‘defuzzificacion’ son un calco directo de los vocablos
ingleses fuzzification y defuzzification. Aunque estos términos no existen en la lengua
espailola, reflejan claramente la actuacion de ambos interfaces (convertir un niimero real a
difuso o un numero difuso a real, respectivamente) y su uso en la comunidad cientifica esta
ampliamente extendido
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El SBRD lingliistico presenta una serie de caracteristicas muy interesantes.
Por un lado, puede emplearse en aplicaciones reales de ingenieria, puesto que
maneja entradas y salidas reales. Por otro, proporciona un marco natural para
incluir conocimiento experto en forma de reglas linglisticas y permite
combinar este de un modo muy sencillo con reglas obtenidas a partir de
conjuntos de datos que reflejen el comportamiento del sistema. Por ultimo,
presenta una mayor libertad a la hora de elegir los interfaces de fuzzificacion y
defuzzificacion, asi como el SI, de modo que permite disefiar el SBRD mas
adecuado para un problema concreto.

Con respecto al tipo de modelado que llevan a cabo, los SBRDs lingtiisticos
fueron inicialmente pensados para realizar un MDL. Las reglas difusas estan
formadas por variables linglisticas de entrada y salida que toman valores
dentro de un conjunto de términos con un significado en el mundo real. De
este modo, cada regla es una descripcion de una condicién-accion que puede
ser interpretada por un ser humano.

La Figura 1.3 muestra la estructura general de los SBRDs linguisticos. Tal
como se comentara en las siguientes subsecciones, en la que se estudiara
detenidamente cada uno de los componentes de este tipo de sistemas, la
interfaz de fuzzificacion establece una aplicacion entre valores precisos en el
dominio U de las entradas del sistema y conjuntos difusos definidos sobre el
mismo universo de discurso. La interfaz de defuzzificaciéon, en cambio, realiza
la operacion inversa estableciendo una aplicacién entre conjuntos difusos
definidos en el dominio V de las salidas y valores precisos definidos en el
mismo universo.

Base de Conocimiento

Base de Reglas

A 4

Mecanismo de Inferencia

trad 1 .
en aXa red J Interfaz de Sistema de Interfaz de 1 salida real
L Fuzzificacion Inferencia Defuzziﬁcaci()n) >y

Figura 1.3: Estructura basica de un SBRD linguistico
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Como se puede apreciar en dicha Figura, un SBRD linglistico esta formado
por los siguientes componentes:

e Una BC que contiene las reglas difusas que guian el comportamiento del
mismo.

e Una interfaz de fuzzificacion, que se encarga de transformar los datos de
entrada precisos en valores utilizables en el proceso de razonamiento
difuso, es decir, en algun tipo de conjunto difuso.

e Un SI, que emplea estos valores y la informaciéon contenida en la BC para
llevar a cabo dicho proceso.

e Una interfaz de defuzzificacion, que transforma la accion difusa
resultante del proceso de inferencia en una accién precisa que
constituye la salida global del SBRD.

A continuacion se describen con mayor detalle cada uno de estos
elementos.

1.1.2.1. La Base de Conocimiento

La BC es el elemento que contiene la informacion particular para cada
problema en forma de reglas, la cual es interpretada por el MI. La componente
que almacena estas reglas se denomina BR y la que almacena la estructura de
los conjuntos difusos que describen a las variables linglisticas contenidas en
dichas reglas (particiones lingliisticas) se denomina BD.

e La BR esta formada por un conjunto de reglas linglisticas de tipo SI-
ENTONCES que, en el caso de los SBRDs con multiples entradas y una
Unica salida, presentan la siguiente estructura:

Ri:SIX; esA;1y...y Xnis Ainthen Y is B
ADEMAS

Ry :SIX; esA1y...y Xnis Aoy then Y is By
ADEMAS

ADEMAS
Rm:SIX; esAniy ...y Xn is Amn then Y is By,
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donde X; e Y son variables lingliisticas de entrada y salida
respectivamente, y Ay y B; son etiquetas linglisticas asociadas con
conjuntos difusos que determinan su semantica en cada una de las
reglas. La BR esta compuesta por una serie de reglas de este tipo unidas
por el operador ADEMAS, lo que indica —tal como se vera méas adelante-
que todas las reglas pueden dispararse ante una entrada concreta.

e La BD contiene la definicién de los conjuntos difusos asociados a los
términos lingliisticos empleados en las reglas de la BR, asi como los
valores de los factores de escala que efectian las transformaciones
necesarias para trasladar los universos de discurso en los que estan
definidos dichos conjuntos a aquellos en que se definen las variables de
entrada y salida del sistema.

1.1.2.2. La Interfaz de Fuzzificacion

La Interfaz de Fuzzificacion es una de las componentes que permite al
SBRD linguistico trabajar con entradas y salidas reales. Su tarea es la de
establecer una correspondencia entre cada valor preciso del espacio de entrada
y un conjunto difuso definido en el universo de discurso de dicha entrada. Asi,
la interfaz de fuzzificacién trabaja del siguiente modo:

A’ = F(xo),

donde xo es un valor preciso de entrada al SBRD definido en el universo de
discurso U, A’ es un conjunto difuso definido sobre el mismo dominio y F es
un operador de fuzzificacion.

El conjunto difuso A’ puede construirse al menos de dos maneras diferentes
[DHR93]. En el primero de los casos, A’ se construye como un conjunto difuso
puntual con soporte en Xo, es decir, con la siguiente funcién de pertenencia:

1, si X=Xg

Ha(x)

0, en otro caso,

La otra posibilidad comprende la fuzzificacion no puntual o aproximada.
En ella, A’(xg) = 1 y el grado de pertenencia de los valores restantes de U va
disminuyendo seguin se alejan de xo. Este tipo de operador de fuzzificacion
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permite el uso de distintos tipos de funciones de pertenencia, por ejemplo, en
el caso de una funcién de pertenencia triangular:

X=X,

1—

Ua(x) Si|x—x, <€

0, en otro caso,

1.1.2.3. El Sistema de Inferencia (SI)

El SI es la componente esencial encargada de llevar a cabo el proceso de
inferencia difuso. Para ello, se hace uso de los principios de la Logica Difusa
para establecer una relacion entre los conjuntos difusos definidos en U = U; x
U, x ... x Un y los conjuntos difusos definidos en V, correspondientes a los
dominios de las variables de entrada y salida, respectivamente.

El proceso de inferencia difusa esta basado en la aplicaciéon del modus
ponens generalizado, extension del modus ponens de la légica clasica,
propuesto por Zadeh segin la siguiente expresion [Zad73]:

SI X es A ENTONCES YesB
XesA’

Y es B’

Para llevar a la practica esta expresion, en primer lugar es necesario
interpretar el tipo de regla que emplea el SBRD. Una regla con la forma: SI X
es A ENTONCES Y es B, puede ser representada como una relacion difusa
entre A y B definida en U x V. Dicha relacién se expresa mediante el conjunto
difuso R cuya funcion de pertenencia pr(x,y) presenta la siguiente forma:

HR(Y) = I(Ma(x), pa(y)), VX €U,y € V,

donde pa(x) y us(y) son funciones de pertenencia de los conjuntos difusos A y
B, respectivamente, e I es un operador de implicacion difuso que modela la
relacién difusa existente.

Dada una relacion R, la funciéon de pertenencia del conjunto difuso B’
resultante de la aplicacién del modus ponens generalizado, se obtiene a partir
de la regla composicional de inferencia introducida por Zadeh en [Zad73] del
siguiente modo: “Si R es una relacién difusa definida de U a V y A’ es un
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conjunto difuso definido en U, entonces el conjunto difuso B’, inducido por A’,
viene dado por la composicion de R y A’, esto es:

B’=A’oR,

donde A’ juega el papel de una relacién unaria [DHR93].

De este modo, la aplicacion de la regla composicional de inferencia sobre
reglas que implicitamente denotan una relacion difusa, toma la forma de la
siguiente expresion:

Ue(y) = Supxe u{T(Ha(x), (L(Halx), Us¥)))}

donde T es un operador de conjuncién de la familia de las t-normas asociado
al operador de implicacion I.

El diseno del MI requiere pues de la eleccion de los operadores que
intervendran en dicho proceso, esto es, definir:

el operador de conjuncién T, que permite realizar la interseccién de
conjuntos difusos propios de las premisas de las reglas difusas. Para ello
se dispone de distintos operadores pertenecientes a la familia de las
funciones denominadas t-normas [CQ91, TV85].

la implicacién difusa I, correspondiente al condicional de las reglas
ENTONCES. En su inicio, Mamdani empleo la t-norma minimo [Mam?74],
y en consecuencia varios operadores de esa familia han sido aplicados a
posteriori [GQ91]. Por otro lado, la familia de funciones de implicaciéon
difusa ofrece una amplia variedad de operadores clasificados en distintos
grupos, dependiendo del modo en que interpretan la implicacion difusa
[TV85]. Ademas de las mencionadas funciones, otros autores sugieren el
uso de t-conormas y operadores externos a las anteriores definiciones
[CK89, CHP97, KKS85].

la agregacion ADEMAS, que se emplea para combinar las aportaciones
individuales de la inferencia con cada regla junto con un meétodo de
defuzzificacion. La composicion de este operador depende del tipo de
fuzzificacion que el SBRD emplee. En la préxima subseccion, se
describiran con mayor detalle la forma de implementarlo asi como los
meétodos de defuzzificacion asociados.
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1.1.2.4. La Interfaz de Defuzzificacion

Como se ha descrito en la Seccion anterior, el proceso de inferencia difusa
llevada a cabo por el SI del SBRD linglistico se aplica a nivel de reglas
individuales. De este modo, una vez aplicada la inferencia sobre las m reglas
que componen la BR, se obtienen m conjuntos difusos B’ que representan las
acciones difusas que ha inferido el SI.

Dado que el SBRD debe devolver una salida precisa, la Interfaz de
Defuzzificacion es quien asume la tarea de agregar la informacion aportada por
cada uno de los conjuntos difusos individuales B’ y transformarla en un
unico valor concreto. Para ello se dan dos modos distintos de llevarlo a cabo
[BD95, CHP97, Wan94|:

1. Modo A (FATIL: First Agregate Then Infer): Agregar primero, Defuzzificar
después. En este primer caso, la Interfaz de Defuzzificacion lleva a cabo
las siguientes tareas:

= Agrega los conjuntos difusos individuales inferidos B’, para
obtener un conjunto difuso final B’, empleando para ello un
operador de agregacion difuso G que, modelando el operador
ADEMAS, relaciona las reglas de la base:

us(y) = Gisi(y), - - - 5 Uem(y)}-

Para definir matematicamente este operador, se emplean distintos
operadores, principalmente t-normas y t-conormas, los cuales
estan descritos en [BD95]|, donde también se analizan sus
propiedades en detalle.

= Mediante un método de defuzzificaciéon D, transforma el conjunto
difuso B’ obtenido en un valor preciso yo, que sera proporcionado
como salida global del sistema:

Yo = D(ue(y)).

Los métodos de defuzzificacion mas habituales son: el centro de
gravedad, el centro de sumas (aproximacion al centro de gravedad
computacionalmente mas rapida de obtener) y la media de los
madximos [DHR93].

2. Modo B: (FITA: First Infer Then Agregate): Defuzzificar primero, Agregar
después. En este caso se convierte individualmente la contribucién de
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cada conjunto difuso inferido a un valor concreto, y el valor preciso final
se obtiene mediante una operacion (una media, una suma ponderada o
la seleccion de una de ellas, entre otras) sobre un valor preciso
caracteristico de cada uno de los conjuntos difusos individuales.

De este modo, se evita el calculo del conjunto difuso final B’, hecho que
ahorra una gran cantidad de tiempo computacional y su complejidad.
Este modo de operacion, en el que no se agregan conjuntos difusos
propiamente, supone una aproximacion distinta al concepto presentado
por el operador ADEMAS.

Los operadores de agregacion mas utilizados son la media, la media
ponderada o la seleccion de algun valor caracteristico de los conjuntos
difusos en funcion del grado de importancia de la regla que los ha
generado en el proceso de inferencia [CHP97]|. Para extraer valores
caracteristicos se suelen emplear el centro de gravedad y el punto de
maximo criterio; y como grados de importancia de la regla, el drea y la
altura del conjunto difuso inferido o el grado de emparejamiento de los
antecedentes de la misma con la entrada al sistema. El método mas
empleado dentro de este grupo es la media ponderada por el grado de
emparejamiento, que se suele combinar con el centro de gravedad como
valor caracteristico del conjunto difuso [CHP97, HT93, SY93].

Historicamente el Modo A, fue empleado por Mamdani en su primera
aproximacion al control difuso [Mam74]. Sin embargo, posteriormente y en el
ambito de la ingenieria, el Modo B ha sido muy empleado [CHP97, DHR93,
SY93], sobre todo en sistemas en tiempo real, donde se requieren tiempos de
respuesta rapidos, y sistemas menos complejos que se pueden integrar en
hardware de proposito especifico de bajo coste.

1.1.3. Sistemas Basados en Reglas Difusas Aproximativos

Los SBRDs lingiiisticos presentan limitaciones en la precision debido a la
estructura de las reglas difusas que emplean. Concretamente la estructura de
regla difusa de tipo SI-ENTONCES basada en el manejo de variables
lingtiisticas posee las siguientes carencias [Bas94, CFM96]: particion rigida de
los espacios de entrada y salida, dificultad para obtener una particién difusa
adecuada cuando las variables presentan una fuerte dependencia, falta de
adaptaciéon a espacios altamente dimensionales y necesidad del aumento de la
granularidad para ganar precision con el consecuente crecimiento del nimero
de reglas.
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Debido a esto, existe otra variante de los SBRDs linglisticos, que antepone
la exactitud del sistema obtenido a su interpretabilidad. Este tipo de sistemas
se denominan habitualmente SBRDs aproximativos. Obviamente, la aplicacion
principal de los SBRDs aproximativos es el MDP de sistemas.

La estructura de un SBRD aproximativo es practicamente la misma que la
de un linglistico. La tunica diferencia radica en el tipo de reglas que se
emplean en la BC. En este caso, dichas reglas no manejan variables
linglisticas sino, directamente, variable difusas. Asi, la estructura de las
reglas difusas empleadas por los sistemas aproximativos es la siguiente:

A

SIX; esA;y..yX,.es A, ENTONCESYes B,

donde A; y B son conjuntos difusos sin una interpretacién lingtistica directa
en lugar de etiquetas lingiisticas.

(a) SBRDs linguisticos: (b) SBRDs aproximativos:
Base de conocimiento Base de reglas difusas
Base de datos / \
/ \ Ry: Si X es /N ENTONCES Y es 2\
MP P M G MG
MPPOM G MG Ry Si X es /\_ ENTONCES ves [\

M M R;: SiXes A_ENTONCES Y esj‘__

R.: Si X es_Z2\ ENTONCES Y es
Base de reglas Rs: Si X cs _A_ ENTONCES Y es A

R;: Si X es MP ENTONCES Y es P Q; SiXes “ ENTONCES Y es _6

R;:SiXesP ENTONCESY esM
R;:SiXesM ENTONCES Y esM
R4 SiXesG ENTONCESY es G

\Rs: Si X es MG ENTONCES Y es MG /

Figura 1.4: Comparacion grafica entre una BC lingiiistica y una BRD
aproximativa

De este modo, este tipo de sistemas no necesita del empleo de una BD que
almacene los términos linglisticos existentes y los conjuntos difusos que
determinan la semantica asociada a los mismos. En este caso, la BC empleada
en los SBRDs lingtiisticos, que estaba compuesta por la BD comentada y por
una BR, queda reducida a una Base de Reglas Difusas (BRD) compuesta por
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un conjunto de reglas que presentan la ultima estructura mostrada en la cual
cada regla individual contiene la semantica que la describe. La Figura 1.4
muestra graficamente la diferencia entre la BC de los SBRDs linglisticos y la
BRD de los SBRDs aproximativos.

1.1.4. Sistemas Basados en Reglas Difusas de Tipo Takagi-
Sugeno-Kang

En lugar de trabajar con reglas difusas del tipo introducido en la Seccion
anterior, Takagi y Sugeno [SK88, TS85] propusieron un nuevo modelo de
SBRD que empleaba reglas en las que el antecedente estaba constituido por
variables lingliisticas o difusas y el consecuente representaba una funcién de
las variables de entrada. La forma mas general de este tipo de reglas es la que
mostramos a continuaciéon, en la que el consecuente constituye una
combinacioén lineal de las variables contenidas en el antecedente:

SiX; esAiy...yXnesApentoncesY =p; . X; + ... + pn . Xn + Po,

donde X; son las variables de entrada del sistema, Y es la variable de salida y
los p; son parametros reales. En lo que respecta a los Aj, pueden ser bien
etiquetas linguiisticas asociadas con conjuntos difusos en el caso en que las X;
sean variables linglisticas, o bien conjuntos difusos en el caso en que éstas
sean directamente variables difusas. Este tipo de reglas suelen denominarse
reglas difusas de tipo TSK, en alusion a sus creadores [TS85].

La salida de un SBRD TSK que emplee una Base de Conocimiento formada
por m reglas de este tipo se obtiene como la media ponderada de las salidas
individuales aportadas por cada regla, Yi, i = 1...m, del siguiente modo:

m
i B Y
m
Zizl Yi
donde h; = T(Ai(x1), -.- , An(Xn)) es el grado de emparejamiento entre la parte
antecedente de la regla i y las entradas actuales al sistema, X = (X1, ... , Xq). T

es un operador de conjuncién que se modela mediante una t-norma.

De este modo, tal y como enuncian sus creadores en [TS85], este SBRD se
basa en la division del espacio de entrada (uni o multidimensional) en varios
subespacios difusos (uni o multidimensionales) y en definir una relacion de
entrada-salida lineal en cada uno de dichos subespacios. En el proceso de
inferencia, se combinan estas relaciones parciales en el modo comentado para
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asi obtener la relacion global de entrada-salida, teniendo en cuenta la
dominancia de las relaciones parciales en sus respectivas areas de aplicacion y
el conflicto que se presenta en las zonas en las que existe solapamiento.

entrada Base de reglas salida real

Hi, Yi i
real difusas TSK ,| Media Ponderada >y

A 4

Figura 1.5: Estructura basica de un sistema basado en reglas difusas TSK

En la Figura 1.5. se muestra una representacion grafica de este segundo
tipo de SBRDs. Los SBRDs TSK han sido aplicados con éxito a una gran
cantidad de problemas practicos. La ventaja principal de estos sistemas es el
hecho de presentar una ecuacion del sistema compacta que permite estimar
los parametros p; empleando métodos clasicos, lo que facilita su disefo. Sin
embargo, el mayor inconveniente que tienen asociado esta también relacionado
con la forma de los consecuentes de las reglas, que al no ser difusas, provocan
que el sistema no constituya una marco de trabajo natural para representar el
conocimiento experto. Es posible integrar conocimiento experto en estos
SBRDs efectuando una pequena modificacion sobre el consecuente de la regla:
cuando un experto aporta una regla linglistica con consecuente Y es B, se
sustituye dicho consecuente por Y = pg, donde po toma como valor el punto
modal del conjunto difuso asociado a la etiqueta B. Este tipo de reglas se
suelen denominar reglas TSK simplificadas o de orden cero. Aun asi, no se
pueden emplear muchos de los principios de la Logica Difusa en este tipo de
sistemas (por ejemplo, emplear la potencialidad del Razonamiento
Aproximado).

En lo que respecta al tipo de modelado que es posible llevar a cabo, los
SBRDs TSK constituyen un punto intermedio entre el cualitativo y el difuso.
En el caso en que los antecedentes de las reglas estén compuestos por
variables linglisticas, los SBRDs TSK combinan un grado de descripcion
aceptable (aunque no sea posible interpretar la accion que se lleva a cabo, es
posible determinar linglisticamente de un modo claro cuando dicha accion es
aplicada) con un grado de precision superior al que se puede obtener con un
consecuente difuso. En cambio, en el caso en que las variables que conforman
los antecedentes sean difusas y no linguisticas, es claro que el SBRD se reduce
a un modelo difuso que persigue la precisiéon como caracteristica primordial.
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1.2. Modelado de Sistemas Mediante Logica Difusa:
Modelado Difuso Linguiistico versus Modelado
Difuso Preciso

Esta Seccion esta dedicada a un doble propésito. Por un lado, a introducir
brevemente las caracteristicas principales del Modelado de Sistemas mediante
SBRDs. Por otro, a presentar los dos tipos principales de modelos incluidos en
el area: modelo difuso lingliistico y modelo difuso preciso. Las dos
subsecciones siguientes se dedican respectivamente a describir cada modelo.

1.2.1. Modelado de Sistemas Mediante Sistemas Basados en
Reglas Difusas

Como se ha comentado, la construcciéon de modelos basados en la Logica
Difusa [Zad65, Zad73] ha adquirido un gran interés gracias a que proporciona
mas generalidad, poder expresivo y tolerancia frente a la imprecision que
aquellos basados en la Logica Clasica.

Asi, el modelado empleando conceptos propios de la Logica Difusa es el
tipico ejemplo de una técnica que hace uso del conocimiento y de los procesos
de deducciéon propios de los seres humanos. En consecuencia, mediante el uso
de la Logica Difusa es posible capturar la vaguedad del modelo y la
incertidumbre del problema, de tal forma que el modelo obtenido se encuentre
mas ajustado a la realidad que otras formas que no puedan capturar estas
cuestiones.

Se centrara nuestra atencion en la relacién entre variables por medio de
reglas difusas del tipo SI-ENTONCES:

SI la potencia es alta ENTONCES la temperatura subird rapidamente

Estas reglas permiten establecer una relacion légica entre las variables
cualitativas de wun sistema. Dichos valores cualitativos poseen una
interpretacion lingliistica clara, que se denomina usualmente etiqueta o
término lingtistico [Zad75]. El significado de los términos linguisticos de las
variables de entrada y salida esta definido por conjuntos difusos, mas
precisamente por sus funciones de pertenencia. En este sentido, los conjuntos
difusos o sus funciones de pertenencia proveen una interfaz entre las variables



24 Capitulo 1: Modelado Difuso Lingiiistico Extendido

numeéricas de entrada/salida y las correspondientes variables difusas de las
reglas. Este concepto de modelado y analisis de sistemas por medio de
variables linguisticas fue introducido por Zadeh [Zad73] y ha sido desarrollado
considerablemente en estos ultimos afos.

La estructura logica de las reglas difusas SI-ENTONCES facilita la
comprension y el analisis de los modelos en forma muy parecida a como
razonan los seres humanos sobre el mundo real. En este sentido, el
solapamiento de las funciones de pertenencia asegura la generalizacion de
situaciones no capturadas completamente por las reglas, lo que da lugar a
que la inferencia pueda considerarse como un proceso de interpolacion entre
los resultados de las reglas individuales.

Estos modelos tienen varias ventajas [Bab98] sobre otros enfoques
inteligentes como las Redes Neuronales [MR90] o las Redes de Base Radial:

e El Modelado Difuso integra el procesamiento numeérico y, el simbdélico en
un esquema comun y, en consecuencia, no se restringe solamente a areas
que requieren especializacion o conocimiento humano. En este sentido, los
modelos con SBRDs pueden hacer un uso efectivo de algoritmos de
aprendizaje basados en ejemplos (datos de entrada-salida) y ser
combinados con técnicas convencionales de regresion [TS85, Wan94].

e La estructura basada en reglas de los Sistemas Difusos resulta de gran
utilidad en el analisis de los modelos desarrollados a partir de datos
numeéricos, debido a que estas reglas representa una descripcion adecuada
del sistema que generan los datos. Este tipo de descripcion puede ser
confrontada y posiblemente combinada con conocimiento experto. Todo esto
ayuda a la comprension del sistema y a la validacion del modelo al mismo
tiempo.

e FEluso de términos lingiiisticos en las reglas pueden verse como una clase
de cuantificacion, esto es, resulta posible desarrollar modelos de diferentes
niveles de abstraccion y precision para un sistema dado, dependiendo del
numero de valores cualitativos considerados (granularidad).

De este modo, el Modelado de Sistemas mediante SBRDs se puede
considerar como una via para modelar un sistema haciendo uso de un
lenguaje de descripcion basado en la Loégica Difusa con predicados difusos
[SY93]. Tal como veremos en esta Seccion, es posible llevar a cabo distintos
tipos de modelado empleando distintos tipos de SBRDs, dependiendo del grado
de descripcion y precision que deseemos que tenga el futuro modelo. Estos dos
requisitos, el grado de interpretabilidad del modelo para el ser humano y el
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grado en que ese modelo aproxima al sistema real, suelen estar enfrentados.
La decision de cuan interpretable y cuan preciso debe ser el modelo suele
depender de las necesidades que surjan a partir de un problema concreto.

1.2.2. Modelado Difuso Lingtistico y Modelado Difuso Preciso

Como se puede prever, dependiendo del objetivo principal que se desee
satisfacer en el proceso de identificacion y del tipo de SBRD que se emplee,
podemos distinguir entre dos clases de Modelado Difuso:

MDL - Este tipo de modelado se realiza generalmente por medio de
SBRD linguisticos (también conocidos como de tipo Mamdani [Mam74,
MAT7S], véase la Seccion 1.1.2 de este Capitulo). En este caso, el
principal requisito es la interpretabilidad, y el concepto de variable
lingtiistica [Zad75] desempefia un papel fundamental. Ademas de su
gran facilidad para interpretar el comportamiento del sistema, su
estructura proporciona un marco natural para incluir conocimiento
experto, por lo que son los mas empleados en la actualidad.

Los SBRDs lingliisticos o Mamdani, estan formados por reglas del tipo
“SI-ENTONCES” y en el caso en que el SBRD tenga multiples entradas y
una Unica salida, presenta la siguiente estructura:

SIX; esA;y...yXses A, ENTONCES Y es B,

donde Xi (Y) son las variables lingtiisticas de entrada (salida), y Ai y B las
etiquetas linglisticas con los conjuntos difusos pa y Us asociados
definiendo su significado. Estos términos lingliisticos se toman de una
semantica global que define la gama posible de conjuntos difusos usados
en cada variable.

Uno de los componentes principales de los SBRDs linguisticos es el
Mecanismo de Inferencia, que consta de un SI — que emplea los valores
derivados del proceso de fuzzificacion donde se recoge los conjuntos
difusos provenientes de los valores reales de entrada y la informacion
contenida en la base de conocimiento para llevar a cabo el proceso de
inferencia- y una interfaz de defuzzificacion, que transforma la accién
difusa resultante del proceso de inferencia en una accién precisa que
constituye la salida global del SBRD-. En la Seccién 1.1, se pueden
consultar una descripcion mas detallada de este tipo de sistemas.

MDP - En esta clase de modelado se persigue principalmente la
precisién de los modelos obtenidos, dejando a un lado su legibilidad.
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Para ello, podemos emplear los SBRDs aproximativos, que se
caracterizan por el uso directo de variables difusas (véase la Seccion
1.1.3 del presente Capitulo). Asi, cada regla difusa presenta su propia
semantica, es decir, las variables toman diferentes conjuntos difusos
como valores en lugar de términos lingliisticos. Dado que en los SBRDs
aproximativos no se emplea una semantica global, los conjuntos difusos
no pueden interpretarse con facilidad. Estos modelos pretenden ser mas
precisos que los anteriores, es decir, capturan la informacién del
problema de un modo mas exacto a costa de la consiguiente pérdida de
interpretabilidad.

La estructura de regla considerada es la siguiente:
SIX;, esA;y..yXases A, ENTONCES Y es B,

donde A; y B son conjuntos difusos sin una interpretacion linguistica
directa.

Los SBRDs aproximativos sustituyen la BC por una Base de Reglas
Difusas (BRD) con la estructura mencionada, donde cada regla
individual contiene la semantica que la describe. En la Seccion 1.1 se
describen estos sistemas en profundidad.

Ademas, existen otros tipos de SBRDs que pueden emplearse también en
el MDP de sistemas. Principalmente, podemos destacar los SBRDs de
tipo Takagi-Sugeno-Kang [SK88 TS85] (véase la Seccion 1.1.4 de este
Capitulo). En este caso, la estructura de regla empleada esta constituida
por variables de entrada en el consecuente. Debido a este tipo de
consecuente, se pierde interpretabilidad en el modelo, pero a cambio, se
permite un mayor grado de aproximacion. Por tanto, estos sistemas son
adecuados para realizar el MDP.

Los distintos tipos de SBRDs descritos en el campo del Modelado de

Sistemas se ilustran en la Figura 1.6. Como podemos observar, dichos SBRDs
tienen diferentes grados de interpretabilidad y flexibilidad segun la estructura
de regla empleada. El hecho de exigir que el modelo obtenido por un SBRD
lingtiistico sea facilmente interpretable implica establecer ciertas restricciones
en la estructura de regla, perdiendo asi flexibilidad [Bas94]. Por el contrario,
relajar tales restricciones, como hacen los SBRDs aproximativos, permite
obtener modelos mas flexibles aunque provoca una gran pérdida de
interpretabilidad.
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+ interpretable
- flexible

Modelado Difuso
Lingiiistico
SBRD linguistico

Si X1 es A1 ENTONCES Y; es B;

A

Modelado Difuso
Preciso

A

SBRD aproximativo
Si X; es A; ENTONCES Y; es B

- interpretable
+ flexible

Figura 1.6: Modelado de Sistemas mediante SBRDs: interpretabilidad y
flexibilidad dependiendo del tipo de SBRD considerado

La flexibilidad en el proceso de modelado indica la capacidad potencial de
aproximarse al problema que se esta resolviendo. Desde un punto de vista
estadistico, disponer de mayor flexibilidad implica tener un mayor ntimero de
grados de libertad en el modelo. Sin embargo, esto no siempre supone obtener
resultados precisos ya que esta libertad es un arma de doble filo. Una mayor
flexibilidad proporciona capacidad de aproximaciéon al modelo final pero da
lugar a que crezcan tanto la complejidad para llevar a cabo el modelado como
el riesgo de sobreajustar en la aproximacion del sistema real (excesivo grado de
aproximacion con una mala capacidad de prediccion).

Por tanto, en contra de la corriente tradicional dominante en la literatura
especializada, el principal aspecto a considerar en el Modelado de Sistemas no
deberia ser la capacidad del modelo sino la capacidad para generar el modelo.
Asi, mayor flexibilidad no significa directamente mayor precision. Un equilibrio
entre la libertad de la estructura del modelo (flexibilidad del modelo) y un buen
rendimiento del proceso de aprendizaje (simplicidad del modelado) podria
proporcionar mejor comportamiento, esto es, una mayor precision (véase
Figura 1.7)
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Figura 1.7: Un compromiso entre flexibilidad del modelo y simplicidad del
modelado puede proporcionar una mejor precisién. Esto se puede conseguir

extendiendo el MDL o restringiendo el MDP

Cuanto mas sencillo sea el sistema a modelar, en menor medida sera
necesario flexibilizar la estructura del modelo para alcanzar un grado de
precision aceptable, de forma que este equilibrio se encontrara mas préoximo al
MDL. Del mismo modo, cuanto mas complejo sea el sistema, dicho equilibrio
se encontrara mas cercano al MDP ya que deberemos sacrificar en mayor
medida la interpretabilidad del modelo para alcanzar la flexibilidad suficiente
que proporcione un grado de precision satisfactorio.

De este modo, la investigacion del area ha derivado en los ultimos anos
hacia dos lineas de trabajo complementarias para alcanzar este compromiso
de flexibilidad y simplicidad:

i

dotar de mayor precision al MDL para hacer mas flexible el
aprendizaje y/o la estructura del modelo considerado, sin perder la
interpretabilidad asociada al mismo en gran medida [CCHMO03a], y
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ii) dotar de mayor interpretabilidad al MDP, imponiendo restricciones
al aprendizaje y/o a la estructura del modelo difuso, sin danar
excesivamente su grado de precision intrinseco [CCHMO3c].

Esto ha dado lugar a la aparicion de dos nuevas areas en el Modelado
Difuso, el MDLE y el MDPR. Es importante destacar que, si este equilibrio se
alcanza partiendo del MDL, los modelos obtenidos seran mas interpretables
que partiendo del MDP. Por tanto, parece muy interesante afrontar el
Modelado Difuso de Sistemas intentando mejorar, tanto como sea posible, la
precision del MDL sin perder su descripcion en exceso. Este sera el objetivo
principal de la presente memoria.

1.3. Modelado Difuso Linguiistico Extendido: Mejoras
a la Precision

Como se ha comentado con anterioridad, el MDL desarrollado por los
SBRDs linguisticos presenta la ventaja principal de la interpretabilidad
asociada al modelo obtenido, que emplea una estructura de regla facilmente
comprensible por el ser humano. Sin embargo, este tipo de modelado presenta
un problema fundamental: su falta de precision al modelar algunos sistemas
complejos. Este hecho se debe a cierta inflexibilidad debida al uso de una
semantica global que da significado a los conjuntos difusos empleados. En
efecto, el uso de variables lingliisticas impone las siguientes restricciones
[Bas94, CFM96]:

e Se da una falta de flexibilidad en el SBRD debido a la forma tan rigida en
que se particionan los espacios de entrada y salida.

e Cuando las variables de entrada del sistema dependen unas de otras, es
muy complicado obtener una particion difusa adecuada de los espacios de
entrada.

e La division homogénea de los espacios de entrada y salida es ineficiente
y no se adapta adecuadamente cuando se trabaja con espacios
hiperdimensionales.

e El tamano de la BC depende directamente del numero de variables y
términos lingliisticos que existan en el sistema. La obtencion de un SBRD
preciso necesita de un aumento significativo de la granularidad, es decir, de
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la introduccion de nuevos términos linglisticos. Este aumento de la
granularidad produce un crecimiento desmesurado del nimero de reglas, lo
que puede provocar que el sistema pierda la capacidad de ser interpretable
por el ser humano. Ademas, en la mayoria de los casos, seria posible
obtener un Sistema Difuso equivalente con un ntmero mucho menor de
reglas si no se estuviese tan sujeto al particionamiento rigido efectuado
sobre el espacio de entrada.

Sin embargo, se pueden realizar distintas mejoras para afrontar estas
limitaciones en el marco del MDLE [CCHMO3b]. Generalmente, todos estos
enfoques comparten la idea de mejorar la forma en que el modelo difuso
lingtiistico realiza el razonamiento interpolativo induciendo una mejor
cooperacion entre las reglas del modelo aprendido. Esta es una de las
caracteristicas mas interesantes de los SBRDs y desempena un papel clave en
su alto rendimiento, siendo una consecuencia de la accién cooperativa entre
las distintas reglas lingtisticas que componen el sistema.

Basicamente, se pueden distinguir dos tipos de enfoques segun se realicen
en:

e El proceso de derivacion del modelo, extendiendo su disefio bien a la BC
disefiando otros componentes distintos de la BR como, por ejemplo, la BD
[BKC96, CJH98, CH97, GP99, Kar9la, LM94, SKG93], o considerando
mecanismos mas sofisticados para la derivacion de BRs con buena
cooperacion [GP98, CDM99, CCHO2|; o bien disefando el MI, es decir
eligiendo adecuadamente los operadores que intervienen en el proceso de
razonamiento difuso, es decir los que componen el SI y la Interfaz de
Defuzzificacion [CHP95, CHP97, CHP97a, CHP97b, ETG99, CHP99a,
CHP99b, CHP99c, CHPOO].

e La estructura del modelo, cambiandola ligeramente para hacerla mas
flexible y permitir asi incrementar la precision, bien en la BC [CH97, CHOO,
NIT97, PP99],0 bien en el MI (Interfaz de Defuzzificaciéon [Hon95, SL96,
JS99, Kim00, KCL02], SI [Ber98, JS99, Wha03, BK99, BK03, HMPO03]

Las dos subsecciones siguientes estan dedicadas a describir brevemente las
dos familias mencionadas, repasando algunos de los enfoques propuestos en el
marco de cada una de ellas.
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1.3.1. Mejoras en el Proceso de Derivacion del Modelo Difuso
Linguiistico

Tal y como hemos indicado, existen dos variantes incluidas en esta familia
de métodos de MDLE. En primer lugar, encontramos aquellos enfoques que
extienden el proceso de disenio del modelo difuso lingliistico para incorporar
otros componentes como la BD. Por otro lado, existe la posibilidad de mejorar
el proceso de derivacion de las reglas lingliisticas para conseguir que mejore el
nivel de cooperacion existente entre las mismas y, consecuentemente, la
precision del modelo final generado. Ademas otra posibilidad, que
contemplaremos fundamentalmente a lo largo de la presente memoria es la
buena eleccion de los operadores que intervienen en el proceso de
razonamiento difuso (MI). Las dos secciones siguientes describen ejemplos de
cada una de las tres variantes.

1.3.1.1. Métodos Basados en la Definicion de la Base de Datos

Los métodos basicos de MDL se centran exclusivamente en determinar el
conjunto de reglas difusas que forman la BR del modelo [Thr91, WM92]. En
estos casos, la BD se obtiene, por lo general, a partir de informacion de
expertos (si esta disponible) o mediante un proceso de normalizacion, y se
mantiene fija durante el proceso de derivacién de la BR.

Sin embargo, el diseno automatico de la BD ha demostrado ser un
mecanismo muy apropiado para incrementar la capacidad de aproximacion de
los modelos difusos linglisticos. En algunos trabajos, como en [CHVO0OQ], se ha
probado empiricamente que un buen diseno de la BD puede tener mas
influencia en el rendimiento del modelo que la derivacion de las reglas.
Generalmente, el procedimiento consiste en, o bien determinar la forma mas
adecuada para las funciones de pertenencia que dan significado a los
conjuntos difusos asociados a los términos linglisticos, o bien definir el
numero de términos linglUisticos empleados en la particion de cada variable, es
decir, la granularidad.

A continuacién, repasamos los distintos enfoques existentes para el disefo
de la BD en funcién del modo en que se integren en el proceso de derivaciéon y
de los efectos que provoquen sobre las funciones de pertenencia. Después, se
mencionan algunos aspectos referentes a la interpretabilidad de los modelos
obtenidos a partir de los enfoques anteriores.
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1.3.1.1.1. Integracion del Diseno de la Base de Datos en el

Proceso de Derivacion Global del Modelo Difuso
Linguiistico

El diseno de la BD puede integrarse en el proceso de derivacion del SBRD

Linguistico de distintas formas:

e Diseno preliminar (aprendizaje de la BD) — Consiste en extraer la BD a
priori (es decir, antes de derivar las reglas del modelo difuso linguiistico) por
induccién a partir del conjunto de ejemplos disponible. Tradicionalmente,
este proceso se ha realizado con técnicas de agrupamiento no supervisado
[LMV99, PedO1].

e Diseno a priori (aprendiaje de la BC) — Recientemente, ha surgido un
nuevo enfoque que realiza el proceso de derivacion del modelo difuso
lingtiistico considerando un método basico de derivacion de reglas
incrustado [CHV0O, CHVOla, CHMVO1, Glo96, IM96, PRO+00, RPOPOO].
Esta técnica consiste en disponer de un método de aprendizaje sencillo que
disefia, a partir de una BD determinada, otros componentes distintos de
ésta (p.ej., la BR). Mediante un proceso de meta-aprendizaje, el método
genera distintas BDs y valida su eficacia ejecutando el método de
aprendizaje de reglas basico.

e Diseno simultaneo (aprendizaje de la BD junto con otros componentes) —
El proceso de diseno de la BD se realiza conjuntamente con otros
componentes tales como la BR en un mecanismo simultaneo [GJ99, HM95,
JvSS99, KS95, MMH97, WHT98, XL0O0].

e Diseno a posteriori (ajuste de la BD) — Este enfoque, conocido como
ajuste, consiste en refinar la BD a partir de una definiciéon previa una vez
que el resto de componentes ha sido obtenido. Se trata de uno de los
procedimientos mas extendidos. Habitualmente, el ajuste consiste en variar
la forma de las funciones de pertenencia [BKC96, CdJH98, CH97, GP99,
HLV9S5, Kar91la, LCTO1, LM94, NK99, SKG93] y persigue como principal
requisito mejorar la precision del modelo linglistico. No obstante, en
algunos casos se realiza otro tipo de refinamiento para mejorar la
interpretabilidad como, por ejemplo, la fusién de funciones de pertenencia
similares [EVO0O].
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Naturalmente, varios de estos enfoques pueden ser considerados
conjuntamente. Por ejemplo, en [LM94| se realiza un disefio de la BD en dos
etapas, derivando en primer lugar la BD y la BR mediante un proceso
conjunto, y aplicando después un ajuste. En [Jin00], se efecttia primero una
generacion inicial de la BR para, a continuacion, realizar un disefio de la BD
en tres etapas (seleccion de las variables de entrada, ajuste de la BD y
reduccién de la BR simultaneos, y ajuste fino de la BD).

Los enfoques de diseno preliminar, a priori y a posteriori suelen combinarse
con otros métodos para realizar el proceso completo de derivacion en varias
etapas sucesivas. En cambio, el mecanismo simultaneo de disefio de la BD
junto con otros componentes constituye un unico proceso de derivaciéon en si
mismo.

La derivacion secuencial tiene la ventaja de reducir el espacio de busqueda,
puesto que se trabaja con espacios confinados en cada etapa. Por otro lado, en
la derivacion simultanea se considera de mejor forma la fuerte dependencia
existente entre los distintos componentes. Sin embargo, el proceso se vuelve
mucho mas complejo en este ultimo caso debido a que el espacio de busqueda
crece significativamente, haciendo fundamental la elecciéon de una técnica de
buisqueda apropiada.

Por ultimo, comentaremos que el disenio de la BD dota al proceso de
modelado de mayor flexibilidad pero introduce el riesgo de perder
interpretabilidad y sobreajustar el problema, por lo que su aplicacion ha de ser
realizado con cuidado. Describiremos algunos mecanismos para preservar una
buena interpretabilidad mas adelante, en esta misma Seccion.

1.3.1.1.2. Aprendizaje / Ajuste de las Funciones de Pertenencia

Podemos distinguir distintos enfoques segun las operaciones efectuadas
sobre las funciones de pertenencia en el proceso de definicion de la BD:

e Aprendizaje/ajuste de los pardmetros de las funciones de pertenencia —
La forma mas comun de derivar las funciones de pertenencia es alterar los
valores de los distintos parametros que definen para realizar
desplazamientos y / o ensanchamientos de los conjuntos difusos. Esto se
puede conseguir ajustando directamente cada uno de los parametros o
usando diferentes factores de escala lineales [BKC96, CH97, GJ99, HLV95,
HM95, Jin00, JVSS99, Kar91a, KS95, LM94, NK99, PSO01, RPOP0O, SKG93,
WHT98]. Por ejemplo, si consideramos la siguiente funciéon de pertenencia
triangular:
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X —a .
, sia<x<b
b -a
c-X .
H(x) = , sib<x<cg,
c-b

0, en otro caso

alterar los parametros a, b y ¢ supone variar la forma del conjunto difuso
asociado a la funcién de pertenencia (véase la Figura 1.8), afectando asi al
comportamiento del SBRD. Lo mismo ocurre en el caso de los demas tipos
de funciones de pertenencia (trapezoidales, gaussianas, sigmoidales, etc.).

T T

Figura 1.8: Definicion de funciones de pertenencia alterando sus parametros
basicos
e Uso de modificadores lingtiisticos — Otra filosofia de definiciébn de las
funciones de pertenencia consiste en el uso de expresiones mas flexibles
que permitan variar el grado de compatibilidad de los conjuntos difusos de
forma no lineal. Para ello, se emplean habitualmente modificadores
lingtiisticos [CdJH98, GP99, LCTO1l] (analizaremos mas detenidamente
estos operadores en la Seccion 1.3.2.1). Por ejemplo, se puede obtener una
nueva funcion de pertenencia elevando el valor de pertenencia a la potencia
de un parametro real positivo a, es decir,

Wx) = ux*, o<a.

En este caso, el proceso de ajuste consistiria en obtener el valor mas
adecuado del parametro o para mejorar el rendimiento del SBRD.
Cambiando el valor de o, es posible definir distintos tipos de funciones de
pertenencia. En La Figura 1.9. se muestra graficamente el efecto de este

enfoque.
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O<o<1

T”
a>1

Figura 1.9: Definiciéon de funciones de pertenencia mediante modificadores
linguisticos

e Manejo de contexto — Una tercera posibilidad para cambiar las funciones
de pertenencia consiste en definir el contexto, es decir, su rango de
operacion. Se suele poner en practica mediante funciones de escala, que
establecen una aplicacion entre las variables de entrada- salida y el
universo de discurso sobre el que se definen los conjuntos difusos. Desde
un punto de vista linglistico, la funcién de escala puede ser interpretada
como un tipo de informacién de contexto.

Es posible distinguir entre funciones de escala lineales y no lineales, las
cuales son bien conocidas en la Teoria de Control clasica:

e Contexto lineal [GG94] — Una funciéon de escala lineal presenta la
forma:

flx) =o.x+p.

El factor de escala o aumenta o reduce el rango de operacion, lo que
implica la reduccion o ampliacibn de la sensibilidad del
controlador/modelo con respecto a la variable de entrada en cuestion,
o la correspondiente ganancia en el caso de las variables de salida. El
parametro B desplaza el rango de operacion y representa el papel de
un desplazamiento de la variable.
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e Contexto no lineal [GGP98, Kla94, MMH97, PGG97] - la principal
desventaja del escalado lineal es la invariabilidad de la distribucion
relativa de las funciones de pertenencia. El escalado no lineal soluciona
el problema al modificar la distribucion relativa y cambiar la forma de
las funciones de pertenencia con transformaciones no lineales. Una
funcion no lineal de escala habitual para una variable, con simetria
con respecto al origen, presenta la siguiente forma:

f(x) = signo(x) . |x|*

El escalado no lineal aumenta (¢ > 1) o disminuye (a<1l) la
sensibilidad relativa en la region que rodea al origen y consigue el
efecto contrario en los extremos del rango de operacion. La Figura
1.10 representa algunos de los efectos provocados por este tipo de
escalado.

Vmin Vmax
>< :
1 1
1 1
1 1
Vmin Vmax

Figura 1.10: Efectos provocados por un escalado no lineal sobre una particién
difusa con funciones de pertenencia triangulares
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De este modo, se puede definir la BD aplicando factores de escala no
lineales en toda la particion difusa [PGG97]. En algunas ocasiones,
incluso se emplea un unico factor de escala no lineal para toda la BD
[NIT97].

Por otro lado, existen métodos de definicion de la BD que combinan las dos
filosofias de adaptacion de contextos, escalado lineal y no lineal [CHMVO1].

Finalmente, existen otras contribuciones que proponen métodos para
definir no solo la forma de las funciones de pertenencia, sino también el tipo
de éstas (triangular, trapezoidal, gaussiana o sigmoidal) [SEC99].

1.3.1.1.3. ¢:Como Mantener la Interpretabilidad del Modelo
Difuso Linguistico al Disenar la Base de Datos?

Ya hemos comentado el hecho de que el disefio de la BD permite mejorar en
gran medida la precision de los modelos difusos linguiisticos. Sin embargo, es
importante senalar también que este proceso de disenio puede provocar que las
particiones difusas en la BD tomen una forma compleja, lo que puede
perjudicar la interpretacion del sistema por parte de un experto. La Figura
1.11 recoge un ejemplo en el que se muestran varias funciones de pertenencia
con formas complicadas que causan una pérdida de interpretabilidad en el
modelo.

Decidir si una BD concreta es interpretable o no es una tarea dificil y
subjetiva. Aun asi, algunas investigaciones han estudiado este aspecto
proponiendo varias propiedades para asegurar una buena interpretabilidad
durante el proceso de optimizacion de las funciones de pertenencia [CCHMOSc,
Val99a, Val99b]. Es posible imponer una serie de restricciones de disefio con
objeto de obtener una BD que mantenga la comprensibilidad del modelo en la
mayor medida posible [BB03, CH97, CLOO, EV00]. A continuaciéon resumimos
algunas de las propiedades mas importantes que han de satisfacer las BDs
optimizadas, junto con algunas soluciones posibles para el disefio de la BD:
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Figura 1.11: Pérdida de interpretabilidad al disehar la BD

e Propiedad de cobertura — Cada valor del universo de discurso ha de
pertenecer a, al menos, un conjunto difuso. Alternativamente, se puede
considerar un criterio mas estricto exigiendo un grado minimo de cobertura
para todos los elementos del dominio.

Soluciones posibles - Esta propiedad puede satisfacerse empleando
intervalos de variacién que aseguren la interseccion (“overlapping”) entre
dos conjuntos difusos consecutivos [CH97]| o exigiendo que las particiones
difusas sean “fuertes” tras el proceso de optimizacion [CLOO] (es decir, que
todo elemento del dominio esté cubierto siempre a grado 1).

e Propiedad de normalidad — Cada funcion de pertenencia debe tener un
grado de pertenencia maximo con, al menos, un elemento del universo de
discurso. Es decir, los conjuntos difusos deben ser normales.

Soluciones posibles — Puede conseguirse de un modo muy sencillo
obligando a que los puntos modales de las funciones de pertenencia de los
conjuntos difusos de los extremos de la particién estén contenidos dentro
del dominio de la variable.

e Propiedad de distinguibilidad — Cada término lingtistico debe tener un
significado claro y su conjunto difuso asociado debe especificar claramente
un intervalo del universo de discurso. En resumen, las funciones de
pertenencia de la particion difusa deben ser los suficientemente distintas
entre si.
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Soluciones posibles — Pueden ponerse en practica restringiendo la variacion
de los parametros de las funciones de pertenencia similares [EVOO] o
estableciendo una semantica sobre los términos linglisticos [Bod00, BBOO].

Naturalmente, las restricciones necesarias para asegurar la integridad
semantica de la BD hacen menos flexible el proceso de derivacién pero,
ademas de mantener la interpretabilidad del modelo, reducen el riesgo de
sobreajustar el sistema real.

Cuando se consideran técnicas de optimizacion y busqueda para el disefno
de la BD, existe otra posibilidad para asegurar las propiedades de integridad
consistente en incluir medidas de interpretabilidad en la funcién objetivo que
guia la busqueda hacia buenas soluciones. Habitualmente se consideran
medidas de completitud y consistencia [CH97, GP97, JvSS99], compacidad o
similitud [JGSRBO1]. En [SKFTO1], se propone un criterio mas elaborado,
denominado concisién, obtenido a partir de la combinacion de una medida de
entropia difusa, que distingue las formas de las funciones de pertenencia, y
una medida de desviacion, que evalua la discrepancia de una funciéon de
pertenencia con respecto a su correspondiente simétrica.

En procesos de diseno a priori de la BD, otro enfoque interesante es
considerar el efecto que se produce en el tamano (la compacidad) de la BR al
definir el nimero de términos lingliisticos y sus funciones de pertenencia
asociadas. En [PRO+00, RPOPOO], los autores proponen usar un Sistema
Difuso simple para seleccionar la solucion con el balance deseado entre
interpretabilidad/compacidad (numero de reglas) y precision (error en la
aproximacion) entre las distintas BCs generadas.

1.3.1.2. Métodos de Generacion de Reglas Orientadas a
Mejorar la Cooperacion

En esta categoria consideraremos aquellos métodos de derivacion que,
centrandose exclusivamente en el aprendizaje de reglas, consideran un
proceso sofisticado con objeto de mejorar la cooperacion de la BR generada y,
consecuentemente, la precision del modelo. En este caso, la BD y la estructura
del modelo permanecen inalteradas, lo que resulta en la maxima
interpretabilidad posible. A continuacion describiremos brevemente algunos de
los enfoques existentes.
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En [GP98], se propone un método para refinar una BR previamente
generada compuesta por reglas en forma normal disyuntiva (o reglas DNF —
Disjunctive Normal Form -) (véase la Seccion 1.1.2. de este Capitulo). El
proceso heuristico esta compuesto por tres pasos consecutivos. En primer
lugar, se mejora la precision del modelo eliminando algunos términos
lingtiisticos de los antecedentes de las reglas. Entonces, se mejora la
capacidad de generalizacion anadiendo términos linglisticos a los
consecuentes. Por ultimo, se considera la completitud de la BR anadiendo
nuevas reglas.

Por otro lado, en [CCHO2], se propone la metodologia COR (cooperacion
entre reglas), basada en el hecho de que la derivacion de la BR se efectua
haciendo uso de un criterio global de rendimiento que considera la accién de
las distintas reglas de la base conjuntamente. Este mecanismo de derivacion
de reglas se aplica sobre un espacio de busqueda reducido, en el que
solamente se consideran un subconjunto concreto de las reglas posibles,
seleccionadas mediante la informacion heuristica disponible. Asi las ventajas
principales de la metodologia COR son su capacidad para incluir informacion
heuristica, su flexiblidad para ser aplicada con distintas metaheuristicas y su
facilidad de integracion con distintos procesos basicos de derivacion de reglas
lingtiisticas.

Finalmente, los procesos de simplificacion de BRs son técnicas de diseno de
modelos difusos linglisticos que se basan en la alteracion de una BR
previamente generada haciendo uso de conocimiento experto o mediante un
meétodo de aprendizaje automatico para reducir su tamano.

En principio, la reduccién de la complejidad del modelo es una forma de
mejorar su interpretabilidad y no su precision. Es claro el hecho de que un
modelo con un numero bajo de reglas en su base es mas sencillo de
interpretar. Sin embargo, y especialmente en problemas multidimensionales
complejos con relaciones de entrada-salida fuertemente no lineales, la BR de
los modelos difusos suele presentar un numero excesivo de reglas e incluso
reglas que presentan mala cooperacion que, aparte de ocasionar una
disminucién de su comprensibilidad, provocan que el rendimiento del modelo
difuso linguistico empeore. En estos casos, la simplificacion de reglas ayuda
por tanto a mejorar la precision del modelo.

Podemos dividir los métodos de simplificacion de reglas en dos grupos
distintos:
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1. Métodos de reduccién de reglas, basados en agregar varias reglas
entre si. En [KNN98], los autores proponen agregar aquellas reglas
que sean vecinas, es decir, las reglas difusas donde las etiquetas de
cada una de las variables de las reglas son adyacentes. En [HL99], se
hace una consideracion especial al orden en que se hace la unién. Por
otro lado, en los SBRDs de tipo Takagi-Sugeno, también han sido
propuestos métodos de simplificar modelos difusos mediante la
reduccion de reglas [RSO1, SBKN98, SHOO].

2. Métodos de seleccién de reglas, que se basan en seleccionar un
subconjunto de reglas con el mejor nivel de cooperacion posible
tomando como punto de partida el conjunto completo de reglas. En la
literatura podemos encontrar métodos con diferentes algoritmos de
busqueda para encontrar la combinaciéon de reglas mas satisfactoria
[CHOO, HLV98a, INYT95, IMT97, IYO3, KKSO0O].

En [KTO1l], se propone un proceso heuristico interesante para la
seleccion de reglas donde, por medio de medias estadisticas, se
calcula un factor de relevancia para cada regla difusa que compone el
SBRDs lingliisticas para después seleccionar las mas relevantes. La
filosofia de ordenar las reglas en funcion de wun criterio de
importancia y seleccionar un subconjunto de las mejores parece
similar a los métodos de transformacién ortogonal considerados por
los SBRDs de tipo Takagi-Sugeno [YBY99, YW99].

Para ambos, se han empleado distintas técnicas tales como Redes
Neuronales, algoritmos de Clustering, métodos de transformacion ortogonal y
algoritmos basados en medidas de similitud, entre otros. Por otro lado, los
Algoritmos Genéticos (AGs) se han considerado en un gran numero de
contribuciones para poner en practica esta tarea, especialmente en la vertiente
de seleccion de reglas.

1.3.1.3. Disenno del Mecanismo de Inferencia

Cuando se trabaja con sistemas de tipo Mamdani (MDL) (véase Seccion 1.1),
la complejidad en el disenno del mecanismo de inferencia (MI) aumenta con
respecto a otros enfoques como los TSK. En ese caso, es necesario definir la
composicion de tres de los elementos que componen dicho MI: el SI y los
Interfaces de Fuzzificacion y Defuzzificacion. Para ello, se deben tomar las
siguientes decisiones [KKS85]:
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. Definir el conectivo y, es decir, el operador de conjunciéon T a usar en el

caso de que las reglas de la base presenten mas de una variable de
entrada. Para esta eleccion se dispone de distintos operadores de
diversas familias. Entre los mas utilizados estan las T-normas.

. Definir el operador de implicacion en las reglas linglisticas de tipo “SI-

ENTONCES” contenidos en la BC, es decir, elegir el operador I que se
empleara para modelar la implicacion.

Existen distintas posibilidades para la eleccion de este operador. En el
primer modelo de SBRD de este tipo, Mamdani emple6 la t-norma del
minimo [Mam74], lo que ha provocado que varios operadores
pertenecientes a esta familia hayan sido posteriormente empleados para
dicha tarea [GQ91la]. Por otro lado, la familia de las funciones de
implicacién ofrece una amplia variedad de operadores de implicacion
clasificados en distintos grupos, dependiendo del modo en que
interpretan la implicacion difusa [TV85]. Algunos autores han sugerido
también que no pertenecen a ninguna de las dos familias: extensiones de
la conjuncién booleana y extensiones de la implicacion booleana [CK89,
CPK92, KKS85].

. Definir matematicamente la composicion de relaciones difusas a aplicar

en la Regla Composicional de Inferencia. El operador de composicion
empleado es el Sup-T, donde T es una t-norma. Habitualmente, se
emplean cuatro tipos de composicion basados en otras tantas t-normas:
el minimo, el producto algebraico, el producto acotado y el producto
drastico. Las mas usadas son las dos primeras [Lee90].

. Definir el operador de agregacion TAMBIEN o ADEMAS, es decir, elegir el

operador G segun el modo de defuzzificacion que emplee el SBRD (véase
la Seccion 1.1). En caso de trabajar en Modo A-FATI, la funcién del
operador de agregacion seria la de agregar todos los conjuntos difusos
individuales resultantes de la inferencia en un unico conjunto difuso
global. Para esta tarea se emplean habitualmente las t-normas y las t-
conormas, principalmente el minimo y el maximo, respectivamente por
su sencillez.

Por otro lado, en caso de trabajar en Modo B-FITA, los operadores
habitualmente empleados son la media, la media ponderada o la
seleccion de algun valor caracteristico de los conjuntos difusos, en
funcion de algiin grado de importancia de la regla que los ha generado
en el proceso de Inferencia. Como valores caracteristicos se suelen
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emplear el Centro de Gravedad y el Punto de Maximo Valor, y como
grados de importancia de la regla, el area y la altura del conjunto difuso
inferido, o el grado de emparejamiento de los antecedentes.

5. Definir el método de defuzzificacion D a emplear para trasformar los
conjuntos difusos individuales o globales resultantes del proceso de
inferencia en valores precisos de salida. Los mas habituales son el
Centro de Gravedad y la Media de los Maximos [DHR93|, cuando se
trabaja en Modo A-FATI, y el Centro de Gravedad y el Punto de Maximo
Valor al hacerlo en Modo B-FITA.

Un estudio detallado de la influencia de los distintos operadores que
pueden intervenir en el disefio del MI lo podemos encontrar en [CHP9S5,
CHP97a, CHP97b, CHP99a, CHP99b, CHP99c, CHPOO]. En ella los autores
hacen un estudio de la influencia del operador de conjuncion, el operador de
implicacién y de los métodos de defuzzificacion, asi como las interacciones
entre la decision sobre estos elementos y la precision del sistema obtenido
finalmente.

1.3.2. Extensiones en la Estructura del Modelo Difuso
Linguistico

Otra forma de mejorar el rendimiento del MDL es extender la estructura
usualmente considerada para el modelo difuso linglistico haciéndola mas
flexible. En las siguientes subsecciones se muestran algunos ejemplos de
flexibilizacion en esta linea.

1.3.2.1. Uso de Modificadores Linguisticos

Una posibilidad para relajar la estructura del modelo consiste en incluir
ciertos operadores que alteren ligeramente el significado de las etiquetas
linguisticas implicadas en cada regla difusa del sistema. Como Zadeh sugiere
en [Zad73], esto se puede realizar manteniendo un grado de descripcion
adecuado mediante el uso de modificadores lingtiisticos.

Un modificador lingtistico [BD95, CYP96, MP96] es un operador que altera
la funcién de pertenencia del conjunto difuso asociado a la etiqueta lingtistica,
obteniendo una definicion alternativa con un grado de precisién superior o
inferior a la original dependiendo del caso. Dos de los modificadores
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linglisticos mas conocidos son el de concentracion ‘muy’ y el de dilatacion
‘mas-o-menos’. Sus expresiones son las siguientes:

Hrmw(x) = (Wr(x))? , prmasomenos(x) = \Jup (x)

y sus efectos al aplicarlos sobre una funcion de pertenencia triangular se
muestran en la Figura 1.12.

T muy mas-o-menos T

Figura 1.12: Efectos de los modificadores lingliisticos ‘muy’y ‘mas-o-menos’

Asi, tendriamos una nueva estructura de regla lingliistica que podriamos
definir de la siguiente forma:

SIX; esmlx; A1y ... y Xn €s mlxn, Ay ENTONCES Y es mly B,
donde mly; (mly) indica el modificador lingulistico a emplear (incluido el

operador identidad) en la correspondiente variable de forma que el grado de
pertenencia al término linguistico viene dado por

mly,

B (ug™)

Un posible ejemplo de regla que sigue esta estructura es la siguiente:
SI X; es muy alto y X, es bajo ENTONCES Y es mds-o-menos grande.

1.3.2.2. Uso de mas de un Consecuente para cada Regla

Este enfoque consiste en permitir que la BR contenga reglas en las que
cada combinacion de antecedentes tenga varios consecuentes asociados si con
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ello se mejora la precision del modelo [CH97, CHOO, NIT97]. La estructura de
regla seria la siguiente:

SIX; esA;y...yX,es A, ENTONCES Y es {By, ... , B¢}

donde c es el numero de consecuentes distintos considerados en la regla. Un
caso particular de este enfoque son las reglas de doble consecuente (es decir, c
= 2), propuestas en [CHOO, NIT97].

El uso de varios consecuentes no influye en el proceso de inferencia del
modelo difuso linglistico. La Ginica restriccion que debemos imponer es que el
método de defuzzificacion considere el grado de emparejamiento de las reglas
disparadas. Por ejemplo, se puede usar la estrategia de defuzzificacién del
centro de gravedad ponderado por el grado de emparejamiento [CHP97]| (véase
Seccion 1.1).

1.3.2.3. Uso de Reglas Ponderadas

El uso de reglas ponderadas consiste en emplear uno o varios parametros
adicionales en cada regla con objeto de dotar al sistema de mas grados de
libertad para mejorar el razonamiento interpolativo que desarrolla y, por lo
tanto, el rendimiento del modelo.

Existen distintas posibilidades dependiendo de que se asocie un factor de
ponderacion a cada variable de entrada, con objeto de definir la importancia
relativa de cada una de ellas, o un unico factor de ponderacion para toda la
regla, resultando en una regla difusa con la siguiente estructura:

SIX; esA;y...y Xses A, ENTONCES Y es B con [W]

El operador con, que liga el factor de ponderacion a una regla, se puede
definir de diferentes formas en funciéon de que el factor de ponderacion se
aplique a nivel de antecedente (lo mas habitual es multiplicar el grado de
emparejamiento del antecedente por el correspondiente factor de ponderacion
antes de aplicar el operador de implicacién), a nivel de consecuente
(cambiando la conclusion derivada por el operador de implicaciéon atendiendo
al correspondiente factor de ponderacién; por ejemplo, alterando el soporte del
conjunto difuso obtenido), o a nivel de regla completa (modalidad en la que el
factor de ponderacion indica el grado de importancia de la regla en cuestion en



46 Capitulo 1: Modelado Difuso Lingiiistico Extendido

el proceso de inferencia, en lugar de considerar todas las reglas con la misma
importancia como en el caso usual).

1.3.2.4. Uso de 2 y 3-Tuplas Linguisticas

Recientemente se presenté en [AHO4]| un nuevo modelo de representacion
de reglas difusas basado en la representacion de 2-tuplas linglisticas, que
permite la traslacion simbédlica [HMOO] o desplazamiento lateral de las
etiquetas.

La translacion simbélica de un término linglistico es un numero (o) dentro
del intervalo [-0.5, 0.5), determinando este intervalo el dominio de la etiqueta
cuando esta es movida entre sus dos etiquetas laterales adyacentes.

Existen dos posibilidades dependiendo de que el desplazamiento de las
etiquetas se asocie a nivel de las particiones linglisticas, con el objetivo de que
el desplazamiento de una etiqueta sea el mismo en todas las reglas en las que
se encuentre, o a nivel de regla, donde el desplazamiento de una etiqueta es
diferente para cada regla en la que aparezca. La estructura de regla seria la
siguiente:

SI X; es (A1,01) ¥ ... V¥ Xn €S (An,0tn) ENTONCES Y es (B,ow)
donde a; (o) indica el desplazamiento lateral asociado a cada etiqueta.

Durante todo este proceso, la amplitud del soporte de las funciones de
pertenencia permanece fija. Por ello en [AAGHO7] los autores presentan una
nueva representacion simboélica con 3 valores (s,0,f) que representan
respectivamente una etiqueta, el desplazamiento lateral y la variacién en
amplitud del soporte de esta etiqueta. A esta representacion la llaman 3-tuplas
linguisticas.

1.3.2.5. Parametrizacion en el Mecanismo de Inferencia

En la actualidad, con objeto de mejorar la precision de los MDL
manteniendo su interpretabilidad, se recurre al disefio de varias partes del
Sistema, entre ellos como se ha mencionado esta la parametrizacion de
algunos de los operadores que realiza el proceso de razonamiento difuso del
MDL, el MI (véanse Secciones 1.1.2y 1.1.5) .
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En éste, dos componentes han de ser considerados: el SI y la Interfaz de
Defuzzificacion. Diferentes estudios han sido desarrollados para analizar su
influencia en MDL [CHP97,00]. En particular, la parametrizacion de estos
componentes puede ser considerada para obtener mas precisiéon en el MDL
manteniendo su interpretabilidad.

La Interfaz de Defuzzificacion es el componente que historicamente se suele
parametrizar [Bas95, ESHOO, Fil91, FY93, JL96, KF98, Kie97, YF93|. Existen
también algunos estudios desarrollados sobre métodos de defuzzificacion
adaptativos cuyos parametros son aprendidos con AEs [Hon95, JS99, KimOO,
KCLO02, SL96].

Por otro lado, actualmente el centro de interés es la parametrizaciéon del SI,
sobre el que pueden encontrarse algunos trabajos [Ber98, BK99, BKOS3,
HMPO3, JS99, WhaO3]. En estas contribuciones se destaca la importancia de
dicha parametrizacion, que conlleva ciertas implicaciones en la mejora de la
precision de los sistemas.

1.3.3. Interpretabilidad del Modelado Difuso Linguistico
Extendido

En esta Seccion vamos a estudiar los efectos que las extensiones
analizadas en las secciones anteriores producen en el grado de
interpretabilidad de los modelos difusos linglisticos obtenidos. La Figura 1.13
muestra la pérdida de interpretabilidad derivada de cada extension
considerada. Debemos comentar que el orden mostrado ha de considerarse en
términos generales, ya que una accion ligera teéricamente menos interpretable
podria ser mejor que otra acciébn mas brusca pero tedricamente mas
interpretable. Naturalmente, este orden es ambiguo y el Ginico propoésito de la
Figura 1.13 es formar al lector una idea de la consecuencia en la pérdida de
interpretabilidad sufrida al aplicar las diferentes extensiones al MDL.
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Figura 1.13: Pérdida de interpretabilidad dependiendo de la extension
realizada en el MDL —-MDLeD indica MDL extendido en el proceso de derivacion
y MDLeE indica MDL extendido en la estructura del modelo

e Generacién avanzada de la BR — Obviamente, este tipo de extensiones no
suponen ninguna pérdida de interpretabilidad sobre el MDL clasico (a
menos que se obtenga un numero de reglas muy elevado), ya que se
centran bien en una derivacion mas sofisticada de las reglas difusas
lingtiisticas, bien en aplicar una simplificacion de la BR, lo que en general
no altera ni la BD ni la estructura del modelo.

La unica alteracion en la interpretabilidad puede producirse en aquellos
meétodos de reduccion de reglas basados en transformar reglas clasicas de
tipo Mamdani en reglas DNF (véase la Seccioén 1.1.2), como el propuesto en
[CA98], puesto que en ese caso si que se produce un cambio en la
estructura del modelo. Sin embargo, el nuevo tipo de regla considerado no
dificulta su legibilidad, ya que esta estructura de regla es facilmente
comprensible por el ser humano.
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En el Capitulo 3 se mostrara en detalle la seleccion de reglas, que permite
la obtencion de modelos mas simples y por lo tanto mejora la
interpretabilidad.

e Parametrizaciéon del Mecanismo de Inferencia — El uso de operadores
parametrizados en el MI mantiene inalterable la BC del MDL. Todo esto
hace que en principio se mantenga la interpretabilidad global del modelo en
un alto grado, aunque como se vera en la presente memoria en algunos
casos su comportamiento sera equivalente a otras extensiones referidas en
esta Seccion (modificadores lingliisticos, reglas ponderadas, etc.)

e Uso de las 2-tuplas lingtiisticas — El uso de las 2-tuplas lingliisticas nos
permite mantener la forma original de las funciones de pertenencia
(simétricas), modificando lateralmente la localizacion del soporte. Ademas,
los desplazamientos laterales de las etiquetas involucradas esta restringidos
a un pequeno intervalo, asegurando el solapamiento entre dos etiquetas
adyacentes y previniendo el cruce entre sus puntos vértices. Todo esto hace
que se mantenga la interpretabilidad global del modelo en un alto grado,
aunque la pérdida de la interpretabilidad sera mayor cuanto mas grandes
sean los desplazamientos de las etiquetas.

e Modificaciéon suave de las funciones de pertenencia — Si se realiza una
modificacion suave de las funciones de pertenencia (considerando como
referencia la particion difusa inicial o una uniforme, si no disponemos de
ella), se puede conseguir mejorar el rendimiento del modelo manteniendo
un grado de interpretabilidad similar al original.

Precisar cuan suave es la modificacion de las funciones de pertenencia es
dificil conseguir. Para ello, podemos atender a diferentes propiedades que
garantizan la interpretabilidad de las particiones difusas. Por ejemplo,
tendriamos la completitud (para asegurar que ningun punto del dominio
queda fuera de la particion difusa), la ordenacion semantica (para mantener
el orden de los términos lingliisticos de la particion) y la dominancia (para
impedir que los puntos del dominio tengan un alto grado de pertenencia a
mas de dos términos lingliisticos).

Para conseguir que el efecto de la definicion de la BD mantenga un alto
grado de interpretabilidad se pueden imponer ciertas restricciones [Val99a]
tales como usar particiones difusas fuertes (es decir, aquellas en las que la
suma de los grados de pertenencia de cualquier valor del dominio a todas
las etiquetas es 1) [BKC96], considerar intervalos de variacién para cada
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conjunto difuso [CH97], forzar a mantener un orden establecido entre los
vértices [CH97, LM94] o usar funciones de pertenencia simétricas [Kar91a,
LM94]. Estas restricciones hacen menos flexible el proceso de derivacion
pero, ademas de facilitar la legibilidad, reducen el riesgo de sobreajustar el
problema (véase la Seccion 1.3.1.1.3).

e Uso de modificadores lingtiisticos — El empleo de modificadores
lingtiisticos mantiene un alto grado de legibilidad ya que el efecto de su uso
tiene un significado lingtiistico directo. La pérdida de interpretabilidad sera
tanto mayor cuanto mayor sea la gama de modificadores considerados y
mayor sea la frecuencia de su uso en las diferentes reglas linguisticas.

e Uso de reglas lingiiisticas ponderadas — La pérdida de interpretabilidad
al usar reglas ponderadas reside principalmente en la dificultad de
interpretar la accion real realizada por cada regla en el proceso de
razonamiento interpolativo. Ademas, aplicar un factor de ponderacion a
una regla implica, en definitiva, cambiar las funciones de pertenencia
contenidas en la misma regla, lo que supone considerar términos
lingtiisticos con un significado diferente para cada regla [NK98, Nau0O].

e Uso de reglas con doble consecuente — Al usar reglas con dos
consecuentes, la interpretacion de la accion realizada por cada regla puede
confundirse en cierto grado. Sin embargo, debemos comentar que este
hecho no constituye una inconsistencia desde el punto de vista del MDL
sino simplemente un desplazamiento de las etiquetas implicadas haciendo
que la salida final de la regla caiga en una zona intermedia entre ambos
consecuentes.

En efecto, supongamos que una combinacion especifica de antecedentes,
“X1 es A1y ...y Xy es A7, tiene dos consecuentes diferentes asociados, B; y
B,. La regla de doble consecuente resultante podria interpretarse de la
siguiente forma [CHOO]:

SIX;es Ay ...y Xnes A, ENTONCESY estaentre B; y By

® Modificacion brusca de las funciones de pertenencia — Si no se consideran
los criterios mencionados con anterioridad, esta tarea puede generar una
BD intrincada que podria afectar significativamente a la interpretacion del
modelo, perdiendo asi su legibilidad. La Figura 1.14 muestra un ejemplo
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donde una alteracion excesiva de los parametros de las funciones de
pertenencia puede implicar una pérdida de interpretabilidad.

Figura 1.14: Pérdida de interpretabilidad al hacer una modificacién brusca de
las funciones de pertenencia

e Uso de reglas con varios consecuentes — Por Ultimo, las consideraciones
de interpretabilidad en este caso son similares a las mencionadas en las
reglas con doble consecuente. Sin embargo, usar varios consecuentes (mas
de dos por regla) hace atin mas dificil interpretar el comportamiento del
sistema, sobre todo cuando se llega a una situacion donde se consideran
muchos consecuentes en cada regla o incluso se repiten algunos de ellos. El
uso de un numero indiscriminado de reglas sin considerar criterios de
consistencia solo puede justificarse desde el punto de vista de la precision
del modelo obtenido.

Una vez descritos en las secciones anteriores los efectos que las extensiones
analizadas producen en el grado de interpretabilidad de los modelos difusos
linguisticos, nos centraremos en la siguiente Seccion en analizar el uso de la



52 Capitulo 1: Modelado Difuso Lingiiistico Extendido

Interfaz de Defuzzificacion Adaptativa, iniciando asi los estudios mas
detallados sobre la parametrizacion de los componentes del MI que son el
objeto central de este trabajo.

1.4. Interfaz de Defuzzificacion Adaptativa Evolutiva:
Estudio, Analisis y Ejemplos

Esta Seccion se dedica al estudio de la Interfaz de Defuzzificacion como
elemento del MI mas habitualmente parametrizado en la literatura,
describiéndose y estudiandose los distintos modelos. La Interfaz de
Defuzzificacion Adaptativa se utiliza posteriormente también en esta memoria,
combinada con la parametrizacién propuesta del SI en el siguiente Capitulo.

Como se ha indicado, uno de los procedimientos mas extendidos para
mejorar la precision de los SBRDs es la parametrizacion de la Interfaz de
Defuzzificacion. Historicamente, es el primer componente del cual aparecen
trabajos que tratan de su adaptacion [Fil91, FY93, YF93, Bas95, JL96, Kie97,
KF98, ESHOO]. En estos trabajos, la filosofia de introducir la capacidad de
adaptaciéon en la defuzzificacion se sustentaba en la idea de que defuzzificar
correctamente era incluso un arte.

Existen asimismo, posteriormente, algunos estudios desarrollados sobre
métodos de defuzzificacion adaptativos cuyos parametros son aprendidos con
AEs [Hon95, SL96, JS99, Kim00, KCL0O2], conocida la buena capacidad de
estas metaheuristicas para realizar ajustes parametrizados. Estos métodos se
consideran pues adaptativos evolutivos. Podemos decir pues que son aquellos
métodos cuya expresion incorpora uno o mas parametros que son aprendidos
mediante el empleo de AEs.

En [CHMPO4], los autores realizaron un estudio de los distintos métodos de
defuzzificaciéon adaptativos existentes. En este trabajo se describe que es
posible expresar de forma generalizada gran parte de las propuestas de
parametrizacion de la Interfaz de Defuzzificacion, mas eficientes y que mejores
resultados practicos muestran, mediante una expresiéon que incluye un
término funcional que puede adoptar distintas formas. Esta expresion es la
siguiente:
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N
D f(hy)-V;

N
Zf(hi)

donde f(h;) es una funciéon sobre el grado de emparejamiento [AHMPOO] entre
las variables de entrada y los antecedentes del conjunto de reglas, y V;
representa un valor caracteristico del conjunto difuso inferido desde la regla R;,
tales como el Maximo Valor(MV) o el Centro de Gravedad (GC).

Yo

’

Como puede apreciarse, se trata de un método de defuzzificaciéon que opera
en el Modo B — FITA, consistente en una suma ponderada por el grado de
emparejamiento.

El término funcional puede ser definido con un solo parametro, o, o con un
conjunto de parametros o, correspondientes a un parametro para cada regla
R, i=1 a N, de la BR. Mas aun, el término funcional podria ser definido como
un producto o una potencia como posibles funciones. Combinando ambos
operadores funcionales y la utilizacién de uno o varios parametros, el término
funcional puede tomar una de las siguientes cuatro formas:

f(h;)=h; @, f(h;)=h{,
f(h;)=h; e, f(hy)=h{.

Sin embargo, cabe constatar que no tiene sentido considerar la forma
f(h;)=h; - debido a que el efecto de a se cancela en la expresion final. Asi,
combinando las tres expresiones posibles con los dos valores caracteristicos,
MV o GC, se pueden obtener seis métodos de defuzzificacion adaptativos (las
expresiones se pueden consultar en [CHMPO4]). Algunas de ellas han sido
empleadas por ciertos autores, tales como el término funcional f(h;)=h; o;
en [PP99], o Accurate CG con f(h;)= hi”’i y GC [KCLO2].

El papel del parametro individual & se interpreta como una modulacion de
la influencia del grado de emparejamiento, potenciandolo o penalizandolo.
Cabe destacar que esta modulacion es lineal solo para el caso del producto.

La interpretacion es sensiblemente diferente cuando se usa un solo
parametro para cada regla. En lugar de una modulacién global de la influencia
del grado de emparejamiento, se tiene una acciéon local para cada regla
defuzzificada con un funcional producto o potencia. La diferencia entre el
significado de cada uno de estos términos funcionales se discute a
continuacion.
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El término funcional producto con un parametro diferente para cada regla
tiene un efecto similar o equivalente a utilizar reglas ponderadas [CPOO, PP99].
El empleo de factores de ponderacion que acompana a cada regla de la BC
consiste pues en realidad, en anadir un valor adicional a esta BC. La
interpretacion de este valor w: asociado con la regla R; tiene el significado de
indicar qué grado de importancia debe tener esa regla en el proceso de
inferencia. El siguiente es un ejemplo de un conjunto de reglas ponderadas:

SiXi1esAiy... yX: es Aim entonces Y es Br con wi
Si X21 es A21 Yy ...y Xom es Aim entonces Y es Bz con w2

Si Xni es An1 Y ... Y Xnm €S Anm entonces Y es Bn con wn

El proceso de adaptacion de los factores de ponderacion en las reglas de
una BC conduce a obtener un nuevo conjunto de reglas con mayor
cooperacion entre ellas, es decir, hacen que el sistema utilice con mayor
relevancia aquellas reglas del conjunto inicial que trabajando conjuntamente
obtienen mejores resultados [CHMPO4]. Este hecho se muestra como de
especial interés cuando el conjunto de reglas han sido generadas empleando
un método de generacion de reglas con envoltura de ejemplos, ya que estos
meétodos generalmente buscan la mejor ejecucion individual de las reglas, y
generan una BR con un bajo grado de cooperacion. Empleando el término
funcional producto y un proceso de aprendizaje de los parametros sera pues
equivalente a buscar un subconjunto de reglas con mejor cooperacion global,
siendo por tanto un método de tipo seleccion como el citado en la Seccion
1.3.1.2.

Para el caso del término funcional potencia, el efecto es equivalente a una
de las técnicas empleadas para realizar la modificacion del significado
lingtiistico de la estructura de las reglas: el uso de modificadores linguisticos
[LCTO1](véase Seccion 1.3.2.1). El parametro en la defuzzificacion juega por
tanto el papel de modificar lingliisticamente la forma de las funciones de
pertenencia asociadas con las etiquiquetas linglisticas de los antecedentes de
las reglas, tal como se muestra en la Figura 1.15, donde h es el grado de
emparejamiento para un conjunto difuso trapezoidal cuando el valor de
entrada es e. Se destaca que este efecto no modifica la forma del conjunto
inferido debido a que el grado de emparejamiento es so6lo modificado por
efectos de la defuzzificacion de la siguiente forma:

e Cuando el conjunto difuso es modificado por valores de potencia
mayores que uno, la funcién de pertenencia es concentrada. El grado de
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emparejamiento modificado sera h'en la Figura 1.15. Ejemplos de estas
clases de modificadores lingliisticos son absolutely, very, much more,
more y plus [HCL99].
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Figura 1.15: Representacion Grafica del efecto producido por el modifiacdor
linguistico basado en la potencia en el proceso de defuzzificacion

e Por el contrario, cuando el conjunto difuso es modificado con valores por
debajo de uno, la funcion de pertenencia se expande o dilata.
Observando la Figura 1.15, la modificacién del grado de emparejamiento
sera ahora h'". Algunas veces, estos modificadores linguisticos se
conocen con el nombre de minus, more or lessy slightly [HCL99].

1.4.1. Algoritmo Genético para el aprendizaje de la Interfaz de
Defuzzificacion Adaptativa

La definicion automatica de un sistema difuso puede ser considerada como
un proceso de busqueda o de optimizacion. Hoy en dia, los AEs,
particularmente los AGs [Gol89, Hol75], son considerados tanto desde un
punto de vista tedrico como practico, una herramienta de gran calidad para
proporcionar busquedas robustas en espacios complejos, ofreciendo un
enfoque valido para solucionar problemas que requieran una busqueda
eficiente y eficaz. Ademas, la codificacion genética que utilizan permiten incluir
conocimiento experto y utilizarlo para dirigir la busqueda. Por esta razén, los
AEs han sido utilizados satisfactoriamente durante los T1ltimos anos,
conduciendo a la apariciéon de toda una disciplina denominada Sistemas
Difusos Evolutivos (SDEs) [CHHMO1, CGH+04].
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Los AEs en general, y en particular los AGs, han sido ampliamente
utilizados en el ajuste de los SBRDs, dando lugar a los denominados SBRDEs
(ver el Apéndice A). En [CHMPO4]| se consider6 el uso de los AGs para el
aprendizaje de la Interfaz de Defuzzificacion Adaptativa, concretamente se
utilizé el modelo genético de CHC [Esh91]. CHC es un AG que presenta un
buen equilibrio entre exploracion y explotacion, siendo una buena eleccion en
problemas con espacios de busqueda complejos.

Este modelo hace uso de un proceso de Seleccion basado en Poblaciéon para
realizar una busqueda global adecuada, el cual para formar la siguiente
poblacion selecciona los M mejores individuos de entre los M padres y sus
correspondientes hijos. Para introducir diversidad en la busqueda, en lugar del
bien conocido operador de mutacion, CHC hace uso de dos mecanismos: un
mecanismo de prevencion de incesto y un proceso de rearranque.

El mecanismo de prevencion de incesto es considerado para determinar
cuando se aplica el operador de cruce, es decir, dos padres son cruzados si su
distancia de hamming dividida entre 2 es superior a una valor umbral
establecido por el experto, L. Al considerar un esquema de codificacion real,
necesitamos transformar cada gen mediante un codigo gray para poder
calcular la distancia de hamming. Asi, el valor umbral es asignado
inicialmente a la mayor distancia posible entre dos padres dividida por cuatro,
y es decrementado en uno cada vez que no se incluye un nuevo individuo en la
poblaciéon en una generacion. El algoritmo aplica el mecanismo de rearranque
cuando L llega a un valor menor que 0. El algoritmo considerado por dicha
técnica se muestra a continuacion:

1. Se genera la poblacion inicial con M cromosomas e inicializamos el
numero de evaluaciones maximo y el valor umbral L.

2. Se aplica el operador de cruce para generar los descendientes, teniendo
en cuenta el mecanismo de prevencion de incesto.

3. Se ejecuta el proceso de seleccion basado en poblacion para generar la
nueva poblacion.

4. Se actualiza el valor umbral si no hay nuevos individuos en la poblacion.
5. Si L es menor que O aplicamos el proceso de rearranque.

6. Si no se ha alcanzado el nimero maximo de evaluaciones se vuelve al
paso 2, en otro caso se acaba.
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En la Figura 1.16 podemos ver el esquema de este algoritmo.

Inicializar la poblacién Cruce de los Evaluaciéon de los ~ f----- >
y Umbral M padres nuevos individuos ~ [€---- - SIAE

A 4
A 4

A
A 4

Seleccion de los
mejores M individuos

Reiniciar la poblacién

y el Umbral A 4

7'y Umbral <0.0 Si NO nuevos individuos
decrementar Umbral

Figura 1.16: Esquema del CHC

1.4.2. Un Ejemplo Simple de Interfaz de Defuzzificacion
Adaptativa

Una aproximacion sencilla para la eleccibn de una Interfaz de
Defuzzificacién Adaptativa es la propuesta en [CHMPO4] —proceso que sera
empleado en la experimentacién de esta memoria. Por supuesto, la Interfaz de
Defuzzificacién Adaptativa se aplica sobre un conjunto de reglas previamente
aprendido. Para ello, se utiliza el proceso de generacion de reglas de Wang y
Mendel (WM) [WM92], con objeto de derivar una BR linglistica preliminar con
la estructura clasica. Se comparara frente al modelo basico no parametrizado
basado en el algoritmo de Wang y Mendel.

Para realizar una breve experimentaciéon preliminar que muestre la
aplicabilidad del modelo se han seleccionado los siguientes dos métodos de
defuzzificacion parametrizados:
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Uno obtenido con el término funcional producto y con un parametro para
cada regla (equivalente a factores de ponderaciéon en las reglas) y CG, que
utiliza un operador de agregacion como media ponderada (debido a su
buenos resultados mostrados en [CHMPO04])

N
D h;-a;-CG;
i

N
Zhi -0y
i

DPro =

>

Iyy-ue(y)dy
[y #8'(y)dy
WECOA estandar, para o = 1,1 = 1,...,N).

donde CG es computada con , (lamado comunmente

Un segundo método con el término funcional potencia y con un parametro
para cada regla (equivalente a una modificacion lingliistica en las reglas) y
CG, que usa un operador de agregacion como media ponderada

N

> (h)* -CG;

N
Z(hi)“i

Dpt =

Iyy-ue(y)dy
[y #B'(y)dy
WECOA estandar, para o = 1,1 = 1,...,N).

donde CG es computada con , (lamado comunmente

En esta experimentacion se muestra un modelo inicial no parametrizado

basado en el método de WM y utilizando la t-norma clasica del minimo como
operador de conjuncion e implicaciébn y el WECOA como método de
defuzzificacion, al que denotaremos por Dwrcoa. Después se muestran los
modelos evolutivos adaptativos con los métodos de defuzzificacion citados
anteriormente, en primer lugar aquellos con ajuste global (un solo parametro
para todas las reglas) y después aquellos con ajuste local (tantos parametros
como reglas)



Capitulo 1: Modelado Difuso Lingtiistico Extendido 59

Los distintos modelos evolutivos han sido ejecutados con 50 individuos,
durante 40.000 evaluaciones y se utilizan 30 bits por gen para la codificacion
gray del mecanismo de prevencion de incesto. El operador de cruce utilizado
fue el BLX-a con o= 0.5. El umbral inicial fue fijado a L/4, siendo L la longitud
del cromosoma (L=65). Las particiones difusas consideradas estan formadas
por cinco términos linglisticos con funciones de pertenencia triangulares
(véase la Figura C.1 del Apéndice C para el caso en que se consideran cinco
etiquetas).

En cuanto a los modelos con ajuste global, se ha utilizado una Estrategia
de Evoluciéon 1+1 (EE(1+1)) terminando la busqueda cuando se producen 200
iteraciones sin éxito (véase el Apéndice A).

El método ha sido ejecutado para resolver el problema real de la estimacion
del costo de mantenimiento de la linea de media tensién descrito en el Apéndice
C. Se ha considerado ademas, un modelo de validacion cruzada de 5
particiones, y para cada una se ha ejecutado 6 veces (con distintas semillas en
el generador de numeros aleatorios), lo que supone 30 ejecuciones para cada
método en total.

La Tabla 1.1 muestra los resultados obtenidos por el método de envoltura
de WM basico, denotado por Dwecoa, ¥ los meétodos parametrizados de
defuzzificacion propuestos (Dror y Dpro con enfoque local, y Deor cLosaL con
enfoque global), donde #R indica el ntmero de reglas y ECMent y ECMpr
indican la media del error cuadratico medio cometido sobre los conjuntos de
datos de entrenamiento y prueba respectivamente.

Tabla 1.1: Resultados obtenidos en el problema de la estimacion del costo de
mantenimiento de la linea de media tension (defuzzificacion parametrizada)

Modelo ECMent ECMjru ¥R
Dwecoa 56135.74 56359.42 65
Dror cLoBAL 55045.48 55567.79 65
Dror 29940.13 33377.58 65
Dpro 32779.94 35341.32 65

Como puede observarse, los métodos de defuzzificacion adaptativos
evolutivos mejoran a los que no lo son. Ademas, se aprecia la bondad de los
AEs empleados asi como la de las expresiones funcionales que generan los
métodos de defuzzificacion adaptativos resultantes. Claramente el empleo de
un parametro para cada regla de la BC ofrece mejores resultados que un solo
parametro global. La introduccién de tantos parametros como reglas no sélo
supone disponer de mas grados de libertad sino que, como se indico, su
empleo tiene connotaciones de cambio en la estructura de la regla de la BC.
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Capitulo 1: Modelado Difuso Lingiiistico Extendido

1.5. Descripcion de las Propuestas consideradas en

los siguientes Capitulos

Después de haber analizado el uso de la Interfaz de Defuzzificacion
Adaptativa, vamos a finalizar este Capitulo proponiendo varias lineas de
trabajo que seran desarrolladas detalladamente en el resto de capitulos que
componen la presente memoria:

Proponemos un método para obtener Sistemas de Inferencias
Adaptativos por medio de un aprendizaje de los parametros derivados de
la utilizacién de operadores adaptativos en el SI [Miz89, HMPO03]. El
proceso de aprendizaje esta basado en un proceso evolutivo que aprende
los valores optimos que modelan dicho SI. Para ello se considera un
método de generacion de reglas inicial como es el método de WM.

Adicionalmente, se presenta un nuevo SI que complementa su
importancia con la Interfaz de Defuzzificacion Adaptativa, de esta forma
se mejora la precision manteniendo la interpretabilidad tanto como es
posible respecto al SI Adaptativo anterior.

Por otro lado, extendemos el ultimo modelo presentado para conseguir
una sinergia positiva con métodos de seleccién y reduccion de reglas.
Por ello, se presenta un nuevo AE que nos permite combinar un método
de seleccién/reduccién de reglas como es el COR[CCHO2] con el
Mecanismo de Inferencia Adaptativo, de esta forma se intenta mejorar la
precisién manteniendo e incluso mejorando su interpretabilidad.



Capitulo 2

Parametrizacion del
Mecanismo de Inferencia para
Sistemas Basados en Reglas
Difusas Linguisticos

Como se ha indicado en el Capitulo anterior, si bien la principal ventaja
asociada al modelado linglistico es su mayor interpretabilidad, uno de los
inconvenientes es su inferior precision respecto de otros al modelar ciertos
sistemas con alta complejidad. Esto, como se ha explicado, es debido a la
escasa flexibilidad del concepto de variable linglistica, que impone
restricciones sobre la estructura de las reglas linglisticas [Bas94|. Esta
desventaja alberga los estudios sobre los métodos que permiten al MDL
mejorar su precisiéon manteniendo un equilibrio razonable con su principal
virtud que es la interpretabilidad (véase Seccion 1.2 del Capitulo 1).

Estos métodos para mejorar la precision del MDL al mismo tiempo que se
preserva su interpretabilidad intrinseca son de distinto tipo (Seccion 1.3 del
Capitulo 1): modificacion o aprendizaje de la forma de las funciones de
pertenencia de la BD, aprendizaje y/o reducciéon de la BR, extensiones en la
Estructura del MDL (uso de modificadores linglisticos, mas de un consecuente
para cada regla, uso de reglas ponderadas, uso de 2-Tuplas linglisticas) o
parametrizacion de alguno de los operadores que realizan el proceso de
razonamiento difuso a través del MI.

61
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Centrandonos en la parametrizacion de los operadores del MI, dos
componentes han de ser considerados: el SI y la Interfaz de Defuzzificacion.
Diferentes estudios han sido desarrollados para analizar su influencia en
general en MDL [CHP97, 00].

Tal como se indicé en la Seccion 1.3.2.5 del Capitulo 1, existen varios
estudios sobre la parametrizacion de la Interfaz de Defuzzificacion. Algunos de
ellos utilizan AEs para aprender dichos parametros. En la Seccion 1.4 del
Capitulo 1 se presentdé un estudio sobre las diferentes Interfaces de
Defuzzificacion Adaptativas Evolutivas en el que se concluyé su validez como
elemento de disenno para mejorar de forma sustancial la precision del MDL ya
que permite obtener una mejor cooperacion entre las reglas de la BC.

Este Capitulo se centra en el estudio de la parametrizacion del otro
componente del MI, es decir, en la del SI. En la literatura especializada se
encuentran algunos trabajos en los que se utilizan parametros en éste
elemento. En este Capitulo pues, se estudian las vias para introducir
paramentros en €l y se analizan sus efectos.

Mas aun, se considera también la relacion o efecto combinado del uso de
parametros en ambos elementos del MI (inferencia y defuzzificaciéon), de forma
simultanea en lo que constituye una nueva propuesta de MDL en el que el MI
es completamente adaptable, y en el que se mejora la precision desde la
cooperacion entre la actuacion de los distintos operadores del mismo.

Estas propuestas y analisis se acompanan ademas de un estudio
experimental, en el que se utilizan diversas aplicaciones, para observar
empiricamente los resultados de los modelos adaptativos referidos, y por tanto
sus posibilidades de uso de cara al diseno de modelos para resolver problemas
practicos reales.

Este Capitulo se organiza como sigue: en la siguiente Seccion se propondra
el nuevo SI Adaptativo Evolutivo, para ello se describira la forma en que se
realiza esta parametrizacion y su efecto. En la Seccion 2.2, se introduce el
esquema de aprendizaje considerado y se presenta el nuevo algoritmo de
aprendizaje evolutivo para obtener el SI Adaptativo Evolutivo. En la Seccién
2.3, presentamos un estudio experimental considerando los dos problemas de
distribucién eléctrica y el problema de degustacion del arroz descritos en el
Apéndice C. En la Seccion 2.4, se propone el anteriormente comentado nuevo
modelo basado en la cooperacion de todos los elementos del MI. En la Seccion
2.5 se detalla el esquema de aprendizaje considerado y se describe el algoritmo
de aprendizaje evolutivo. En la Seccién 2.6, se lleva a cabo de nuevo un
estudio experimental con el modelo introducido en la Seccién 2.4 en el que se
emplean los mismos tres problemas descritos en el Apéndice C, y finalmente,
se incluye un breve resumen del Capitulo en la Seccién 2.7.
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2.1. Un Nuevo Sistema de Inferencia Adaptativo

Como se ha indicado, en la actualidad, con objeto de mejorar la precision
en el MDL manteniendo su interpretabilidad, se recurre al disefo de varias
partes del Sistema, entre ellos, como se ha mencionado, esta Ila
parametrizacion de algunos de los operadores que realizan el proceso de
razonamiento difuso del mismo. En esta Seccion se analizara el SI Adaptativo,
es decir, se presentaran los operadores que intervienen en esta parte del
modelo (véase Seccion 1.1.2.3 del Capitulo 1) para, una vez analizados dichos
operadores, introducir uno o varios parametros en ellos. Para el aprendizaje de
los citados parametros se recurrira a los conocidos AEs, que tal como se ha
comentado con anterioridad, obtienen buenos resultados en espacios de
busquedas complejos. Finalmente, se estudiara la influencia y alcance de
introducir dichos parametros en el SI y como afectan a otras partes del
modelo, por lo que se acreditara la importancia de la parametrizacién de éste
en el MDL.

2.1.1. Componentes Adaptativos del Sistema de Inferencia

Como se ha comentado, el SI es el componente encargado de llevar a cabo
el proceso de inferencia difuso. Para ello, se hace uso de los principios de la
Logica Difusa para establecer una relacion entre los conjuntos difusos
definidos en la entrada y los conjuntos difusos definidos en la salida del
modelo. Antes de analizar el SI Adaptativo se introduciran los componentes
que forman parte de dicho SI para asi poder mostrar la forma en que se podra
adaptar tal elemento basico en el MI. En este sentido, las reglas linglisticas
que estamos considerando son de la siguiente forma:

Ri:SiXi1 esAiry... yXin es An ENTONCES Y es B;

donde i = 1 a M, y siendo Xj;; a Xi» e Y las variables de entrada y salida
respectivamente, y siendo Aj; a Ai; y B las etiquetas de los antecedentes y
consecuentes involucradas respectivamente, de las reglas.

La siguiente expresion es el resultado de la aplicacion de la Regla
Composicional de Inferencia para el caso mas habitualmente empleado en el
que la fuzzificaciéon es puntual (cada entrada se transforma en un conjunto
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difuso que toma valor s6lo en un valor discreto) y la variable de salida es
Unica.

be (v) =I(C (Ha1 (X1) , ..., Man (X)), UB (¥)),

donde pp (1) es la funcion de pertenencia del consecuente inferido, I(-) es el
operador de implicacion, C() el operador de conjuncion, pai(x;) al tratarse de
fuzzificacion puntual son los puntos de corte de las entradas discretas (xi,...,
del sistema con las funciones de pertenencia de los antecedentes de las reglas,
vy us(*) es el consecuente de la regla.

El SI realiza por tanto las siguientes operaciones:

1. Primero calcula C (ua1 (Xi1) , -.. , Han (Xn)), comunmente llamado grado de
emparejamiento de cada regla (hi). Para realizar este calculo se emplea el
aludido operador de conjuncion, el cual se modela generalmente con una t-
norma.

2. Segundo, infiere aplicando el operador de implicacién, I(-), utilizando el
grado de emparejamiento calculado para cada regla y la parte consecuente
de dicha regla.

Los operadores de implicacion se pueden clasificar en diferentes familias,
siendo los mas conocidos aquellos que extienden las propiedades de la
implicaciéon booleana (clasicamente representados por las funciones de
implicacion [TV835]) y los que extienden a la conjuncién booleana (cuya familia
mas representativa son las t-normas [GQ91]).

Las t-normas como operadores de implicacion son operadores muy
utilizados en la practica dada su sencillez y eficacia computacional, y su buen
comportamiento [CHPOO] con gran independencia del método de
defuzzificacion con el que se combinen y la aplicacion de modelado que se
pretenda resolver.

El SI pues, emplea dos operadores: el de conjunciéon, C(), y el de
implicacion, I(). Estos operadores se pueden convertir en adaptables de la
siguiente forma:

a) Introduciendo un parametro para la conjuncién adaptativa, B, siendo el
componente adaptativo C (B, ) computado con h;(f).
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b) Introduciendo un parametro para la implicacion adaptativa, o, siendo el
componente adaptativo I(a, ).

Con el fin de aumentar el numero de grados de libertad se pueden
considerar a su vez dos modelos:

e Un modelo con un solo parametro, o o B, para adaptar globalmente el
comportamiento del SI Adaptativo en su conjunto, o

e Un modelo con un parametro individual para cada regla de la BR, oi o i,
teniendo en este caso un comportamiento de adaptacion local para cada
regla del SI.

Aunque se podrian considerar distintas técnicas de optimizacion para el
aprendizaje de los parametros que modelaran el SI, en esta propuesta
consideraremos un AE para realizar el aprendizaje. Cabe destacar por ultimo,
que este método de adaptacion del sistema se presenta a priori como una
alternativa o complemento a otros meétodos [CHHMO1l] que suministran
precision.

2.1.2. Efecto del Sistema de Inferencia Adaptativo

Los elementos del SI Adaptativo pueden ser parametrizados tal como se ha
visto en la Seccién 2.1.1, pero los efectos de tal parametrizacion es conveniente
estudiarlos tanto en si mismos como en relacion con el resto del sistema.

En esta memoria, para estudiar el SI adaptativo se ha seleccionado
combinarlo con el método de defuzzificacion WECOA (véase Seccion 1.4 del
Capitulo 1) debido a que es conocido su buen comportamiento y relevancia en
la literatura. Dada su definicion, cabe destacar que con este método de
defuzzificacion, aquellos conjuntos difusos inferidos en los que el grado de
emparejamiento h; posea un valor relativamente alto, tendran mas influencia
que aquellos otros en los que el grado de emparejamiento sea relativamente
bajo.

Con el fin de estudiar la interacciéon de la parametrizacion del SI con el
método de defuzzificacion WECOA, se estudiaran los efectos de cada uno de
los componentes parametrizados, el operador de conjuncion y el operador de
implicacién. En este sentido, y para mostrar la influencia sobre el conjunto
final inferido comenzaremos describiendo la parametrizacion del operador de
implicacion.



66 Capitulo 2: Estudio de la Parametrizacion del Mecanismo de Inferencia

2.1.2.1. Operador de Implicacion Adaptativo

El operador de implicaciéon es uno de los dos operadores que intervienen en
el SI. En las primeras aproximaciones, Mamdani emple6 la t-norma del
minimo [Mam74], y en consecuencia, varios operadores de esta familia han
sido aplicados a posteriori [GQ91] (Seccion 1.1.2.3 Capitulo 1). Como se ha
indicado anteriormente, la obtencién de un operador adaptativo consiste en
introducir parametros en su expresion. Si se emplea I(a, °), es decir, un solo
parametro o, éste permite una adaptacion global para todo el conjunto de
reglas. Sin embargo, la utilizacion de la expresion I((ai, i=1...M), :) para el
operador de implicacién, conlleva una adaptacion individual para cada regla,
lo que supone que cada regla de la BR utilizara un operador de implicacion
especifico o local.

Con el fin de estudiar el alcance del SI Adaptativo se utilizaran las T-
normas adaptativas descritas en [Miz89], las cuales se muestran en la Tabla

2.1

Tabla 2.1: T-normas adaptativas

T-norma
. Xy
T i 5 7(x' = _
Dubois pubois (X5 Y5 OF) Max(x.y.a) (0<a<1)
1
TDombi (X, Y> a) =
Dombi —x) (1=-y)" >0
ombi 1+‘i/(1 xj +(1 y] (a>0)
X y
X — y —
Frank Tmnk(X,y,OC)Zlog{lJr%} (a>0), (a=#1)

Para ello, y para facilitar la comprensiéon de su funcionamiento y la
posterior comparacién con las t-normas clasicas no adaptativas, la Tabla 2.2
muestra la relacion entre las cinco t-normas clasicas y los valores de los
parametros de las t-normas adaptativas, es decir, en qué casos son
equivalentes a ellas y donde se encuentran sus valores.
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Tabla 2.2: Relacion entre las t-normas clasicas y adaptativas dependiendo del
valor del parametro o

TMinimo THamacher TP. Algebraico TEinstein TP. Acotado TP. Drastico

TDubois 0 1
Tpombi oo 1 -0
TFrank -0 -1 o

Con la intencion de ilustrar la influencia del parametro en dichos
operadores de implicacion adaptativos, las Figuras 2.1, 2.2 y 2.3, muestran
respectivamente para cada una de ellas, algunos ejemplos de la forma que
adoptan los conjuntos difusos inferidos partiendo de conjuntos difusos
trapezoidales en los consecuentes.

7 o

Producto
—1=
“ Hamacher

s,
3
MUcto Drastico

3 a4 x1 x2 x3 x

Figura 2.1: Conjuntos difusos inferidos . E‘lgura 2.2: Conjuntos d1fusqs
. . inferidos con la t-norma adaptativa de
con la t-norma adaptativa de Dubois Dombi
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Figura 2.3: Conjuntos difusos inferidos con la t-norma adaptativa de Frank

Observando dichas Figuras, se puede deducir que la influencia que tendra
el parametro (bien sea global, a, o individual, o;) sera baja, debido a que el
consecuente y por tanto el conjunto difuso inferido es simétrico, por lo que el
Centro de Gravedad o el Maximo Valor (valores caracteristicos de un conjunto
difuso mas habitualmente empleados en la defuzzificaciéon) permanecen
invariables independientemente del valor de éste. Aun cuando el consecuente
no mantuviera la simetria, el valor final obtenido haria que al defuzzificar, el
valor obtenido estuviera sélo ligeramente desplazado en comparacién con el
resultado obtenido con el consecuente simétrico, por lo que la influencia de
dicho operador de implicacién seguiria siendo baja.

Podemos concluir que, dada la utilizacién de etiquetas simétricas en la
definicion de las variables linglisticas de las BD de los problemas
considerados en esta memoria, la parametrizacién del operador de implicacion
no influirda en los resultados, por lo que no se considerara el empleo de la
parametrizacion de este operador en esta tesis.

2.1.2.2. Operador de Conjuncion Adaptativo

El operador de conjuncion es el elemento que permite realizar la
interseccion entre todos los conjuntos difusos provenientes de los cortes entre
los valores de entrada con las etiquetas difusas consideradas en las premisas
de las reglas (véase Seccion 1.1.2.3 del Capitulo 1), y como se vera, es de gran
importancia.
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Como se ha indicado anteriormente, la parametrizacion de dicho operador
puede realizarse utilizando un solo parametro C(B, ) (adaptacion global) o
empleando m parametros C((B;, i=1... M), :) (adaptacién local). Dado que
generalmente se utilizan t-normas como operadores de conjuncion, se ha
optado también por utilizar las t-normas adaptativas mostradas en la Tabla
2.1, para obtener los operadores de conjuncion adaptativos. En este caso, en
las expresiones mostradas en dicha Tabla, se debe sustituir el parametro a por

B.

Observando la Tabla 2.2 mostrada anteriormente, donde se puede observar
la relacion entre las cinco t-normas clasicas no adaptativas y los valores de los
parametros de las t-normas adaptativas, la introducciéon de un sé6lo parametro
B permite que el operador de conjuncion se ajuste de forma global, es decir, el
valor que toma dicho parametro hara que el modelo adopte una t-norma como
operador de conjuncién, para todo el sistema, equivalente a una de las t-
normas clasicas o alguin valor intermedio entre ellas. Es posible prever que la
utilizacion de este modelo global no repercutira en grandes mejoras en la
precision. La razén es la baja importancia de la elecciéon del operador de
conjuncion en el diseno de sistemas difusos linguisticos [CHP97]. El
comportamiento es similar con el uso de diferentes t-normas.

Sin embargo, la utilizaciéon de un parametro para cada regla repercutira en
la mejora de la precision del modelo debido a que el operador de conjuncion se
adaptara individualmente a cada regla, lo cual equivale a la utilizacion de una
t-norma mas apropiada (de entre las t-normas clasicas o t-normas de
comportamiento intermedio entre ellas) para cada regla.

A modo de ejemplo y con el fin de apreciar los efectos del operador de
conjuncion con diferentes valores de los parametros en las t-normas
adaptativas, las Tablas 2.3 y 2.4 muestran dichos efectos con diferentes
valores en la T-norma de Dombi. Concretamente, la Tabla 2.3 muestra los
resultados sobre dos antecedentes con valores para los cruces 0.7 y 0.8, y la
Tabla 2.4 muestra los resultados sobre valores para los cruces de 0.9 y 0.6.
La eleccion de estos valores de h; no se ha hecho al azar, sino que se ha
intentado comparar pequefios y grandes valores de [ sobre grados de
emparejamientos altos para mostrar cémo influyen sobre el grado de
emparejamiento final. Se debe observar que los valores de  para ambas reglas
modifican el grado de emparejamiento proporcionalmente. Efectos muy
similares se pueden apreciar utilizando las t-normas adaptativas de Dubois y
Frank.
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Tabla 2.3: Resultado de la t-norma de Dombi usando diferentes valores de B,
para una regla con dos antecedentes y valores para los cruces (x ey) de 0.7 y

0.8
B hi (B)
0.1 0.00296
0.3 0.02307
1 0.59575
10 0.69990

Tabla 2.4: Resultado de la t-norma de Dombi usando diferentes valores de 3
para una regla con dos antecedentes y valores para los cruces (x ey) de 0.9y

0.6
B hi (B)
0.1 0.00344
0.3 0.24451
1 0.56250
10 0.59999

Si observamos las modificaciones sufridas por los grados de
emparejamiento a través de las t-normas adaptativas se puede afirmar que el
efecto de la parametrizacién de la conjuncién en el calculo del grado de
emparejamiento es equivalente a otro mecanismo bien conocido para modificar
el significado linguistico de la estructura de las reglas como es el uso de
modificadores lingtiisticos [CJH98, LCTO1] (Seccién 1.3.2.1 del Capitulo 1). El
objetivo de los modificadores lingliisticos en las reglas es mejorar la precision
del modelo relajando ligeramente la rigidez de la estructura de las reglas a
través de la modificacién del significado de las etiquetas involucradas. El
parametro en la conjuncién juega un papel similar, cambiando la forma de la
funcion de pertenencia asociada con las etiquetas linglisticas de los
antecedentes de la regla, tal como se muestra en la Figura 2.4, donde h es el
grado de emparejamiento para un conjunto difuso trapezoidal cuando el valor
de entrada es e, y h'y h" son los valores computados para =0.2 y p =0.1
respectivamente.
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Figura 2.4: Representacion grafica de la modificacion equivalente en los
antecedentes lingtiisticos producida por diferentes valores del parametro en la
t-norma de Dombi

En esta misma Figura, también se puede observar que la utilizacion de t-
normas so6lo produce efectos de concentracion. Ejemplos de estas clases de
modificadores lingliisticos que so6lo producen concentracién son absolutely,
very, much more, morey plus.(Seccion 1.3.2.1 del Capitulo 1). Por ultimo, cabe
resenar que el efecto de la t-norma adaptativa jugando el papel de operador de
conjuncién no modifica la forma del conjunto inferido.

Por otro lado, un efecto paralelo a la modificacion linguistica de las
etiquetas de los antecedentes de las reglas, se producen cuando se utilizan
métodos de defuzzificaciéon en los que el grado de emparejamiento forma parte
de su expresion (como el WECOA). Concretamente, tal y como se ha
comentado anteriormente, cuando se utilice adaptacion local, el parametro en
la conjuncion influye sobre los grados de emparejamiento de las reglas. Por
este motivo, estos métodos de defuzzificacion permitiran que las reglas que
posean mayor grado de emparejamiento influyan mas y atenuara la influencia
de aquellas otras con grado de emparejamiento menor. En consecuencia, todo
esto actuara como un mecanismo de selecciéon del subconjunto de reglas con
mayor nivel de cooperacion de las que se encuentran en la BR.

Todas estas caracteristicas mencionadas anteriormente, permiten catalogar
al operador de conjuncién adaptativo con parametros individuales para cada
regla como el caso de estudio mas interesante, es decir, como un elemento de
disefio de gran importancia en el MDL cuando se trata de alcanzar mayor
precision sacrificando poco la interpretabilidad.
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2.2. Algoritmo para el Aprendizaje del Sistema de
Inferencia Adaptativo Evolutivo (SIAE)

Tal como se ha expuesto al inicio de este Capitulo, el modelo propuesto en
primer lugar persigue la mejora en la precision del MDL manteniendo un nivel
alto de interpretabilidad, mediante un proceso de optimizacion de los
parametros. Dicha mejora esta basada en la adaptacion de los operadores que
intervienen en el SI, pudiéndose asi modular dichos parametros para modificar
los efectos de dichos operadores. En este sentido, esta Seccion presenta un SI
Adaptativo y Evolutivo (SIAE) que sera descrito a continuacion.

El problema de optimizacion en un SI Adaptativo, se lleva a cabo con la
buisqueda de los valores adecuados de los parametros con el fin de obtener
unos operadores de conjunciéon adecuados. Con objeto de llevar a cabo esta
busqueda se podia plantear en principio bien una busqueda exhaustiva o bien
una técnica de busqueda heuristica.

1. La busqueda exhaustiva se basa en una busqueda total en todo el
conjunto de combinaciones posibles. Aunque esta técnica asegure
que se encuentre la solucion optima, esta puede ser costosa en
tiempo, o simplemente irrealizable. Por este motivo, esta técnica so6lo
se emplea en espacios de busqueda reducidos. En nuestro caso, el
espacio de busqueda es extenso (tal y como se detallara mas
adelante), por lo que esta técnica de busqueda no es factible.

2. Por otro lado, cuando la utilizaciéon de una busqueda exhaustiva no
sea posible, es necesaria una técnica de busqueda heuristica. Los
AEs son una técnica de busqueda heuristica que han demostrado ser
efectiva y razonablemente rapida en problemas de alta complejidad.
Por este motivo se utilizan con frecuencia en el aprendizaje de
Sistemas Difusos Adaptativos [CHHMO1]. En esta tesis han sido la
técnica de busqueda elegida para el aprendizaje de los parametros de
los operadores del SI.

En esta Seccion presentamos el esquema de aprendizaje y el AE especifico
basado en la representacion de los parametros del SI propuesto para obtener
un SI Adaptativo.
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2.2.1. Obtenciéon de los Parametros en el SIAE mediante un
Proceso de Aprendizaje Evolutivo

En la Figura 2.5 se muestra la forma de realizar el aprendizaje automatico
del SIAE. Una manera eficiente de generar los parametros del SIAE de un
SBRD consiste en obtener los parametros mediante una busqueda heuristica y
evaluarlos en el SBRD para observar su comportamiento. Esta forma de
trabajar nos permite aprender el contexto mas adecuado para los distintos
valores de los parametros, lo cual es necesario en diferentes situaciones
contextuales (diversas aplicaciones) y para modelos de extracciéon de
parametros diferentes.

SBRD
BC

MECANISMO DE INFERENCIA

Modulo de
Evaluacion del
SBRD

Interfaz de
SIAE Defuzzificacion

Proceso de
Aprendizaje
del SIAE

A

Figura 2.5: Esquema de aprendizaje del SIAE

Aunque se podrian considerar distintas técnicas de optimizaciéon para el
aprendizaje de los parametros del SI, para esta propuesta consideramos, tal
como hemos expuesto anteriormente, un AE. Dicha eleccion es debida a que
en nuestro caso, la busqueda de parametros se realiza en un universo de
discurso cuyos elementos son numeros reales, por lo que el espacio de
busqueda es extraordinariamente amplio lo cual descarta utilizar una técnica
de busqueda exhaustiva.
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Asi, el esquema de aprendizaje considerado para el SI Adaptativo esta
compuesto por un proceso evolutivo para aprender los parametros del SI
Adaptativo. Tal como se indicé en la Seccion 2.1.1 y 2.1.2, la eleccién de un
modelo con un solo parametro permitira definir una t-norma que actiia como
operador de conjuncién para todo el SI (adaptacion global), mientras que la
eleccion de un parametro para cada regla permitira definir que t-norma actua
como operador de conjuncion al inferir cada regla en el SI (adaptacion local).
Concretamente, en los modelos con adaptacion global se utilizaran Estrategias
de Evolucion (EE), mientras que en los modelos con adaptacion local se
utilizaran AGs.

2.2.2. Algoritmo Evolutivo (Enfoque CHC)

Como se ha comentado, el aprendizaje automatico de los operadores de un
sistema difuso puede ser considerado como un proceso de busqueda o de
optimizacién. Hoy en dia, los AEs, particularmente los AGs [Gol89, Hol75], son
considerados técnicas de busqueda metaheuristicas muy adecuadas para
problemas en los que el espacio de busqueda es amplio y complejo. Ademas, la
codificacion genética que utilizan permiten incluir conocimiento experto
previamente y utilizarlo para dirigir la busqueda. Por esta razén, los AEs han
sido utilizados satisfactoriamente durante los tltimos anos, conduciendo a la
aparicion de los llamados Sistemas Difusos Evolutivos (SDEs) [CHHMOI,
CGH+04].

Los AEs en general y, en particular los AGs, han sido ampliamente
utilizados en el ajuste de los SBRDs, dando lugar a los denominados SBRDEs
(véase Apéndice A). Es una buena eleccion para el aprendizaje de modelos en
los que se deben aprender varios parametros. CHC es un AG que presenta un
buen equilibrio entre exploracion y explotacion, siendo una buena eleccion en
problemas con espacios de busqueda complejos.

Este modelo evolutivo hace uso de un mecanismo de seleccion basado en
poblacion, donde para formar la siguiente poblacién se seleccionan los M
mejores individuos de entre los M padres y sus correspondientes hijos (donde
M es el tamano de la poblacion). Para provocar la diversidad en la poblacién, el
enfoque CHC hace uso de un mecanismo de prevenciéon de incesto y un
mecanismo de rearranque en lugar del bien conocido operador de mutacion.
Las bases del enfoque CHC han sido explicadas en la Seccién 1.4.1 del
Capitulo 1. Un estudio mas detallado sobre los AGs en general se puede
encontrar en el Apéndice A.
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En cuanto al aprendizaje en modelos donde sélo hay que adaptar un
parametro, las Estrategias de Evolucion son técnicas evolutivas mas
apropiadas. En el Apéndice A se puede encontrar un estudio mas detallado
sobre las Estrategias de Evolucion, concretamente sobre la Estrategia de
Evoluciéon 1+1 que sera utilizada en la presente memoria.

Considerando el esquema de aprendizaje propuesto en la subseccion
anterior, el algoritmo CHC tiene que definir los parametros que modelan el SI
Adaptativo (uno para cada regla). La Figura 2.6 muestra un esquema del
algoritmo propuesto considerando el enfoque CHC.

En las siguientes subsecciones veremos en detalle cada uno de los
elementos necesarios para disenar este proceso. Estos componentes son:

= Codificaciéon de los parametros del SIAE,

= Evaluacioén de los cromosomas,

= Generacion de la poblacién inicial,

= Operadores de cruce (junto con la prevencién de incesto
considerada) y

= Mecanismo de rearranque.

Inicializar la poblacion .| Cruce de los Evaluacion de los ~ F----- >
y Umbral M padres nuevos individuos -----1 SIAE

A 4

A
A 4

Seleccion de los
mejores M individuos

no

Reiniciar la poblacion

y el Umbral \ 4

Umbral <0.0 | Si NO nuevos individuos
decrementar Umbral

A

si

Figura 2.6: Esquema del algoritmo considerando el enfoque CHC

2.2.3. Codificacion de los Parametros del SIAE

Para representar los parametros del SIAE se ha considerado un esquema de
codificacion en el que el cromosoma, C, consiste en un vector de genes que
contienen los parametros de la conjuncion adaptativa C..

Se trata por tanto de un vector de numeros reales de tamano igual al n°® de
reglas que componen la BR. Recordemos que ésta ha sido obtenida con el
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método de WM [WM92]. El universo de discurso de estos parametros,
dependen del operador de conjuncion adaptativo que estemos evaluando, las
t-normas de Dubois, Dombi o Frank.

En la Figura 2.7 se puede apreciar este esquema de codificacion, donde R;
representa cada una de las reglas que intervienen en la BR y los valores i
representan los valores de cada uno de los valores de los parametros que
intervienen en el operador de conjuncién adaptativo que estemos utilizando
(t-norma de Dubois, Dombi o Frank) para cada regla.

Conjuncion

R, R, R

Figura 2.7: Esquema del codificacion de parametros del SIAE

2.2.4. Evaluacion de los Cromosomas

Como se ha comentado anteriormente, para evaluar un cromosoma
concreto se determina el operador de conjuncion adaptativo con los
parametros obtenidos para cada regla. Asi se obtiene cada uno de los
operadores de conjuncion que junto con el operador de implicaciéon (en nuestro
caso la t-norma del minimo) compondran el SI necesario para llevar a cabo el
proceso de inferencia para cada regla en el sistema.

De esta forma, para cada valor del conjunto de ejemplos de entrada, se
disparan cada una de las reglas de la BR, se realiza el proceso de inferencia
por parte de dicho SI, se obtienen los grados de emparejamiento y los
conjuntos difusos inferidos para cada regla. Estos seran utilizados por parte de
la Interfaz de Defuzzificacion (en nuestro caso, implementada con el método de
defuzzificacion WECOA estandar) para hallar la salida del SBRD para cada
ejemplo.

Una vez halladas dichas salidas, se calcula el Error Cuadratico Medio
(ECM) que se define de la siguiente forma:
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N
S 2 - sl
k=1

N

ECM (i) =

donde S[i] denota el modelo difuso cuyo SI usa el operador de conjuncién C;
(i=1 para Dubois, i=2 para Dombi e i=3 para la t-norma de Frank), la t-norma
del minimo como operador de implicacion, y WECOA estandar como método de
defuzzificacion.

Para calcular dicho ECM se utiliza un conjunto de evaluaciones sobre los
datos formados por N pares de datos numéricos Zi=(xx, yx), k=1,...,N, siendo xx
los valores de las variables de entrada, y siendo y« los valores correspondientes
a las variables de salida asociadas. Este ECM se utilizara por parte del AE
para evaluar cada uno de los cromosomas que tenga la poblacion, siendo el
objetivo del algoritmo minimizar dicho error.

2.2.5. Poblacion Inicial

La poblaciéon de cromosomas en el AG estara compuesta por individuos con
un numero de genes igual al nimero de reglas para cada problema. Dichas
reglas son obtenidas, como se ha indicado, por el método de WM.

Esta poblacion sera asignada inicialmente de forma aleatoria, excepto un
cromosoma. Dicho individuo se asigna inicialmente a un determinado valor
que se elegira para que la t-norma adaptativa aplicada corresponda a una t-
norma clasica segiin la Tabla 2.2 del presente Capitulo. La eleccion en este
sentido, se ha hecho, tal y como se ha comentado, para facilitar la
comparacion.

En la Tabla 2.5 se exponen los valores que se han elegido junto con sus
equivalencias: los parametros de la t-norma de Dubois se asignan inicialmente
a 0 (equivalente a la t-norma del minimo), Dombi a 1 (equivalente al producto
de hamacher) y Frank a 0.5 (similar al producto de hamacher).

Tabla 2.5: Valores iniciales de las t-normas parametrizadas para el proceso

evolutivo
T-normas Valores T-norma clasica
parametrizadas | iniciales equivalente
Dubois 0 Minimo
Dombi 1 Producto de Hamacher
Frank 0.5 = Producto de Hamacher
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2.2.6. Operador de Cruce

Para obtener dos descendientes a partir de los dos padres se ha utilizado
un operador de cruce basado en el concepto de entornos (los descendientes
son generados alrededor de los padres) sobre el cromosoma Cc. Este tipo de
operadores presentan una buena cooperacion cuando son introducidos en
modelos evolutivos en los que se fuerza la convergencia presionando sobre los
descendientes (como es el caso de CHC)(Véase Apéndice A). Particularmente,
en esta memoria se utiliza el operador BLX-o [ES93], que describimos a
continuacion:

Supongamos que X = (X1 ... Xn) ¥ Y= (V1.-.¥n) , (X,yi € [a,bi] € R,i=1 ... n),
son dos cromosomas con codificacion real que se desean cruzar. El operador
BLX-a genera los dos siguientes descendientes:

= O; = (011 ... 01n), donde 01; es un valor elegido aleatoriamente dentro
del intervalo [px,py], con px = max(a;, xi - I; . o), y py = min(y; + L; .0y,
siendo Ii=|x;-yi|

= Oz = (021... O2n), donde 02 s un valor elegido aleatoriamente también
dentro del intervalo anterior.

Por otro lado, el mecanismo de prevencién de incesto s6lo se considera para
determinar si se aplica o no el operador BLX-a y consiste en que dos padres
seran cruzados si su distancia de hamming dividida por 2 es mayor que un
umbral determinado, L. Al considerar un esquema de codificacion real
necesitamos transformar cada gen considerando un coédigo gray (codigo
binario) con un numero fijo de bits por gen (BITSGENE), que es determinado
por el experto del sistema. Asi, el valor umbral es asignado inicialmente como:

L = (#Genes Cc . BITSGENE)/4,0.
donde #Genes Cc es el numero de genes de Cc. Siguiendo el esquema original

de CHC, L es decrementado en uno cada vez que no se introduce un nuevo
individuo en la poblacién en una generacion.

2.2.7. Mecanismo de Rearranque

El AE CHC, al no utilizar un operador de mutacién, considera un
mecanismo de rearranque para evitar los 6ptimos locales [Esh91], el cual sera
aplicado cuando el valor umbral L sea menor que cero. En este caso, se copia



Capitulo 2: Estudio de la Parametrizacion del Mecanismo de Inferencia 79

la mejor solucién hasta ese momento y se asigna inicialmente el resto de los
cromosomas aleatoriamente dentro del universo de discurso del operador
adaptativo empleado. Este modo de operar fue inicialmente propuesto por los
autores de CHC como una posible mejora del algoritmo cuando este es
aplicado en algunos tipos de problemas [Esh91].

2.3. Estudio Experimental para el SIAE

Para evaluar el buen comportamiento de los algoritmos propuestos
(aprendizaje de los parametros para el SIAE con ajuste global y local) se han
considerado dos problemas de distribucion eléctrica [CHS99] y el problema de
degustacién del arroz [INT+94], descritos en detalle en el Apéndice C, y que a
continuacion se resumen:

e Estimacién de la longitud de las lineas de baja tensién (Ei).- Este
problema tiene dos variables de entrada, y por el método de WM se
generan alrededor de 22 reglas, por lo que supone un espacio de
busqueda pequeno (baja complejidad). Sin embargo, este problema es
muy interesante ya que el sistema es fuertemente no lineal y los datos
disponibles se limitan a un reducido numero de ejemplos que ademas
contienen dos puntos con ruido. Todas estas desventajas hacen que
modelar esta superficie sea realmente complicado, lo que provoca un
fuerte sobreaprendizaje en los modelos obtenidos.

e Estimacion del costo de mantenimiento de la linea de media tension (Es).-
Este problema tiene cuatro variables de entrada y por el método de WM
se generan alrededor de 65 reglas. Ademas, el conjunto de datos
disponible estd compuesto por un numero representativo de ejemplos
bien distribuidos; por tanto, este problema tiene un espacio de busqueda
grande (complejidad media/alta).

e El problema de degustacién del arroz (arroz).- Este problema tiene cinco
variables de entrada y por el método de WM se generan alrededor de 15
reglas. Ademas, el conjunto de datos disponibles esta bien distribuido.
Su complejidad es media.

Resolver estos tres problemas correctamente no es tarea facil, en general,
los métodos que presentan una buena capacidad de aproximaciéon no
generalizan muy bien en problemas del mundo real con pocos datos, mal
distribuidos e incluso con ruido, por lo que es facil sobreajustar los modelos
obtenidos. En las siguientes secciones realizaremos un analisis de los métodos
propuestos.
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2.3.1. Metodologia de Comparacion.

En los siguientes parrafos se presenta una breve descripcion de los
distintos métodos estudiados en el analisis experimental sobre las tres
aplicaciones citadas anteriormente. En dicho analisis se han realizado dos
estudios diferentes para cada problema:

1. Un estudio sobre el SIAE basado en ajuste global.
2. Un estudio sobre el SIAE basado en ajuste local.

En los dos casos, se realiza una comparativa de los resultados obtenidos
por los métodos propuestos con un modelo inicial sin ajuste.

Para realizar dichos estudios se ha combinado el clasico método de WM
[WM92] para generar la BR con los distintos operadores de conjuncién
adaptativos para el SIAE junto con el método de defuzzificacion WECOA. La
granularidad de las etiquetas ha sido elegida respondiendo a la mas
comunmente empleada en dichas aplicaciones, ya que suponen un razonable
equilibrio entre el nimero de variables y la cantidad de ejemplos de datos
numeéricos dentro del conjunto de datos de las aplicaciones. Concretamente se
seleccionan 7 etiquetas para la aplicacion E;i, 5 etiquetas para E2 y 2 etiquetas
para el arroz.

Todos los modelos difusos construidos y probados son ilustrados en la
Tabla 2.6. En ella primero se muestra un modelo inicial no adaptativo basado
en el método de WM y utilizando la t-norma clasica del minimo como operador
de conjunciéon e implicacion y el WECOA estandar como método de
defuzzificacion, el cual denotaremos por Cun. Después se muestran los
modelos evolutivos adaptativos, en primer lugar aquellos con ajuste global (un
solo parametro para todas las reglas), denotados por el subindice GLOBAL mas
el nombre de la t-norma, y después aquellos con ajuste local (tantos
parametros como reglas) sélo con el subindice del nombre de la t-norma que
utilizan como operador de conjuncion.

Con objeto de llevar a cabo el estudio experimental hemos considerado un
modelo de validacion cruzada de orden 5. Concretamente en los problemas de
distribucién eléctrica E; y E2 un modelo de validacién cruzada con 5
particiones, es decir se generan 5 grupos de datos con el 20% y se combinan
cuatro de ellas (80%) para formar el conjunto de entrenamiento y la restante se
utiliza para prueba, obteniendose 5 particiones distintas. Para cada una de las
5 particiones cada método se ha ejecutado 6 veces (con 6 semillas distintas en
el generador de numeros aleatorios), lo que supone 30 ejecuciones para cada
método.
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Tabla 2.6: Modelos Difusos construidos para el estudio experimental

Abreviatura Conjuncién Conjuncién Conjuncién
Adaptativa Adaptativa Adaptativa
De Dubois De Dombi de Frank

Modelo de Referencia

C miv |

Modelos Evolutivos

CbuBors GLOBAL °

CpomBI GLOBAL °

CFRANK GLOBAL °

Cpusors L4

Cbowmsr °

Crrank L4

Por ultimo, en el caso del problema arroz se han utilizado 10 particiones.
Cada una de ellas se ha ejecutado con 3 semillas diferentes lo que supone
también un total de 30 ejecuciones.

Con objeto de poder comparar los diferentes modelos difusos obtenidos, se
ha considerado, la medida del ECM definida en la Seccion 2.2.4

Los distintos modelos evolutivos han sido ejecutados con una poblacion de
50 individuos. El operador de cruce utilizado fue el BLX-a con o= 0.5. El
umbral inicial se fijo en L/4, siendo L la longitud del cromosoma (L=entre 20 y
24 para E;, L=65 para E2 y L=15 para el problema arroz). Ademas, para
permitir que los algoritmos estudiados presenten una buena convergencia, se
han considerado un numero suficientemente alto de evaluaciones (no se han
observado cambios significativos incrementando dicho numero de
evaluaciones) segin el modelo y problema a tratar. En la Tabla 2.7 se
muestran especificamente las evaluaciones realizadas en cada modelo.

El intervalo de busqueda para f fue fijado a [0,1] para la t-norma de
Dubois, tal y como se indica en la definicion de su expresion. Sin embargo,
para la t-norma de Dombi y de Frank, donde sus universos de discurso
pueden tomar valores entre O e o0, se ha considerado, tras varias pruebas el
intervalo (0,10] para la de Dombiy (0,100] para la de Frank.
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Tabla 2.7: Evaluaciones Realizadas por los Modelos Evolutivos CHC y EE(1+1)

Modelo Difuso Problemas

E; E: arroz
Cbusors GLOBAL 200 200 200
CboMBI GLOBAL 200 200 200
CFRANK GLOBAL 200 200 200
Cbousors 40.000 40.000 10.000
Cpowmsr 40.000 40.000 10.000
Crrank 40.000 40.000 10.000

2.3.2. Resultados y Analisis.

En esta subseccion presentamos un estudio comparativo de los métodos
propuestos para el estudio experimental, anteriormente descritos. Los
resultados obtenidos se muestran en las Tablas 2.8, 2.9 y 2.10 para las
aplicaciones Ei, E2 y arroz respectivamente. Las Tablas muestran en dos
columnas ECMent ¥y ECMprn los errores medios obtenidos sobre los conjuntos de
entrenamiento y prueba respectivamente, mientras que la tercera columna #R
indica el nimero medio de reglas obtenidas por el algoritmo de WM. En dichas
Tablas se destacan aquellos valores que mejor comportamiento muestran.

Tabla 2.8: ECM en el Modelo Difuso obtenido para el problema E;

Modelo Problema E;

ECMent ECMpru # R
C v 211776.66 227444.93 22
Cbusors GLoBAL 209224.94 222238.68 22
CpomBi GLOBAL 209394.34 221903.93 22
CFRANK GLOBAL 209495.73 221991.60 22
Cbusois 190686.04 205591.58 22
Cpowmsl 165533.55 201068.41 22
Crrank 185193.27 199644.29 22
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Tabla 2.9: ECM obtenido para el problema E-

Modelo Problema E:

ECMent ECMpru #R
C MmN 56135.74 56359.42 65
CbuBors GLOBAL 55470.95 55851.62 65
CpomBI GLOBAL 54895.93 56106.16 65
CFRANK GLOBAL 58654.92 58789.05 65
Cpusors 34362.35 37077.84 65
Cpowmer 32158.07 35154.09 65
Crrank 38979.71 41090.43 65

Tabla 2.10: ECM obtenido para el problema arroz

Problema arroz
Modelo

ECMent ECMp:ru #R
C mv 0.013284 0.013119 15
Cbusors GLoBAL 0.004677 0.004385 15
CpbowmaI GLOBAL 0.005329 0.005324 15
CFRANK GLOBAL 0.004662 0.004444 15
Cpbusois 0.002320 0.001989 15
Cpowmai 0.002756 0.002907 15
Crrank 0.002458 0.002388 15

Analizando los resultados presentados en dichas Tablas se puede resaltar

que:

Es claramente destacable que el uso del SIAE mejora a los Sls clasicos
basados en las t-normas no adaptativas que tomamos como referencia.

Como podemos apreciar, el uso de modelos multiparametricos (modelos
de ajuste local) ofrece notablemente mejores resultados que aquellos
otros modelos que utilizan un solo parametro (modelos de ajuste global).

El SIAE, muestra una importante mejora en la precision en las
aplicaciones E: y arroz, y presenta un comportamiento mas irregular en
la aplicacion E;, aunque el equilibrio entre aproximacion y
generalizacion es bastante bueno en este problema con ruido y pocos
datos de ejemplo.
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e Los SIAE son una buena opcion de diseno para mejorar la precision en
MDL mientras se conserva un nivel alto de interpretabilidad.

En la Tabla 2.11 se presenta un ejemplo de los valores obtenidos para los
parametros B; al final del proceso de adaptacion para la t-norma de Dombi en
la aplicacion E;. Se puede observar que las reglas 1, 5, 8, 18 y 21 tienen un
valor alto de (; esto significa, tal y como se coment6 en la Seccién 2.1.2.2, que
debido a que se utiliza un método de defuzzificacion en el que se emplea el
grado de emparejamiento (WECOA concretamente), este conjunto de reglas
poseen una cooperacion alta. Por otro lado, las reglas 10, 16 y 22 son
especialmente penalizadas como consecuencia de valores muy bajos de f,
mitigando su influencia.

Tabla 2.11: Ejemplo de los valores B; obtenidos al final del proceso evolutivo
para la t-norma de Dombi

B1.. Bs | 10.00000 0.125972 1.543214 0.253670 10.00000 0.550866
B7.. P12 | 0.270757 10.00000 0.790804 0.018632 0.223670 0.197948
Bis.. P1s| 8.307211 0.241470 4.839832 0.012803 3.790283 10.00000
Bio.. P24 | 0.252203 7.462416 9.999999 0.012594 0.371065 1.039599

2.4. Cooperacion en el Mecanismo de Inferencia:
Propuesta basada en la Adaptacion Evolutiva
conjunta del Sistema de Inferencia y la Interfaz de
Defuzzificacion

En las secciones 2.1 a 2.3 de este Capitulo se han expuesto los principios y
mecanismos de un SI Adaptativo para mejorar la precision de los SBRDs que
permite realizar un ajuste de como infiere el sistema, bien globalmente, o bien
de forma particularizada para cada regla de la BC.

En esta Seccién se presenta un nuevo modelo de SBRDs cuyo MI es
completamente ajustable, es decir, combina un SI adaptativo con una Interfaz
de Defuzzificacion adaptativa.
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Para ello, en las siguientes subsecciones se introducira, teniendo en cuenta
la Seccion 1.4 del Capitulo anterior en la que se describia la Interfaz de
Defuzzificacion adaptativa, y la Seccion 2.1 del presente Capitulo, este nuevo
modelo.

En primer lugar se va a estudiar el alcance de un modelo en el que los
elementos del MI son adaptativos. A continuacion, se describiran Ilos
algoritmos para la adaptacion de dicho modelo, para finalmente, realizar un
estudio experimental en el que se puedan observar y analizar sus bondades.

2.4.1. Estudio del Modelo basado en el Sistema de Inferencia
y la Interfaz de Defuzzificacion Adaptativos

En esta Seccion se va estudiar el alcance de utilizar en un mismo modelo,
un SI Adaptativo junto con una Interfaz de Defuzzificacion Adaptativa. Para
ello partiremos de los estudios realizados en las secciones 2.1 del presente
Capitulo sobre el SI Adaptativo, y 1.4 del Capitulo 1 sobre la Interfaz de
Defuzzificacion Adaptativa.

Por un lado, el modelo de Interfaz de Defuzzificacion Adaptativa que
mejores resultados en cuanto a precision aporta es aquel que utiliza
adaptaciéon local con un parametro para cada regla, ya que dependiendo del
caso, podra tener bien efectos de modificacion lingliistica de los antecedentes
de las reglas (funcionales potencia) [CJH98, LCTO1l], o bien efectos de
ponderacion de reglas (funcional producto) [CPO0O, PP99], esto es, seleccion de
las reglas de la BC que mejor cooperan.

Por otro, el SI Adaptativo preferido sera, en base a lo estudiado en la
Seccion anterior, aquel que utiliza operadores de conjunciéon adaptativos dado
que los operadores de implicacion adaptativos tienen un alcance menor y
dependen de la simetria de los consecuentes asi como del método de
defuzzificacion elegido[CJH98, LCTO1l]. Ademas, el modelo que mejores
resultados ofrece es el que realiza la adaptacion de forma local, es decir, el que
permite adaptar el conectivo que se empleara para cada una de las reglas, el
cual como se ha estudiado, puede tener dos posibles efectos: uno similar a la
modificacion linguistica de los antecedentes de las reglas de la BC[CJH98,
LCTO1], y otro con trascendencia a nivel de defuzzificacion pues como es bien
sabido, los métodos mas empleados en el ambito de la ingenieria consisten en
una expresion que calcula una suma ponderada por el grado de
emparejamiento de las aportaciones discretas de la inferencia llevada a cabo
con cada regla. Esto conlleva a que la modulacion del efecto del grado de
emparejamiento producido por la conjuncion adaptativa puede actuar también
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como una forma de seleccion de reglas, o lo que es lo mismo, en un
mecanismo de obtencion del subconjunto de reglas que mejor cooperan entre

si (véase Seccion 2.1.2.2)

Tabla 2.12: Significado de utilizar operadores Adaptativos

Inferencia Adaptativa Defuzzificacion
Adaptativa

Conjuncion Implicacién Potencia Producto

Anade Factores de
Ponderacion o
Niveles de Confianza

Modificaciéon
Linguiistica
Concentra
Antecedentes

Modificaciéon
Lingtistica
Dilata Antecedentes

Modifica Consecuentes
Inferidos

X

La Tabla 2.12 ofrece un resumen de los efectos anteriormente citados tanto
para el SI, como para la Interfaz de Defuzzificacion. A continuacién se va a
discutir pues el efecto conjunto y combinado de ambos elementos del MI,
considerando las posibilidades que podran darse.

Sistema de Inferencia Adaptativo basado en Operador de Conjuncién Adaptativo
junto a Interfaz de Defuzzificacién Adaptativa con funcional de tipo potencia.-

e Debido al operador de conjuncién adaptativo, su efecto es equivalente a
influir el resultado del calculo del grado de emparejamiento h que es
equivalente a influir sobre el significado linglistico de la funcion de
pertenencia sobre las etiquetas de los antecedentes. Al cambiar el grado
de emparejamiento afectara a todos los métodos de defuzzificacion que
utilicen éste en su expresion.
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La introduccién de parametros en los métodos de defuzzificacion en el
Modo B-FITA también hace que se influya sobre el grado de
emparejamiento, concretamente al ser de tipo funcional potencia
equivale a cambiar el significado linglistico de los antecedentes de la
regla.

Sistema de Inferencia Adaptativo basado en Operador de Conjuncion Adaptativo
junto a Interfaz de Defuzzificacién Adaptativa con funcional de tipo producto.-

Modifica el significado de la funcién de pertenencia de los antecedentes
de las reglas de la BC (debido a la conjuncién).

Introduce ponderacion o pesos en las reglas (debido al funcional tipo
producto).

Sistema de Inferencia Adaptativo basado en Operador de Implicacién Adaptativo
junto a Interfaz de Defuzzificacién Adaptativa con funcional de tipo potencia.-

Modifica la estructura de los antecedentes (funcion de pertenencia de los
antecedentes de la regla)(debido al funcional tipo potencia).

Actua sobre la funcién de pertenencia del consecuente inferido (debido al
operador de implicacion)

Sistema de Inferencia Adaptativo basado en Operador de Implicacién Adaptativo
junto a Interfaz de Defuzzificacién Adaptativa con funcional de tipo producto.-

Permite la ponderacion de las reglas de la BC (debido al funcional tipo
producto).

Actua sobre la adaptacion del consecuente inferido (debido al operador
de implicacion).

Sistema de Inferencia Adaptativo basado en Operador de Conjuncién e
Implicacién Adaptativo junto a Interfaz de Defuzzificaciéon Adaptativa con
funcional de tipo potencia.-

Actua sobre la estructura linglistica de la regla, concretamente en la
funcién de pertenencia de los antecedentes de la regla con dos grados de
libertad:
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e Debido al operador de conjuncion del SI.
e Debido al termino funcional potencia de la Interfaz de
Defuzzificacion.

e Permite adaptar el consecuente inferido (debido al operador de
Implicacion).

Sistema de Inferencia Adaptativo basado en Operador de Conjuncién e
Implicacion Adaptativo junto a Interfaz de Defuzzificaciéon Adaptativa con
funcional de tipo producto.-

e Actua sobre la ponderacion de la regla (debido al funcional tipo
producto).

e Modifica la funciéon de pertenencia de los antecedentes de la regla con un
grado de libertad (debido al operador de conjuncién).

e Permite modificar la funcién de pertenencia del consecuente inferido
(debido al operador de implicacion).

En la siguiente Tabla se muestra un resumen de la influencia, a través de
todas las combinaciones de los operadores adaptativos, tanto en el SI como en
la Interfaz de Defuzzificacion.

Tabla 2.13: Influencia en el SI e Interfaz de Defuzzificacién con la utilizacion de
operadores Adaptativos

Conj Conj Imp Imp Conj Conj
Imp Imp
Pot Prod Pot Prod Pot Prod
Anade Factores de Ponderacion X X X
Concentra Antecedentes XX X X XX X
Dilata Antecedentes X X X
Modifica Consecuentes Inferidos X X X X

Tal como se expuso en la Seccion 2.2 no llevaremos a efectos practicos el
uso de operadores de implicacion adaptativos debido a la baja influencia que
tienen debido a la simetria de los consecuentes. Tampoco se utilizaran los
meétodos de defuzzificacion adaptativos que utilicen un funcional tipo potencia
por varias razones: en primer lugar, y tal como se puede apreciar en la Tabla
precedente, la influencia es similar al operador de conjuncién adaptativo en el
caso de concentraciéon de los antecedentes; en segundo lugar, a que sus
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resultados son similares a la utilizacion de funcionales tipo producto (véase
Seccion 1.4 del Capitulo 1); y por ultimo a que la utilizaciéon de éste supone a
un incremento de costo computacional con respecto al funcional producto.

En esta memoria, en el caso del SIDAE, se han seleccionado los siguientes
dos métodos de defuzzificacion adaptativos:

o El primero, ya se utilizé en la Seccion 1.4 del Capitulo 1, el cual se obtiene
con el término funcional producto con un parametro para cada regla
(equivalente a factores de ponderacion en las reglas) y Centro de Gravedad
(CG), que usa un operador de agregaciéon como media ponderada. A
continuacion se muestra su expresion:

N
D hi-a-CG
i N
Zhi'“i
i

Iyy-me'ly)dy
fy uB'(y)dy
WECOA estandar, para o = 1,i=1,...,N).

Dpo=

>

donde CG es computado con , (lamado comunmente

o Un segundo método de defuzzificacion adaptativo bien conocido, como es
SLIDE [YF93], el cual tiene la siguiente expresion:

n
D uglyi)- iy

_ =1
DsripE = R

n
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donde J; = { .
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Los parametros para estos métodos de defuzzificacion, oy 6, son definidos
en los siguientes intervalos: o € [0,1]y 6 € [0,1]. Este método de defuzzificacion
se utilizara adaptado al Modo B — FITA.

2.5. Algoritmo para el Aprendizaje del Sistema de
Inferencia y la Interfaz de Defuzzificacion Adaptativos
Evolutivos (SIDAE)

El aprendizaje de los parametros del SI junto con los de la Interfaz de
Defuzzificacion utilizando un AE da lugar al SI y Defuzzificacion Adaptativos
Evolutivos (SIDAE). Este proceso simultaneo de aprendizaje de ambos
operadores va a permitir no sé6lo las combinaciones de efectos estudiados en la
Seccion anterior dependiendo de los operadores adaptativos empleados, sino
también que exista cooperacion de los dos componentes, inferencia y
defuzzificacién, lo cual contribuira asimismo a la mejora de la precision.

En esta Seccion se detallan los distintos aspectos relacionados con la
utilizacion de AEs para este cometido: esquema de aprendizaje, codificacion,
parametros de arranque del algoritmo y operadores del mismo, para en la
siguiente Seccion realizar el estudio experimental del modelo propuesto.

2.5.1. Obtencion de los parametros en el SIDAE mediante un
Proceso de Aprendizaje Evolutivo

El problema de optimizaciéon de los parametros consiste en la busqueda de
los valores en un vector para obtener un conjunto de operadores de conjuncién
y métodos de defuzzificacion que cooperen. Los argumentos esgrimidos para
emplear AEs en la Seccién 2.2 son igualmente validos ahora para el caso del
SIDAE, ya que como en aquella ocasion, los espacios de busqueda en el
espacio de los numeros reales lo hacen apropiado.

En la Figura 2.8 podemos ver la forma de realizar el aprendizaje automatico
de todo el proceso del SIDAE.
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SBRD
BC

MECANISMO DE INFERENCIA

Modulo de
Evaluacion del
SBRD

SIDAE

[ Proceso de Aprendizaje en el MI ] <+

Figura 2.8: Esquema de Aprendizaje del SIDAE

Asi, el esquema de aprendizaje considerado para el aprendizaje del MI esta
compuesto por un Unico componente. Un proceso evolutivo para aprender los
parametros del Sl y la Interfaz de Defuzzificacién, que nos permite definir:

* Qué t-norma actiia como operador de conjuncion en el SI para cada
regla.

= Qué parametros actian en la Interfaz de Defuzzificacién para cada regla
en el caso del término funcional producto o los dos parametros para el
método SLIDE.

2.5.2. Integracion del Método Propuesto en el Aprendizaje
Evolutivo del MI

El método propuesto persigue, como hemos comentado, la cooperacion en
el MI, es decir, debemos considerar el aprendizaje de los parametros tanto del
SI como de la Interfaz de Defuzzificacién. Por tanto al enfoque propuesto en la
Seccion 2.2 referentes al SIAE, se debe incluir ahora los parametros de la
Interfaz de Defuzzificacion. En este sentido, a continuacién se exponen sélo los
cambios necesarios respecto al algoritmo utilizado para el SIAE:
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Esquema de Codificacion.- El modelo evolutivo se basa en el Algoritmo
Genético CHC [Esh91]. El esquema de codificacion es modificado para anadir
una segunda parte al cromosoma y asi obtener un cromosoma con dos partes:

= Parte Cc, referente a la conjuncion, con N parametros 3 (genes), uno
por cada regla R, de la BR.

= Parte Cp, referente a la defuzzificacioén, con dos posibilidades:

o Cpp: cuando usamos métodos de defuzzificacion basados en el
término funcional producto, es decir, similar a ponderar las
reglas, con N parametros o, uno por cada regla R de la BR.

o Cp supe : cuando usamos el método de defuzzificacion SLIDE,
con dos parametros oy 6 para toda la BR.

Por consiguiente se tienen dos esquemas:

C= Cc + Cpp, ilustrado en la Figura 2.9

C= Cc + Cpsupg, ilustrado en la Figura 2.10

Defuz, Conjuncion
e
R,R: ANR1R: An

OL_1|0€_2|_ . |OCN B1|Bz| . _IBT

Co, Cc

Figura 2.9: Esquema de Codificacion del SIDAE utilizando métodos de
defuzzificacion con funcional tipo producto
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Defuzg, oe Conjuncion

R,R, RN

Gl ) B1|Bz| . |BN

Cb Cc

SLIDE

Figura 2.10: Esquema de Codificacién del SIDAE con Defuzzificacion SLIDE

Poblacion Inicial.- De la misma forma que se expuso en la Seccion 2.2 del
presente Capitulo para el caso del SIAE, la poblacion inicial para el SIDAE
también se genera aleatoriamente, excepto un individuo.

En este caso y basandose en el analisis de los resultados obtenidos en la
Seccion 2.3, so6lo se utilizara la t-norma adaptativa de Dubois (debido a sus
buenos resultados y a ser computacionalmente mas eficiente) en la parte Cc
del cromosoma. Por este motivo, de la misma forma que se consider6 con el
SIAE, sus valores seran asignados inicialmente de forma aleatoria en el
intervalo [0,1] excepto un cromosoma, el cual sera asignado inicialmente a O,
equivalente a utilizar la t-norma del minimo como operador de conjuncion
(véase Tabla 2.5). Por otro lado, a la parte del cromosoma referente a la
defuzzificacion se le asignaran los siguentes valores:

= Para Cp p los valores seran asignados inicialmente de forma aleatoria
entre [0,10] menos un cromosoma que sera asignado inicialmente a 1,
con el fin de que el modelo actue como un modelo sin factores de
ponderacion, equivalente al conocido método de defuzzificacion WECOA
estandar (véase expresion de WECOA en Seccion 2.4.1).

= Para Cpsupg, los 2 genes seran asignados inicialmente de forma aleatoria
en el intervalo [0,1] excepto un cromosoma asignado inicialmente a 0, lo
que también equivale a utilizar WECOA (véase expresion SLIDE en
Seccion 2.4.1).
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Operador de Cruce.- Se considera un solo umbral para todo el cromosoma,
por lo que se utilizara el mismo operador de cruce presentado en la Seccion
2.2.6 BLX-a con a=0.5, teniendo en cuenta que cada gen puede variar sélo en
su intervalo. Por otro lado la longitud del cromosoma L utilizado en el CHC
sera la suma de las dos partes depende del método de defuzzificacion de entre
los dos que vamos a aplicar.

Asi, para el caso de aplicar el método de defuzzificacion adaptativo basado
en el funcional de tipo producto, la longitud del cromosoma sera el doble de la
del SIAE, es decir, tantos parametros como reglas para la parte adaptativa del
operador de conjunciéon y los mismos para la parte de la defuzzificacion
adaptativa.

Para el caso de aplicar el método de defuzzificacion adaptativo SLIDE la
longitud del cromosoma sera tantos parametros como reglas para la parte
adaptativa del operador de conjunciéon mas dos parametros para la parte de la
defuzzificacion adaptativa SLIDE.

Mecanismo de Rearranque.- Finalmente, para no caer en 6ptimos locales, el
algoritmo utiliza un mecanismo de rearranque [Esh91] en el mismo sentido
que en la propuesta realizada para el SIAE (véase Seccion 2.2.7 del presente
Capitulo).

2.6. Estudio Experimental para el SIDAE

Para evaluar el buen comportamiento de los algoritmos propuestos
(aprendizaje de los parametros para el SIDAE) y de la misma forma que se
expuso en la Seccion 2.3, se han considerado los dos problemas de
distribucion eléctrica [CHS99] y el problema de degustacion del arroz [INT+94],
descritos en detalle en el Apéndice C.

Para ello, el conjunto de reglas difusas se obtendra a partir de métodos de
aprendizaje automatico. En los tres problemas, el conjunto de reglas se obtuvo
con el algoritmo de WM [WM92]. Una vez que la BR ha sido generada se
aplicaran los distintos algoritmos propuestos. A continuacién se describe como
se ha llevado a cabo la experimentacion y los resultados obtenidos.
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2.6.1. Metodologia de Comparacion.

Como en el caso del SIAE, para evaluar la bondad de la técnica propuesta,
se construyen varios modelos difusos sobre los tres problemas citados
anteriormente. Se han realizado los siguientes estudios diferentes para cada
problema:

1. Un estudio sobre el SIDAE basado en un modelo con ajuste local en
el que el método de defuzzificacion adaptativo se construye con un
término funcional producto equivalente, tal como se indicé en la
Seccion 1.4 del Capitulo 1, a introducir factores de ponderacién en
las reglas.

2. Un estudio sobre el SIDAE basado en un modelo con ajuste local en
el que el método de defuzzificacion adaptativo se construye con
SLIDE con s6lo dos parametros para todas las reglas.

3. Con objeto de comparar los resultados obtenidos con SIDAE respecto
de SIAE se ha anadido al estudio un modelo SIAE que utiliza la t-
norma de Dubois como operador de conjuncion adaptativo.

4. Igualmente, para efectos de estudio comparativo, se ha anadido un
modelo en el que se utiliza so6lo Interfaz de Defuzzificacion adaptativa
con un término funcional de tipo producto equivalente a introducir
factores de ponderaciéon en las reglas.

Todos los modelos difusos del estudio experimental son ilustrados en la
Tabla 2.14. En ella en primer lugar se muestra un modelo inicial no adaptativo
basado en el método de WM y utilizando la t-norma clasica del minimo como
operador de conjunciéon e implicacion y el WECOA estandar como método de
defuzzificacion, el cual denotaremos por Cumw+Dwecoa. Después se ha
presentado, tal y como se ha indicado anteriormente, con el fin de comparar
su precision, dos modelos adaptativos en una parte del proceso de inferencia
(un SIAE, basado en la t-norma parametrica de Dubois, Cpusois, y una Interfaz
de Defuzzificacion Adaptativa, basada en el funcional tipo producto, Dp). Por
ultimo se muestran los modelos evolutivos adaptativos cooperativos, para los
cuales se utilizan tantos parametros como reglas salvo para el caso de SLIDE
(Cpusors - Dp 'y Cpusois - Dsur). Para llevar a cabo los experimentos hemos
considerado un modelo de validacién cruzada con 30 ejecuciones para cada
meétodo, ejecutandose tal como se indic6 en la Seccion 2.3 para los distintos
problemas.
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Para poder comparar los diferentes modelos difusos obtenidos, se considero
los ECMs que fueron hallados como la media aritmética de los 30 resultados.
La expresion del ECM se puede consultar en la Seccion 2.2.4 y en este caso,
S[i] denota el modelo difuso cuyo SI usa como operador de conjuncién C la t-
norma de Dubois, la t-norma del minimo como operador de implicacion y el
meétodo de Defuzzificacion adaptativo D; (i=1 para Dp e, i=2 para Dsipg).

Al igual que para la experimentacion del SIAE, para hallar dicho ECM se
usan un conjunto de evaluaciones sobre los datos formados por N pares de
datos numeéricos Zk=(xk, yx), k=1,...,N, siendo xx los valores de las variables de
entrada, y siendo yx los valores correspondientes a las variables de salida
asociadas. Este ECM se utilizara por parte del AE para evaluar cada uno de los
cromosomas que tenga la poblacion, siendo el objetivo del algoritmo minimizar
dicho error.

Los distintos modelos evolutivos han sido ejecutados con una poblacion de
50 individuos. El operador de cruce utilizado fue el BLX-a con o= 0.5. El
umbral inicial fue puesto a L/4, siendo L la longitud del cromosoma (en este
caso la longitud del cromosoma para los algoritmos cooperativos dependen del
meétodo de defuzzificacion adaptativa a aplicar tal como se ha expresado
anteriormente) y con una cantidad diferente de ejecuciones segiin el modelo y
el problema a tratar. En la Tabla 2.15 se muestran especificamente las
evaluaciones realizadas en cada modelo.

Tabla 2.14: Modelos Difusos Construidos para el experimento

Abreviatura Conjuncion Defuzzificacion Conjuncién
Adaptativa Adaptativa Adaptativa
de Dubois Pesos SLIDE

Modelo de Referencia
Cum + Dwecoa
Modelos Evolutivos

Cpusois L

Dp ®
Modelos Evolutivos Cooperativos
Cpugors - Dp U U

Cbugors - DsLipe ° o
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Tabla 2.15: Evaluaciones realizadas por el Modelo Evolutivo CHC

Modelo Difuso Problemas

1 E2 arroz
Cbusors 40.000 40.000 10.000
Dp 40.000 40.000 10.000
Cpusois - Dp 60.000 60.000 15.000

Cpusois - Dsube . 40.000  40.000 10.000

2.6.2. Resultados y Analisis.

En esta subseccion presentamos un estudio comparativo de los métodos
propuestos para el estudio experimental, anteriormente descrito. Los
resultados obtenidos se muestran en las Tablas 2.16, 2.17 y 2.18 para las
aplicaciones Ei, E2 y arroz respectivamente. Las Tablas muestran en dos
columnas ECMent y ECMyn €l error cuadratico medio obtenido sobre los
conjuntos de entrenamiento y prueba respectivamente, mientras que en la
tercera columna, #R indica el numero medio de reglas obtenidas por el
algoritmo de WM. En estas Tablas se destacan aquellos valores que mejor
comportamiento muestran.

Tabla 2.16: ECM obtenido para el problema E;

Modelo Problema E;
ECMent ECMp:ru #R
Cmiv + Dwecoa 211776.66 227444.93 22
Cbusors 190686.04 205591.58 22
Dp 166576.46 200958.43 22
Cpusors - Dp 159333.63 197741.42 22
Cpusors - DsLipe 189744.76 204542.41 22

Tabla 2.17: ECM obtenido para el problema Ez

Modelo Problema E:
ECMent ECMp:ru #R
Cmiv + Dwecoa 56135.74 56359.42 65
Cpusors 34362.35 37077.84 65
Dp 32779.94 35341.32 65
Cpusors - Dp 22561.77 25492.77 65
Cpusors - DsLipE 34220.50 36896.38 65
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Tabla 2.18: ECM obtenido para el problema arroz

Problema arroz
Modelo

ECMent ECMpru # R
Cumin + Dwecoa 0.013284 0.013119 15
Cbusois 0.002320 0.001989 15
De 0.003180 0.003161 15
Cbusors - Dp 0.001902 0.001882 15
Cbugors - DsLipe 0.002301 0.002157 15

Observando los resultados obtenidos, mostrados en las tablas, los valores
correspondientes a los sistemas cooperativos para todas las aplicaciones, Ei,
E: y arroz, mejoran tanto a los SIAE como a los de la defuzzificacion. Por tanto,
los modelos adaptativos cooperativos (SIDAEs) mejoran claramente la precision
de los sistemas no adaptativos, y también a los adaptativos de un solo
componente adaptable.

Cabe observar también que en las aplicaciones Ei, E2 y arroz es destacable
que la utilizacion de funcionales tipo producto mejora en precision a la
utilizacion de SLIDE como método de defuzzificacion. La razéon es que el
primero posee mas grados de libertad.

2.6.3. Estudio Estadistico.

Para comparar los resultados obtenidos por los diferentes modelos, se ha
desarrollado un analisis estadistico. En primer lugar, se computan algunas
Tablas con diversos descriptores estadisticos (véanse las Tablas D.1, D.4, D.7,
D.10, D.13 y D.16 del Apéndice D), donde se muestran los valores medios, la
desviacion estandar, y algunos otros descriptores. Posteriormente se realiza el
analisis ANOVA de un factor [And84] para cada modelo que se utilizé en la
experimentacion.

El test ANOVA (ANalysis Of Variante-Analisis de la Varianza) se ejecuta
para determinar si hay diferencias en las medias entre grupos. Este se suele
usar para determinar si las medias son suficientemente dispares para ser
consideradas significativamente diferentes. Veéanse las Tablas 2.19, 2.20 y
2.21 para Ei, E2y arroz respectivamente para el SIAE y las Tablas 2.22, 2.23 y
2.24 respectivamente para el SIDAE.
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Dadas las diferencias significativas encontradas para todos los modelos con
respecto a los valores medios asociados con los diferentes modelos analizados,
se ejecuté un analisis post-hoc mediante el test de Tamhane [And84] (véanse
las Tablas D.3, D.6. D.9, D.12, D.15 y D.18 en el Apéndice D), con una
coeficiente de confidencia del 95% debido a que la hipétesis de igualdad de las
varianzas fue rechazado en todos los analisis ejecutados para cada meétodo
(test de Levene, véanse las Tablas, D.2, D.5, D.8, D.11, D.14 y D.17 en el

Apéndice D).

Un estudio mas detallado sobre el test ANOVA y sus test post-hoc se pueden

encontrar también en el Apéndice D.

Tabla 2.19: Tabla Resumen de ANOVA para el problema E; para SIAE

Suma de Cuadrados gl Media Cuadratica F Sig.
Inter-Grupos 19628025560,751 6 3271337593,459 8,064 0,000
Intra-Grupos 72211138038,521 178 405680550,778
Total 91839163599,271 184
Tabla 2.20: Tabla Resumen de ANOVA para el problema E: para SIAE
Suma de Cuadrados gl Media Cuadratica F Sig.
Inter.-Grupos 17592512721,081 6 2932085453,514 185,192 0,000
Intra-Grupos 2818212231,105 178 15832652,984
Total 20410724952,186 184

Tabla 2.21: Tabla Resumen de ANOVA para el problema arroz para SIAE

Suma de Cuadrados gl Media Cuadratica F Sig.
Inter.-Grupos 0,001 6 0,000 33,603 0,000
Intra-Grupos 0,001 183 0,000
Total 0,002 189
Tabla 2.22: Tabla Resumen de ANOVA para el problema E; para SIDAE
Suma de Cuadrados gl Media Cuadratica F Sig.
Inter.-Grupos 4209315341,801 4 1052328835,450 2,895 0,025
Intra-Grupos 43624792112,275 120 363539934,269
Total 47834107454,075 124
Tabla 2.23: Tabla Resumen de ANOVA para el problema E-> para SIDAE
Suma de Cuadrados gl Media Cuadratica F Sig.
Inter-Grupos 5214635122,045 4 1303658780,511 138,632 0,000
Intra-Grupos 1128445506,322 120 9403712,553

Total

6343080628,367

124
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Tabla 2.24: Tabla Resumen de ANOVA para el problema arroz para SIDAE

Suma de Cuadrados gl Media Cuadratica F Sig.
Inter-Grupos 0,001 4 0,000 162,066 0,000
Intra-Grupos 0,000 125 0,000
Total 0,001 129

Resumiendo los resultados dados en las Tablas D.3, D.6, D.9, D.12, D.15 y
D.18 que se encuentran en el Apéndice D, se construyen las Tablas 2.25, 2.26,
2.27, 2.28, 2.29 y 2.30 donde se muestra un resumen del test de Tamhane
para todos los problemas, tanto para el SIAE como para el SIDAE. El Signo (+)
significa que la fila seleccionada (modelo difuso a comparar) mejora la columna
(modelo difuso comparado), mientras que el signo (-) significa lo contrario. El
signo (=) significa que son similares. Las Tablas deben ser leidas comenzando
con la lectura de una fila y después de una columna. Por ejemplo, el modelo
Cousois (fila 5) mejora al modelo Cpugois cLosaL (columna 2) en la Tabla 2.25.

Tabla 2.25: Tabla Resumen del test de TAMHANE para el problema E; para
SIAE

C vin
CbuBois GLOBAL
CpomeI GLOBAL
CFRANK GLOBAL

Cpbusois
Cpowmer
Crrank

C miv
CbuBors GLOBAL

CDOMBI GLOBAL

CFRANK GLOBAL

Cbusors

Cpowmsr

Crrank
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Tabla 2.26: Tabla Resumen del test de TAMHANE para el problema E: para el
SIAE

C vin
CbuBois GLOBAL
Cpomar GLOBAL
CFRANK GLOBAL

Cpusois
Cpowmar
Crrank

C viv
CbuBoIs GLOBAL

CboMBI GLOBAL

CFRANK GLOBAL

CDUBOIS
CDOMBI

CrraNk

Tabla 2.27: Tabla Resumen del test de TAMHANE para el problema arroz para
el SIAE

C vin
CbuBois GLOBAL
Cpomar GLOBAL
CFRANK GLOBAL

Cobusois
Cpowmar
Crrank

C viv
CbuBoIs GLOBAL

CboMBI GLOBAL

CFRANK GLOBAL

CDUBOIS

Cpowmar

CrraNk




102 Capitulo 2: Estudio de la Parametrizacion del Mecanismo de Inferencia

Tabla 2.28: Tabla Resumen del test de TAMHANE para el problema E; para el
SIDAE

Cmiv + Dwecoa
Cousois
Dp
Cpusois - Dp
Cousorts - Dsuipe

Cuin + Dwecoa

Cbusors
Dp

CDUBOIS - DP

CDUBOIS - DSLIDE

Tabla 2.29: Tabla Resumen del test de TAMHANE para el problema E2 para el
SIDAE

Cwumivy + Dwecoa
Cpusois
Dp
Cpusois - Dp
Cpusois - Dsuipe

Cuin + Dwecoa

CDUBOIS

Dp

Cbusors - Dp

CDUBOIS - DSLIDE
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Tabla 2.30: Tabla Resumen del test de TAMHANE para el problema arroz para
el SIDAE

Cuvin + Dwecoa
Cpusois
Dp
Cpusois - Dp
Cpugois - DsLine

Cuin + Dwecoa

CDUBOIS
Dp

Cbusors - Dp

Cbusors - DsLibE

Observando dichas tablas, se pude destacar que:

e En cuanto al SIAE, los modelos con adaptacion local poseen mayor
precision que aquellos con ajuste global.

e En cuanto al SIDAE, en general poseen mayor precisién que los demas
(SIAEs y Defuzzificacion Adaptativa).

* Las mejoras en los ECM pueden depender de la aplicaciéon, ya que la
aplicacién E2y arroz dan mejores resultados que la aplicacién E;.

2.7. Sumario

En este Capitulo hemos propuesto dos nuevos métodos de aprendizaje de
parametros en el proceso de inferencia de los SBRDs, concretamente en el MI
del MDL: La adaptacion evolutiva del SI (SIAE) y la adaptaciéon evolutiva del MI
completo (SIDAE) de Sistemas Basados en Reglas Difusas Linguisticas.

Concretamente, se ha estudiado el empleo simultaneo de componentes
adaptativos en los Sistemas Difusos de Tipo Mamdani Descriptivos (MDL), es
decir, tanto en el SI como en la Interfaz de Defuzzificacion, las diferentes
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posibilidades, sus efectos sobre la estructura de la regla y comportamiento de
los operadores, y finalmente su resultado practico en tres aplicaciones
diferentes de modelado. Se ha reducido el estudio al caso de los modelos de
ajuste local para la propuesta del MI, ya que previamente se observo
claramente la mejor bondad de estos frente a los globales. Como método de
aprendizaje se han empleado AEs, los cuales ofrecen buenos resultados en la
adaptacion de los parametros de las expresiones en tiempos de ejecucion
razonables.

Los resultados mas destacables son los siguientes:

e La utilizacion del esquema de aprendizaje para el SIAE permite realizar
una importante mejora en la precisién de los modelos obtenidos,
manteniendo un buen nivel de interpretabilidad.

e El modelo SIDAE propuesto en el que todo el MI es adaptativo, mejora
claramente la precision de los sistemas no adaptativos, asi como
también de forma significativa a los adaptativos de un solo componente
adaptable, defuzzificacion con factores de ponderaciéon o SIAE.

Por tanto, el empleo simultaneo de las dos componentes principales del
Sistema Difuso o MI, el SI y la Interfaz de Defuzzificacion, de modo adaptativo
es una alternativa util para el disefio en el momento de elegir un compromiso
entre precision e interpretabilidad.



Capitulo 3

Modelo Basado en el
Aprendizaje Evolutivo
Cooperativo entre Mecanismo
de Inferencia y Base de Reglas

En el Capitulo 2 se utiliza el SI como elemento de gran importancia para
generar sistemas difusos adaptativos, proponiéndose en primer lugar el
modelo SIAE y posteriormente, el modelo SIDAE.

En el estudio del SIAE se concluy6 que los mejores beneficios se obtenian
utilizando la conjuncién como operador adaptativo frente a la implicacion, y
particularmente en los modelos de ajuste local, es decir, aquellos que
aprenden en definitiva un conectivo especifico para cada regla.

En el estudio del SIDAE se aprecia con claridad que la parametrizacion del
SI es compatible y obtiene beneficios de su combinacion con la
parametrizacion de la Interfaz de Defuzzificacion, obteniéndose asi un MI
completamente adaptativo.

En este tltimo modelo propuesto, los beneficios obtenidos no s6lo proceden
de las bondades que puedan presentarse de forma acumulada como resultado
de adaptar cada componente sino que llevarlo a cabo de forma conjunta
permite que tanto inferencia como defuzzificacion garanticen una forma de
trabajar cooperativa.

105
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En este Capitulo se propone un nuevo modelo que trasciende el aprendizaje
del MI: Se combina el disenno de la BC con el del MI, y el aprendizaje se lleva a
cabo de forma conjunta para que se produzca la cooperaciéon entre reglas y
operadores, lo cual permitira obtener mejor precision sin comprometer en esta
caso la interpretabilidad respecto del modelo SIDAE.

En cuanto al disefio de la BC se utilizara COR [CCHO2]. Este es un método
de obtencion de BRs basado en la cooperacién de las reglas en si misma.
Dicha metodologia esta basada en la busqueda de reglas a través de
metaheuristica evolutiva.

Con objeto de materializar esta propuesta y mostrar su valor, en este
Capitulo en primer lugar se va a describir el método COR anteriormente
mencionado. En la segunda Seccién se propondra el nuevo modelo
describiendo en profundidad el esquema de aprendizaje evolutivo y todos sus
elementos. A continuacion, en la Secciéon 3.3, se plantea el estudio
experimental, con los problemas anteriormente utilizados en los Capitulos
previos, que permite comprobar y analizar las mejoras en cuanto a precision
de la propuesta, para terminar con una Secciéon de resumen y conclusiones.

3.1. Métodos para la Generacion de Reglas
Orientadas a Mejorar la Cooperacion

Antes de exponer el nuevo modelo propuesto y las experimentaciones
llevadas a cabo, introduciremos una parte esencial del mismo en el disefio de
MDL como es la BR. Para este proposito, se explicara en qué consiste la
metodologia COR como método que permite la generacion de reglas con mejor
cooperacion (véase Seccion 1.3.1.2 del Capitulo 1).

COR, reglas cooperativas [CCHO2], es una metodologia con envoltura de
ejemplos donde el conjunto de reglas son obtenidas de una manera particular,
debido a que no se selecciona las reglas buscando la mejor ejecucion
individual como hace la mayoria de las técnicas de generacion de BR mediante
técnicas con envoltura de ejemplos. La metodologia COR encuentra un
conjunto de reglas cooperativas buscando entre los consecuentes con mejor
ejecucion global. Es decir, en esta metodologia se trabaja con un conjunto de
etiquetas consecuentes (un conjunto por regla), disenando la BR de forma que
se busca una combinacion de consecuentes que optimice el problema.

Para describir mejor dicha metodologia, en la siguiente subseccion se
repasara un meétodo bien conocido basado en ejemplos que fue propuesto por
WM en [WM92] como método de aprendizaje de BR. Este método fue utilizado
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en las experimentaciones del Capitulo 1 y 2, y nos servira también para
compararlo con la metodologia COR.

3.1.1. Método WM

El algoritmo WM es una técnica de aprendizaje de reglas linglisticas con
envoltura de ejemplos. En este algoritmo previamente se considera la
definicion del conjunto de términos lingliisticos que componen la entrada y la
salida primaria de las particiones difusas, BD. Esta informacién se puede
obtener bien de un experto (si fuera posible) o bien mediante un proceso de
normalizacién.

Las reglas lingliisticas se generan mediante la comprobacion de algin
criterio de cubrimiento sobre los datos que tengamos como ejemplos (de ahi el
nombre de “con envoltura de ejemplos”). El mecanismo de aprendizaje consiste
en dar un grado de importancia a cada regla de la BR sobre su cubrimiento y
al final seleccionar la regla con mas alto grado de importancia para cada
grupo, es decir, para cada combinacion de antecedentes.

La generacion de la BR se efectiia mediante los cuatro pasos siguientes:
1. Considerar una particion difusa del espacio de variables del sistema.

2. Generar un conjunto preliminar de reglas linglisticas — Este conjunto
estara formado por la regla que mejor cubra a cada ejemplo contenidos
en el conjunto de datos de entrada-salida. La estructura de cada regla,
CR], se obtiene tomando un ejemplo concreto, e, y asignando a cada
variable lingliistica la etiqueta existente del conjunto de términos de la
misma que tenga asociado el conjunto difuso con el componente del
vector que tenga un mayor grado de pertenencia., (Al,...,Al,Bl), con A}
e AjyBle B.

3. Asignar un grado de importancia a cada regla: Sea la regla CR! = SI X;
esAl y ... y Xn es Al ENTONCES Y es B!, la regla linglistica generada
por el ejemplo e, el grado de importancia asociada a la misma se
obtendra computando el valor de cubrimiento de la regla sobre el
ejemplo correspondiente de la siguiente forma:

CVr (CR ,e)) = u Aly(x1)...- p Aly(x')- p Bli(y)).
4. Construir una base de reglas final a partir de las reglas candidatas:

Para construir dicha base de reglas finales se procede de la siguiente
forma de acuerdo a sus antecedentes: En primer lugar, todas las reglas
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existentes en el conjunto preliminar que presenten la misma
combinacion de antecedentes y tengan asociado el mismo consecuente,
seran automaticamente insertadas (una sola vez) en la BR final. En
cambio, en el caso en que existan reglas conflictivas, es decir, reglas
con el mismo antecedente y distintos valores en el consecuente, la
regla insertada sera aquella que presente mayor grado de importancia.

3.1.2. Método COR

Un método guiado mediante ejemplos para la generacion de reglas
lingtiisticas difusas, generalmente busca las reglas linglisticas con mejor
ejecucion individual (ejemplo, el mencionado método WM [WM92]) y la
interaccion global entre las reglas de la BR no es considerada, obteniéndose
asi BC las cuales pueden ser mejoradas.

Partiendo de esta premisa y guardando las ventajas de los métodos de
generacion de BR con envoltura de ejemplos, la metodologia COR fue
propuesta en [CCHO2|. Esta metodologia esta basada en una busqueda
combinatoria de reglas cooperativas sobre un conjunto de reglas candidatas
para encontrar el mejor conjunto de reglas que cooperen. Concretamente, a
diferencia del método WM, en vez de seleccionar el consecuente con mayor
importancia en cada subespacio como es habitual, la metodologia COR
considera la posibilidad de usar otros consecuentes, diferentes del mejor,
permitiendo obtener SBRD con mas precision gracias a tomar la BR con mejor
cooperacion. Para este propésito, COR hace una busqueda combinatorial entre
las reglas candidatas buscando el conjunto de consecuentes, los cuales
globalmente permiten mayor precision.

La metodologia COR se consigue en dos fases:

a) Busqueda del espacio de construccién — Esta obtiene un conjunto de
consecuentes candidatos para cada regla. Obtener los antecedentes Riin
de las reglas y un conjunto de consecuentes candidatos CR.,: para cada
antecedente.

Para la obtencion de antecedentes y consecuentes candidatos, la
metodologia se basa en el uso de mecanismos de envoltura de ejemplos.
Por ejemplo, de la combinacion de esta metodologia con el método de WM
y el método de Cordon y Herrera [CHOO], surgen cuatro alternativas:

e el enfoque WM basado en ejemplos, donde los antecedentes y
consecuentes se generan de la misma forma que en el método
WM (CORwwm)
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¢ el enfoque explorativo (CH) basado en el estudio en grid de todos
los posibles antecedentes y consecuentes.( CORcn)

e vy otras dos alternativas dentro de COR, donde los antecedentes
y consecuentes pueden ser obtenidos por alguno de los métodos
(WM o CH). De esta forma un método WM(antecedentes)-
CH(consecuentes) (CORwwm-cu) 0 un método CH(antecedentes)-
WM (consecuentes) (CORch-wwm).

b) Seleccion del conjunto de reglas que mejor cooperen.- En esta fase se
hace una busqueda combinatorial entre estos conjuntos CRlay, buscando
la combinaciéon de consecuentes con mejor precision global.

Con el fin de ejecutar esta busqueda combinatorial se pueden considerar
una busqueda exhaustiva o una técnica de busqueda heuristica.

Como se ha comentado en los Capitulos precedentes, la busqueda
exhaustiva asegura que se encuentre la solucion éptima, pero esta puede ser
costosa o irrealizable en tiempo de ejecucion cuando haya un gran numero de
combinaciones. Por este motivo, se utilizara una técnica de busqueda
heuristica, como es el caso de los AEs.

Una descripcion del proceso de generacion de reglas basado en COR lo
podemos ver en los siguientes pasos:

Entradas:
e Un conjunto de datos de entrada-salida -- E = { ey,...... = A , en}, con
e = (di,...... s Xy Yl Ym), 1 € {1,...... ,N}, siendo N el tamano del

conjunto de datos, y n (m) el nimero de variables de entrada (salida) —
representando el comportamiento del problema a solucionar.

e Una particiéon difusa del espacio de variables. En nuestro caso, tenemos
conjuntos difusos uniformemente distribuidos. Sea A: el conjunto de
términos linglisticos de la variable de entrada i-esima, con i €
{1,...... ,n}, y Bj el conjunto de términos linglisticos de la variable de
salida j-th , con j € {1I,...... ,m}, con |Ai| (|Bj|) siendo el numero de
etiquetas de la variable de entrada (salida) i-th (j-th).

Algoritmo:
1. Busqueda del espacio de construcciéon:

1.1. Definir el subespacio de entrada difuso que contiene los ejemplos
positivos: Para hacer esto, deberiamos definir el conjunto de ejemplos



110

Capitulo 3: Modelo Basado en el Aprendizaje EvolutivoCooperativo entre MI y BR

positivos (E* (Ss)) para cada subespacio de entrada Ss = (Asy,
....... LAS,......,ASn), con As; € Aisiendo s € {1,......,Ns} una etiqueta, y Ns =
[l " -1 |Ai| el namero de subespacios difusos de entrada. En este
estudio, se usa el siguiente:

E*(Ss)={ esc E |Vie {1,...... ,nf, V Aie Ai, wAsxL)> pAiXE) }
siendo u Asi(.) la funcién de pertenencia asociada con la etiqueta As.

Para todo Ns el conjunto de posibles subespacios difusos, considerando
solo aquellos que contengan al menos un ejemplo positivo. Para ello, el
conjunto de subespacios con ejemplos positivos se define como S* = {Sn
| E* (Sh) # &}

1.2. Generar el conjunto de reglas candidatas en cada subespacio con
ejemplos positivos: En primer lugar, el conjunto de consecuentes
candidatos con cada subespacio conteniendo al menos un ejemplo, Sk
€ S*, es definido. En este estudio, usamos el siguiente:

C (Sn) = { (Bi¥h, ....... ,Bn¥h )e Bix...xBn | 3e1€ E* (Sy) donde V j e
{1,......m}, V Bje By, uBjh (y}) = u Bj(y") }

Entonces, el conjunto de reglas candidatas para cada subespacio es
definida como CR(Sk) = {Rkn =[ SI X1 es Al y ... y Xn es Ay ENTONCES
Y:ies Bi*hy ...y Ymes BnFh] tal que B*h = (Bi*h,......, Bi*h ) € C(Sh)}.

Para permitir que COR reduzca el numero inicial de reglas difusas, el
elemento especial Ry (el cual significa “ninglin consecuente”) se anade
a cada regla candidata, ejemplo., CR(Sk) = CR(Sn) U Ry Si esta es
seleccionada, no se selecciona ninguna regla en el correspondiente
subespacio de entrada.

Selecciéon del conjunto de reglas difusas que mejor cooperacién obtengan.—
Esta fase es ejecutada por un algoritmo de busqueda combinatorial para
buscar la combinacion BR = {R: € CR(Si),...... , Rne CR(Sh),...... ,Rist11€
CR(S|s+11)} con la mejor precision. Debido a que dicho espacio de busqueda
es generalmente extenso, las técnicas de busqueda heuristicas serian las
mas adecuadas.

Para evaluar la calidad global del conjunto de reglas codificadas se
considera un indice de medida f{BR) que mide la calidad de cada solucién.
Para obtener soluciones con una mayor interpretabilidad, esta funcién
original se modifica para penalizar el excesivo numero de reglas:
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f(BR) = f(BR) + v . f (BRo)- #BR / |S*|

siendo y € [0, 1] un parametro definido por el disenador para regular la
importancia del namero de reglas, #BR el numero de reglas usadas en la
solucién evaluada (i.e., |S*| - |{Rn € BR tal que Rn = Ro}|), y siendo BRo la
BR inicial considerada por el algoritmo de busqueda.

3.2. Propuesta: Cooperacion en el Aprendizaje del
Mecanismo de Inferencia y la BR

Con el objetivo principal de mejorar la precisibn y mantener la
interpretabilidad de los modelos difusos, proponemos un modelo difuso que
presente cooperaciéon entre el MI y la BR.

Este modelo se construira en base a dos pilares: el SIDAE presentado en el
Capitulo 2, y la metodologia COR para el aprendizaje de reglas con un alto
nivel de cooperacion descrito en la Seccidén anterior.

La metodologia COR puede utilizarse tanto con los antecedentes de las
reglas generados por la metodologia WM [WM92] o con la metodologia CH
[CHOOQ], si bien cabe destacar que la primera genera menos reglas que la
segunda, y por tanto tendra en general menor precision pero mayor
interpretabilidad, constituyendo ambas en cualquier caso, dos opciones de
disefio diferentes.

El aprendizaje conjunto del MI y la BR se llevara a cabo mediante un AE,
concretamente mediante un AG que se presenta en la siguiente subseccién, y
que integra a la vez tanto los parametros de los operadores como los
consecuentes de las reglas, consiguiéndose asi la cooperacion entre ambos
elementos que han sido obtenidos en el mismo proceso.

3.2.1. Algoritmo Evolutivo para el Aprendizaje del Modelo
Cooperativo Evolutivo.

Teniendo en cuenta las caracteristicas interesantes de los AGs, en esta
Seccion proponemos un nuevo SBRDE para realizar el aprendizaje del modelo
cooperativo. En la Figura 3.1 se puede observar la forma de realizar el
aprendizaje automatico del modelo:
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SBRD
BC

MECANISMO DE INFERENCIA

Modulo de
Evaluacion del
SBRD

Interfaz de
SIAE Defuzzificacion

T Adaptativa

( Proceso de Aprendizaje de W:
L laBRy todo el MI J

Figura 3.1: Esquema de aprendizaje del Modelo Cooperativo

Asi, el esquema de aprendizaje considerado para el aprendizaje del MDL
esta compuesto por dos componentes:

e Un proceso evolutivo para aprender la BR, que nos permite definir:

= FEl consecuente para cada regla que mejor precision global obtenga
con el resto de reglas.

e Un proceso evolutivo para aprender los parametros del MI, que nos
permite definir:

= Queé t-norma acttia como operador de conjuncion en el SI.

= Queé parametros actiian en la Interfaz de Defuzzificacion para cada
regla en el caso del término funcional producto o los dos
parametros para el método SLIDE.

Tal como se especifico en la Seccion 2.2.2 del Capitulo 2, CHC es un AG
que presenta un buen equilibrio entre exploracion y explotacion, y es una
buena elecciéon en problemas con espacios de buisqueda complejos. Por tanto
hemos considerado el modelo evolutivo CHC [Esh91]. A continuacion
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explicaremos los componentes necesarios para el disefio del proceso de ajuste
evolutivo. Estos son:

e Modelo evolutivo CHC.

e Esquema de codificacién y poblacién inicial.
e Evaluacion de los cromosomas.

e Operador de cruce.

e Mecanismo de rearranque.

3.2.2. Algoritmo Evolutivo (Enfoque CHC)

Las bases del enfoque CHC han sido explicadas anteriormente en la Seccion
1.4.1 del Capitulo 1 y en la Seccion 2.2.2 del Capitulo 2. Para este modelo, tal
y como se explicara en detalle en las secciones siguientes, son necesarios mas
tipos de parametros (reales y enteros), por lo que se han utilizado distintos
operadores de cruce y umbrales diferentes que también seran especificados
mas adelante.

3.2.3. Esquema de Codificacion y Poblacion Inicial

Teniendo en cuenta los resultados mostrados en el Capitulo 2, con dos
tipos diferentes de ajustes (global o local), en los que se obtuvieron mejores
resultados para el ajuste local, se ha elegido éste para el aprendizaje de los
parametros en el MI.

En este sentido, se considera un esquema de codificacion de la siguiente
forma: Ccor + Cc + Cp, tal y como se muestra en la Figura 3.2, donde Ccor
codifica los consecuentes de la metodologia COR, Cc son los B; parametros de
los operadores de conjuncion y Cpp son los o; parametros de la defuzzificacion.

En dicha figura se puede apreciar el esquema de la parte del cromosoma
Ccor perteneciente a la metodologia COR. Esta tiene N genes, cada uno
representando una etiqueta candidata al consecuente de las N reglas. En este
caso, se ha utilizado como ejemplo, variables con 7 etiquetas difusas, como las
presentadas para el problema E; (véase Apéndice C), siendo las posibilidades
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entre EP3 y EGs incluyendo & para ninguna regla. En la implementacion se
representan estas etiquetas con valores enteros.

Base de Reglas Mecanismo de Inferencia
Defuz, Conjuncion
Ry R> Ry R:R; RN|R1R: Ry
(OEPs, EGI[{@EPs, .EGe)| - {@EPs. EGonfoe] - Jax[pi[B] - [y

Ccor Co, Cc

Figura 3.2: Esquema de Codificacion propuesto con N reglas y método de
defuzzificacion basado en factores de ponderacion

El algoritmo propuesto realiza una busqueda heuristica entre las reglas
candidatas con el objetivo principal de seleccionar el conjunto de consecuentes
con mejor cooperacion y simultaneamente aprende el resto del cromosoma.

Los parametros de los conectivos que ajustan el MI son codificados en el
lado derecho de la Figura 3.2. Estan compuestos de dos partes:

e Zona de la Conjuncién, Cc, con N parametros Bi (genes) por cada regla
Ri de la BR. Al igual que para el SIDAE, se opta por la t-norma
adaptativa de Dubois como operador de conjuncién, por lo que cada gen
puede tomar valores en el intervalo [0,1], esto es, equivalente a una t-
norma entre el minimo y el producto algebraico (véase Tabla 2.2 del
Capitulo 2).

e Zona de la Defuzzificacion, con dos posibilidades:

=  Cpp : cuando usamos métodos de defuzzificacién basados en
reglas ponderadas, con N parametros o; por cada regla R; de la
BR. Cada gen puede tomar valores en el intervalo [0,10] (véase
experimentacion para el SIDAE del Capitulo 2).

= Cp supe: cuando usamos el método de defuzzificaciéon SLIDE
(véase Figura 3.3), con dos parametros o y 6 para toda la
expresion. Los genes que representan o y & pueden tomar
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valores en el intervalo [0,1], (véase expresion del método SLIDE
en la Seccion 2.4.1 del Capitulo 2).

Base de Reglas Mecanismo de Inferencia
Defuzg, ne Conjuncion
/_/\ /\
TN
R, R, Ry R:R: Ry
{GEPs,..EGol|{@.EPs, . EGs}| .. {@EPs..EG| o | 5 [pi]B] [Bx
Ccor Co Cc

SLIDE

Figura 3.3: Esquema de Codificacion propuesto con N reglas y método de
defuzzificacién SLIDE

La poblacién se genera aleatoriamente excepto un cromosoma. Las
consideraciones son las siguientes:

e La parte del cromosoma correspondiente a la BR, Ccor, se asigna
inicialmente con las reglas obtenidas por el método de WM, (o por el
método CH), obteniéndose los valores para cada gen de forma aleatoria
de entre los posibles consecuentes obtenidos para cada regla por dichos
métodos.

e La parte correspondiente al MI:

= Soélo se utilizara la t-norma adaptativa de Dubois en la parte Cc
por lo que sus valores seran asignados inicialmente de forma
aleatoria en el intervalo [0,1] excepto un cromosoma que sera
asignado inicialmente a 0 equivalente a utilizar la t-norma del
minimo como operador de conjuncion (véase Tabla 2.2 Capitulo
2).

= Por otro lado, a la parte del cromosoma referente a la
defuzzificacion se le asignaran los siguientes valores:
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» Para Cp r los valores seran asignados inicialmente de forma
aleatoria entre [0,10] menos un cromosoma que sera
asignado inicialmente a 1, con el fin de que el modelo
actie de forma similar a un modelo sin factores de
ponderacion, equivalente al conocido método de
defuzzificacion WECOA estandar (véase Seccion 1.4 del
Capitulo 1).

» Para Cp supe, los 2 genes seran asignados inicialmente de
forma aleatoria en el intervalo [0,1] excepto un cromosoma
asignado inicialmente a 0, que también sera equivalente a
usar WECOA (véase expresion SLIDE en Seccion 2.4.1 del
Capitulo2

3.2.4. Evaluacion de los Cromosomas

Para evaluar un cromosoma se utiliza el bien conocido ECM:
] X .
= 2 (v -slilx))’
|

ECM (i) = 2 N

donde Sfi] denota el modelo difuso cuyo SI usa como operador de conjuncion C
a la t-norma de Dubois , la t-norma del minimo como operador de implicacion
y el método de defuzzificacién parametrizado D; (i=1 para Dp y, i=2 para Dsuipg).
Para calcular dicho ECM se usan un conjunto de evaluaciones sobre los datos
formados por N pares de datos numeéricos Zk=(xk, yx), k=1,...,N, siendo xx los
valores de las variables de entrada, y siendo yx los valores correspondientes a
las variables de salida asociadas. Este ECM se utilizara por parte del AE para
evaluar cada uno de los cromosomas que tenga la poblacion, siendo el objetivo
del algoritmo minimizar dicho error.

3.2.5. Operador de Cruce

El operador de cruce en el modelo propuesto es una parte fundamental a la
hora de obtener buenos resultados. Para obtener dos hijos a partir de los dos
padres se ha utilizado un operador de cruce diferente dependiendo de la parte
del cromosoma que se vaya a cruzar:
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e Zona Ccor: formada por un vector de valores enteros. En este caso se
generan aleatoriamente dos puntos de cruce en dicha parte y aplicamos
el operador clasico de cruce en dos puntos (véase Apéndice A).

e Zona MI (Cc y Cpr 0 Cpsupg): formado por un vector de valores reales. Se
ha utilizado de nuevo un cruce basado en el concepto de entornos (los
descendientes son generados alrededor de los padres) sobre dicha parte
del cromosoma. Particularmente, se ha utilizado el operador BLX-o
[ES93], con a=0.5, ya que este tipo de operadores presentan una buena
cooperacion cuando son introducidos en modelos evolutivos en los que
se fuerza la convergencia presionando sobre los descendientes (como es
el caso de CHC). Una descripcion mas detallada de dicho operador de
cruce se encuentra en la Seccion 2.2.6 del Capitulo 2.

Un esquema de los operadores de cruce que se aplican a cada parte del
cromosoma se pueden ver graficamente ilustrados en las Figuras 3.4 y 3.5.

Ccor Cr Cc
lcos | o0 ] o Jcmn G | o0 ] o Con ] Cer I 0 ] ] Cen |
CRUCE EN DOS CRUCE BLX-«.

Figura 3.4: Representacion genética y esquema de cruce para un modelo tipo
basado en defuzzificacion con factores de ponderacion.

Ccor Csuipe Cc
I Ccor 1 I I I Ccor N I Cw 1 I Cw 2 I Cc 1 I I I CC N I
CRUCE EN DOS CRUCE BLX-a

Figura 3.5: Representacion genética y esquema de cruce para un modelo tipo
basado en defuzzificacion SLIDE
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En este caso, debido a que existen dos partes diferentes en los cromosomas
en cuanto al tipo de datos que contienen, la prevencion de incesto se aplica
considerando un valor umbral distinto para cada parte: uno para el vector de
valores enteros, Lcor , y otro para el vector de valores reales, Lpc (Véase Seccion
2.2.6). Lcor y Lbc se asignan inicialmente como:

Lcor = (#Genes Ccor . BITSGENEEe) /4,0.
Lpc = (#Genes Cp Cc. BITSGENE)/4,0.

donde #GenesCcor es el numero de Genes de la parte de COR, mientras
#GenesCp Cc es el namero de Genes de la parte real . Al considerar un
esquema de codificacion entero y real necesitamos transformar cada gen
considerando un cédigo gray (cédigo binario) con un numero fijo de bits por
gen (BITSGENEe para el caso de los enteros y BITSGENE para el caso de los
reales), que es determinado por el experto del sistema.

Finalmente, los descendientes son generados de la siguiente forma:

e Sino se aplica ninguno de los operadores de cruce, ningiin descendiente
es generado.

e Si solo se aplica el operador de cruce BLX-a se generan dos
descendientes, copiando la parte Ccor de sus padres respectivamente.

e Si solo se aplica el operador de cruce estandar en dos puntos se generan
dos descendientes, copiando la parte Cp Cc de sus padres
respectivamente.

e Si se aplican dos operadores de cruce (BLX-a y cruce estandar en dos
puntos) se generan dos descendientes combinando los dos obtenidos de
la parte Ccorsy la parte Cp Cc

Cuando ningun nuevo individuo se introduce en la poblaciéon en una
generacion se decrementa en uno dicha longitud Lcor ¥y Lpc, de forma
independiente.

3.2.6. Mecanismo de Rearranque

Al no utilizarse un operador de mutacion se considera un mecanismo de
rearranque para evitar los 6ptimos locales [Esh91]. El operador de rearranque
es aplicado cuando alguno de los valores umbral Lcor ¥ Lpc son menores que
0. En este caso, se mantiene el mejor cromosoma y se copia en todos los
demas cromosomas la parte Ccor de este mejor cromosoma y los parametros
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de la parte Cp Cc son generados aleatoriamente. Una vez fijada la parte Ccor
(en el primer rearranque), no tiene sentido seguir usando el umbral Lcor.

3.3. Estudio Experimental

Para evaluar el comportamiento del modelo propuesto, se han considerado
de nuevo los problemas de distribucién eléctrica [CHS99] y el problema de
degustacion del arroz [INT+94], descritos en detalle en el Apéndice C.

Como comentamos al principio del presente Capitulo, el conjunto de reglas
difusas inicial se obtendra a partir de métodos de aprendizaje automatico
como COR [CCHO2]. Con el fin de poder comparar con otros métodos de
generacion de reglas, se mostraran también los resultados para el método de
WM [WM92]. Para ello, consideraremos particiones difusas triangulares
simétricas.

3.3.1. Metodologia de Comparacion.

Para evaluar la bondad de la técnica propuesta, se construyen varios
modelos difusos sobre los tres problemas citados anteriormente. En esta
Seccion, se describen los experimentos sobre el controlador difuso inicial
aplicando los algoritmos propuestos. Para ello se han realizado varios estudios
diferentes para cada problema:

1. Un estudio de los modelos iniciales en el que se parte de aprendizaje de
la BR con los métodos de WM y COR. Este ultimo se ha combinado con
el uso de reduccién o simplificacion de reglas, denotados por el
subindice R(reduccién), ademas de haberse utilizado bien el método de
WM[WM92] (con dicho subindice) o el método CH[CHOO] (también
denotado por este subindice) para obtener la combinacién de
antecedentes y consecuentes en dicho método. Por tanto, para el
aprendizaje con COR tendremos la siguiente combinacién de métodos:
CORwy , CORwM R, CORcH, CORcHR.

2. Un estudio sobre el SIDAE basado en un modelo con ajuste local
partiendo de BR obtenidas con WM y las distintas combinaciones de
COR citadas anteriormente.

3. Un estudio sobre el modelo cooperativo propuesto, combinando el
meétodo de WM y COR con sus distintas combinaciones con el fin de
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mejorar la precisibn de los tres problemas manteniendo su
interpretabilidad.

Todo el conjunto de modelos difusos son ilustrados en la Tabla 3.1. En
primer lugar, se muestran dos modelos no adaptativos iniciales basados en el
Método WM y en el COR en los que se utiliza la t-norma del minimo como
operador de conjuncién e implicacion y el método WECOA para la
defuzzificacion. Ademas para el COR se muestran los errores para reduccion
de reglas y utilizacién de los dos métodos para obtener las BRs (WM y CH).

Después se muestran modelos con SIDAEs basados en: realizar el
aprendizaje de la BR con WM o con COR y posteriormente aplicarles el SIDAE
utilizando distintas combinaciones. Por ultimo, se muestran los modelos
cooperativos propuestos, los cuales aprenden la BR y los parametros del
SIDAE al mismo tiempo, también utilizando distintas combinaciones. Notar
que en dicha Tabla los modelos cooperativos no estan marcados en su
columna con la siglas COR debido a que no usan un COR previamente
aprendido sino que estan dentro de todo el proceso de aprendizaje.

Cabe recordar, que en todos los modelos parametrizados, observando los
resultados previos del Capitulo 2 y en [CHMP04| [AHMPO6], se ha optado por
utilizar un modelo con ajuste local, ademas de la utilizacién de la t-norma de
Dubois como operador de conjuncién y los métodos de defuzzificacion
parametricos basados en un funcional tipo producto y SLIDE.

Para llevar a cabo el estudio experimental hemos considerado un modelo de
validacion cruzada con 30 ejecuciones para cada método, ejecutandose tal
como se indic6 en la Seccion 2.3 del Capitulo 2 para los distintos problemas.
Para poder comparar los diferentes modelos difusos obtenidos, se utilizan los
ECMs.

Los distintos modelos evolutivos han sido ejecutados con 50 individuos. El
operador de cruce utilizado fueron el BLX-a con a= 0.5 para la parte real y un
cruce clasico en dos puntos tal como se indicé en la Secciéon 3.2.5 para la
parte entera. Los umbrales iniciales fueron puestos a L/4, siendo L la longitud
de cada parte del cromosoma y con una cantidad diferente de ejecuciones
segin el modelo y el problema a tratar. En la Tabla 3.2 se muestran
especificamente las evaluaciones realizadas en cada modelo.
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Tabla 3.1: Modelos Difusos Construidos para el experimento
Abreviatura WM COR Conj Defuz Defuz
BR BR Adapt Aptat Adapt
Red WM CH Pesos SLIDE
Modelo de Referencia
WM °
CORWM [ ]
CORCH [ ]
CORwm_r ° o
CORcH r [d (4
Modelos SIDAEs
WM + Cpusors - Dp o o o
WM + Cpusois - DsLibE ° ° °
CORwwm + Cpusors - Dp o o o
CORwwm + Cpusors - DsLipe ° ° °
CORcH + Cpusors - Dp ° ° L]
CORcH + Cpusors - Dsrine o ° °
CORwwm_r *+ Cpugors - Dp ° ° ° L]
CORww_r + Cpusors - DsLipe ° o ° °
CORcH r + Cpusois - Dp ° ° ° L]
CORcH_r + Cpusors - DsLipe o o o o
Modelos Evolutivos Cooperativos: BR Evolutivas y SIDAEs
CORwwm - Cpusors - Dp ° °
CORwm - Cpugors - DsLibe o °
CORcH - Cpugors - Dp ° o
CORcH - Cpusors - DsLipe o °
CORww_r - Cpusors - Dp ° °
CORwwm_r - Cpusors - DsLipe o °
CORcH_r - Cpusors - Dp ° °
CORcH_r - Cpusois - Dsuipe o o
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Tabla 3.2: Evaluaciones realizadas por los Modelos Evolutivos

Modelo Difuso Problemas

E; E> arroz
Modelos SIDAEs
WM + Cpusois - Dp 60.000 60.000 15.000
WM + Cpusois - DsLibE 40.000 40.000 10.000
CORwm + Cpusors - Dp 60.000 60.000 15.000
CORwwm + Cpusors - DsLipe 40.000 40.000 10.000
CORcH + Cpusors - Dp 60.000 60.000 15.000
CORcH + Cpusors - DsLipE 40.000 40.000 10.000
CORwwm_Rr *+ Cpugors - Dp 60.000 60.000 15.000
CORwm_Rr *+ Cpbusors - DsLipe 40.000 40.000 10.000
CORcH r + Cpusors - Dp 60.000 60.000 15.000
CORcH r + Cpusois - DsLipe 40.000 40.000 10.000
Modelos Evolutivos Cooperativos: BR Evolutivas y SIDAEs
CORwm - Cpugors - Dp 300.000 300.000 60.000
CORwm - Cpusors - DsLibe 210.000 210.000 45.000
CORcyH - Cpusors - Dp 300.000 300.000 60.000
CORcH - Cpugors - DsLipe 210.000 210.000 45.000
CORwwm_R - Cpusors - Dp 300.000 300.000 60.000
CORwwM_ R - Cpusors - DsLibe 210.000 210.000 45.000
CORcH r - Cpusors - Dp 300.000 300.000 60.000
CORcH r - Cpusors - Dsuipe 210.000 210.000 45.000

3.3.2. Resultados y Analisis.

En esta subsecciéon se presenta un estudio comparativo de los métodos
propuestos para el estudio experimental anteriormente descritos. Los
resultados obtenidos por los métodos analizados se muestran en las Tablas
3.3, 3.4y 3.5 para las aplicaciones E:, Ez y arroz respectivamente. Las Tablas
muestran en dos columnas ECMet y ECMpr los errores cuadraticos medios
obtenidos sobre los conjuntos de entrenamiento y prueba respectivamente,
mientras que la tercera columna #R indica el numero medio de reglas. En
estas Tablas se destacan aquellos valores que mejor comportamiento
muestran.
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Tabla 3.3: ECM obtenido para el problema E;

Modelo

Problema E;

ECMent ECMpru # R
Modelos de Referencia
WM 211776.66 227444.93 22
CORwM 177152.21 208572.22 22
CORcH 169319.31 201676.34 30
CORwwm_r 166337.04 191269.37 15
CORcH r 164839.04 207922.83 24
Modelos SIDAEs
WM + Cpusors - Dp 159333.63 197741.42 22
WM + Cpusors - DsLipe 189744.76 204542.41 22
CORwum + Cpusors - Dp 145977.28 188229.45 22
CORwwm + Cpusors - DsLipE 163604.91 205701.30 22
CORcH + Cpugors - Dp 142493.55 205784.21 30
CORcH + Cpugors - DsLipe 156841.78 206658.26 30
CORwm_Rr *+ Cpusors - Dp 148583,19 183109,48 15
CORwum r *+ Cpusors - Dsupe | 157805,62 190087,61 15
CORcH r + Cpusors - Dp 142518.63 201829.57 24
CORch r + Cpusors - Dsupe | 155317.02 207855.49 24
Modelos Evolutivos Cooperativos: BR Evolutivas y SIDAEs
CORwwm - Cpusors - Dp 139743.30 183620.55 22
CORwm - Cpusors - DsLipE 166105.12 204617.02 22
CORcH - Cpusors - Dp 141454.78 200499.45 30
CORcrH - Cpusors - Dsuipe 165079.93 198563.09 30
CORwwM r - Cpusors - Dp 141576.41 179463.45 16
CORwwum R - Cpusors - Dsupe | 162945.22 183325.48 16
CORcH r - Cpusors - Dp 140653.66 200967.65 25
CORcH r - Cpugors - Dsupe | 164352.84  199222.17 25
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Tabla 3.4: ECM obtenido para el problema E-

Problema E:

Modelo
ECMent ECMpru #R
Modelos de Referencia
WM 56135.74 56359.42 65
CORwMm 50710.80 54584.76 65
CORcH 29650.58 36165.93 266
CORwwm_r 39530.19 41060.99 43
CORcH r 26408.54 30224.75 198
Modelos SIDAEs
WM + Cpusois - Dp 22561.77 25492.77 65
WM + Cpusois - DsLibeE 34220.50 36896.38 65
CORwm + Cpusors - Dp 19263.59 21505.39 65
CORwwm + Cpusors - DsLipe 31266.89 35147.07 65
CORcH + Cpusors - Dp 7897.05 11816.80 266
CORcH + Cpusors - DsLipE 14816.85 20945.27 266
CORwm r *+ Cpugors - Dp 24691.24 27256.20 43
CORwwm r *+ Cpusors - DsLipe 30015.70 31770.22 43
CORcH r + Cpusors - Dp 11125.89 15598.48 198

CORcH R + Cpusois - DsLipe 17325.33 21424.99 198
Modelos Evolutivos Cooperativos: BR Evolutivas y SIDAEs

CORwm - Cpusors - Dp 17902.90 19976.26 65
CORwm - Cpusors - DsLibe 27277.79 29894.86 65
CORcH - Cpusors - Dp 4980.20 7793.68 266
CORcH - Cpusors - DsLib 14672.03 20438.21 266
CORwwM R - Cpusors - Dp 20123.39 23323.72 50
CORwwM R - Cpusors - DsLibe 27326.69 30712.29 48
CORcH r - Cpusors - Dp 6079.03 9781.87 201

CORcH_r - Cpusois - DsLipe 15532.09 21992.52 197
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Tabla 3.5: ECM obtenido para el problema arroz

Problema arroz
Modelo

ECMent ECMpru #R
Modelos de Referencia
WM 0.013284 0.013119 15
CORwMm 0.007979 0.008244 15
CORcu 0.006845 0.007830 32
CORwM R 0.003367 0.004237 5
CORcH r 0.003651 0.004920 9
Modelos SIDAEs
WM + Cpusgors - D 0.001902 0.001882 15
WM + Cpugors - Dsuie 0.002301 0.002157 15
CORwm + Cpusors - Dp 0.001174 0.001810 15
CORwwm + Cpusors - DsLpe 0.001589 0.002058 15
CORcH + Cpusors - Dp 0.000882 0.001884 32
CORcH + Cpugors - DsLipE 0.001173 0.002376 32
CORwm r *+ Cpugors - Dp 0.001838 0.002949 5
CORwM R + Cpusois - Dsuipe | 0.001962  0.002921 5
CORcH r + Cpusors - Dp 0.001364 0.003078 9
CORch r + Cpusois - Dsupe | 0.001678  0.003212 9
Modelos Evolutivos Cooperativos: BR Evolutivas y SIDAEs
CORwm - Cpugors - Dp 0.001151 0.001774 15
CORwm - Cpugors - DsLipE 0.001419 0.001825 15
CORcH - Cpugors - Dp 0.000825 0.001764 32
CORcH - Cpusors - Dsuipe 0.001174 0.002009 32
CORwwm_R - Cpusors - Dp 0.001171 0.002447 11
CORWM_R - CDUBOIS = DSLIDE 0.001438 0.002 174 11
CORcH_r - Cpusois - Dp 0.000866 0.001907 21
CORcH r - Cpusors - Dsupe | 0.001187  0.001993 23

Como podemos apreciar en los resultados de las Tablas precedentes se
pueden extraer algunas conclusiones:
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a) SIDAE (cooperacion entre el SI Adaptativo con la Interfaz de
Defuzzificacion Adaptativa):

e La cooperacion aportada en el SIDAE son una buena
herramienta para mejorar la precision de los Sistemas
Difusos, tal como se indico en el Capitulo 2, pero ademas
no dependen de la BR de partida. Es decir, se producen
claras mejoras independientemente de partir de las BRs
aprendidas con WM como con COR con o sin reduccion de
reglas.

* El aprendizaje evolutivo en el SIDAE con WM mejoran a
utilizar s6lo COR en los problemas, por tanto, el
aprendizaje evolutivo de los parametros en el MI son una
buena herramienta en el disefio de SBRDs tal como se vio
en el Capitulo 2.

b) Aprendizaje en modelos evolutivos cooperativos:

* Notablemente, los modelos cooperativos muestran los
mejores resultados en el estudio practico.

* La cooperacion entre reglas difusas y SIDAEs es claramente
visible cuando comparamos los ECM obtenidos con COR
con los presentados con los modelos cooperativos
completos.

c) Globalmente:

* Los mejores resultados se muestran donde hay mas grados
de libertad: los modelos cooperativos con la t-norma
parametrizada y con el meétodo de defuzzificacion con
factores de ponderacion.

3.3.3. Estudio Estadistico.

Para comparar los resultados obtenidos por los diferentes modelos, se ha
desarrollado un analisis estadistico. En primer lugar, se computan algunas
Tablas con algunos descriptores estadisticos (véanse las Tablas D.19, D.22 y
D.25 del Apéndice D), donde se muestran los valores medios, la desviacion
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estandar, y algunos otros descriptores. Posteriormente se realiza el analisis
ANOVA de un factor [And84] para cada modelo que se utilizé en la
experimentacion. Véanse las Tablas 3.6, 3.7 y 3.8 para Ei, E: y arroz
respectivamente.

Dadas las diferencias significativas encontradas para todos los modelos con
respecto a los valores medios asociados con los diferentes modelos analizados,
se ejecuté un analisis post-hoc mediante el test de Tamhane [And84] (véanse
las Tablas D.21, D.24 y D.27 en el Apéndice D), con una coeficiente de
confidencia del 95% debido a que la hipotesis de igualdad de las varianzas fue
rechazado en todos los analisis ejecutados para cada meétodo (test de Levene,
véanse las Tablas, D.20, D.23 y D.26 en el Apéndice D).

Tabla 3.6: Tabla Resumen de ANOVA para el problema E:

Suma de Cuadrados gl Media Cuadratica F Sig.
Inter-Grupos 59077417313,671 22 2685337150,622 7,268 0,000
Intra-Grupos 237218428511,704 642 369499109,831
Total 296295845825,374 664

Tabla 3.7: Tabla Resumen de ANOVA para el problema Ea.

Suma de Cuadrados gl Media Cuadratica F Sig.
Inter-Grupos 79575435757,195 22 3617065261,691 179,233 0,000
Intra-Grupos 12956105274,077 642 20180849,337
Total 92531541031,272 664

Tabla 3.8: Tabla Resumen de ANOVA para el problema del arroz

Suma de Cuadrados gl Media Cuadratica F Sig.
Inter-Grupos 0,003 22 0,000 119,658 0,000
Intra-Grupos 0,001 647 0,000
Total 0,004 669

Resumiendo los resultados dados en las Tablas D.21, D.24 y D.27 que se

encuentran en el Apéndice D, se construyen las Tablas 3.9, 3.10, y 3.11 donde
se muestran un resumen del test de Tamhane para todos los problemas. El
Signo (+) significa que la fila seleccionada (modelo difuso a comparar) mejora la
columna (modelo difuso comparado), mientras que el signo (-) significa lo
contrario. El signo (=) significa que son similares. Las Tablas deben ser leidas
comenzando con la lectura de una fila y después de una columna. Por ejemplo
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el modelo Cpupois - Dp - CORwu (fila 16) mejora al modelo CORwwm (columna 2)
en la Tabla 3.9.

Tabla 3.9: Tabla Resumen del test de TAMHANE para el problema E;
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Tabla 3.10: Tabla Resumen del test de TAMHANE para el problema E-
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CORCcH R

CORwwm_Rr + Cpusois - DsLibE
CORcH R + CpuBors - Dp

CORwwM_R - Cpusors - DsLibE

CORcH_r - Cpusors - Dp

CORcH R + Cpusors - DsLipE

CORwwMm - Cpusois - Dp

CORCHiR - Cpugors - DsLipE

WM

CORwwM

CORcH

CORwM_R

WM + Cpusors - Dp

WM + Cpusors - DsLipE
CORwwMm + Cpusors - Dp
CORwwm + Cpusors - DsLipE
CORcH + Cpusors - Dp
CORcH + Cpusors - DsLipe
CORwwm_R + Cpusors - Dp
CORwm - Cpusois - DsLipE
CORcH - Cpusoris - Dp
CORcH - Cpusors - Dsuipe
CORwwM_R - Cpusors - Dp
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Tabla 3.11: Tabla Resumen del test de TAMHANE para el problema arroz
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Considerando estas tablas, se puede destacar que:

* Todos los modelos cooperativos propuestos presentan los
mejores resultados, en particular, cuando la defuzzificacion
adaptativa esta basada en funcionales de tipo producto
(De).

* Las mejoras de los ECMs pueden depender de la aplicacion
concreta, pues en E2 y arroz aparecen mejores resultados
que en E;
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3.3.4. Un Ejemplo de Cromosoma Final.

Un ejemplo de la evolucién de un cromosoma completo para el problema E;
se puede apreciar en las Tablas 3.12, 3.13 y 3.14. En la Tabla 3.12 se ha
representado el cromosoma partiendo de una BR obtenida por el método de
WM (parte superior de la celda), la t-norma adaptativa de Dubois actuando
como la t-norma clasica del minimo (a=0) como operador de conjuncion (parte
central) y el CG ponderado por el grado de emparejamiento con factores de
ponderacion (= 1) como método de defuzzificacion (parte inferior) equivalente
a utilizar un WECOA estandar.

Tabla 3.12: Cromosoma inicializado con la BR de WM, t-norma del minimo y
defuzzificacion adaptativa CG ponderado con el grado emparejamiento ECMent
| = — = 202698.35, ECMpru = 210365.15, para el Problema E; N
- @@ @@ @

EP3 MP3 MP;3 Ps

EP3 MPs

MP;3

MPs

Ps

0,00
1,00

////////////
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WM. De esta forma se pueden comparar dichos consecuentes con los de la
Tabla 3.13. Las tres Tablas han sido obtenidas utilizando el mismo conjunto
de datos.

Tabla 3.14: BR obtenida con la metodologia COR. ECMtra=181910.54,
ECMpru= 179266.96, para el Problema E;

AN

1 O
SIS

Ms

M P

Ps3
MP3 3 EGS

P

Analizando estas Tablas podemos destacar:

* Comparando las Tablas 3.12 y 3.13, la BR inicial, construida
con el método de WM, ha dado lugar a una adaptacion que
permite una mejora en la precision muy considerable.
Concretamente la BR adaptada, construida con Cpugois
CORww tiene cinco consecuentes diferentes, es decir, el uso
de consecuentes diferentes junto con los parametro
permiten mayor precision al modelo difuso linglistico
comparamos la BR obtenida con el método de
Tabla 3.14, con la BR obtenida con Cpysors - Dp -
la Tabla 3.16 se obtienen tres diferencias en c
consecuentes, lo que corrobora la cooperacion entre los
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operadores difusos y la BR. Es decir, los consecuentes han
sido seleccionados entre aquellos que obtienen la mejor
precision junto a sus operadores adaptativos.

* Estudiando los parametros de las t-normas (los valores de
arriba en las cuadriculas internas en la Tabla 3.13), los
valores de a significan que estas reglas estan conectadas con
el producto algebraico principalmente: hay 6 reglas con a= 1,
y dos mas con valores cercanos a 1. En sentido contrario, los
valores bajos significan que se esta utilizando un operador de
conjunciéon cercano a la t-norma del minimo: hay cuatro
reglas conectadas con el minimo. Los valores intermedios de
o (doce valores) significan que la t-norma adaptativa de
Dubois se comporte como una t-norma entre el minimo y el
producto algebraico. De esta forma, cada regla utiliza una
t-norma particular adaptada.

* Por otro lado, en cuanto a los factores de ponderacion
debidos a la Interfaz de Defuzzificacion Adaptativa, algunas
reglas parecen tener una alta penalizacién con valores muy
bajos de factores de ponderaciéon (f=0). Por otra parte, sus
consecuentes no han sido cambiados por el mecanismo
cooperativo evolutivo, por lo que, podriamos pensar que
estas reglas no serian necesarias.

3.4. Sumario

En este Capitulo se ha realizado una extension a los modelos propuestos en
el Capitulo 2 basados en el aprendizaje del SI. Esta vez ademas de anadir
parametros a la Interfaz de Defuzzificacion se ha propuesto un modelo en el
que se aprende la BR asociada al SBRDs junto a los parametros del MI. Este
modelo propuesto permite cooperar el aprendizaje de la BR y los conectores, de
tal forma que aunque localmente cada uno no sea la mejor opcién, juntos
permiten una gran cooperacién. Esta metodologia mejora la precision en
comparacion con el solo aprendizaje de la BR, soélo el SIAE o el SIDAE.

En la busqueda de encontrar un balance entre la precision y la
interpretabilidad del MDL, la cooperacién entre diferentes elementos es una
gran herramienta de ayuda. En este sentido, partiendo de la parametrizacion
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del SI, se ha afiadido dos escalones: la parametrizacion del MI y el aprendizaje
de la BR, que juntos trabajando cooperativamente han dado lugar a una
mejora importante en la precision.






Comentarios Finales

Dedicaremos esta seccion a la presentacion de un resumen de los
resultados obtenidos y conclusiones que esta memoria puede aportar.
Presentaremos las publicaciones asociadas a esta tesis y comentaremos
algunos aspectos sobre trabajos futuros que siguen la linea aqui expuesta y
sobre otras lineas de investigacion que se pueden derivar.

A. Resumen y Conclusiones

Los SBRDs Lingtiisticos tienen su principal virtud en la interpretabilidad, y
su principal inconveneinte en la menor precision comparativamente hablando
con otros SBRDs. Para resolver muchos problemas ademas de ser deseable la
caracteristica de la interpretabilidad lo es también la una mayor precision, y
por este motivo, existe un campo de estudio y diversos métodos orientados a
obtener una mayor precision de estos sistemas sacrificando sb6lo en alguna
medida su interpretabilidad. En este marco del equilibrio entre precision e
interpretabilidad, concretamente en tratar de conseguirlo utilizando
operadores adaptativos en el SI, se sitia esta tesis. Los siguientes apartados
resumen brevemente los resultados obtenidos y presentan algunas
conclusiones sobre los mismos.

A.1. Modelos de Ajuste de los Parametros en la Inferencia y en
la Defuzzificacion

Partiendo del estudio sobre la parametrizacion mas frecuentemente
empleada que es la de la Interfaz de Defuzzificacion, se ha introducido el

estudio de la parametrizacion del SI, considerando sus diferentes

137
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posibilidades, los efectos que conlleva su uso, y su eficacia en aplicaciones
reales. El ajuste parameétrico se ha llevado a cabo utilizando AEs,
estableciéndose asi los Sistemas de Inferencia Adaptativos Evolutivos (SIAE).

Posteriormente, partiendo de los resultados citados anteriormente, se ha
propuesto un modelo adaptativo que comprende el MI completo, es decir, un
paso mas en el equilibrio entre precision e interpretabilidad en el que se
mejora la precision utilizando tanto el SI como la Interfaz de Defuzzificacion
adaptativos y ajustandolos de forma simultanea mediante AEs, obteniéndose
un buen nivel de cooperacién entre ambos elementos. Estos sistemas se han
denominado Sistemas de Inferencia y Defuzzificacién Adaptativos Evolutivos
(SIDAE).

A.2. Modelo basado en la Cooperacion del Mecanismo de
Inferencia y la Base de Reglas

Se propone un modelo que aprende de forma simultanea a partir de un
conjunto de ejemplos tanto la BR como el MI, de modo que explota la
cooperacion entre las reglas y los operadores del sistema, asi como entre las
reglas entre si y los dos elementos del MI también entre ellos. De esta forma se
consigue no s6lo un buen MI para una BR dada (como en el SIDAE), sino una
sinergia positiva entre BR y MI, la cual arroja los mejores niveles de precision
del estudio realizado en esta tesis, en este caso sin sacrificio de la
interpretabilidad con respecto al modelo precedente en el que solo el MI es
aprendido.

Estos estudios han sido analizados tanto desde un punto de vista teérico
como practico, con tres problemas reales y acompanados de estudios
estadisticos que confirman que los nuevos modelos mejoran a los anteriores,
siendo pues una alternativa de disefio a considerar.

Finalmente, queremos destacar que, después de realizar diferentes estudios
sobre el aprendizaje de los parametros del MI con la seleccion de reglas, existe
un conjunto de optimos locales con una alta precision y que presentan un
numero diferente de reglas. Esto sugiere que el problema de ajuste-seleccion
es fuertemente multi-modal, y es de especial interés porque dentro de este
conjunto de 6ptimos podriamos buscar las soluciones con menor numero de
reglas, obteniendo modelos mas simples con la misma o similar precision.
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B. Publicaciones Asociadas a la Tesis
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Tecnologias y Légica Fuzzy, Leon (Spain), paginas 429-435.



140 Comentarios Finales

C. Lineas de Investigacion Futuras

A continuacién se sefialan algunas lineas de trabajo futuras a partir de los
resultados y conclusiones obtenidas en esta memoria.

C.1 Analizar Sinergia entre Modelos MI Adaptativos con otros
Modelos de Aprendizaje de la BC.

En la literatura especializada existen gran variedad de propuestas de
diferentes modelos de aprendizaje de la BC segun distintos criterios. Bajo el
epigrafe de esta linea de trabajo futura se propone estudiar la posibilidad de
combinar estos modelos de aprendizaje con los instrumentos desarrollados en
esta tesis en el ambito del MI adaptativo evolutivo. Se trata pues de analizar
qué tipo de modelos o qué propuestas particulares de aprendizaje de la BC
combinadas con el MI adaptativo evolutivo podrian ser validos para obtener
nuevos modelos de aprendizaje que generen sistemas difusos en los que tanto
la BC como el MI colaboren para conseguir mejores niveles de precision e
interpretabilidad.

C.2 Analizar la Influencia de los MI Adaptativos en el
Aprendizaje de la BC.

La BC de un sistema difuso se puede obtener separando en dos procesos
de aprendizaje diferentes el correspondiente a cada uno de sus elementos: la
BD y la BR. Aprender la BD consiste en encontrar la forma de las funciones de
pertenencia y otros componentes tales como los factores de escala, la
granularidad de las particiones difusas de las variables, etc. Este proceso se
puede llevar a cabo de dos formas: una consistiria en aprender la mejor BD a
priori mediante un proceso evolutivo, y posteriormente encontrar la BR
mediante otro proceso de aprendizaje. La otra posibilidad es aprender la BD
mediante un proceso evolutivo que aprenda también la BR correspondiente, y
evalue en dicho proceso a ambas simultaneamente [CHVO1a].

Una linea prometedora relacionada con lo expuesto consiste en estudiar la
integracion del MI adaptativo en los procesos evolutivos de aprendizaje de la
BD anteriormente descritos. En esta tesis doctoral, el modelo cooperativo
aprende los operadores del MI al tiempo que la BR, por lo que esta linea de
trabajo futuro que se propone supone explorar la otra via loégica de combinar la
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adaptaciéon del MI con cada uno de los componentes de la BC, siempre
orientado a conseguir mejoras en la precision. Ademas, y basandonos en
propuestas como la de Hoffmaifar y Mccormick [HM95], se estudiara también
la integracion del MI adaptativo con mecanismos para la obtencion la propia
BC completa, siendo este un camino particularmente interesante por lo
prometedor de los resultados que podria proporcionar y lo completo de un
modelo de estas caracteristicas.

C.3 Utilizacion de AGs Multiobjetivo para la busqueda del
equilibrio entre Precision e Interpretabilidad.

Los AGs multiobjetivo son actualmente una técnica muy empleada para
resolver problemas de optimizacion en los que mas de un objetivo debe
satisfacerse al mismo tiempo, proporcionando, en lugar de una solucién unica,
un conjunto de ellas que son oOptimas entre los objetivos que se desean
alcanzar. Este principio es especialmente interesante en el marco del equilibrio
entre precision e interpretabilidad de los sistemas difusos. En esta linea
futura, se propone utilizar AGs multiobjetivo que utilicen objetivos
relacionados tanto con la precision como con la interpretabilidad y la
complejidad para obtener un modelo de aprendizaje evolutivo multiobjetivo
basado en el MI estudiado en esta tesis doctoral, que pueda generar un
conjunto de modelos difusos con un balance apropiado entre precision e
interpretabilidad.






Apéndice A
Algoritmos Evolutivos

Este apéndice se dedica a describir las lineas generales en las que se basa
la Computacion Evolutiva [B&c96] puesto que todos los métodos de MDLE
propuestos en esta memoria estan basados en el uso de Estrategias de
Evolucién y Algoritmos Genéticos.

A.1l. Introduccion

La Computacion Evolutiva trata de la simulacion de algunos aspectos de la
evolucion de la naturaleza para resolver problemas mediante el ordenador. Los
AEs son los modelos computacionales de la Computacién Evolutiva. Los cuatro
tipos de AEs son:

Los Algoritmos Genéticos (AGs)
Las Estrategias de Evolucion (EEs)
La Programacion Evolutiva, y

La Programacion Genética.

Estos cuatro tipos de algoritmos tienen en comun el hecho de modelar
dentro de una poblacién los procesos de reproduccion, variacién aleatoria,
competicion y seleccion de individuos rivales, de modo que la evolucion ocurre
al darse estos hechos como en la naturaleza.
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Para el aprendizaje de los parametros de las propuestas realizadas en el
Capitulo 2 y 3, emplearemos Estrategias de Evolucion y Algoritmos Genéticos
(las primeras para aquellas propuestas que utilicen un solo parametro y los
segundos para los que utilicen varios parametros) cuyo funcionamiento va a
ser descrito en las siguientes subsecciones.

A.2. Algoritmos Genéticos

Los Algoritmos Genéticos son algoritmos de busqueda de propédsito general
que se basan en principios inspirados en la genética de las poblaciones
naturales para llevar a cabo un proceso evolutivo sobre soluciones de
problemas. Fueron inicialmente propuestos por Holland [Hol75] y han sido
posteriormente estudiados en profundidad por otros autores [Gol89, Mic96].
Los Algoritmos Genéticos han demostrado ser, tanto desde un punto de vista
tedrico como practico, una herramienta 6ptima para proporcionar busqueda
robusta en espacios complejos, ofreciendo un enfoque valido para solucionar
problemas que requieran una busqueda eficiente y eficaz.

Los Algoritmos Genéticos se han aplicado con mucho éxito en problemas de
busqueda y optimizacion. La razon de gran parte de este éxito se debe a su
habilidad para explotar la informacion que van acumulando sobre el espacio
de busqueda que manejan, desconocido inicialmente, lo que les permite
redirigir posteriormente la busqueda hacia subespacios utiles. La capacidad de
adaptacién que presentan es su caracteristica principal, especialmente en
espacios de busqueda grandes, complejos y con poca informacién disponible,
en los que las técnicas clasicas de busqueda (enumerativas, heuristicas, ...) no
presentan buenos resultados.

La idea basica de estos algoritmos consiste en mantener una poblacién de
individuos que codifican soluciones del problema. Dichos individuos emplean
una representacion genética para codificar los valores de las caracteristicas
parciales que definen las distintas soluciones. Debido a ello, cada individuo
recibe el nombre de cromosomay cada una de sus componentes el de gen.

Los cromosomas se generan inicialmente a partir de la informacion
disponible sobre el problema, o bien de un modo aleatorio cuando no se
dispone de esta informacion, y la poblacion se hace evolucionar a lo largo del
tiempo mediante un proceso de competicion y alteracion controlada que emula
los procesos genéticos que tienen lugar en la naturaleza. A lo largo de
sucesivas iteraciones, denominadas generaciones, los cromosomas se ordenan
con respecto a su grado de adaptacion al problema, es decir, con respecto a lo
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bien que resuelven dicho problema y, tomando como base estas evaluaciones,
se construye una nueva poblacion mediante un proceso de seleccion y una
serie de operadores genéticos tales como el cruce y la mutacién. Como en todos
los AEs, es necesario disefiar una funcién de adaptacién para cada problema
que se desee resolver. Dado un cromosoma de la poblacion, esta funcion
devuelve un unico valor numeérico que se supone proporcional al grado de
bondad de la solucion que dicho cromosoma codifica. Esta funcion es la
encargada de guiar al Algoritmo Genético por el espacio de buisqueda. Por esta
razon, debe estar bien disenada para que sea capaz, no so6lo de distinguir de
un modo claro los individuos bien adaptados de los que no lo estan, sino
también de ordenar éstos en funcion de su capacidad para resolver el
problema.

La Figura A.1, en la que P(t) denota la poblacion en la generacion t, muestra
la estructura general de un Algoritmo Genético basico.

A continuaciéon, comentaremos brevemente los aspectos basicos
relacionados con los Algoritmos Genéticos, la representacion de las soluciones,
el mecanismo de seleccion y los operadores de cruce y mutacion.

Procedimiento Algoritmo Genetico
EMPEZAR
t =0;
inicializar P(t);
evaluar P(t);
MIENTRAS NO (condicion de parada) HACER
EMPEZAR
t=t+1;
seleccionar P’(t) a partir de P(t - 1);
cruzar y mutar P’(t);
evaluar P(t);
FIN
FIN

Figura A.1: Estructura basica de un algoritmo genético
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A.2.1. Representacion de las Soluciones

El esquema de representacion o codificacion es un factor clave en la
aplicacion de los Algoritmos Genéticos, ya que éstos manipulan directamente
una representacion codificada del problema y, en consecuencia, el esquema
escogido puede limitar de una forma muy severa la ventana desde la cual el
Algoritmo Genético afronta el problema. Existen distintos esquemas generales
de codificacién entre los que destacan los siguientes:

1.La codificacién binaria: Es la mas antigua de todas las existentes
[Hol75,Gol89]. Se basa en la representacion de los cromosomas
como cadenas de bits de modo que, dependiendo del problema,
cada gen del cromosoma puede estar formado por una subcadena
de varios bits.

2.La codificacién real: La codificacion binaria presenta una serie de
inconvenientes importantes cuando se trabaja con problemas que
incluyen variables definidas sobre dominios continuos: excesiva
longitud de los cromosomas, falta de precision, etc. En los ultimos
anos, se ha estudiado ampliamente la codificacién real [HLV98Db],
mas adecuada para este tipo de problemas. En este esquema de
representacion, cada variable del problema se asocia a un tnico gen
que toma un valor real dentro del intervalo especificado, por lo que
no existen diferencias entre el genotipo (la codificacion empleada) y
el fenotipo (la propia soluciéon codificada). Gracias a esta propiedad
se solucionan los problemas comentados.

3.La codificaciéon basada en orden: Este esquema esta disefiado
especificamente para problemas de optimizacién combinatoria en
los que las soluciones son permutaciones de un conjunto de
elementos determinado [Gol89, Mic96]. Como ejemplos de este tipo
de problemas podemos citar los conocidos problemas del viajante de
comercio y del coloreado de grafos.

Ademas de estos esquemas generales de representacion, se pueden
emplear muchos otros particulares al tipo de problema que se esté resolviendo,
siempre que sea necesario.

Por otro lado, la funcién de evaluacion desempena, al igual que el esquema
de codificacion, un papel determinante en el AG al guiar el proceso evolutivo
dentro del espacio de busqueda. Esta funcion debe estar bien disenada para
ser capaz no so6lo de distinguir individuos bien adaptados, sino también de
ordenarlos en funcién de su capacidad para resolver el problema.



Apéndice A: Algoritmos Evolutivos 147

A.2.2. El Mecanismo de Seleccion

El mecanismo de seleccion es el encargado de seleccionar la poblacion
intermedia de individuos la cual, una vez aplicados los operadores de cruce y
mutacion, formara la nueva poblacion del AG en la siguiente generacion. De
este modo, si notamos por P la poblaciéon actual formada por n cromosomas,
Ci,...,Cn, el mecanismo de seleccion se encarga de obtener una poblacion
intermedia P’, formada por copias de los cromosomas de P (véase la Figura
A.2). El namero de veces que se copia cada cromosoma depende de su
adecuacion, por lo que generalmente aquellos que presentan un valor mayor
en la funcién de adaptacién suelen tener mas oportunidades para contribuir
con copias a la formacion de P’.

Evaluacion Poblacion Vieja Poblacion Seleccionada
, I (I
12 [ —L I
1 [ |
1| | I

\Y4

6 | I‘L

—

Figura A.2: Ejemplo de aplicacion del mecanismo de seleccion

Existen diferentes formas de poner en practica la seleccion [BS91]. Por
ejemplo, puede establecerse un paralelismo entre la poblaciéon y una ruleta, en
la que cada cromosoma esta representado por un sector de la misma cuyo
tamano es proporcional a la adaptacion de dicho cromosoma. Los cromosomas
se seleccionan girando la ruleta tantas veces como individuos tengamos que
seleccionar para formar la poblacion intermedia. Este mecanismo de seleccion
es uno de los mas conocidos y se denomina muestreo estocdstico con
reemplazamiento. Uno de los mas eficientes es el muestreo universal
estocdstico, propuesto por Baker en [Bak87], en el cual el nimero de copias de
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cada individuo en la poblacion intermedia esta acotado inferior y
superiormente por un numero de copias esperado calculado en funciéon de su
adaptacion.

El mecanismo de seleccion puede ser complementado por el modelo de
seleccion elitista, basado en mantener un numero determinado de los
individuos mejor adaptados de la poblacion anterior en la nueva poblacion (la
obtenida después de llevar a cabo el proceso de seleccion y de aplicar los
operadores de cruce y mutacion) [Gol89, Mic96].

A.2.3. El Operador de Cruce

Este operador constituye un mecanismo para compartir informacion entre
cromosomas. Combina las caracteristicas de dos cromosomas padre para
obtener dos descendientes, con la posibilidad de que los cromosomas hijo,
obtenidos mediante la recombinacion de sus padres, estén mejor adaptados
que éstos. No suele ser aplicado a todas las parejas de cromosomas de la
poblacion intermedia sino que se lleva a cabo una seleccion aleatoria en
funcién de una determinada probabilidad de aplicacién, la probabilidad de
cruce, Pc.

El operador de cruce juega un papel fundamental en el AG. Su tarea es la
de explotar el espacio de buisqueda refinando las soluciones obtenidas hasta el
momento mediante la combinacion de las buenas caracteristicas que
presenten. Como ya hemos comentado, tanto la definicion del operador de
cruce como la del operador de mutacion dependen directamente del tipo de
representacion empleada. Por ejemplo, trabajando con el esquema de
codificacion binario, se suele emplear el clasico cruce simple en un punto,
basado en seleccionar aleatoriamente un punto de cruce e intercambiar el
codigo genético de los dos cromosomas padre a partir de dicho punto para
formar los dos hijos (véase Figura A.3), o el cruce mutipunto, que procede como
el anterior pero trabajando sobre dos o mas puntos de cruce.

—_:I

—
I I I I

Figura A.3: Ejemplo de aplicacion del operador de cruce simple en un punto
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También se pueden emplear ambos operadores cuando se trabaja con el
esquema de codificacion real, aunque existe una serie de operadores disenados
para su uso especifico con esta representacion [HLV98b]. Entre éstos,
destacaremos una familia de operadores que manejan técnicas basadas en
Logica Difusa para mejorar el comportamiento del operador de cruce [HLV97].
Como ejemplo de estos operadores, introduciremos el operador de cruce max-
min-aritmético. Dados dos cromosomas de la poblacion P(t), Ci=
(c1,...,Ck;...,cH), ¥ Cwt= (c’1,...,Ck,...,C’n), que van a ser cruzados, este operador
genera los cuatro descendientes siguientes:

Cit*l= a Cyt + (1-a) Cit
Cot*l= a Cyt + (1-a) Cyt
Cst*l con Cs™! = min {ck, C’}

Cst'l con Cu™*! = max {ck, C’}

y escoge los dos mejor adaptados para formar parte de la nueva poblaciéon. El
parametro a empleado en los dos primeros puede definirse como constante a lo
largo de toda la ejecucion del AG o variable dependiendo de la edad de la
poblacion.

A.2.4. El Operador de Mutacion

Este segundo operador altera arbitrariamente uno o mas genes del
cromosoma seleccionado con el propoésito de aumentar la diversidad de la
poblacion. Todos los genes de los cromosomas existentes estan sujetos a la
posibilidad de mutar de acuerdo a una probabilidad de mutacion Pp.

En este caso, la propiedad de busqueda asociada al operador de mutacion
es la exploracion, ya que la alteracion aleatoria de una de las componentes del
codigo genético de un individuo suele conllevar el salto a otra zona del espacio
de busqueda que puede resultar mas prometedora.

El operador de mutacion clasicamente empleado en los AGs con
codificacion binaria se basa en cambiar el valor del bit seleccionado para
mutar por su complementario en el alfabeto binario, tal y como recoge la
Figura A.4.
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Figura A.4: Ejemplo de aplicaciéon del operador de mutacién.

Este operador puede traladarse al campo de los AGs con codificacicon real,
de forma que el nuevo valor del gen mutado se escoja aleatorimente dentro del
intervalo de definicion asociado. Al igual que en el caso del operador de cruce,
existen distintos operadores de mutacién especificos para trabajar con esta
codificacion [HLV98b, Mic96]|. De entre ellos destacaremos el operador de
mutacion no uniforme propuesto por Michalewicz en esta ultima referencia, el
cual ha demostrado buen comportamiento en numerosas aplicaciones basadas
en la codificacion real. A continuacion, describimos su modo de trabajo.

Dado un cromosoma de la poblacién P(t), Cit= (ci,...,Ck,...,Cn), Y Uno de sus
genes, Cx, k € 1,...,H, definido en [cu,ckd], seleccionado para ser mutado, el
cromosoma obtenido tras la mutacion presenta la forma Ct*! = (cy,...,C,...,CH)
con

cx —A(t,cy —Cy), sip=0

C
cx —A(t,cy —Cy), sip=1

donde p es un numero aleatorio generado en {0,1} y la funcion A(t,y) devuelve
un valor en el intervalo [0,y], de modo que la probabilidad de que A(t,y) sea
cercana a 0 aumenta cuando lo hace el contador de generaciones t:

te

(1-=)
Alt,y)=yl-r T)
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donde, a su vez, r es un numero aleatorio generado en [0,1], T es el numero de
generaciones durante las que se ejecutara el AG y b es un parametro escogido
por el usuario que determina el grado de dependencia existente con respecto al
numero de generaciones. Esta propiedad da lugar a que el operador lleve a
cabo una busqueda uniforme en el espacio cuanto t es pequena, es decir, en
las primeras iteraciones, y una mucho mas localizada en generaciones
posteriores.

A.3. Estrategias de Evolucion

Fueron propuestas por Rechenberg y Schwefel [BS95, Sch95] con el objetivo
de obtener sistemas que fueran capaces de resolver problemas complejos de
optimizaciéon con parametros reales. Normalmente, las mutaciones se
producen sumando a cada componente a mutar un valor generado segiin una
distribuciéon normal. La seleccion suele ser determinista, de forma que un
individuo mutado pasara a la siguiente generaciéon so6lo en el caso de que su
valor de adaptacién sea superior al del individuo original. Las EEs incluyen un
mecanismo de autoadaptacion de los parametros de la estrategia de busqueda
en el proceso evolutivo, es decir, buscan en el espacio de soluciones y en el de
parametros de la estrategia simultaneamente.

Las EEs que emplearemos para aprender los parametros de las propuestas
en las que se busca la soluciéon a un solo parametro (adaptacion local) son las
llamadas EE-(1+1). Se basan en el manejo de so6lo dos individuos por
generacion, un padre y un descendiente. El algoritmo hace evolucionar al
padre aplicando un determinado operador de mutacion a cada uno de sus
componentes. Si la adaptacién realizada ha tenido éxito, es decir, el hijo esta
mejor adaptado que el padre segun el valor de ambos en la funcién de
adaptacién, entonces el hijo sustituye al padre en la siguiente generacion. El
proceso se repite hasta que se verifica una determinada condicién de parada
que habitualmente consiste en que el proceso se estabilice durante un ntimero
de generaciones determinado.

El operador de mutacion mut esta formado por dos componentes. El
primero de ellos, mu,, es el encargado de adaptar el valor de la desviacion
tipica o, mediante la denominada regla de éxito 1/5 de Rechenberg:
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g
sip>1/5

o
% ’
c’=mu,= < oY , sip<1/5

o, sip=1/5

-

donde n es la dimension del vector solucion, p es la frecuencia relativa de
mutaciones efectuadas con éxito y c es una constante que determina la
cantidad en la que se actualiza c.

El segundo, muy, es el que lleva a cabo la mutacion de los componentes del
vector de nimeros reales sumando a cada uno de ellos un valor aleatorio z;
distribuido segin una normal de media O y desviacion tipica ¢’ :

X=mux(X) = (X1%21,...,Xn+Zx),

donde z; N=(0,0’).



Apéndice B

Sistemas Basados en Reglas
Difusas Evolutivos

En los ultimos anos, la investigacion en el campo de los Sistemas ha
evolucionado hasta dar lugar a un marco de trabajo mas general que
contempla la integracion de la Légica Difusa con otras técnicas tales como los
AEs [Bac96], las Redes Neuronales y el Razonamiento Probabilistico. Esta
nueva area recibe el nombre de Computacion Flexible? [Bon97].

En concreto, la combinacion de la Logica Difusa y los AEs ha obtenido unos
resultados muy prometedores en los ultimos afios [CHL96, CLH97a, CLH97b,
CHHMO1, HV96, Ped97, SSZ97, Tet95]|. La definicibn automatica de un
Sistema Difuso se puede afrontar como un proceso de optimizacion o
busqueda, y los AEs, en particular los AGs, estan considerados en la
actualidad como la técnica de busqueda global mas conocida y empleada.
Ademas, la codificacion genética que emplean les permite incorporar
conocimiento a priori de una forma muy sencilla y aprovecharlo para guiar la
busqueda. Todas estas razones han incrementado el empleo de los AEs para el
disefio de Sistemas Difusos a lo largo de los ultimos anos, lo que ha dado lugar
a la creacion de los Sistemas Difusos Evolutivos [CH95, CHHMO1, HM97].

? El término castellano Computacion Flexible es una traduccion del término inglés Sof
Computing

153
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Un Sistema Difuso Evolutivo es un método de diseio automatico de
Sistemas Difusos basado en AEs. Dentro de este gran grupo, los mas
conocidos y estudiados son los denominados SBRDEs [CH95, CHHMO1, GH97,
HMO97], en los que se hace uso de los AEs para obtener de un modo
automatico la totalidad o una parte de la BC o los operadores que intervienen
en el proceso de Inferencia del SBRD (la Figura B.1 ilustra esta idea). Existen
distintos tipos segin que la tarea de diseno que lleven a cabo sea la definicion
de las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos de las reglas (la BD,
en el caso de los SBRDs lingiiisticos), la obtencion de las propias reglas (la BR
linguistica, en el caso de los SBRDs linglisticos), ambas a la vez (la BC
completa en el caso de los SBRDs linglisticos o la BRD en el caso de los
SBRDs aproximativos), o la eleccién de los operadores de conjuncién e
implicacion en el SI y métodos de defuzzificacion que se emplean en los SBRDs
linguisticos.

PROCESO DE DISENO

Base de Conocimiento

b

Aprendizaje
basado en AEs

.

Interfaz de Interfaz de

Sistema Basado

A4

entrada en Reglas Difusas salida
Entorno Computacion con sistemas Entorno
difusos

Figura B.1: Sistemas basados en reglas difusas evolutivas

Aunque los AEs no son algoritmos de aprendizaje, ofrecen una metodologia
de busqueda potente e independiente del dominio que puede ser aplicada a
gran cantidad de tareas de aprendizaje. De hecho, los AEs han sido muy
utilizados en problemas de aprendizaje automatico de reglas de produccion a
partir de conjuntos de ejemplos [Gre94]. Esto se debe a que los individuos,
cuando representan conocimiento, se pueden tratar al mismo tiempo como
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datos que son manipulados por el AE y como cédigo ejecutable que lleva a
cabo cierta tarea [Mic96].

Los AEs se han utilizado fundamentalmente para el aprendizaje de reglas,
existiendo tres enfoques de aplicacion. De ellos, dos son clasicos y han sido
muy usados a lo largo de los ultimos anos, mientras que el tercero ha
aparecido recientemente tratando de combinar las mejores caracteristicas y de
resolver los distintos problemas de los dos anteriores. Los dos primeros
enfoques, Michigan y Pittsburgh, propuestos respectivamente en [Boo82,
HR78] y [Smi80], se diferencian principalmente en el esquema de
representacion. Mientras que en el enfoque Michigan cada cromosoma codifica
una unica regla y la solucion final al problema esta formada por la ultima
poblacion obtenida por el AE al completo, en el enfoque Pittsburgh, los
cromosomas corresponden a bases de reglas completas, por lo que la solucion
al problema de aprendizaje esta compuesta finalmente por el mejor cromosoma
de la ultima poblaciéon. En cambio, en el tercero de los enfoques, el de
Aprendizaje Iterativo de Reglas [CH97, GH97, Ven92|, cambia un poco la
filosofia de trabajo. Al igual que en el enfoque Michigan, cada cromosoma
codifica una regla individual, con lo que el proceso evolutivo se hace a nivel de
regla y no de base de reglas, pero el tinico individuo considerado para formar
parte de la solucion final es el mejor adaptado de la tltima poblacion.

Para el caso de la BD de un SBRDE, los AEs se han utilizado
fundamentalmente para adaptar las definiciones de los factores de escala y de
las funciones de pertenencia, considerando definiciones parametrizadas de los
mismos, ademas de para adaptar los contextos. Estos métodos parten de una
BR linguistica ya derivada que no van a modifcar (véase la Figura B.2). En este
caso, no tiene sentido hablar de los enfoques anteriores ya que lo que se
codifica en cada individuo del AE es la definicién completa de la BD. Ejemplos
de SBRDEs que ajustan la BD son [BKC96, GGP98, Gur99, HLV9S5, HS96,
Kar91a, Kar91b, KG93, KKK94, LM94, Mag97, NL94|.

Proceso de
Aprendizaje de la
I BD
1
E Modulo de
\ Evaluacion
. (BD)
1
! v L
BD

BR Predefinida |

Figura B.2: Ajuste de la BD
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El aprendizaje de la BR mediante SBRDEs asume la existencia de un
conjunto de funciones de pertenencia en la BD al que las reglas se refieren
mediante etiquetas linguisticas (véase la Figura B.3). Algunos ejemplos de

SBRDEs que

aprenden la BR son [Bon96, CdJHL99, GIP99, HP97, INM99,

PK91, Thr91, VRI1].

Proceso de
Aprendizaje de
_______ las reglas
|
|
! Modulo de
! Evaluacion (BR)
1
' \ 4 f
BR

BD Predefinida |

Figura B.3: Ajuste de la BR

Existen también otras propuestas de SBRDEs que aprenden la BC en su
totalidad [BABO1, CFM96, CH97, CHO1, MMH97, MV97, PB93, PKL94, Vel98]
(ver la Figura B.4).

o

BD
Predefinida

de la BC

Proceso de
Aprendizaje

Proceso de
Aprendizaje
de la BD

Proceso de
Aprendizaje
de las reglas

Moédulo de
Evaluacion
(BD)

Moédulo de
Evaluacion
(BR)

q------

BR
BR Definitiva 13
(a) i
Proceso de Proceso de
Aprendizaje - Aprendizaje
de la BD ] de las reglas Médulo de
Moébdulo de : Evaluacion
Evaluacion + ' v (BD+BR)
(BC) BD |[--- BR
(b) (c)

Figura B.4: Aprendizaje de la BC en su totalidad
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Por otro lado, los AEs han sido utilizados en problemas de aprendizaje en la
eleccion de los distintos operadores que intervienen en el proceso de inferencia
distintos a la obtencién de la BC. En este caso, dos partes en los SBRDs deben
ser considerados, el SI y la Interfaz de Defuzzificacion. Diferentes estudios han
estudiado su influencia en los SBRDs (véase [CHP97a,CHPOO] entre otros). En
particular la eleccion de estos componentes debe ser considerada para obtener
modelos difusos mas precisos manteniendo su interpretabilidad.

Los AEs se han utilizado fundamentalmente para la eleccion de los métodos
de defuzzificacion adaptativos en el aprendizaje de los parametros que lo
modelan [Hon95, SL96, JS99, KCL0O2]. En [CHMPO4] se puede encontrar un
estudio de las diferentes aproximaciones de métodos de defuzzificacion
adaptativos evolutivos en el modelado difuso.

En el mismo sentido, la parametrizacion del SI también ha producido
bastante interés, y algunas contribuciones pueden encontrarse en [Ber98,
JS99, BK99, BK03, HMP03, WhaO3]. Estas contribuciones hacen un estudio
en el uso de expresiones parametrizadas en el SI, también llamadas Sistemas
de Inferencia Adaptativas.

Para estas propuestas de SBRDEs que aprenden el conjunto de parametros
del SI y la Interfaz de Defuzzificacion (CPID) se pueden completar con el
aprendizaje de la BC, para ello basta con incorporar a cualquiera de los
modelos vistas de las Figuras B.2, B.3 y B.4 el aprendizaje del MI. Un modelo
general se puede apreciar en la Figura B.5, donde al aprendizaje de la BC se le
ha incorporado el aprendizaje de los parametros del MI (CPID).

Proceso de
Aprendizaje de la
BC y CPID
v Moédulo de
Evaluacion (BC
MI BC y M)
SI Int BD | BR
Defuz <

Figura B.5: Aprendizaje de la BC y el CPID






Apéndice C

Problemas de Modelado
Considerados

Este ultimo Apéndice contiene una descripcion de los aspectos de
experimentacion considerados y de las aplicaciones de modelado empleadas en
los diferentes estudios experimentales desarrollados a lo largo de esta
memoria.

C.1. Aspectos Generales de la Experimentacion

Con la intencion de realizar un analisis comparativo objetivo hemos
considerado un marco comun en toda la experimentacion realizada, definido
por los siguientes aspectos:

e Funcion objetivo — En todos los métodos de busqueda analizados hemos
empleado el mismo criterio para valorar la calidad de las soluciones

generadas. El criterio seguido es minimizar el error cuadratico medio
sobre el conjunto de entrenamiento:

N
— > FhA xh)-yh)?,
A=1
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donde F(x}A,x*) es la salida obtenida a partir del SBRD cuando se

considera x* como entrada y’“ es la salida deseada conocida.

e BD inicial — En todos los métodos de aprendizaje que precisen la
definicion de una BD inicial (por ejemplo, porque deriven la BR) se
empleara la misma BD. Estara constituida por particiones difusas
uniformemente distribuidas en cada variable. Dichas particiones se
caracterizan por emplear funciones de pertenencia triangulares, tener la
misma distancia entre los vértices de dos funciones de pertenencia
consecutivas y ser la suma de los grados de pertenencia a cada conjunto
difuso igual a uno para cualquier valor del universo de discurso. El
numero de términos linglisticos (etiquetas linguisticas) y el universo de
discurso de cada variable dependera del problema y la técnica de
aprendizaje empleados.

e Modelo de experimentaciéon - Los experimentos se han realizado
considerando un modelo de validacion cruzada de 5 particiones, es decir,
se han generado 5 particiones aleatorias a partir del conjunto de datos al
20% y se combinan cuatro de ellas (80%) para formar el conjunto de
entrenamiento y la restante se utiliza para prueba, obteniéndose 5
particiones distintas. Para cada una de las 5 particiones cada método se
ha ejecutado 6 veces, lo que supone 30 ejecuciones de cada método en
total.

C.2. Descripcion de las Aplicaciones Consideradas

En esta memoria abordaremos dos problemas de distribucién de energia
eléctrica: la relacion de algunas caracteristicas de ciertos pueblos con la
extension actual de la linea de baja tension contenidas en ellos y la relacion
del costo de mantenimiento de la red de media tensién instalada en ciertas
ciudades con sus caracteristicas. En ambos casos, es necesario que, ademas
de que los modelos sean numéricamente precisos en el problema a resolver,
sean capaces de explicar también cémo se calcula un valor especifico para
cierto pueblo o ciudad. Esto es, resulta interesante que estas soluciones sean
interpretables por seres humanos en cierto grado. La Tabla C.1 recoge un
resumen de las principales caracteristicas de los dos problemas de
distribucion de energia eléctrica.
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Tabla C.1: Principales caracteristicas de los dos problemas de distribuciéon de
energia eléctrica.

Aplicacion | Complejidad | #V #Entr #Prue #P
Longitud de lineas Alta 2 396 99 5
de baja tension
Costo de lineas de 1o 4in aita 4 847 212 5

media tension

#V= numero de variables de entrada, #Entr= tamano del conjunto de
entrenamiento, #Prue= tamano del conjunto de prueba, #P = ntmero de
particiones de ejemplos considerados.

Ademas, trataremos un problema caracteristico, el problema de degustacion
del arroz (arroz). Se trata de dar un valor a determinados platos de arroz segin
sus caracteristicas (sabrosidad, apariencia, sabor, viscosidad y dureza)

A continuacién describiremos estos tres problemas.

C.2.1. Estimacion de la Longitud de las Lineas de Baja
Tension

Algunas veces existe la necesidad de medir la longitud de las lineas de
electricidad que tiene una compania eléctrica. Esta medida puede ser muy util
para varios aspectos tales como la estimacion del costo de mantenimiento de la
red, el cual constituy6 el principal objetivo del problema presentado en Espafna
[CHS99, SSZ97]. Las lineas de alta y media tension pueden ser facilmente
medidas, pero las de baja tensiéon - contenidas en ciudades o pueblos -
resultan ser muy costosas de medir. Esta clase de linea es muy intrincada y en
algunos casos una compania puede servir mas de 10.000 pequenos nucleos.
En consecuencia, es necesario determinar un método indirecto para calcular la
longitud de dichas lineas.

Por esta razéon, se tuvo que encontrar una relacién entre algunas
caracteristicas de la poblacion y la longitud de la linea instalada en ella,
haciendo uso de algunos datos existentes, que pudiera ser utilizada para
predecir la longitud real de la linea en cualquier otro pueblo. En esta memoria
trataremos de solucionar este problema generando diferentes clases de
modelos linglisticos y difusos para determinar la relacion desconocida. Para
ello, se cuenta con la longitud de la linea medida, el numero de habitantes y la
distancia media desde el centro de la ciudad hasta los tres clientes mas
lejanos, considerada como el radio de la poblacion en una muestra de 495
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nucleos rurales [SSZ97, San00]. En la Tabla C.2 se indica el nombre y
universo de discurso de cada variable.

Tabla C.2. Notacién y universos de discurso de las variables consideradas para
el problema de la estimacion de la longitud de las lineas de baja tension.

Simbolo | Significado | Universo de discurso
X1 Numero de clientes en la poblacion i [1,320]
Xo Radio de la poblacion i [60,1673]
Y Longitud de la linea en la poblacién i [80, 7675]

Para comparar los distintos métodos de derivacion considerados en la
memoria, hemos dividido la muestra en dos conjuntos compuestos por 396 y
99 ejemplos, denominados de entrenamiento y de prueba, respectivamente. El
dominio de las variables de entrada y salida ha sido particionada en 7
etiquetas {EP, MP, P, M, G, MG, EG}.

C.2.2. Estimacion del Costo de Mantenimiento de la Linea de
Media Tension

Estimar los costos de mantenimiento de la red eléctrica de media tensién en
una ciudad [CHS99] es un problema complejo pero, a la vez, muy interesante.
Dado que es muy dificil obtener una medicion real, la consideracién de
modelos resulta tremendamente util. Estas estimaciones permiten a las
companias eléctricas justificar sus gastos. Ademas, el modelo debe poder
explicar como se calcula un valor especifico para una determinada ciudad.

Nuestro objetivo sera el de relacionar el costo de mantenimiento con cuatro
caracteristicas determinadas aplicando las técnicas de modelado consideradas
en esta memoria (la denominacién y universo de discurso de cada variable se
muestra en la Tabla C.3). Para ello disponemos de estimaciones de costos de
mantenimiento basadas en un modelo de una red eléctrica 6ptima para cada
ciudad en una muestra de 1059 ciudades.



Apéndice C: Problemas de Modelado Considerados 163

Tabla C.3. Notacién y universos de discurso de las variables consideradas para
el problema de mantenimiento de las lineas de media tension.

Simbolo | Significado | Universo de discurso
X Suma de las longitudes de todas las [0, 11]
! calles de la ciudad ’
X Area total de la ciudad [0.15, 8.55]
X3 Area ocupada por edificios [1.64, 142.5]
Xa Energia suministrada a la ciudad [1,165]

v Costo dp man‘ge‘mmwnto de la linea [0, 8546]
de media tension

La muestra se ha dividido al azar en dos conjuntos de 847 y 212 ejemplos,
80 y 20 por ciento del conjunto de datos completo, denominados conjunto de
entrenamiento y prueba, respectivamente. El dominio de las variables de
entrada y salida ha sido particionado en cinco etiquetas {MP, P, M, G, MG}

C.2.3. El Problema de Evaluacion por Degustacion del Arroz

La calificacion subjetiva de sabor en los alimentos es un problema muy
importante a la vez que dificil. En el caso de la calificacién del sabor del arroz
se realiza llevando a cabo una evaluacién subjetiva llamada test sensorial. En
este test, un grupo de expertos, generalmente compuesto por 24 personas,
evaluan el arroz acorde a un conjunto de caracteristicas asociadas a €él. Estos
factores son sabrosidad, apariencia, sabor, viscosidad, y dureza [INT+94].

Debido a la cantidad de variables relevantes, el problema del analisis del
sabor en el arroz se vuelve bastante complejo, requiriendo asi el disefio de un
modelo que represente las relaciones existentes no lineales. En el presente
trabajo se ha utilizado el conjunto de datos presentado en [INT+94, NIT97].
Dicho conjunto estd compuesto por 105 Tablas de datos conteniendo la
evaluacion subjetiva de seis variables (las cinco mencionadas y la estimacion
global de la clase de arroz), realizada por expertos sobre los tipos de arroz
distintos cultivados en Japon (por ejemplo, Sasanishiki, Akita-Komachi, etc. ).

Las seis variables se han normalizado, tomando asi valores en un intervalo
real. Debido al pequefio numero de ejemplos que se han utilizado, existe un
alto riesgo de sesgo en el proceso de aprendizaje. Por ello, se ha obtenido
aleatoriamente varias particiones del conjunto de datos mencionados (71%
para entrenamiento y 29% para el test). En este sentido, se han utilizado 10
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particiones para el conjunto de entrenamiento y de test con 75 y 30 ejemplos
respectivamente.

Por ultimo mencionar que se han utilizado dos etiquetas para todo el
dominio de las variables linguisticas.



Apéndice D

Resultados del Estudio
Estadistico

En el presente Apéndice se mostrara los estudios estadisticos de las
pruebas ejecutadas en los Capitulos 2 y 3 de la presente memoria, es decir, los
estudios estadisticos tanto para las pruebas del SIAE como para el SIDAE en
el Capitulo 2 y para las pruebas estadisticas del modelo completo expuestas en
el Capitulo 3 (SIDAE-COR).

D.1. Descripcion General de los Estudios Estadisticos
realizados

El test ANOVA (ANalysis Of Variante-Analisis de la Varianza) se ejecuta
para determinar si hay diferencias en las medias entre grupos o por
condiciones diferentes. Este se suele usar para determinar si las medias son
suficientemente dispares para ser consideradas significativamente diferentes.

La logica basica del test es que se asume que los grupos de poblaciéon
tienen la misma media (hipotesis nula), entonces se determina la probabilidad

165
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de obtener un ejemplo en los grupos con diferencias en las medias tan grandes
(o mas grandes) como encontremos en nuestros datos. Para hacer esto la suma
de variaciones entre las medias de los grupos (la variacion entre grupos) es
comparada con la suma de variaciones entre las observaciones dentro de cada
grupos (variacion dentro del grupo). Asumiendo que en la poblacion las medias
de los grupos son iguales (hipé6tesis nula), la sola variacion entre las medias
ejemplo implicaria que los grupos estan compuestos de observaciones
diferentes individuales.

Asi, el ratio de dos fuentes de variacién (entre grupos / dentro del grupo)
deberia ser uno cuando no existiera poblaciones diferentes. Cuando la
distribucion de los individuos observados dentro de cada grupo siguiera una
curva normal, la distribucion estadistica de este ratio es conocida (distribucion
F) y se puede establecer una probabilidad sobre la consistencia de nuestros
datos con la hipétesis nula. El resultado final es la probabilidad de obtener
ejemplos diferentes tan grandes (o mas grandes) que queremos encontrar, si
no fueran poblaciones diferentes. Si esta probabilidad es suficientemente
pequena (generalmente menor que .05, es decir, S de 100) se concluye que la
poblacion posee grupos suficientemente diferentes.

El test de Levene muestra la existencia de homogeneidad en las varianzas.
Este indica que las varianzas no difieren entre los grupos. Primeramente, el
test asumira que la poblacion de los grupos tienen la misma varianza
(hipotesis nula). Las columnas gll y gl2 contienen informacion sobre los
grados de libertad. La columna F contiene informacion sobre el estadistico de
Levene para decidir si son suficientemente diferentes de uno dado para
afirmar que las varianzas de los grupos no son iguales. La columna de
significancia (Sig.) indica que bajo la hipétesis nula no hay grupos diferentes.
Si esta probabilidad es suficientemente pequena (generalmente menor de .05,
es decir 5 de 100) se concluye que los grupos de poblaciéon son diferentes.

El proposito de los test post hoc es determinar exactamente cual de los
grupos difieren con los otros en términos de diferencias de medias. Este se
realiza generalmente después del test ANOVA que indica que los grupos no
son idénticos. El test de Tamhane determina a través de comparaciones
multiples de cada uno con los demas. La primera columna tiene un algoritmo
como referencia. La segunda representa el algoritmo con el cual esta siendo
comparada la primera columna. El (*) significa que las diferencias entre las
medias son significativas al nivel 0.05. Valores positivos indican que el
algoritmo (J) es mejor que el de referencia (I).



Apéndice D: Resultados del Estudio Estadistico 167
D.2. Estudio Estadistico para el SIAE
Tabla D.1: Descriptores estadisticos, para el problema E; para SIAE.
Intervalo de Confianza para
la media al 95%
Desviacion Error
Algoritmos N Media Tipica Tipico Limite Limite Minimo Maximo
Inferior Superior

Cay 5 227444,9322 22476,34533 10051,72721 199536,8634 255353,0010 196370,6 252227,8
Cousois cropar | 30 222238,6839  18622,69948  3400,02420  215284,8536 229192,5142 191512,0 240018,5
Coowmr crosa. | 30 221903,9330 18720,89629  3417,95240 214913,4354 228894,4306 190782,5 2401417
Crrank clopa. | 30 221991,6001 18806,01310  3433,49253  214969,3194 229013,8808 190898,3 240327,5
Cpusors 30 205591,5839 18119,08791  3308,07772 198825,8053 212357,3625 181738,2 234149,7
Cpousr 30 201068,4100 26010,45953 4748,83847 191355,9448 210780,8752 176972,4 252143,0
Crrank 30 199644,2800 19093,71694  3486,01983 192514,5779 206774,0000 178743,3 233390,7
Total 185 212488,5387 22341,12551  1642,55222  209247,8808 215729,1965 176972,4 252227,8

Tabla D.2: Test de Levene de homogeneidad de las Varianzas, para el problema
E; para SIAE.

Estadistico
De Levene gll gl2 Sig.
1,220 6 178 0,298

Tabla D.3: Test de Tamhane de comparaciones multiples, para el problema E:

para SIAE.

(I) Algoritmos

(J) Algoritmos

Diferencia de medias (I-J) Sig.

Cmiv

Cpusors GLOBAL

Cpomai GLOBAL

CFRANK GLOBAL

Cpusois
Cpomsr

Crrank

5206,24832 1,000
5540,99922 1,000

5453,33214 1,000

21853,34834 0,877

26376,52225 0,700

27800,64325 0,639

CpbuBols GLOBAL Cwmin

-5206,24832 1,000
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Cpowst GLopaL 334,75090 1,000
Crrank cLopAL 247,08382 1,000
Cousors 16647,10002(*) 0,018
Coowsi 21170,27393(*) 0,014
Crrank 22594,39493() 0,000
Cooust cLoBAL Cuiy -5540,99922 1,000
Cousors cLosaL -334,75090 1,000
Crrank GLoBaL -87,66708 1,000
Cousors 16312,34912(*) 0,023
Coowsi 20835,52303() 0,017
Crrank 22259,64403() 0,001
Crrank cLopAL Cumy -5453,33214 1,000
Cousors cLosaL -247,08382 1,000
Cpoust cLoBAL 87,66708 1,000
Cousors 16400,01620(*) 0,023
Crowni 20923,19011(*) 0,016
Crrank 22347,31111() 0,001
Cousors Cuiy -21853,34834 0,877
Cousors cLosaL -16647,10002(*) 0,018
Cpowmst GLopaL -16312,34912(*) 0,023
Crrank GLoBaL -16400,01620(*) 0,023
Coowsi 4523,17391 1,000
Crrank 5947,29491 0,995
Coowsi Cumy -26376,52225 0,700
Cousors cLosaL -21170,27393(*) 0,014
Cpoust cLopAL -20835,52303(*) 0,017
Crrank GLoBaL -20923,19011(*) 0,016
Cousors -4523,17391 1,000
Crrank 1424,12100 1,000
Crrank Cu -27800,64325 0,639
Cousors GLosaL -22594,39493(*) 0,000
Cpoust cLoBAL -22259,64403(*) 0,001
Crrank cLopAL -22347,31111(*) 0,001
Cousors -5947,29491 0,995

Cpowmal -1424,12100 1,000
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Tabla D.4: Descriptores estadisticos, para el problema E: para SIAE.

Intervalo de Confianza para
la media al 95%

Desviacién Error
Algoritmos N Media Tipica Tipico Limite Limite Minimo Maximo
Inferior Superior
Cuv 5 56359,4160 5238,57979 2342,76410 49854,8601 62863,9719 49048,29 62719,16
Cbusols GLOBAL 30 55851,6214 4663,00192 851,34378 54110,4279 57592,8150 49515,77 62215,74
Cpowmel cLoBAL 30 56106,1569 4610,56869 841,77082 54384,5423 57827,7716 50618,54 62433,36
CFRANK GLOBAL 30 58789,0549 4287,97892 782,87426 57187,8972 60390,2125 54668,64 66586,35
Cbusois 30 37077,8393 2164,00335 395,09115 36269,7872 37885,8915 32424,45 40093,98
Cpowmel 30 35154,0870 4110,19669 750,41581 33619,3143 36688,8596 29478,36 42708,70
CrraNk 30 41090,4314 3229,58335 589,63855 39884,4852 42296,3776 35522,03 46015,16
Total 185 47588,5017 10532,22925 774,34489 46060,7652 49116,2381 29478,36 66586,85

Tabla D.5: Test de Levene de homogeneidad de las Varianzas, para el problema
E: para SIAE.

Estadistico
De Levene

gl2

Sig.

5,455

178

0,000

Tabla D.6: Test de Tamhane de comparaciones multiples, para el problema E2
para SIAE.

(I) Algoritmos

(J) Algoritmos

Diferencia de medias (I-J) Sig.

Cwmiv

Cpusors GLOBAL

Cpomai GLOBAL

CrRANK GLOBAL

507,79455 1,000
253,25905 1,000

-2429,63888 1,000

Cousois 19281,57666(*) 0,020
Cpowmal 21205,32904(*) 0,008
Crrank 15268,98460(*) 0,043
Cpugols GLOBAL Cun -507,79455 1,000

CpomsI GLOBAL

CrRrANK GLOBAL

Cousois

-254,53550 1,000
-2937,43343 0,253
18773,78211(*) 0,000
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Coowat 20697,53449(*) 0,000
Crrank 14761,19005(*) 0,000

ChoMBI GLOBAL Cuy -253,25905 1,000
CbuBois GLOBAL 254,53550 1,000

CFRANK GLOBAL -2682,80793 0,388

Cousors 19028,31761(*) 0,000

Coowat 20952,06999(*) 0,000

Crrank 15015,72555(*) 0,000

Crrank GLOBAL Cumy 242963888 1,000
Chousors GLOBAL 2937,43343 0,253

Coowst GLoBAL 2682,89793 0,388

Cousors 21711,21554(*) 0,000

Coowst 23634,96792(*) 0,000

Crrank 17698,62348(*) 0,000

Cousors Cuy -19281,57666(*) 0,020
CbuBois GLOBAL -18773,78211(* 0,000

ChoMBI GLOBAL -19028,31761(*) 0,000

Crrank GLOBAL -21711,21554(* 0,000

Coouar 1923,75238 0,452

Crrank -4012,59206(*) 0,000

Coomar Cumy -21205,32904(*) 0,008
Cousors GLOBAL -20697,53449(*) 0,000

Coowst GLoBAL -20952,06999(*) 0,000

CFRANK GLOBAL -23634,96792(*) 0,000

Cousors -1923,75238 0,452

Crrank -5936,34444(%) 0,000

Crrank Cuy -15268,98460(*) 0,043
CbuBois GLOBAL -14761,19005(* 0,000

Coowst GLoBAL -15015,72555(*) 0,000

Crrank GLOBAL -17698,62348(*) 0,000

Cousors 4012,59206(*) 0,000

Cpomst 5936,34444(*) 0,000
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Tabla D.7: Descriptores estadisticos, para el problema arroz para SIAE.

Intervalo de Confianza para
la media al 95%
Desviaciéon Error
Algoritmos N Media Tipica Tipico Limite Limite Minimo Maximo
Inferior Superior
Cuv 10 0,01311870 0,004468455 0,001413050 0,00992216 0,01631524 0,007504 0,020754
Cpusors GLOBAL 30 0,00438520 0,002887359 0,000527157 0,00330704 0,00546336 0,001799 0,010972
CpoMsr GLOBAL 30 0,00532350 0,003211543 0,000586345 0,00412429 0,00652271 0,001823 0,012004
CrRrANK GLOBAL 30 0,00444360 0,002945572 0,000537785 0,00334371 0,00554349 0,001937 0,011235
Cousois 30 0,00198917 0,000394556 0,000072036 0,00184184 0,00213650 0,001371 0,003072
Cpowmst 30 0,00290760 0,000901547 0,000164599 0,00257096 0,00324424 0,001374 0,004485
CrrANk 30 0,00238777 0,000908293 0,000165831 0,00204860 0,00272693 0,001089 0,005488
Total 190 0,00407522 0,003374839 0,000244837 0,00359226 0,00455818 0,001089 0,020754

Tabla D.8: Test de Levene de homogeneidad de las Varianzas, para el problema
arroz para SIAE.

Estadistico
De Levene

gll

gl2

Sig.

13,501

183

0,000

Tabla D.9: Test de Tamhane de comparaciones multiples, para el problema

arroz para SIAE.

(I) Algoritmos  (J) Algoritmos Diferencia de medias (I-J) Sig.
Cun Cbusols GLOBAL 0,008733500(*) 0,002

Cpowmsl GLOBAL 0,007795200(*) 0,005

CFRANK GLOBAL 0,008675100(*) 0,002

Cousois 0,011129533(*) 0,001

Cpowmet 0,010211100(*) 0,001

Crrank 0,010730933(*) 0,001

Cbusols GLOBAL Cumin -0,008733500(*) 0,002
Cpowmel cLoBAL -0,000938300 0,997
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CFRANK GLOBAL -0,000058400 1,000

Cpugois 0,002396033(*) 0,002

Cpowmai 0,001477600 0,213

Crrank 0,001997433(*) 0,020

CpowmBl GLOBAL [GVN -0,007795200(*) 0,005
Cpugors GLOBAL 0,000938300 0,997

CFRANK GLOBAL 0,000879900 0,999

Cousois 0,003334333(*) 0,000

Cpowmal 0,002415900(*) 0,008

Crrank 0,002935733(*) 0,001

CFRANK GLOBAL [GVN -0,008675100(*) 0,002
Cpugors GLOBAL 0,000058400 1,000

CpowmBl GLOBAL -0,000879900 0,999

Cpugois 0,002454433(*) 0,002

Cpowmal 0,001536000 0,188

Crrank 0,002055833(*) 0,018

Cousois Cmin -0,011129533(*) 0,001
Cbusols GLOBAL -0,002396033(*) 0,002

Cpowmel cLoBAL -0,003334333(*) 0,000

CrRANK GLOBAL -0,002454433(*) 0,002

Cpowmel -0,000918433(*) 0,000

Crrank -0,000398600 0,510

Cpowmal Cun -0,010211100(*) 0,001
Cpugols GLOBAL -0,001477600 0,213

CpowmBl GLOBAL -0,002415900(*) 0,008

CFRANK GLOBAL -0,001536000 0,188

Cousois 0,000918433(*) 0,000

Crrank 0,000519833 0,472

Crrank Cmin -0,010730933(*) 0,001
Cbusols GLOBAL -0,001997433(*) 0,020

Cpowmel cLoBAL -0,002935733(*) 0,001

CFRANK GLOBAL -0,002055833(*) 0,018

Cpugois 0,000398600 0,510

Cpomsr -0,000519833 0,472
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D.3. Estudio Estadistico para el SIDAE
Tabla D.10: Descriptores estadisticos, para el problema E; para SIDAE.
Intervalo de Confianza para
la media al 95%
Desviacion Error
Algoritmos N Media Tipica Tipico Limite Limite Minimo Maximo
Inferior Superior
Cumv + Dwecoa 5 227444,9322 22476,34533 10051,72721 199536,8634 255353,0010 196370,6 252227,8
Cpusors 30 205591,5839 18119,08791  3308,07772 198825,8053 212357,3625 181738,2 234149,7
D 30 200958,4321 16329,31751  2981,31185 194860,9647 207055,8995 174199,8 228799,0
Cousors - De 30 197741,4252 21049,48777  3843,09309 189881,4173 205601,4331 169221,0 232557,3
SDUB‘“S ° 30 204542,4060 19914,65396  3635,90173 197106,1520 211978,6600 170969,4 234610,9
SLIDE
Total 125 203217,9206 19640,74670  1756,72179 199740,8761 206694,9651 169221,0 252227,8

Tabla D.11: Test de Levene de homogeneidad de las Varianzas, para el

problema E; para SIDAE.

Estadistico
De Levene gll gl2 Sig.

0,860 4 120 0,490

Tabla D.12: Test de Tamhane de comparaciones multiples, para el problema E;

para SIDAE.

(I) Algoritmos (J) Algoritmos Diferencia de medias (I-J) Sig.

Cumn + Dwncon . Cousoss 21853,34834 0,631
De 26486,50011 0,435
Cousors - D 29703,50704 0,320
Cousors - Dsvipe 22902,52619 0,584

Cousors Cuiy + Dwncoa 21853,34834 0,631
Dp

4633,15177 0,973
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Tabla D.13: Descriptores estadisticos, para el problema E2 para SIDAE.

Cousors - D 7850,15870 0,743
Cousors - Dsuios 1049,17784 1,000
Dy Cuny + Dwrcoa -26486,50011 0,435
Cousois -4633,15177 0,973
Cousors - D 3217,00693 0,999
Cousors - Dsuios -3583,07393 0,997
Cousors - Dp Cuny + Dwrcoa -29703,50704 0,320
Cousois -7850,15870 0,743
De -3217,00693 0,999
Cousors - Dsvioe -6800,98086 0,898
Cousois = Dsube ¢+ Dyscoa -20902,52619 0,584
Cousors -1049,17784 1,000
Dr 3583,97393 0,997
Cousors - D 6800,98086 0,898

Intervalo de Confianza para

la media al 95%

Desviacién Error
Algoritmos N Media Tipica Tipico Limite Limite Minimo Maximo
Inferior Superior
Cuv + Dwecoa 5 56359,4160 5238,57979 2342,76410 49854,8601 62863,9719 49048,29 62719,16
Cbusois 30 37077,8393 2164,00335 395,09115 36269,7872 37885,8915 32424,45 40093,98
Dr 30 35341,3247 3536,59886 645,69166 34020,7369 36661,9124 30805,95 41088,75
Cousors - Dp 30 25492,7717 3688,27500 673,38380 24115,5471 26869,9962 19264,83 31773,85
Cousors - Dsuie 30 36897,5189 2081,56121 380,03934 36120,2512 37674,7867 31498,07 39324,53
Total 125 34608,6457 7152,19379 639,71166 33342,4772 35874,8143 19264,83 62719,16

Tabla D.14: Test de Levene de homogeneidad de las Varianzas, para el

problema E2 para SIDAE.

Estadistico
De Levene

gll

gl2 Sig.

8,211

120

0,000
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Tabla D.15: Test de Tamhane de comparaciones multiples, para el problema E-

para SIDAE.
(I) Algoritmos (J) Algoritmos Diferencia de medias (I-J) Sig.
Cuiv + Dwecoa  Cousors 19281,57666(*) 0,010
D»e 21018,09133(*) 0,005
Cpugsois - Dp 30866,64435(*) 0,001
Cpugois - DsLipe 19461,89707(*) 0,010
Cousois Cwmin + Dwecoa -19281,57666(*) 0,010
De 1736,51467 0,233
Cpugsois - Dp 11585,06769(*) 0,000
Cpusors - Dsuipe 180,32041 1,000
Dp Cwmin + Dwecoa -21018,09133(*) 0,005
Cpusois -1736,51467 0,233
Cpusors - Dp 9848,55301(*) 0,000
Cpusois - Dsipe -1556,19426 0,358
Cpusois - Dp Cwmin + Dwecoa -30866,64435(*) 0,001
Cousois -11585,06769(*) 0,000
De -9848,55301(*) 0,000
Cpugois - Dsipe -11404,74727(*) 0,000
Cousors - Dsuios Cwmin + Dwecoa -19461,89707(*) 0,010
Cousois -180,32041 1,000
Dp 1556,19426 0,358
Cpusors - Dp 11404,74727(*) 0,000

Tabla D.16: Descriptores estadisticos, para el problema arroz para SIDAE.

Intervalo de Confianza para
La media al 95%

Desviacion Error
Algoritmos N Media Tipica Tipico Limite Limite Minimo Maximo
Inferior Superior
Cumv + Dwecoa 10 0,01311870 0,004468455 0,001413050 0,00992216 0,01631524 0,007504 0,020754
Cousois 30 0,00198917 0,000394556 0,000072036 0,00184184 0,00213650 0,001371 0,003072
De 30 0,00316090 0,000795976 0,000145325 0,00286368 0,00345812 0,001468 0,004605
Cousors - Dp 30 0,00188150 0,000351720 0,000064215 0,00175017 0,00201283 0,001210 0,002347
Cousors - Dstipe 30 0,00215683 0,000532955 0,000097304 0,00195782 0,00235584 0,001444 0,003155
Total 130 0,00312953 0,003206590 0,000281237 0,00257310 0,00368596 0,001210 0,020754
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Tabla D.17: Test de Levene de homogeneidad de las Varianzas, para el
problema arroz para SIDAE.

Estadistico
De Levene gll gl2 Sig.

55,884 4 125 0,000

Tabla D.18: Test de Tamhane de comparaciones multiples, para el problema
arroz para SIDAE.

(I) Algoritmos (J) Algoritmos Diferencia de medias (I-J) Sig.

Chuv + Dwecoa  Cousors 0,011129533() 0,000
Dr 0,009957800() 0,001
Counors - De 0,011237200() 0,000
Couors - Dsioe 0,010961867(*) 0,000
Couors Cany + Dwecoa -0,011129533(*) 0,000
Dr -0,001171733(*) 0,000
Counors - De 0,000107667 0,957
Cousors - Dsuis -0,000167667 0,848
Dp Canv + Dwcon -0,009957800(*) 0,001
Cousors 0,001171733() 0,000
Cousors - De 0,001279400(*) 0,000
Couoars - Dsioe 0,001004067() 0,000
Cousors - De Cany + Dwecoa -0,011237200(*) 0,000
Counors -0,000107667 0,957
Dr -0,001279400(*) 0,000
Couors - Dsioe -0,000275333 0,200
Coueors = Dsuve Gy + Dyscon -0,010961867(*) 0,000
Cousors 0,000167667 0,848
Dr -0,001004067(*) 0,000

Cpusors - Dp 0,000275333 0,200
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D.4. Estudio Estadistico para Modelo Cooperativo
Evolutivo BR-MI

Tabla D.19:

Descriptores estadisticos, para el problema E;: SIDAE-COR.

Algoritmos

Intervalo de Confianza para
la media al 95%

Desviacion Error
N Media Tipica Tipico Limite Limite Minimo Maximo
Inferior Superior

WM

CORwwm
CORcu
CORwwm_R

CORcH R

5 227444,9322 22476,34533 10051,72721 199536,8634 255353,0010 196370,6 252227,8
30 208572,2226 30114,52373 5498,13465 197327,2747 219817,1706 175266,9 254778,4
30 201676,3358 18461,98116 3370,68118 194782,5187 208570,1529 174986,9 225184,1
30 191269,3676 9708,37978 1772,49953 187644,1990 194894,5362 175980,5 201915,4

30 207922,8291 27675,76272 5052,87985 197588,5295 218257,1288 176624,7 242298,6

WM + Cpugois - Dp

WM + Cpugors - DsLibe
CORww + Cpusors - Dp
CORww + Cpusors - DsLipe
CORcH + Cpusors - Dp
CORcH + Cpugors - DsLipe
CORwwm_r *+ Cpugors - Dp
CORwwm_Rr + CpuBors - DsLipE
CORcH R + Cpusors - Dp

CORcH_R *+ Cpusors - DsLipE

30 197741,4252 21049,48777 3843,09309 189881,4173 205601,4331 169221,0 232557,3
30 204542,4060 19914,65396 3635,90173 197106,1520 211978,6600 170969,4 234610,9
30 188229,4474 12518,20404 2285,50091 183555,0732 192903,8216 172568,5 213851,9
30 205701,2982 24960,01280 4557,05401 196381,0762 215021,5201 172880,4 243187,7
30 205784,2137 25489,53521 4653,73114 196266,2648 215302,1626 175489,9 240357,5
30 206658,2629 20710,18199 3781,14462 198924,9538 214391,5719 168443,5 232346,9
30 183109,4801 6083,49216 1110,68863 180837,8668 185381,0934 170253,8 199280,5
30 190087,6084 11937,89914 2179,55222 185629,9236 194545,2932 167304,2 205142,2
30 201829,5677 22604,46929 4126,99258 193388,9201 210270,2152 175355,4 230255,2

30 207855,4880 24176,36226 4413,97966 198827,8859 216883,0900 175995,8 240657,0

CORwwm - Cpusors - Dp
CORwwm - Cpusors - DsLipe
CORcH - Cpusors - Dp
CORcH - Cpugors - DsLine
CORww_r - Cpusors - Dp
CORww_R - CpuBors - DsLipE
CORcH R - Cpusors - Dp

CORcH_R - Cpusors - DsLipE

30 183620,5490 9190,06666 1677,86894 180188,9217 187052,1763 164291,6 197443,9
30 204617,0219 20534,17425 3749,01015 196949,4352 212284,6086 167503,2 234293,4
30 200499,4495 15726,73082 2871,29508 194626,9917 206371,9073 176573,7 228777,4
30 198563,0854 19818,92882 3618,42479 191162,5758 205963,5951 156034,8 234637,5
30 179463,4511 8282,14853 1512,10653 176370,8460 182556,0561 167592,3 200085,7
30 183325,4839 14756,41793 2694,14099 177815,3469 188835,6209 156694,5 219712,5
30 200967,6547 17519,07833 3198,53146 194425,9233 207509,3861 164960,6 239128,8

30 199222,1698 17025,00141 3108,32577 192864,9298 205579,4098 164989,3 239113,2

Total

665 198007,5026 21124,12563 819,15846 196399,0496 199615,9555 156034,8 254778,4
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Tabla D.20: Test de Levene de homogeneidad de las Varianzas, para el
problema E; SIDAE-COR.

Estadistico
De Levene gll gl2 Sig.

13,774 22 642 0,000

Tabla D.21: Test de Tamhane de comparaciones multiples, para el problema E;

SIDAE-COR.

(I) Algoritmos (J) Algoritmos Diferencia de medias (I-J) Sig.
WM CORwwm 18872,70958 1,000
CORcn 25768,59643 1,000
CORwwm_r 36175,56461 0,996
CORcH r 19522,10309 1,000
WM + Cpusois - Dp 29703,50704 1,000
WM + Cpusors - Dsuipe 22902,52619 1,000
CORww + Cpugors - Dp 39215,48483 0,982
CORww + Cpugors - Dstine 21743,63403 1,000
CORcu + Cpusais - De 21660,71852 1,000
CORcn + Cpusors - DsLie 20786,66932 1,000
CORww r + Cpusors - D 44335,45210 0,942
CORww_r + Cpusors - Dstipe 37357,32386 0,992
CORcn R + Cpusors - Dp 25615,36453 1,000
CORch_r + Cpugors - DsLipe 19589,44424 1,000
CORww - Cpusors - Dp 43824,38325 0,942
CORwwm - Cpusois - Dsuipe 22827,91033 1,000
CORcx - Cpusors - Dp 26945,48273 1,000
CORct - Cpugors - DsLie 28881,84679 1,000
CORww_r - Cpugors - Dp 47981,48117 0,876
CORww R - Cpugors - DsLipe 44119,44835 0,918
CORen r - Cpusors - Dp 26477,27752 1,000
COReH_r - Cpugors - DsLibe 28222,76241 1,000
CORwwm WM -18872,70958 1,000
CORcn 6895,88685 1,000
CORwwm_r 17302,85503 0,720
CORcH r 649,39351 1,000

WM + Cpusois - Dp 10830,79746 1,000
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WM + Cpugors - Dsuipe 4029,81661 1,000
CORwwm + Cpusors - Dp 20342,77525 0,317
CORwwm + Cpusors - DsLipe 2870,92445 1,000
CORcH + Cpusois - Dp 2788,00894 1,000
CORcn + Cpusors - DsLipe 1913,95974 1,000
CORwwm_r *+ Cpusois - Dp 25462,74252(*) 0,020
CORww r + Cpusors - DsLipe 18484,61428 0,578
CORch_r + Cpusois - Dp 6742,65495 1,000
CORen_r + Cpusors - DsLipe 716,73466 1,000
CORww - Cpusors - Dp 24951,67367(*) 0,030
CORwwm - Cpugors - DsLipe 3955,20075 1,000
CORcH - Cpusors - Dp 8072,77315 1,000
CORcn - Cpugors - DsLie 10009,13721 1,000
CORww_r - Cpusas - Dp 29108,77159(*) 0,003
CORww_r - Cpusors - DsLipe 25246,73877(*) 0,042
CORcH_r - Cpusois - Dp 7604,56794 1,000
CORen r - Cpusors - DsLipe 9350,05283 1,000
CORcH WM -25768,59643 1,000
CORwwm -6895,88685 1,000

CORwwm_r 10406,96818 0,899

CORcH_R -6246,49334 1,000

WM + Cpusois - Dp 3934,91062 1,000

WM + Cpugors - Dsuipe -2866,07024 1,000
CORwwm + Cpusors - Dp 13446,88841 0,359
CORww + Cpusors - DsLie -4024,96240 1,000
CORcH + Cpusois - Dp -4107,87791 1,000
CORcn + Cpusors - DsLipe -4981,92710 1,000
CORwwm_r *+ Cpusois - Dp 18566,85567(*) 0,002
CORww r + Cpusors - DsLipe 11588,72743 0,767
CORcH_r + Cpusois - Dp -153,23190 1,000
CORcH_r + Cpugois - DsLipe -6179,15219 1,000
CORww - Cpusors - Dp 18055,78682(*) 0,005
CORwwu - Cpusors - DsLipe -2940,68609 1,000
CORcH - Cpusors - D 1176,88630 1,000
CORcn - Cpusors - DsLipe 3113,25037 1,000
CORww_r - Cpusas - Dp 22212,88474(*) 0,000
CORww_r - Cpugois - DsLipe 18350,85193(*) 0,021
CORcH_r - Cpusois - Dp 708,68109 1,000
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CORcH r - Cpusoris - DsLipe

2454,16599 1,000

CORwM_R WM
CORwm

CORcH

CORcH r

WM + Cpusois - Dp

WM + Cpusois - DsLipe
CORwwm + Cpusors - Dp
CORwwm + Cpusors - DsLine
CORcH + Cpusois - Dp
CORcH + Cpusors - DsLibe
CORwwm_r + Cpusois - Dp
CORwwm_r *+ Cpusors - DsLipe
CORcH_r + Cpusois - Dp
CORcH_r + Cpusois - Dsripe
CORwwm - Cpusors - Dp
CORwwm - Cpusors - Dsuine
CORcH - Cpusois - Dp
CORcH - Cpusors - DsLine
CORww_r - Cpusois - Dp
CORwwm_Rr - Cpusois - DsLipe
CORcH_r - Cpusois - Dp

CORcH.r - Cpusors - DsLipe

-36175,56461 0,996
-17302,85503 0,720

-10406,96818 0,899
-16653,46152 0,603
-6472,05756 1,000
-13273,03842 0,410
3039,92023 1,000
-14431,93057 0,747
-14514,84609 0,781
-15388,89528 0,154
8159,88750 0,072
1181,75925 1,000
-10560,20008 0,998
-16586,12037 0,271
7648,81864 0,497
-13347,65427 0,470
-9230,08188 0,890
-7293,71781 1,000
11805,91656(*) 0,001
7943,88375 0,988
-9698,28709 0,939

-7952,80219 1,000

CORcH R WM
CORwm

CORcu

CORwwm r

WM + Cpusois - Dp

WM + Cpusois - DsLipe
CORwwm + Cpusois - Dp
CORwwm + Cpusors - DsLipe
CORcH + Cpusois - Dp
CORcH + Cpusors - DsLibe
CORwwm r + Cpusors - Dp
CORwwm r + Cpusors - DsLipe
CORcH_r + Cpusois - Dp
CORcH_r + Cpusois - Dsripe

CORwwm - Cpugors - Dp

-19522,10309 1,000
-649,39351 1,000

6246,49334 1,000
16653,46152 0,603
10181,40396 1,000

3380,42310 1,000
19693,38175 0,222

2221,53094 1,000

2138,61543 1,000

1264,56624 1,000

24813,34901(*) 0,009
17835,22077 0,459
6093,26144 1,000
67,34115 1,000
24302,28016(*) 0,015
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CORwwm - Cpusors - Dsioe 3305,80725 1,000
CORcx - Cpusors - Dr 7423,37964 1,000
CORe - Cpusors - Dsvipe 9359,74371 1,000
CORuw & - Cpusors - Dp 28459,37808(*) 0,001
CORww_x - Cousars - Dsupe 24597,34527(*) 0,023
COReit r - Cousors - De 6955,17443 1,000
CORc & - Cousors - Dstoe 8700,65933 1,000
WM + Cpugors - Dp WM -29703,50704 1,000
CORwu -10830,79746 1,000

CORcx -3934,91062 1,000

CORwu_r 6472,05756 1,000

CORci = -10181,40396 1,000

WM + Cousors - Dsuipe -6800,98086 1,000
CORuww + Cousors - Dp 9511,97779 1,000
CORww + Cpusors - Dstine -7959,87301 1,000
CORcx + Cousors - D -8042,78852 1,000
CORci + Cpusors - Dsuine -8916,83772 1,000
CORwwx + Cpusors - Dp 14631,94506 0,195
CORww & + Cousors - Dswioe 7653,81682 1,000
CORet & + Cpusors - De -4088,14252 1,000
CORcn r + Cpusors - Dsupe -10114,06280 1,000
CORww - Cousors - Dp 14120,87621 0,349
CORwwm - Cpusors - Dsipe -6875,59671 1,000
CORcx - Cpusors - De -2758,02432 1,000
CORc - Cpusors - Dsine -821,66025 1,000
CORuw & - Cousors - De 18277,97412(*) 0,020
CORww & - Couears - Dsuine 1441594131 0,576
COReit r - Cousors - De -3226,22953 1,000
CORe r - Cousors - Dsuoe -1480,74463 1,000
WM + Cousors - DsLioe WM -22902,52619 1,000
CORww -4029,81661 1,000

CORcx 2866,07024 1,000

CORwu_r 13273,03842 0,410

CORci & -3380,42310 1,000

WM + Cpusos — Dp 6800,98086 1,000
CORww + Cousors - De 16312,95865 0,097
CORww + Cpusors - Dsine -1158,89215 1,000
CORex + Cousors - Dp -1241,80767 1,000
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CORcn + Cpusors - DsLie -2115,85686 1,000
CORwwm_r + Cpusois - Dp 21432,92592(*) 0,001
CORww_r + Cpugors - DsLipe 14454,79767 0,287
CORcH_r + Cpusos - Dp 2712,83834 1,000
CORcH r + Cpugors - DsLipe -3313,08195 1,000
CORww - Cpusois - Dp 20921,85706(*) 0,001
CORwwm - Cpusois - Dsuine -74,61585 1,000
CORcH - Cpusois - Dp 4042,95654 1,000
CORct - Cpugors - DsLie 5979,32061 1,000
CORww_r - Cpusois - Dp 25078,95498(*) 0,000
CORww_r - Cpugors - DsLipe 21216,92217(*) 0,005
CORcH_r - Cpusois - Dp 3574,75133 1,000
COReH_r - Cpugors - DsLibe 5320,23623 1,000
CORwwm + Cpusors - Dp WM -39215,48483 0,982
CORwwm -20342,77525 0,317

CORcu -13446,88841 0,359

CORwwm_r -3039,92023 1,000

CORcH_r -19693,38175 0,222

WM + Cpusois - Dp -9511,97779 1,000

WM + Cpusors - Dsuipe -16312,95865 0,097
CORwwm + Cpusors - Dsripe -17471,85080 0,291
CORcH + Cpusois - Dp -17554,76631 0,324
CORcH + Cpusois - DsLipe -18428,81551(*) 0,032
CORwwm r + Cpusors - Dp 5119,96727 1,000
CORww_r + Cpusors - DsLipe -1858,16097 1,000
CORcH r + Cpusors - Dp -13600,12031 0,782
CORcn r + Cpusors - DsLipe -19626,04059 0,069
CORww - Cpusois - Dp 4608,89842 1,000
CORwwm - Cpugois - DsLipe -16387,57450 0,120
CORcH - Cpusois - Dp -12270,00211 0,314
CORcn - Cpugors - DsLibe -10333,63804 0,993
CORww_r - Cpusois - Dp 8765,99633 0,454
CORww R - Cpusors - DsLipe 4903,96352 1,000
CORcH_r - Cpusois - Dp -12738,20732 0,409
CORen_r - Cpusors - DsLie -10992,72242 0,794
CORwwm + Cpusors - DsLipe WM -21743,63403 1,000
CORwwm -2870,92445 1,000

CORcH 4024,96240 1,000
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CORwu r 14431,93057 0,747
CORcu r -2221,53094 1,000

WM + Cpusois - Dp 7959,87301 1,000

WM + Cpusors - Dsuis 1158,89215 1,000
CORww + Cpusors - Dp 17471,85080 0,291
CORcx + Cpusars - Dp -82,91551 1,000
CORc + Cousos - Dsuibe -956,96471 1,000
CORww_r + Cpusors - Dp 22591,81807(*) 0,008
CORwu r + Cpusors - Dsupe 15613,68983 0,594
CORcti & + Cpugors - Dp 3871,73049 1,000
CORc_r + Cousors - Dsuipe -2154,18979 1,000
CORww - Cousors - Dp 22080,74922(*) 0,014
CORww - Cpusors - Dsie 1084,27630 1,000
CORcH - Cpugors - D 5201,84869 1,000
CORc - Cpusors - Dsipe 7138,21276 1,000
CORwwmr - Cpusois - Dp 26237,84713(*) 0,001
CORwwm_r - Cpusors - Dstipe 22375,81432(*) 0,027
CORcn r - Cousass - Dp 4733,64348 1,000
CORcrr - Cousors - Dsue 6479,12838 1,000
CORcx + Cpusors - Dp WM -21660,71852 1,000
CORwm -2788,00894 1,000

CORcH 4107,87791 1,000

CORwu r 14514,84609 0,781

CORc & -2138,61543 1,000

WM + Cpusois - Dp 8042,78852 1,000

WM + Cpusors - Dsuibe 1241,80767 1,000
CORwy + Cousors - Dp 17554,76631 0,324
CORww + Cpusors - Dsvibe 82,91551 1,000
CORcn + Cpugors - DsLipe -874,04920 1,000
CORww & + Cpusois - Dp 22674,73358(*) 0,010
CORwu_r *+ Cpusors - Dsuioe 15696,60534 0,632
CORcti & + Cpugors - Dp 3954,64601 1,000
CORc_r + Cousois - Dstie -2071,27428 1,000
CORww - Cousors - Dp 22163,66473(*) 0,018
CORww - Cpusois - Dsipe 1167,19181 1,000
CORcH - Cpugors - D 5284,76421 1,000
CORc - Cpusors - Dsupe 7221,12827 1,000
CORwwm r - Cpusois - Dp 26320,76265(*) 0,001
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CORwwm r - Cpusors - DsLipe
CORcu r - Cpusors - Dp

CORcuRr - Cpusois - DsLipe

22458,72983(*) 0,032
4816,55900 1,000

6562,04389 1,000

CORcH + Cpusors - DsLine WM
CORwm

CORcH

CORwwm_r

CORcH r

WM + Cpugors - De

WM + Cpusors - Dsuine
CORwwm + Cpusors - Dp
CORwwm + Cpusors - DsLipe
CORcH + Cpusois - Dp
CORww_r + Cpusois - Dp
CORwwm_r *+ Cpusors - DsLipe
CORcH r + Cpusors - Dp
CORcu_r + Cpusois - DsLipe
CORwwm - Cpusors - Dp
CORwwm - Cpusors - Dsuine
CORcH - Cpusois - Dp
CORcH - Cpusors - DsLipe
CORwwmr - Cpusois - Dp
CORwwm R - Cpusors - DsLipe
CORcu r - Cpusos - Dp

CORcur - Cpusois - DsLipe

-20786,66932 1,000
-1913,95974 1,000

4981,92710 1,000
15388,89528 0,154
-1264,56624 1,000

8916,83772 1,000

2115,85686 1,000

18428,81551(*) 0,032
956,96471 1,000
874,04920 1,000

23548,78278(*) 0,000

16570,65454 0,102

4828,69520 1,000
-1197,22508 1,000

23037,71393(*) 0,000

2041,24101 1,000

6158,81340 1,000

8095,17747 1,000

27194,81184(*) 0,000

23332,77903(*) 0,002

5690,60819 1,000

7436,09309 1,000

CORww_r *+ Cpusors - Dp WM
CORwm

CORcH

CORwwm_r

CORcH r

WM + Cpusois - Dp

WM + Cpusors - Dsuine
CORwwm + Cpusors - Dp
CORwwm + Cpusors - DsLine
CORcH + Cpusois - Dp
CORcH + Cpusors - Dsuipe
CORwwm_r *+ Cpusors - DsLipe

CORcH.r + Cpugors - Dp

-44335,45210 0,942
-25462,74252(*) 0,020

-18566,85567(*) 0,002
-8159,88750 0,072
-24813,34901(*) 0,009
-14631,94506 0,195
-21432,92592(*) 0,001
-5119,96727 1,000
-22591,81807(*) 0,008
-22674,73358(*) 0,010
-23548,78278(*) 0,000
-6978,12824 0,814
-18720,08758(*) 0,028
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CORen_r + Cpusors - DsLipe -24746,00786(*) 0,001
CORww - Cpusors - Dp -511,06885 1,000
CORww - Cpugors - DsLipe -21507,54177(*) 0,001
CORcH - Cpusors - Dp -17389,96938(*) 0,000
CORcH - Cpugors - DsLibe -15453,60531 0,062
CORwmr - Cpugors - Dp 3646,02906 1,000
CORwmr - Cpusors - DsLipe -216,00375 1,000
CORcur - Cpusois - D -17858,17459(*) 0,002
CORcnr - Cpusos - DsLipe -16112,68969(*) 0,005
CORww r + Cpusors - DsLipe WM -37357,32386 0,992
CORwm -18484,61428 0,578

CORcH -11588,72743 0,767

CORwwm_Rr -1181,75925 1,000

CORcH_R -17835,22077 0,459

WM + Cpusois - Dp -7653,81682 1,000

WM + Cpugors - Dsuipe -14454,79767 0,287
CORwwm + Cpusors - Dp 1858,16097 1,000
CORwwm + Cpusors - DsLipe -15613,68983 0,594
CORcH + Cpusois - Dp -15696,60534 0,632
CORcn + Cpusors - DsLipe -16570,65454 0,102
CORww_r *+ Cpusois - Dp 6978,12824 0,814
CORcH_r + Cpusois - Dp -11741,95933 0,981
CORcH R + Cpugois - DsLipe -17767,87962 0,184
CORww - Cpusors - Dp 6467,05939 0,997
CORwwm - Cpusors - Dstipe -14529,41353 0,334
CORcH - Cpusors - D -10411,84113 0,756
CORct - Cpugors - DsLie -8475,47707 1,000
CORwm_r - Cpugors - Dp 10624,15731(*) 0,049
CORwmr - Cpusos - DsLipe 6762,12449 1,000
CORcH.Rr - Cpusois - Dp -10880,04634 0,830
CORchr - Cpugois - DsLipe -9134,56145 0,994
CORcH_r + Cpusois - Dp WM -25615,36453 1,000
CORwwm -6742,65495 1,000

CORcH 153,23190 1,000

CORwwm r 10560,20008 0,998

CORcH_rR -6093,26144 1,000

WM + Cpusois - Dp 4088,14252 1,000

WM + Cpugors - Dsuipe -2712,83834 1,000
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CORwwm + Cpusors - Dp
CORwwm + Cpusors - DsLine
CORcH + Cpusois - Dp
CORcH + Cpusois - DsLipe
CORww_r + Cpusois - Dp
CORwwm_r *+ Cpusors - DsLipe
CORcu_r + Cpusois - DsLipe
CORwwm - Cpusors - Dp
CORwwm - Cpusors - Dsuine
CORcH - Cpusois - Dp
CORcH - Cpusors - DsLipe
CORwwmr - Cpusois - Dp
CORwwm r - Cpusors - DsLipe
CORcH R - Cpusors - Dp

CORcu r - Cpusois - DsLipe

13600,12031 0,782
-3871,73049 1,000
-3954,64601 1,000
-4828,69520 1,000
18720,08758(*) 0,028
11741,95933 0,981
-6025,92029 1,000
18209,01872 0,053
-2787,45419 1,000
1330,11820 1,000
3266,48227 1,000
22366,11664(*) 0,003
18504,08383 0,109
861,91299 1,000
2607,39789 1,000

CORcH r + Cpbusors - DsLipe WM
CORwm

CORcu

CORwwm r

CORcH r

WM + Cpusois - Dp

WM + Cpusois - DsLipe
CORwwm + Cpusors - Dp
CORwwm + Cpusors - DsLine
CORcH + Cpusois - Dp
CORcH + Cpusors - DsLibe
CORwwm r + Cpusors - Dp
CORwwm_r *+ Cpusors - DsLipe
CORcH_r + Cpusois - Dp
CORww - Cpusois - Dp
CORww - Cpusgors - DsLipe
CORcH - Cpusois - Dp
CORcH - Cpusois - Dsuine
CORwm r - Cpusois - Dp
CORwwm r - Cpusors - DsLipe
CORcH R - Cpusors - Dp

CORcuRr - Cpusors - DsLipe

-19589,44424 1,000
-716,73466 1,000

6179,15219 1,000
16586,12037 0,271
-67,34115 1,000
10114,06280 1,000
3313,08195 1,000
19626,04059 0,069
2154,18979 1,000
2071,27428 1,000
1197,22508 1,000
24746,00786(*) 0,001
17767,87962 0,184
6025,92029 1,000
24234,93901(*) 0,002
3238,46609 1,000
7356,03849 1,000
9292,40255 1,000
28392,03693(*) 0,000
24530,00411(*) 0,005
6887,83328 1,000
8633,31817 1,000

CORwwm - Cpusors - Dp WM

-43824,38325 0,942
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CORwm -24951,67367(*) 0,030

CORcH -18055,78682(*) 0,005

CORwwm_r -7648,81864 0,497

CORcH_rR -24302,28016(*) 0,015

WM + Cpusois - Dp -14120,87621 0,349

WM + Cpugors - Dsuipe -20921,85706(*) 0,001
CORwwm + Cpusors - Dp -4608,89842 1,000
CORww + Cpusors - DsLipe -22080,74922(*) 0,014
CORch + Cpusois - Dp -22163,66473(*) 0,018
CORcn + Cpusors - DsLipe -23037,71393(*) 0,000
CORww_r *+ Cpusois - Dp 511,06885 1,000
CORww r + Cpusors - DsLipe -6467,05939 0,997
CORcH_r + Cpusois - Dp -18209,01872 0,053
CORcn r + Cpugors - DsLipe -24234,93901(*) 0,002
CORwwm - Cpusors - Dstipe -20996,47292(*) 0,002
CORcH - Cpusors - D -16878,90052(*) 0,002
CORct - Cpugors - DsLie -14942,53646 0,131
CORwm_r - Cpusors - Dp 4157,09792 1,000
CORwmr - Cpusos - DsLipe 295,06510 1,000
CORcHRr - Cpusois - Dp -17347,10573(*) 0,005
CORcnr - Cpugois - DsLipe -15601,62084(*) 0,016
CORwwm - Cpusors - Dstipe WM -22827,91033 1,000
CORwwm -3955,20075 1,000

CORcH 2940,68609 1,000

CORwwm r 13347,65427 0,470

CORcH r -3305,80725 1,000

WM + Cpusois - Dp 6875,59671 1,000

WM + Cpugors - Dsuipe 74,61585 1,000
CORwwm + Cpusors - Dp 16387,57450 0,120
CORww + Cpusors - DsLipe -1084,27630 1,000
CORcH + Cpusois - Dp -1167,19181 1,000
CORcn + Cpusors - DsLipe -2041,24101 1,000
CORwwm_r + Cpusors - Dp 21507,54177(*) 0,001
CORww r + Cpusors - DsLipe 14529,41353 0,334
CORcu_r + Cpusois - Dp 2787,45419 1,000
CORcn r + Cpugors - DsLipe -3238,46609 1,000
CORww - Cpusors - Dp 20996,47292(*) 0,002
CORcH - Cpusors - Dp 4117,57239 1,000
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CORc - Cpusors - Dsvine 6053,93646 1,000
CORwmr - Cousors - De 25153,57083(*) 0,000
CORwwr - Cousors - Dstios 21291,53802(*) 0,007
CORcii r - Cousors - De 3649,36718 1,000
CORci r - Cpusors - Dsupe 5394,85208 1,000
CORcx - Cpusors - Dr WM 26945,48273 1,000
CORuw -8072,77315 1,000

CORcx -1176,88630 1,000

CORwar 9230,08188 0,890

CORci & -7423,37964 1,000

WM + Cpugors - Dp 2758,02432 1,000

WM + Cpusors - Dsuibe -4042,95654 1,000
CORww + Cpugors - Dp 12270,00211 0,314
CORuw + Cousors - Dsue -5201,84869 1,000
CORc#t + Cousors - Dp -5284,76421 1,000
CORcx + Cousors - Dsue -6158,81340 1,000
CORwx & + Cousors - Dp 17389,96938(*) 0,000
CORww & + Cousors - Dsuipe 10411,84113 0,756
CORci & + Cpusors - Dp -1330,11820 1,000
CORGH & + Cpusors - Dsuipe -7356,03849 1,000
CORww - Cousors - Dp 16878,90052(*) 0,002
CORww - Cousors - Dsuipe -4117,57239 1,000
CORe - Cpusors - Dsvipe 1936,36407 1,000
CORwmr - Cousors - De 21035,99844(*) 0,000
CORww r - Cousors - Dstios 17173,96563(*) 0,014
CORcir - Cpusars - Dp -468,20521 1,000
CORcii r - Cousors - Dsupe 1277,27969 1,000
CORc - Cousors - DsLine WM 28881,84679 1,000
CORuw -10009,13721 1,000

CORex -3113,25037 1,000

CORww & 7293,71781 1,000

CORci & -9359,74371 1,000

WM + Cpugors - Dp 821,66025 1,000

WM + Cpusos - Dsupe -5979,32061 1,000
CORwy + Cousors - Dp 10333,63804 0,993
CORuw + Cousors - Dsue -7138,21276 1,000
CORc#t + Cousors - Dp -7221,12827 1,000
CORex + Cousors - Dstoe -8095,17747 1,000
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CORwwm _r + Cpusors - Dp 15453,60531 0,062
CORww r + Cpusors - DsLipe 8475,47707 1,000
CORcH_r + Cpusois - Dp -3266,48227 1,000
CORcH_r + Cpugors - DsLipe -9292,40255 1,000
CORww - Cpusois - Dp 14942,53646 0,131
CORww - Cpugors - DsLie -6053,93646 1,000
CORcH - Cpusors - D -1936,36407 1,000
CORwmr - Cpusors - Dp 19099,63437(*) 0,005
CORwmr - Cpusors - DsLipe 15237,60156 0,293
CORcur - Cpusois - D -2404,56928 1,000
CORcnr - Cpugois - DsLipe -659,08438 1,000
CORwwm_r - Cpusors - Dp WM -47981,48117 0,876
CORwwm -29108,77159(*) 0,003

CORcH -22212,88474(*) 0,000

CORwwm_Rr -11805,91656(*) 0,001

CORcH r -28459,37808(*) 0,001

WM + Cpusois - Dp -18277,97412(*) 0,020

WM + Cpugors - Dsuipe -25078,95498(*) 0,000
CORwwm + Cpusors - Dp -8765,99633 0,454
CORww + Cpusors - DsLipe -26237,84713(*) 0,001
CORcH + Cpusois - Dp -26320,76265(*) 0,001
CORcn + Cpugos - DsLipe -27194,81184(*) 0,000
CORwwm_r *+ Cpusois - Dp -3646,02906 1,000
CORww r + Cpusors - DsLipe -10624,15731(*) 0,049
CORcu_r + Cpusois - Dp -22366,11664(*) 0,003
CORen r + Cpusors - DsLipe -28392,03693(*) 0,000
CORwwm - Cpusois - Dp -4157,09792 1,000
CORww - Cpugors - DsLipe -25153,57083(*) 0,000
CORcH - Cpusors - Dp -21035,99844(*) 0,000
CORcH - Cpugors - DsLibe -19099,63437(*) 0,005
CORwmr - Cpusos - DsLipe -3862,03281 1,000
CORcur - Cpusois - D -21504,20365(*) 0,000
CORcnr - Cpusois - DsLipe -19758,71875(*) 0,000
CORwmr - Cpusors - DsLipe WM -44119,44835 0,918
CORwm -25246,73877(*) 0,042

CORcH -18350,85193(*) 0,021

CORwwm_r -7943,88375 0,988

CORcH_rR -24597,34527(*) 0,023
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WM + Cpusors - De

WM + Cpusors - Dsuipe
CORww + Cpusois - Dp
CORwwm + Cpusors - DsLipe
CORcH + Cpusois - Dp
CORcH + Cpusois - DsLipe
CORwwm r + Cpusors - Dp
CORwwm r + Cpusors - DsLipe
CORcH r + Cpusors - Dp
CORcu r + Cobusors - DsLipe
CORww - Cpusors - Dp
CORww - Cpusors - DsLipe
CORcH - Cpusois - Dp
CORcH - Cpusors - DsLipe
CORwwm & - Cpusors - Dp
CORcu r - Cpusois - Dp

CORcu r - Cpusois - DsLipe

-14415,94131 0,576
-21216,92217(*) 0,005
-4903,96352 1,000
-22375,81432(*) 0,027
-22458,72983(*) 0,032
-23332,77903(*) 0,002
216,00375 1,000
-6762,12449 1,000
-18504,08383 0,109
-24530,00411(*) 0,005
-295,06510 1,000
-21291,53802(*) 0,007
-17173,96563(*) 0,014
-15237,60156 0,293
3862,03281 1,000
-17642,17084(*) 0,023

-15896,68594 0,070

CORcur - Cpusors - Dp WM
CORwm

CORcH

CORwwm_r

CORcH r

WM + Cpusois - Dp

WM + Cpusors - Dsuipe
CORwwm + Cpusors - Dp
CORwwm + Cpusors - DsLine
CORcH + Cpusois - Dp
CORcH + Cpusois - DsLipe
CORww_r + Cpusois - Dp
CORwwm_r *+ Cpusors - DsLipe
CORcH_r + Cpusos - Dp
CORcH r + Cpusors - Dstipe
CORwwm - Cpusors - Dp
CORwwm - Cpusors - Dsuine
CORcH - Cpusois - Dp
CORcH - Cpusors - DsLipe
CORww_r - Cpusois - Dp

CORwwm_Rr - Cpusois - Dsripe

-26477,27752 1,000
-7604,56794 1,000

-708,68109 1,000
9698,28709 0,939
-6955,17443 1,000
3226,22953 1,000
-3574,75133 1,000
12738,20732 0,409
-4733,64348 1,000
-4816,55900 1,000
-5690,60819 1,000
17858,17459(*) 0,002
10880,04634 0,830
-861,91299 1,000
-6887,83328 1,000
17347,10573(*) 0,005
-3649,36718 1,000
468,20521 1,000
2404,56928 1,000
21504,20365(*) 0,000
17642,17084(*) 0,023
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CORcx r - Cpusors - Dsuioe 1745,48490 1,000
CORcH r - Cpusors - Dsuipe WM -28222,76241 1,000
CORw -9350,05283 1,000

CORcx -2454,16599 1,000

CORy & 7952,80219 1,000

CORc & -8700,65933 1,000

WM + Cpugos - Dp 1480,74463 1,000

WM + Cousors - Dsuioe -5320,23623 1,000
CORyw + Cpusos - Dp 10992,72242 0,794
CORww + Cpusoss - Dsipe -6479,12838 1,000
CORcx + Cousors - D -6562,04389 1,000
CORcit + Cpusors - Dstive -7436,09309 1,000
CORww & + Cousors - Dp 16112,68969(*) 0,005
CORww r + Cousors - Dstpe 9134,56145 0,994
CORet & + Cpusors - De -2607,39789 1,000
CORcii r + Cpusors - Dsine -8633,31817 1,000
CORuw - Cousors - Dp 15601,62084(*) 0,016
CORwy - Cousors - Dsioe -5394,85208 1,000
CORcx - Cpusors - De -1277,27969 1,000
CORcx - Cpusors - Dsuipe 659,08438 1,000
CORuw & - Cpusors - Dp 19758,71875(*) 0,000
CORww_x - Cousors - Dsupe 15896,68594 0,070
CORet & - Cousors - Dp -1745,48490 1,000

Tabla D.22: Descriptores estadisticos, para el problema E2 SIDAE-COR.
Intervalo de Confianza para
la media al 95%
Desviacion Error
Algoritmos N Media Tipica Tipico Limite Limite Minimo Maximo
Inferior Superior
WM 5 56359,4160 5238,57979 2342,76410 49854,8601 62863,9719 49048,29 62719,16
CORwn 30 54584,7620 6580,15811 1201,36701 52127,6906 57041,8334 48863,69 66479,00
CORex 30 36165,9260 5648,26477 1031,22734  34056,8293  38275,0227 28723,12 45358,96
CORww & 30 41060,9952 4348,76397 793,97204 39437,1401 42684,8504 36491,40 47317,80
COReH & 30 30224,7480 3150,05624 575,11895 29048,4977 31400,9983 25206,88 33996,30
WM + Cpusois - Dp 30 25492,7717 3688,27500 673,38380 24115,5471 26869,9962 19264,83 31773,85
WM + Cpusois - DsLipe 30 36897,5189 2081,56121 380,03934 36120,2512 37674,7867 31498,07 39324,53
CORwwm + Cpusors - D 30 21505,3869 2994,36023 546,69288 20387,2744 22623,4993 15274,91 24795,58
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CORw + Cpusors - Dsuoe | 30 35147,0726 4917,51368 897,81106  33310,8428  36983,3024 26592,58 42513,29
CORen + Cpugors - Dp 30 11816,8030 3771,12206 688,50954 10408,6420 13224,9631 8479,20 19875,12
CORcx + Coueois - Dsupe | 30 20945,2730 4830,97047 882,01050 19141,3590  22749,1870 14267,98 30282,93
CORwa & + Cousors - Dr 30 27256,2014 4434,88435 809,60540 25600,1883 28912,2144 19800,21 33376,18
CORw & + Coueors - Dsuoe| 30 31770,2223  4304,96276  785,97507  30162,7228  33377,7218 23732,12 37674,29
CORGi & + Cpusors - De 30 15598,4783 5621,28498 1026,30153 13499,4560 17697,5006 9730,55 32249,78
CORGi & + Cousors - Dsupe | 30 21424,9906 3672,57797 670,51793  20053,6275  22796,3538 16799,08 27404,33
CORwy - Cousors - Dp 30 19976,2630 3032,79419 553,70993  18843,7990 21108,7269 14618,31 27279,58
CORwi - Cousors- Dsupe | 30 20894,8620 3083,27907 562,92717  28743,5467 31046,1773 22501,72 34358,05
CORcx - Cougors - Dp 30 7793,6771 3182,78770 581,00487  6605,2047  8982,1496 4936,24 17804,11
CORGx - Cousors- Dsupe | 30 20438,2141  4753,71666 867,90595  18663,1471  22213,2810 12799,69 33327,91
CORw & - Cpusors - De 30 23323,7227 4405,88721 804,40127 21678,5373 24968,9080 15028,57 34844,64
CORw & - Cousoss - Dsupe | 30 30712,2923  4992,10187 911,42803  28848,2108  32576,3738 22812,02 41727,53
CORGi & - Cousors - D 30 9781,8652 4139,39301 75574631  8236,1904 11327,5399 6162,58 21100,90
CORc & - Cousors - Dsupe | 30 21992,5215  7355,91900 1343,00002  19245,7762  24739,2667 12637,90 47122,72
Total 665 26309,6754 11804,86046 457,77285 25410,8186 27208,5321 4936,24 66479,00

Tabla D.23: Test de Levene de homogeneidad de las Varianzas, para el

problema E; SIDAE-COR.

Estadistico
De Levene gll gl2 Sig.

3,292 22 642 0,000

Tabla D.24: Test de Tamhane de comparaciones multiples, para el problema E:

SIDAE-COR.
(I) Algoritmos (J) Algoritmos Diferencia de medias (I-J) Sig.
WM CORwwm 1774,65400 1,000
CORcn 20193,49000 0,071
CORwwm_r 15298,42076 0,342
CORcH R 26134,66800 0,053
WM + Cpusois - Dp 30866,64435(*) 0,021
WM + Cpusors - Dsuipe 19461,89707 0,216
CORww + Cpusors - Dp 34854,02915(*) 0,016
CORwwm + Cpusors - DsLipe 21212,34342 0,073
CORcn + Cpugors - Dp 44542,61300(*) 0,004
CORcn + Cpugors - DsLibe 35414,14302(*) 0,006



Apéndice D: Resultados del Estudio Estadistico

193

CORwx + Cousors - Dp 20103,21464(*) 0,020
CORuww & + Cousors - Dstoe 24589,19372(*) 0,046
CORex & + Cpusors - De 40760,93766(*) 0,002
CORcn & + Cpusois - Dsue 34934,42535(*) 0,012
CORww - Cousors - Dp 36383,15301(*) 0,013
CORwwm - Cpusors - Dsvipe 26464,55402 0,052
CORcx - Cpusors - Dr 48565,73885(*) 0,003
CORc - Cpusors - Dsvine 35921,20194(*) 0,006
CORuw & - Cousors - De 33035,69334(*) 0,011
CORww & - Cougars - Dsuine 25647,12368(*) 0,028
COReit r - Cousors - De 46577,55083(*) 0,002
CORe r - Cousors - Dsuos 34366,89455(*) 0,001
CORww WM “1774,65400 1,000
CORcy 18418,83600(*) 0,000

CORw & 13523,76676(*) 0,000

CORci & 24360,01400(*) 0,000

WM + Cousors - Dp 20091,99035(*) 0,000

WM + Cousors - Dsioe 17687,24307(*) 0,000
CORwy + Cousoss - D 33079,37515(*) 0,000
CORww + Cpusors - Dsine 19437,68942(*) 0,000
CORex + Cousors - Dp 42767,95900(*) 0,000
CORcit + Cpusors - Dstive 33639,48902(*) 0,000
CORww & + Cousors - Dp 27328,56064(*) 0,000
CORuww & + Cousors - Dstioe 22814,53972(*) 0,000
CORci & + Cpusoss - Dr 38986,28366(*) 0,000
CORcx & + Cpugars - Dsuine 33159,77135(*) 0,000
CORw - Cousors - De 34608,49901(*) 0,000
CORwwm - Cpusors - Dsvipe 24689,90002(*) 0,000
CORcxt - Cpusors - Dp 46791,08485(*) 0,000
CORe - Cpusors - Dsvipe 34146,54794(*) 0,000
CORuw & - Cpusors - De 31261,03934(*) 0,000
CORww & - Couears - Dsuine 23872,46968(*) 0,000
CORcir - Cousors - De 44802,89683(*) 0,000
CORc - Cousors - Dstoe 32592,24055(*) 0,000
CORcx WM -20193,49000 0,071
CORwy -18418,83600(*) 0,000

CORw & -4895,06924 0,100

CORci r 5041,17800(*) 0,002
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WM + Cpugors - Dp 10673,15435(*) 0,000

WM + Cpusors - Dsuine -731,59293 1,000
CORww + Cpugors - Dp 14660,53915(*) 0,000
CORuw + Cousors - Dsue 1018,85342 1,000
CORc#t + Cousors - Dp 24349,12300(*) 0,000
CORex + Cousors - Dstoe 15220,65302(*) 0,000
CORwr + Cousors - De 8909,72464(*) 0,000
CORww & + Cousors - Dsuipe 439570372 0,282
CORci & + Cpusors - Dp 20567,44766(*) 0,000
CORc r + Cpusos - Dsuine 14740,93535(*) 0,000
CORyw - Cousors - Dp 16189,66301(*) 0,000
CORww - Cousors - Dsuipe 6271,06402(* 0,001
CORct - Cousors - Dp 28372,24885(*) 0,000
CORcH - Cpusors - Dsuipe 15727,71194(*) 0,000
CORwx - Cousoss - De 12842,20334(*) 0,000
CORuww & - Cousors - Dsuine 5453,63368 0,051
CORci & - Cousors - Dp 26384,06083(*) 0,000
CORcx & - Cousors - Dsupe 14173,40455(*) 0,000
CORwi & WM -15298,42076 0,342
CORuw -13523,76676(*) 0,000

CORex 4895,06024 0,100

CORci & 10836,24724(*) 0,000

WM + Cpugors - Dp 15568,22359(*) 0,000

WM + Cpusos - Dsuie 4163,47631(*) 0,007
CORwy + Cousors - Dp 19555,60839(*) 0,000
CORwy + Cousors - Dsuipe 5913,92266(%) 0,002
CORcx + Cpusors - D 29244,19224(*) 0,000
CORex + Cousors - Dstoe 20115,72226(*) 0,000
CORuw & + Cousors - Dp 13804,79388(*) 0,000
CORww_r + Cpusors - Dsuipe 0290,77296(*) 0,000
COReit r + Cousors - Dp 25462,51690(*) 0,000
CORc r + Cpusors - Dsuine 19636,00459(*) 0,000
CORuwy - Cousors - De 21084,73225(*) 0,000
CORwy - Cousors - Dsuipe 11166,13326(*) 0,000
CORcx - Cpusors - De 33267,31809(*) 0,000
CORcH - Cpusors - Dsuipe 20622,78118(*) 0,000
CORww & - Cougors - D 17737,27258(*) 0,000

CORwwm_Rr - Cpusois - Dsripe 10348,70292(*) 0,000
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COReti r - Cousors - Dp 31279,13007(*) 0,000
CORc r - Cousars - Dsuipe 19068,47379(*) 0,000
CORc & WM -26134,66800 0,053
CORwm -24360,01400(*) 0,000

CORcn -5941,17800(*) 0,002

CORwwm r -10836,24724(*) 0,000

WM + Cpusass - Dp 4731,97635(*) 0,000

WM + Cpusors - Dsvipe -6672,77093(*) 0,000
CORwx + Cousors - Dp 8719,36115(*) 0,000
CORww + Cpusors - Dsuipe -4922,32458(*) 0,007
CORcx + Cousars - Dp 18407,94500(*) 0,000
CORcu + Cpugors - DsLipe 9279,47502(*) 0,000
CORww r + Cpugors - Dp 2968,54664 0,660
CORwwr *+ Cpusois - Dstipe -1545,47428 1,000
CORcn r + Cpusors - Dp 14626,26966(*) 0,000
CORcn & + Cpusors - Dsvipe 8799,75735(*) 0,000
CORuww - Cousors - Dp 10248,48501(*) 0,000
CORwy - Cpusors - Dsuipe 329,88602 1,000
CORe - Cousors - Dp 22431,07085(*) 0,000
CORcn - Cpusors - Dstipe 9786,53394(*) 0,000
CORww g - Cpusors - Dp 6901,02534(*) 0,000
CORww_r - Cousoss - Dsvipe -487,54432 1,000
CORc r - Cousars - Dp 20442,88283(*) 0,000
CORc & - Cousars - Dsuipe 8232,22655(*) 0,000
WM + Cpusass - Dp WM -30866,64435(*) 0,021
CORwm -29091,99035(*) 0,000

CORcn -10673,15435(*) 0,000

CORwwm r -15568,22359(*) 0,000

CORcn r -4731,97635(*) 0,000

WM + Cpusois - Dsvipe -11404,74727(*) 0,000
CORww + Cpugors - Dp 3987,38480(*) 0,006
CORww + Cpusors - Dsuipe -9654,30092(*) 0,000
CORex + Cpusors - Dp 13675,96865(*) 0,000
CORcn + Cpusors - Dsvipe 4547,49867(*) 0,035
CORwwir + Cpusors - Dp -1763,42971 1,000
CORwwr *+ Cpusors - Dstipe -6277,45062(*) 0,000
CORcn r + Cpusors - Dp 9894,29332(*) 0,000
CORcn r + Cpusors - Dsvipe 4067,78101(*) 0,018
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CORuwy - Cousors - De 5516,50867(*) 0,000
CORwy - Cousors - Dsuipe -4402,09033(*) 0,001
CORcit - Cousors - Dp 17699,09451(*) 0,000
CORcH - Cpusors - Dsuipe 5054,55759(*) 0,006
CORww & - Cougors - D 2169,04900 1,000
CORww & - Cpusors - Dsuibe -5219,52066(*) 0,007
CORci & - Cousors - De 15710,90649(*) 0,000
CORcx & - Cousors - Dsupe 3500,25020 0,998
WM + Cousors - Dsipe WM -19461,89707 0,216
CORww -17687,24307(*) 0,000

CORcx 731,59293 1,000

CORww & -4163,47631() 0,007

CORc & 6672,77093(*) 0,000

WM + Cpugois — Dp 11404,74727(%) 0,000
CORww + Cpugors - Dp 15392,13207(*) 0,000
CORuww + Cousors - Dswipe 1750,44635 1,000
CORcx + Cpusors - D 25080,71593(*) 0,000
CORcx + Cousors - Dsue 15952,24594(*) 0,000
CORwr + Cousors - D 9641,31756(*) 0,000
CORww_r + Cpusors - Dsuipe 5127,29665(*) 0,000
COReit r + Cpusors - De 21299,04059(*) 0,000
CORc r + Cpusos - Dsuibe 15472,52828(*) 0,000
CORyw - Cousors - Dp 16921,25594(*) 0,000
CORwy - Cousors - Dsuipe 7002,65695(*) 0,000
CORcx - Cpusors - Dp 29103,84178(*) 0,000
CORcx - Cpusors - Dsine 16459,30486(*) 0,000
CORwux - Cousoss - De 13573,79627(*) 0,000
CORww & - Cpusors - Dsuibe 6185,22661(*) 0,000
CORet & - Cousors - Dp 27115,65376(*) 0,000
CORcH r - Cousors - Dsuipe 14904,99748(*) 0,000
CORuwu + Cpusors - Dr WM 34854,02915(*) 0,016
CORww -33079,37515(*) 0,000

CORcx -14660,53915(*) 0,000

CORwr -19555,60839(*) 0,000

CORci & -8719,36115(*) 0,000

WM + Cpugors - Dp -3987,38480(*) 0,006

WM + Cpusors - Dsuibe -15392,13207(* 0,000

CORwwm + Cpugors - Dsuine -13641,68572(*) 0,000
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CORch + Cpusors - Dp 9688,58385(*) 0,000
CORc + Cousors - Dsuibe 560,11387 1,000
CORww & + Cpusors - Dp -5750,81451(*) 0,000
CORwu_r *+ Cpusors - Dsuipe -10264,83542(*) 0,000
CORcH & + Cpusars - Dp 5906,90852(*) 0,002
CORc_r + Cousors - Dsuipe 80,39621 1,000
CORww - Cousors - Dp 1529,12387 1,000
CORwwm - Cpusors - Dsuipe -8389,47513(*) 0,000
CORcy - Cpugors - Dp 13711,70971(*) 0,000
CORcH - Cousors - Dsipe 1067,17279 1,000
CORww r - Cousars - Dp -1818,33580 1,000
CORww_r - Cpusors - Dsuipe -9206,90546(*) 0,000
CORcH r - Cpusors - D 11723,52168(*) 0,000
CORc# g - Cpusors - Dsuoe -487,13460 1,000
CORww + Cpusors - Dsvibe WM -21212,34342 0,073
CORwy -19437,68942(*) 0,000

CORcn -1018,85342 1,000

CORwu r -5913,92266(*) 0,002

CORc & 4922,32458(*) 0,007

WM + Cpusois - Dp 9654,30092(*) 0,000

WM + Cpusors - Dsuis -1750,44635 1,000
CORww + Cpusors - Dp 13641,68572(*) 0,000
CORcH + Cpusars - Dp 23330,26957(*) 0,000
CORc + Cousors - Dsuibe 14201,79959(*) 0,000
CORww_r + Cpusors - Dp 7890,87121(*) 0,000
CORwu r + Cpusors - Dsupe 3376,85030 0,804
CORcti & + Cpugors - Dp 19548,59424(*) 0,000
CORcr + Cousors - Dsuipe 13722,08193(*) 0,000
CORww - Cpugors - Dp 15170,80959(*) 0,000
CORww - Cpusors - Dsie 5252,21060(*) 0,002
CORcH - Cpugors - D 27353,39543(*) 0,000
CORc - Cpusors - Dsipe 14708,85851(*) 0,000
CORwwmr - Cpusois - Dp 11823,34992(*) 0,000
CORwwm_r - Cpusors - Dsuipe 4434,78026 0,224
CORcn r - Cousass - Dp 25365,20741(*) 0,000
CORcrr - Cousors - Dsue 13154,55112(*) 0,000
CORcx + Cpusars - Dp WM -44542,61300(*) 0,004
CORwm -42767,95900(*) 0,000
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CORcH -24349,12300(*) 0,000

CORwwm_r -29244,19224(*) 0,000

CORcH_Rr -18407,94500(*) 0,000

WM + Cpusois - Dp -13675,96865(*) 0,000

WM + Cpusors - Dsuipe -25080,71593(*) 0,000
CORwwm + Cpusois - Dp -9688,58385(*) 0,000
CORwwm + Cpugois - DsLipe -23330,26957(*) 0,000
CORcn + Cpusors - DsLie -9128,46998(*) 0,000
CORww_r + Cpusois - Dp -15439,39836(*) 0,000
CORww_r + Cpusors - DsLipe -19953,41927(*) 0,000
CORcH_r + Cpusos - Dp -3781,67534 0,592
CORcH_r + Cpugors - DsLipe -9608,18765(*) 0,000
CORww - Cpusois - Dp -8159,45999(*) 0,000
CORww - Cpugors - DsLibe -18078,05898(*) 0,000
CORcH - Cpusois - Dp 4023,12585(*) 0,010
CORcn - Cpusors - DsLie -8621,41106(*) 0,000
CORwwmr - Cpusois - Dp -11506,91965(*) 0,000
CORwumr - Cpusors - DsLipe -18895,48932(*) 0,000
CORcH R - Cpugors - Dp 2034,93783 1,000
CORcHr - Cpugois - DsLipe -10175,71845(*) 0,000
CORcn + Cpusors - DsLipe WM -35414,14302(*) 0,006
CORwwm -33639,48902(*) 0,000

CORcH -15220,65302(*) 0,000

CORwwm_r -20115,72226(*) 0,000

CORcH_r -9279,47502(*) 0,000

WM + Cpusois - Dp -4547,49867(*) 0,035

WM + Cpusors - Dsuipe -15952,24594(*) 0,000
CORww + Cpusors - Dp -560,11387 1,000
CORwwm + Cpusors - Dsvipe -14201,79959(*) 0,000
CORcH + Cpusois - Dp 9128,46998(*) 0,000
CORwwm_r + Cpusois - Dp -6310,92838(*) 0,001
CORww_r + Cpusors - DsLipe -10824,94929(*) 0,000
CORcu_r + Cpusos - Dp 5346,79465 0,054
CORcn r + Cpusors - DsLipe -479,71767 1,000
CORwwm - Cpusos - Dp 969,00999 1,000
CORww - Cpugors - DsLibe -8949,58900(*) 0,000
CORcH - Cpusois - Dp 13151,59583(*) 0,000

CORcH - Cpusors - Dsuine 507,05892 1,000
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CORwmr - Cousors - Dp -2378,44967 1,000
CORwmr - Cousors - Dsuioe -9767,01934(*) 0,000
CORcar - Cpusors - Dp 11163,40781(*) 0,000
CORcir - Cpusors - Dsuibe -1047,24847 1,000
CORww r + Cousors - Dp WM -29103,21464(*) 0,020
CORwm -27328,56064(*) 0,000

CORcn -8909,72464(*) 0,000

CORwu_r -13804,79388(*) 0,000

CORci & -2968,54664 0,660

WM + Cpusois - Dp 1763,42971 1,000

WM + Cpusors - Dsvipe -9641,31756(*) 0,000
CORww + Cpugors - Dp 5750,81451(*) 0,000
CORww + Cpusors - Dsuipe -7890,87121(*) 0,000
CORcn + Cousais - Dp 15439,39836(*) 0,000
CORcH + Cpusors - DsLipe 6310,92838(*) 0,001
CORwwr + Cousars - Dstipe -4514,02091(*) 0,045
CORei & + Cousors - Dp 11657,72303(*) 0,000
CORcn & + Cpusors - Dsvipe 5831,21072(*) 0,000
CORuww - Cousors - D 7279,93837(*) 0,000
CORww - Cpusors - Dsvipe -2638,66062 0,921
CORcn - Cpusors - Dp 19462,52422(*) 0,000
CORcH - Cpusors - Dstipe 6817,98730(*) 0,000
CORwy r - Cousors - Dp 3932,47871 0,237
CORwmr - Cousors - Dstioe -3456,09095 0,799
CORci r - Cpusors - Dp 17474,33619(*) 0,000
CORci r - Cpusors - Dsuipe 5263,67991 0,326
CORww_r *+ Cpusors - Dstipe WM -24589,19372(*) 0,046
CORwm -22814,53972(*) 0,000

CORcn -4395,70372 0,282

CORwwm r -9290,77296(*) 0,000

CORcn r 1545,47428 1,000

WM + Cpusais - Dp 6277,45062(*) 0,000

WM + Cpusors - Dsvipe -5127,29665(*) 0,000
CORww + Cousors - Dp 10264,83542(*) 0,000
CORw + Cpusors - Dsuipe -3376,85030 0,804
CORcn + Cousoss - Dp 19953,41927(*) 0,000
CORc + Cpusors - Dsuibe 10824,94929(*) 0,000
CORwy r + Cpugors - Dp 4514,02091(*) 0,045
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CORcu_r + Cpusos - Dp 16171,74394(*) 0,000
CORen r + Cpusois - DsLipe 10345,23163(*) 0,000
CORww - Cpusois - Dp 11793,95929(*) 0,000
CORww - Cpugors - DsLibe 1875,36030 1,000
CORcH - Cpusois - Dp 23976,54513(*) 0,000
CORcH - Cpugors - DsLipe 11332,00821(*) 0,000
CORwwmr - Cpusois - Dp 8446,49962(*) 0,000
CORwumr - Cpusors - DsLipe 1057,92996 1,000
CORcu r - Cpusors - Dp 21988,35711(*) 0,000
CORcur - Cpusos - DsLipe 9777,70082(*) 0,000
CORch_r + Cpusois - Dp WM -40760,93766(*) 0,002
CORwwm -38986,28366(*) 0,000

CORcH -20567,44766(*) 0,000

CORwwm_r -25462,51690(*) 0,000

CORcH_Rr -14626,26966(*) 0,000

WM + Cpusois - Dp -9894,29332(*) 0,000

WM + Cpusors - Dsuipe -21299,04059(*) 0,000
CORwwm + Cpusors - Dp -5906,90852(*) 0,002
CORwwm + Cpusors - Dsripe -19548,59424(*) 0,000
CORcH + Cpusois - Dp 3781,67534 0,592
CORcH + Cpusois - DsLipe -5346,79465 0,054
CORww_r + Cpusois - Dp -11657,72303(*) 0,000
CORww_r + Cpugors - DsLipe -16171,74394(*) 0,000
CORcn r + Cpusors - DsLipe -5826,51231(*) 0,004
CORwwm - Cpusois - Dp -4377,78465 0,119
CORww - Cpugors - DsLie -14296,38364(*) 0,000
CORcH - Cpusois - Dp 7804,80119(*) 0,000
CORcH - Cpugors - DsLie -4839,73573 0,156
CORwwmr - Cpusois - Dp -7725,24432(*) 0,000
CORwmr - Cpugois - DsLipe -15113,81398(*) 0,000
CORcH R - Cpugors - Dp 5816,61317(*) 0,008
CORcur - Cpusos - DsLipe -6394,04311 0,094
CORcH_r + Cpugois - DsLipe WM -34934,42535(*) 0,012
CORwm -33159,77135(*) 0,000

CORcH -14740,93535(*) 0,000

CORwwm_Rr -19636,00459(*) 0,000

CORcH_Rr -8799,75735(*) 0,000

WM + Cpusois - Dp -4067,78101(*) 0,018
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WM + Cpusors - Dsuibe -15472,52828(*) 0,000
CORwy + Cpusors - Dp -80,39621 1,000
CORww + Cpusors - Dsuibe -13722,08193(*) 0,000
CORcH + Cpusars - Dp 9608,18765(*) 0,000
CORcn + Cpugors - Dsuipe 479,71767 1,000
CORww & + Cpusois - Dp -5831,21072(*) 0,000
CORww_r + Cpusors - Dstipe -10345,23163(*) 0,000
CORcti & + Cpugors - Dp 5826,51231(*) 0,004
CORww - Cpusors - Dp 1448,72766 1,000
CORww - Cpusois - Dsuipe -8469,87133(*) 0,000
CORcH - Cpusors - D 13631,31350(*) 0,000
CORc - Cpusors - Dsupe 986,77659 1,000
CORwwm r - Cpusois - Dp -1898,73201 1,000
CORwwmr - Cpusors - Dsuoe -9287,30167(*) 0,000
CORcn r - Cousass - Dp 11643,12548(*) 0,000
CORcrr - Cousois - Dsuibe -567,53080 1,000
CORww - Cpugors - Dp WM -36383,15301(*) 0,013
CORwy -34608,49901(*) 0,000

CORcy -16189,66301(*) 0,000

CORwu r -21084,73225(*) 0,000

CORcH r -10248,48501(*) 0,000

WM + Cpusois - Dp -5516,50867(*) 0,000

WM + Cpusors - Dsuie -16921,25594(*) 0,000
CORwy + Cousors - Dp -1529,12387 1,000
CORww + Cpusors - Dsvipe -15170,80959(*) 0,000
CORch + Cpusors - Dp 8159,45999(*) 0,000
CORc + Cousors - Dsuibe -969,00999 1,000
CORww & + Cpusois - Dp -7279,93837(*) 0,000
CORwu_r *+ Cpusors - Dsuipe -11793,95929(*) 0,000
CORcH & + Cpusars - Dp 4377,78465 0,119
CORcrr + Cpusors - Dsuibe -1448,72766 1,000
CORww - Cpusois - Dsipe -9918,59899(*) 0,000
CORcy - Cpugors - Dp 12182,58584(*) 0,000
CORc - Cpusors - Dsipe -461,95107 1,000
CORwwmr - Cpusois - Dp -3347,45967 0,263
CORwwmr - Cpusors - Dsuoe -10736,02933(*) 0,000
CORchr - Cpusass - Dp 10194,39782(*) 0,000
CORcrr - Cousors - Dsuie -2016,25846 1,000
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CORw - Cousors - Dsvipe WM -26464,55402 0,052
CORwy -24689,90002(*) 0,000
CORex -6271,06402(*) 0,001
CORww r -11166,13326(*) 0,000
CORci » -329,88602 1,000
WM + Cpusois - Dp 4402,09033(*) 0,001
WM + Cpugors - Dsus -7002,65695(*) 0,000
CORy + Cousors - Dp 8389,47513(*) 0,000
CORww + Cpusors - Dstioe -5252,21060(*) 0,002
CORex + Cousors - Dp 18078,05898(*) 0,000
CORcn + Cpusors - DsLipe 8949,58900(*) 0,000
CORwu r + Cousors - Dp 2638,66062 0,921
CORw_r + Cousors - Dstios -1875,36030 1,000
CORe# & + Cpusors - D 14296,38364(*) 0,000
CORcrr + Cpusors - Dsuipe 8469,87133(*) 0,000
CORww - Cpusors - Dp 9918,59899(*) 0,000
CORe# - Counors - Dp 22101,18483(*) 0,000
CORe# - Cpusors - Dstipe 9456,64792(*) 0,000
CORwy x - Cougoss - Dp 6571,13932(*) 0,000
CORwwr - Cousors - Dsios -817,43034 1,000
CORexir - Cousors - Dp 20112,99681(*) 0,000
CORchr - Cpusors - Dsupe 7902,34053(*) 0,001
CORcr - Cousors - Dr WM -48565,73885(*) 0,003
CORwy -46791,08485(*) 0,000
CORex -28372,24885(*) 0,000
CORww & -33267,31809(*) 0,000
CORci » -22431,07085(*) 0,000
WM + Cpusois - Dp -17699,09451(*) 0,000
WM + Cpugors - Dsus -29103,84178(*) 0,000
CORwy + Cpugos - Dp -13711,70971(*) 0,000
CORww + Cpusors - Dstive -27353,39543(*) 0,000
CORex + Cousors - Dp -4023,12585(*) 0,010
CORcn + Cpusors - DsLipe -13151,59583(*) 0,000
CORwyi & + Cousors - Dp -19462,52422(*) 0,000
CORw_r + Cousors - Dstios -23976,54513(*) 0,000
CORe# & + Cpusors - D -7804,80119(*) 0,000
CORcrr + Cpusors - Dsuipe -13631,31350(*) 0,000
CORw - Cousors - Dp -12182,58584(*) 0,000
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CORww - Cpusois - Dsuipe -22101,18483(*) 0,000
CORc - Cpusors - Dstioe -12644,53691(*) 0,000
CORwwm r - Cpusois - Dp -15530,04551(*) 0,000

CORwwmr - Cpusors - Dsuoe -22918,61517(*) 0,000
CORchr - Cpusass - Dp -1988,18802 1,000
CORcrr - Cousors - Dsuie -14198,84430(*) 0,000
CORcH - Cousors - Dsuipe WM -35921,20194(*) 0,006
CORwy -34146,54794(*) 0,000

CORcn -15727,71194(*) 0,000

CORwu r -20622,78118(*) 0,000

CORc & -9786,53394(*) 0,000

WM + Cpusois - Dp -5054,55759(*) 0,006

WM + Cpusors - Dsuie -16459,30486(*) 0,000
CORww + Cpusos - Dp -1067,17279 1,000
CORww + Cpusors - Dsvibe -14708,85851(*) 0,000
CORch + Cpusors - Dp 8621,41106(*) 0,000
CORc + Cousors - Dsuibe -507,05892 1,000
CORww_r + Cpusors - Dp -6817,98730(*) 0,000
CORww_r + Cpusors - Dstipe -11332,00821(*) 0,000
CORcH & + Cpusars - Dp 4839,73573 0,156
CORcrr + Cpusors - Dsuie -986,77659 1,000
CORww - Cpugors - Dp 461,95107 1,000
CORww - Cpugors - Dsuie -9456,64792(*) 0,000
CORcy - Cpugors - Dp 12644,53691(*) 0,000
CORwwmr - Cpusois - Dp -2885,50859 0,990
CORwwm_r - Cpusors - Dstipe -10274,07826(*) 0,000
CORcn r - Cousass - Dp 10656,34889(*) 0,000
CORcrr - Cousors - Dsuie -1554,30739 1,000
CORwwm r - Cpusois - Dp WM -33035,69334(*) 0,011
CORwm -31261,03934(*) 0,000

CORcn -12842,20334(*) 0,000

CORwu r -17737,27258(*) 0,000

CORc & -6901,02534(*) 0,000

WM + Cpusoass - Dp -2169,04900 1,000

WM + Cpusors - Dsuibe -13573,79627(*) 0,000
CORww + Cpusors - Dp 1818,33580 1,000
CORww + Cpusors - Dsvibe -11823,34992(*) 0,000
CORcx + Cpusars - Dp 11506,91965(*) 0,000
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CORcH + Cousors - DsLipe 2378,44967 1,000
CORww & + Cpusors - Dp -3932,47871 0,237
CORwwm_r + Cpusors - Dsupe -8446,49962(*) 0,000
CORcH r + Cpusars - Dp 7725,24432(*) 0,000
CORcrr + Cousors - Dsuine 1898,73201 1,000
CORww - Cpusors - Dp 3347,45967 0,263
CORww - Cousors - Dsipe -6571,13932(*) 0,000
CORcH - Cpugors - Dp 15530,04551(*) 0,000
CORcH - Cousors - Dsipe 2885,50859 0,990
CORwmr - Cpusois - Dstipe -7388,56966(*) 0,000
CORcr r - Cousass - Dp 13541,85749(*) 0,000
CORcrr - Cousors - Dsuine 1331,20121 1,000
CORwwm_r - Cpusors - Dstipe WM -25647,12368(*) 0,028
CORwu -23872,46968(*) 0,000

CORcH -5453,63368 0,051

CORwy & -10348,70292(*) 0,000

CORch r 487,54432 1,000

WM + Cpusois - Dp 5219,52066(*) 0,007

WM + Cousois - DsLipe -6185,22661(*) 0,000
CORww + Cpusors - Dp 9206,90546(*) 0,000
CORww + Cpusors - Dsue -4434,78026 0,224
CORc + Cpusors - Dp 18895,48932(*) 0,000
CORcH + Cpusors - Dsuie 9767,01934(*) 0,000
CORww & + Cpusors - Dp 3456,09095 0,799
CORwwm_r + Cpusois - Dsuipe -1057,92996 1,000
CORc & + Cpusars - Dp 15113,81398(*) 0,000
CORc _r + Cousors - DsLipe 9287,30167(*) 0,000
CORww - Cpusors - Dp 10736,02933(*) 0,000
CORww - Cpusors - Dsuipe 817,43034 1,000
CORcH - Cpusors - Dp 22918,61517(*) 0,000
CORcH - Cousors - Dsupe 10274,07826(*) 0,000
CORww & - Cougors - Dp 7388,56966(*) 0,000
CORcx & - Cousais - Dp 20930,42715(*) 0,000
CORchr - Cousois - DsLipe 8719,77087(*) 0,000
CORch r - Cousass - Dp WM -46577,55083(*) 0,002
CORwu -44802,89683(*) 0,000

CORcu -26384,06083(*) 0,000

CORww & -31279,13007(*) 0,000
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CORcu r -20442,88283(*) 0,000
WM + Cpusoass - Dp -15710,90649(*) 0,000

WM + Cpusors - Dsuis -27115,65376(*) 0,000
CORww + Cpusors - Dp -11723,52168(*) 0,000
CORww + Cpusors - Dsvibe -25365,20741(*) 0,000
CORcx + Cpusars - Dp -2034,93783 1,000
CORcn + Cousois - DsLipe -11163,40781(*) 0,000
CORww & + Cpusois - Dp -17474,33619(*) 0,000
CORww_r + Cpusors - Dstipe -21988,35711(*) 0,000
CORcti & + Cpugors - Dp -5816,61317(*) 0,008
CORcrr + Cpusors - Dsuibe -11643,12548(*) 0,000
CORww - Cpugors - Dp -10194,39782(*) 0,000
CORww - Cpusors - Dsie -20112,99681(*) 0,000
CORcH - Cpugors - D 1988,18802 1,000
CORc - Cpusors - Dsipe -10656,34889(*) 0,000
CORww & - Cousais - Dp -13541,85749(*) 0,000
CORww_g - Cousors - Dstipe -20930,42715(*) 0,000
CORch r - Cousois - Dsuibe -12210,65628(*) 0,000
CORch r - Cousois - Dsuipe WM -34366,89455(*) 0,001
CORwm -32592,24055(*) 0,000

CORcn -14173,40455(*) 0,000

CORwu r -19068,47379(*) 0,000

CORcH r -8232,22655(*) 0,000

WM + Cpusoass - Dp -3500,25020 0,998

WM + Cpusors - Dsuipe -14904,99748(*) 0,000
CORwwy + Cousors - Dp 487,13460 1,000
CORwy + Cpusors - Dsvipe -13154,55112(*) 0,000
CORcH + Cpusars - Dp 10175,71845(*) 0,000
CORcn + Cpugors - DsLipe 1047,24847 1,000
CORww & + Cpusois - Dp -5263,67991 0,326
CORwu_r *+ Cpusors - Dsuioe -9777,70082(*) 0,000
CORcti & + Cpugors - Dp 6394,04311 0,094
CORct r + Cpusors - Dsuibe 567,53080 1,000
CORwy - Cpugors - Dp 2016,25846 1,000
CORww - Cpusois - Dsipe -7902,34053(*) 0,001
CORcH - Cpugors - D 14198,84430(*) 0,000
CORc - Cpusors - Dsupe 1554,30739 1,000
CORww r - Cousass - Dp -1331,20121 1,000
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CORwwm_r - Cpusois - DsLipe

CORcH r - Cpusors - Dp

-8719,77087(*) 0,000

12210,65628(*) 0,000

Tabla D.25: Descriptores estadisticos, para el problema arroz SIDAE-COR.
Intervalo de Confianza para
la media al 95%
Desviacion Error
Algoritmos N Media Tipica Tipico Limite Limite Minimo Maximo
Inferior Superior

WM 10 0,01311870 0,004468455 0,001413050 0,00992216  0,01631524 0,007504 0,020754
CORwm 30 0,00824400 0,001102983 0,000201376 0,00783214  0,00865586 ,006908 0,010177
CORcH 30 0,00782950 0,001481475 0,000270479 0,00727631 0,00838269 ,005540 0,010396
CORwwm_r 30 0,00423740 0,000961585 0,000175561 0,00387834  0,00459646 ,002649 0,006401
CORcH r 30 0,00491960 0,001134285 0,000207091 0,00449605 0,00534315 ,002754 0,006416
WM + Cpusors - Dp 30 0,00188150 0,000351720 0,000064215 0,00175017 0,00201283 ,001210 0,002347
WM + Cpusors - DsLibe 30 0,00215683 0,000532955 0,000097304 0,00195782 0,00235584 ,001444 0,003155
CORww + Cpusors - Dp 30 0,00180993 0,000353926 0,000064618 0,00167778 0,00194209 ,001246 0,002519
CORww + Cpusors - DsLipe 30 0,00205830 0,000516009 0,000094210 0,00186562 0,00225098 ,001337 0,003243
CORcH + Cpugors - Dp 30 0,00188393 0,000437128 0,000079808 0,00172071 0,00204716 ,001142 0,002708
CORcH + Cpugors - DsLipe 30 0,00237550 0,000698113 0,000127457 0,00211482 0,00263618 ,001342 0,003650
CORww_r + Cpusors - Dp 30 0,00294940 0,001172529 0,000214073 0,00251157 0,00338723 ,001063 0,005155
CORwwm R + Cpugors - Dsupe | 30 0,00292033 0,001377857 0,000251561 0,00240583 0,00343483 ,001181 0,005264
CORcH.Rr + Cpusors - Dp 30 0,00307837 0,001206085 0,000220200 0,00262801 0,00352873 ,001332 0,005940
CORcH R + Cpusois - Dsupe | 30 0,00321247 0,001505368 0,000274841 0,00265035 0,00377458 ,001129 0,006683
CORwwm - Cpugors - Dp 30 0,00177407 0,000347120 0,000063375 0,00164445 0,00190368 ,001163 0,002424
CORwwm - Cpusors - DsLipe 30 0,00182470 0,000356470 0,000065082 0,00169159 0,00195781 ,001020 0,002672
CORcH - Cpusors - Dp 30 0,00176420 0,000339837 0,000062045 0,00163730 0,00189110 ,001223 0,002259
CORcH - Cpusors - DsLie 30 0,00200870 0,000651516 0,000118950 0,00176542 0,00225198 ,001218 0,003617
CORww_Rr - Cpugors - Dp 30 0,00244737 0,002115495 0,000386235 0,00165743 0,00323731 ,001087 0,012229
CORwwm R - Cpugors - Dsupe | 30 0,00217440 0,000550475 0,000100503 0,00196885 0,00237995 ,001141 0,003698
CORcH.Rr - Cpusors - Dp 30 0,00190713 0,000632151 0,000115414 0,00167108 0,00214318 ,001103 0,004451
CORCcH R - Cpugors - DsLibe 30 0,00199287 0,000527146 0,000096243 0,00179603 0,00218971 ,001245 0,003221
Total 670 0,00312642 0,002414573 0,000093283 0,00294326  0,00330958 ,001020 0,020754
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Tabla D.26: Test de Levene de homogeneidad de las Varianzas, para el
problema arroz SIDAE-COR.

Estadistico
De Levene

gll gl2

Sig.

15,581

22

647

0,000

Tabla D.27: Test de Tamhane de comparaciones multiples, para el problema

arroz SIDAE-COR.

(I) Algoritmos (J) Algoritmos Diferencia de medias (I-J) Sig.
WM CORwwm 0,004874700 0,841
CORcH 0,005289200 0,682
CORwwm_r 0,008881300(*) 0,033
CORcH r 0,008199100 0,058
WM + Cpusois - Dp 0,011237200(*) 0,006
WM + Cpusois - DsLipe 0,010961867(*) 0,007
CORwwm + Cpusors - Dp 0,011308767(*) 0,005
CORwwm + Cpusors - DsLibe 0,011060400(*) 0,006
CORcH + Cpusois - Dp 0,011234767(*) 0,006
CORcn + Cpusors - DsLipe 0,010743200(*) 0,008
CORww_r *+ Cpusors - Dp 0,010169300(*) 0,011
CORwwm_r *+ Cpusors - DsLipe 0,010198367(*) 0,010
CORcH.r *+ Cpusors - Dp 0,010040333(*) 0,012
CORcH_r + Cpusois - DsLipe 0,009906233(*) 0,013
CORwwm - Cpusors - Dp 0,011344633(*) 0,005
CORwwm - Cpusors - DsLipe 0,011294000(*) 0,006
CORcH - Cpusors - Dp 0,011354500(*) 0,005
CORcH - Cpusors - DsLipe 0,011110000(*) 0,006
CORww R - Cpusors - Dp 0,010671333(*) 0,005
CORww_r - Cpusois - DsLipe 0,010944300(*) 0,007
CORcH R - Cpusors - Dp 0,011211567(*) 0,006
CORcH_r - Cpusois - DsLipe 0,011125833(*) 0,006
CORwwm WM -0,004874700 0,841
CORcH 0,000414500 1,000
CORwwm_r 0,004006600(*) 0,000
CORcH r 0,003324400(*) 0,000
WM + Cpusois - Dp 0,006362500(*) 0,000
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WM + Cpusors - Dstine
CORwwm + Cpusors - Dp
CORwwm + Cpusors - DsLipe
CORcH + Cpusois - Dp
CORcH + Cpusors - DsLipe
CORww_r + Cpusois - Dp
CORwwm_r + Cpusois - DsLipe
CORcH r + Cpusors - Dp
CORcu r + Cpusois - DsLipe
CORwwm - Cpusors - Dp
CORwwm - Cpugors - Dsuipe
CORcH - Cpusois - Dp
CORcH - Cpusors - DsLipe
CORww_r - Cpusois - Dp
CORwwm_r - Cpusois - DsLipe
CORcH r - Cpusors - Dp

CORcu.r - Cpusois - Dstipe

0,006087167(*)
0,006434067(*)
0,006185700(*)
0,006360067(*)
0,005868500(*)
0,005294600(*)
0,005323667(*)
0,005165633(*)
0,005031533(*)
0,006469933(*)
0,006419300(*)
0,006479800(*)
0,006235300(*)
0,005796633(*)
0,006069600(*)
0,006336867(*)

0,006251133(*)

0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

0,000

CORcH

WM
CORwm

CORwwm_r

CORcH_r

WM + Cpusois - Dp

WM + Cpusors - DsLipe
CORwwm + Cpusors - Dp
CORwwm + Cpusors - DsLine
CORcH + Cpusois - Dp
CORcH + Cpusors - DsLibe
CORww_r + Cpusois - Dp
CORwwm_r + Cpbusois - DsLipe
CORcH_r + Cpusos - Dp
CORcH_r + Cpusois - Dsripe
CORwwm - Cpusors - Dp
CORwwm - Cpusors - Dsuine
CORcH - Cpusois - Dp
CORcH - Cpusois - Dsuine
CORww_r - Cpusas - Dp
CORwwm_Rr - Cpusois - Dsripe

CORcH_r - Cpusois - Dp

-0,005289200
-0,000414500

0,003592100(*)
0,002909900(*)
0,005948000(*)
0,005672667(*)
0,006019567(*)
0,005771200(*)
0,005945567(*)
0,005454000(*)
0,004880100(*)
0,004909167(*)
0,004751133(*)
0,004617033(*)
0,006055433(*)
0,006004800(*)
0,006065300(*)
0,005820800(*)
0,005382133(*)
0,005655100(*)
0,005922367(*)

0,682
1,000

0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

0,000
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CORc r - Cpusors - Dsuips 0,005836633(*) 0,000
CORww & WM -0,008881300(*) 0,033
CORwm -0,004006600(*) 0,000
CORcH -0,003592100(*) 0,000
CORcH r -0,000682200 0,977
WM + Cpusois - Dp 0,002355900(*) 0,000
WM + Cpusors - Dsuine 0,002080567(*) 0,000
CORww + Cpusois - Dp 0,002427467(*) 0,000
CORww + Cpusors - Dsvipe 0,002179100(*) 0,000
CORcx + Cpusors - Dp 0,002353467(*) 0,000
CORcn + Cpusors - Dsipe 0,001861900(*) 0,000
CORww & + Cpusors - Dp 0,001288000(*) 0,005
CORww & + Cpusors - Dsuipe 0,001317067(*) 0,019
CORcH & + Cpusars - Dp 0,001159033(*) 0,032
CORc_r + Cousors - Dsuipe 0,001024933 0,512
CORww - Cpusors - Dp 0,002463333(*) 0,000
CORwwm - Cpusors - Dsuipe 0,002412700(*) 0,000
CORcx - Cpugors - Dp 0,002473200(*) 0,000
CORc - Cpusors - Dsipe 0,002228700(*) 0,000
CORww & - Cpusars - Dp 0,001790033(*) 0,033
CORww_r - Cpusors - Dsuipe 0,002063000(*) 0,000
CORc# r - Cpusors - Dp 0,002330267(*) 0,000
CORc# r - Cpusors - Dsupe 0,002244533(*) 0,000
CORcH r WM -0,008199100 0,058
CORww -0,003324400(*) 0,000
CORcy -0,002909900(*) 0,000
CORwy & 0,000682200 0,977
WM + Cpusoais - Dp 0,003038100(*) 0,000
WM + Cpusors - Dsuine 0,002762767(*) 0,000
CORww + Cpusors - Dp 0,003109667(*) 0,000
CORww + Cpusors - Dsvibe 0,002861300(*) 0,000
CORcx + Cpusors - Dp 0,003035667(*) 0,000
CORcn + Cpusors - DsLipe 0,002544100(*) 0,000
CORwwm_r + Cpusos - Dp 0,001970200(*) 0,000
CORww r + Cpusors - DsLipe 0,001999267(*) 0,000
CORc & + Cpusors - Dp 0,001841233(*) 0,000
CORc_r + Cousors - Dsuipe 0,001707133(*) 0,002
CORww - Cpugors - Dp 0,003145533(*) 0,000
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CORwm - Cpusors - DsLipe 0,003094900(*) 0,000
CORcsH - Cpusoris - Dp 0,003155400(*) 0,000
CORcH - Cpusors - Dsuine 0,002910900(*) 0,000
CORwwm_Rr - Cpusois - Dp 0,002472233(*) 0,000
CORwwm r - Cpusors - DsLipe 0,002745200(*) 0,000
CORcH_r - Cpusors - Dp 0,003012467(*) 0,000
CORcH r - Cpusors - DsLipe 0,002926733(*) 0,000
WM + Cpugors - Dp WM -0,011237200(*) 0,006
CORwm -0,006362500(*) 0,000
CORcH -0,005948000(*) 0,000
CORwM_r -0,002355900(*) 0,000
CORcH_R -0,003038100(*) 0,000
WM + Cpusors - DsLipe -0,000275333 0,997
CORwwm + Cpusors - Dp 0,000071567 1,000
CORwwm + Cpusors - DsLipe -0,000176800 1,000
CORcH + Cpusois - Dp -0,000002433 1,000
CORcx + Cpusors - Dsuipe -,000494000 0,268
CORwm r + Cpusors - Dp -,001067900(*) 0,008
CORwwm r + Cpusors - DsLipe -,001038833 0,082
CORcH_r + Cpusois - Dp -,001196867(*) 0,002
CORcH r + Cpusors - DsLipe -,001330967(*) 0,011
CORwwm - Cpusors - Dp ,000107433 1,000
CORwm - Cpusors - Dsuine 0,000056800 1,000
CORcsH - Cpusoris - Dp 0,000117300 1,000
CORcH - Cpusois - DsLine -0,000127200 1,000
CORwwM_r - Cpusois - Dp -0,000565867 1,000
CORwwm r - Cpusors - DsLipe -0,000292900 0,989
CORcH_r - Cpusars - Dp -0,000025633 1,000
CORcH r - Cpusors - DsLipe -0,000111367 1,000
WM + Cpusors - Dsvipe WM -0,010961867(*) 0,007
CORwM -0,006087167(*) 0,000
CORcH -0,005672667(*) 0,000
CORwM_r -0,002080567(*) 0,000
CORcH_r -0,002762767(*) 0,000
WM + Cpusors — Dp 0,000275333 0,997
CORwwm + Cpusors - Dp 0,000346900 0,685
CORwwm + Cpusors - DsLipe 0,000098533 1,000

CORcH + Cpugors - Dp 0,000272900 1,000
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CORcn + Cpusors - DsLie -0,000218667 1,000
CORwwm_r + Cpusors - Dp -0,000792567 0,343
CORww_r *+ Cpusoris - DsLipe -0,000763500 0,848
CORcH_r + Cpusois - Dp -0,000921533 0,107
CORcH_r + Cpugois - DsLipe -0,001055633 0,202
CORww - Cpusors - Dp 0,000382767 0,368
CORwwu - Cpusors - DsLipe 0,000332133 0,809
CORcH - Cpusors - D 0,000392633 0,287
CORct - Cpugors - DsLie 0,000148133 1,000
CORww_r - Cpusois - Dp -0,000290533 1,000
CORww_r - Cpugos - DsLipe -0,000017567 1,000
CORcH_r - Cpusois - Dp 0,000249700 1,000
COReH_r - Cpugors - DsLibe 0,000163967 1,000
CORwwm + Cpusors - Dp WM -0,011308767(*) 0,005
CORwwm -0,006434067(*) 0,000
CORcu -0,006019567(*) 0,000
CORwwm_r -0,002427467(*) 0,000
CORcH r -0,003109667(*) 0,000
WM + Cpusois - Dp -0,000071567 1,000
WM + Cpusors - Dsuipe -0,000346900 0,685
CORwwm + Cpusors - DsLipe -0,000248367 1,000
CORcH + Cpusois - Dp -0,000074000 1,000
CORcH + Cpusois - DsLipe -0,000565567 0,068
CORww_r + Cpusois - Dp -0,001139467(*) 0,003
CORww_r + Cpusors - DsLipe -0,001110400(*) 0,038
CORch_r + Cpusois - Dp -0,001268433(*) 0,001
CORen_r + Cpusors - DsLipe -0,001402533(*) 0,005
CORww - Cpusors - Dp 0,000035867 1,000
CORwwm - Cpugors - DsLipe -0,000014767 1,000
CORcH - Cpusors - Dp 0,000045733 1,000
CORcH - Cpugors - DsLibe -0,000198767 1,000
CORww_r - Cpusois - Dp -0,000637433 1,000
CORww_r - Cpusors - DsLipe -0,000364467 0,605
CORcH_r - Cpusois - Dp -0,000097200 1,000
CORen_r - Cpusors - DsLie -0,000182933 1,000
CORwwm + Cpusors - DsLipe WM -0,011060400(*) 0,006
CORwwm -0,006185700(*) 0,000
CORcH -0,005771200(*) 0,000
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CORwi & -0,002179100(*) 0,000
CORci & -0,002861300(*) 0,000
WM + Cpusors - Dp 0,000176800 1,000
WM + Cousors - Dsuipe -0,000098533 1,000
CORuww + Cousors - De 0,000248367 1,000
CORc#t + Cousors - Dp 0,000174367 1,000
CORci + Cpusors - Dsuine -0,000317200 1,000
CORwy & + Cousors - Dp -0,000891100 0,112
CORww & + Cousors - Dswoe -0,000862033 0,502
CORci & + Cpusors - Dp -0,001020067(*) 0,031
CORc r + Cpusors - Dsuibe -0,001154167 0,080
CORyw - Cousors - Dp 0,000284233 0,981
CORww - Cousors - Dstios 0,000233600 1,000
CORcit - Cousors - Dp 0,000294100 0,953
CORc - Cpusors - Dsvine 0,000049600 1,000
CORwmr - Cousors - De -0,000389067 1,000
CORwwm r - Cousors - Dstne -0,000116100 1,000
CORcir - Cpusors - De 0,000151167 1,000
CORci r - Cpusors - Dsupe 0,000065433 1,000

CORcy + Cousors - D WM -0,011234767(*) 0,006
CORuw -0,006360067(*) 0,000
CORcx -0,005945567(*) 0,000
CORw & -0,002353467(*) 0,000
CORci & -0,003035667(*) 0,000
WM + Cpusors - Dp 0,000002433 1,000
WM + Cousors - Dsioe -0,000272900 1,000
CORwy + Cousoss - D 0,000074000 1,000
CORuw + Cousors - Dsue -0,000174367 1,000
CORcit + Cpusors - Dstive -0,000491567 0,395
CORuw & + Cousors - Dp -0,001065467(*) 0,010
CORww & + Cousois - Dstioe -0,001036400 0,094
CORci & + Cpusors - Dp -0,001194433(*) 0,003
CORci r + Cpusos - Dsuine -0,001328533(*) 0,013
CORuwy - Cousors - De 0,000109867 1,000
CORwy - Cousors - Dsive 0,000059233 1,000
CORct - Cousors - Dp 0,000119733 1,000
CORe - Cpusors - Dsvipe -0,000124767 1,000

CORwmMmRr - Cpusors - Dp -0,000563433 1,000
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CORwwm r - Cpusors - DsLipe
CORcu r - Cpusors - Dp

CORcu R - Cpusors - DsLipe

-0,000290467
-0,000023200

-0,000108933

0,999
1,000

1,000

CORcH + Cpusors - DsLibe

WM
CORwwm

CORcH

CORwwm_r

CORcH r

WM + Cpugors - De

WM + Cpusors - Dsuipe
CORwwm + Cpusors - Dp
CORwwm + Cpusors - DsLipe
CORcH + Cpusois - Dp
CORww_r *+ Cpusois - Dp
CORwwm_r + Cpusors - DsLipe
CORcH r + Cpusors - Dp
CORcH r + Cousois - DsLipe
CORwwm - Cpusors - Dp
CORwwm - Cpusors - Dsuine
CORcH - Cpusors - Dp
CORcH - Cpugors - DsLipe
CORwmr - Cpugors - Dp
CORwwm r - Cpusors - DsLipe
CORcu r - Cpusois - Dp

CORcu r - Cpusors - DsLipe

~0,010743200(*)
-0,005868500(*)

-0,005454000(*)
-0,001861900(*)
-0,002544100(*)
0,000494000
0,000218667
0,000565567
0,000317200
0,000491567
-0,000573900
-0,000544833
-0,000702867
-0,000836967
0,000601433(*)
0,000550800
0,000611300(*)
0,000366800
-0,000071867
0,000201100
0,000468367

0,000382633

0,008
0,000

0,000
0,000
0,000
0,268
1,000
0,068
1,000
0,395
0,999
1,000
0,875
0,886
0,031
0,093
0,024
1,000
1,000
1,000
0,886

0,994

CORww_r *+ Cpusois - Dp

WM
CORwm

CORcH

CORwwm_r

CORcH R

WM + Cpusois - Dp

WM + Cpusois - Dsuipe
CORwwm + Cpusors - Dp
CORwwm + Cpusors - DsLibe
CORcH + Cpusors - Dp
CORcH + Cpusors - DsLipe
CORwwm_r *+ Cpusors - DsLipe

CORcH_r + Cpusois - Dp

-0,010169300(*)
-0,005294600(*)

-0,004880100(*)
-0,001288000(*)
-0,001970200(*)
0,001067900(*)
0,000792567
0,001139467(*)
0,000891100
0,001065467(*)
0,000573900
0,000029067

-0,000128967

0,011
0,000

0,000
0,005
0,000
0,008
0,343
0,003
0,112
0,010
0,999
1,000

1,000
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CORcu_r + Cpusois - DsLipe
CORwwm - Cpusors - Dp
CORwwm - Cpusors - DsLipe
CORcH - Cpusois - Dp
CORcH - Cpusors - DsLipe
CORwwmr - Cpusois - Dp
CORwm r - Cpusoris - DsLipe
CORcu r - Cpusoss - Dp

CORcur - Cpusois - DsLipe

-0,000263067
0,001175333(*)
0,001124700(*)
0,001185200(*)
0,000940700
0,000502033
0,000775000
0,001042267(*)

0,000956533

1,000
0,002
0,004
0,002
0,091
1,000
0,418
0,024

0,052

CORwwm_r *+ Cpusors - DsLipe

WM
CORwm

CORcH

CORwwm_r

CORcH_r

WM + Cpusois - Dp

WM + Cpugors - Dstine
CORwwm + Cpusors - Dp
CORwwm + Cpusors - DsLine
CORcH + Cpusois - Dp
CORcn + Cpusors - DsLipe
CORww_r + Cpusois - Dp
CORcH_r + Cpusois - Dp
CORcH_r + Cpusois - Dstipe
CORwwm - Cpusors - Dp
CORwwm - Cpugors - Dstine
CORcH - Cpusois - Dp
CORcH - Cpusois - Dsuine
CORwwmr - Cpusois - Dp
CORwm_Rr - Cpusoris - DsLipe
CORcH.Rr - Cpusois - Dp

CORcuRr - Cpusors - DsLipe

-0,010198367(*)
-0,005323667(*)

-0,004909167(*)
-0,001317067(*)
-0,001999267(*)
0,001038833
0,000763500
0,001110400(*)
0,000862033
0,001036400
0,000544833
-0,000029067
-0,000158033
-0,000292133
0,001146267(*)
0,001095633(*)
0,001156133(*)
0,000911633
0,000472967
0,000745933
0,001013200
0,000927467

0,010
0,000

0,000
0,019
0,000
0,082
0,848
0,038
0,502
0,094
1,000
1,000
1,000
1,000
0,026
0,045
0,023
0,418
1,000
0,898
0,166

0,304

CORcH_r + Cpusois - Dp

WM
CORwm

CORcH

CORwm r
CORcH r

WM + Cpusois - Dp

WM + Cpusors - DsLipe

-0,010040333(*)
-0,005165633(*)

-0,004751133(¥)
-0,001159033(*)
-0,001841233(¥)

0,001196867(*)

0,000921533

0,012
0,000

0,000
0,032
0,000
0,002
0,107
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CORwwm + Cpusors - Dp
CORwwm + Cpusors - DsLibe
CORcH + Cpusois - Dp
CORcH + Cpusois - DsLipe
CORww_r *+ Cpusois - Dp
CORwwm_r *+ Cpusors - DsLipe
CORcH r + Cpusois - DsLipe
CORwwm - Cpusors - Dp
CORwwm - Cpusors - Dsuine
CORcH - Cpusois - Dp
CORcH - Cpugors - DsLipe
CORwm_r - Cpugors - Dp
CORwwm R - Cpusors - DsLipe
CORcH R - Cpugors - Dp

CORcu r - Cpusors - DsLipe

0,001268433(*)
0,001020067(*)
0,001194433(*)
0,000702867
0,000128967
0,000158033
-0,000134100
0,001304300(*)
0,001253667(*)
0,001314167(*)
0,001069667(*)
0,000631000
0,000903967
0,001171233(*)
0,001085500(*)

0,001
0,031
0,003
0,875
1,000
1,000
1,000
0,001
0,001
0,000
0,025
1,000
0,136
0,006
0,014

CORcH r + Cpbusois - DsLipe

WM
CORwm

CORcu

CORwwm r

CORcH r

WM + Cpusors - Dp

WM + Cpusois - DsLipe
CORwwm + Cpusoris - Dp
CORwwm + Cpusors - DsLibe
CORcH + Cpusors - Dp
CORcH + Cpusors - DsLibe
CORwwm r + Cpusors - Dp
CORwwm_r *+ Cpusors - DsLipe
CORcH_r + Cpusois - Dp
CORww - Cpusors - Dp
CORww - Cpusgors - DsLipe
CORcH - Cpusois - Dp
CORcH - Cpusors - DsLine
CORwwm r - Cpusois - Dp
CORwwm r - Cpusors - DsLipe
CORcH R - Cpugors - Dp

CORcu R - Cpusors - DsLipe

-0,009906233(*)
-0,005031533(*)

-0,004617033(*)
-0,001024933
-0,001707133(*)
0,001330967(*)
0,001055633
0,001402533(*)
0,001154167
0,001328533(*)
0,000836967
0,000263067
0,000292133
0,000134100
0,001438400(*)
0,001387767(*)
0,001448267(*)
0,001203767
0,000765100
0,001038067
0,001305333(*)
0,001219600(*)

0,013
0,000

0,000
0,512
0,002
0,011
0,202
0,005
0,080
0,013
0,886
1,000
1,000
1,000
0,004
0,006
0,003
0,062
1,000
0,241
0,022

0,043

CORwwm - Cpusors - Dp

WM

~0,011344633(%)

0,005
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CORwwm

CORcH

CORwwm_r

CORcH_r

WM + Cpusois - Dp

WM + Cpusors - DsLipe
CORwwm + Cpusors - Dp
CORwwm + Cpusors - DsLine
CORcH + Cpusois - Dp
CORcH + Cpusors - DsLibe
CORwwm_r + Cpusois - Dp
CORwwm_r + Cpusois - DsLipe
CORcH_r + Cpusos - Dp
CORcH_r + Cpusois - DsLipe
CORwwm - Cpugors - Dstine
CORcH - Cpusois - Dp
CORcH - Cpusois - Dsuine
CORwm r - Cpusois - Dp
CORwm_Rr - Cpusors - DsLipe
CORcHr - Cpusois - Dp

CORcuRr - Cpusois - DsLipe

-0,006469933(*)
-0,006055433(*)
-0,002463333(¥)
-0,003145533(¥)
-0,000107433
-0,000382767
-0,000035867
-0,000284233
-0,000109867
-0,000601433(*)
-0,001175333(¥)
-0,001146267(*)
-0,001304300(*)
-0,001438400(*)
-0,000050633
0,000009867
-0,000234633
-0,000673300
-0,000400333
-0,000133067

-0,000218800

0,000
0,000
0,000
0,000
1,000
0,368
1,000
0,981
1,000
0,031
0,002
0,026
0,001
0,004
1,000
1,000
1,000
1,000
0,312
1,000

1,000

CORwwm - Cpusors - Dsuine

WM
CORwm

CORcH

CORwm r

CORcH r

WM + Cpusors - De

WM + Cpusors - DsLipe
CORwwm + Cpusors - Dp
CORwwm + Cpusors - DsLipe
CORcH + Cpusois - Dp
CORcH + Cpusors - DsLibe
CORwwm r + Cpusors - Dp
CORwwm_r + Cpusois - DsLipe
CORcH r + Cpusors - Dp
CORcH_r + Cpusois - DsLipe
CORww - Cpusois - Dp

CORcH - Cpusois - Dp

~0,011294000(%)
-0,006419300(*)

-0,006004800(*)
-0,002412700(*)
-0,003094900(*)
-0,000056800
-0,000332133
0,000014767
-0,000233600
-0,000059233
-0,000550800
-0,001124700(*)
-0,001095633(*)
-0,001253667(*)
-0,001387767(*)
0,000050633

0,000060500

0,006
0,000

0,000
0,000
0,000
1,000
0,809
1,000
1,000
1,000
0,093
0,004
0,045
0,001
0,006
1,000

1,000
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CORcH - Cpusors - DsLine
CORwwm r - Cpusois - Dp
CORwwm r - Cpusors - DsLipe
CORcH R - Cpugors - Dp

CORcu R - Cpusors - DsLipe

-0,000184000
-0,000622667
-0,000349700
-0,000082433

-0,000168167

1,000
1,000
0,735
1,000

1,000

CORcH - Cpusors - Dp

WM
CORwwm

CORcH

CORwwm r

CORcH r

WM + Cpusors - De

WM + Cpusois - DsLipe
CORww + Cpusois - Dp
CORww + Cpusors - DsLipe
CORcH + Cpusois - Dp
CORcH + Cpusors - DsLibe
CORwwm r + Cpusors - Dp
CORwwm r + Cpusoris - DsLipe
CORcH r + Cpusors - Dp
CORcH.r + Cobusors - DsLipe
CORww - Cpusors - Dp
CORww - Cpusgors - DsLipe
CORcH - Cpugors - DsLipe
CORwwm r - Cpusois - Dp
CORwwm r - Cpusors - DsLipe
CORcu r - Cpusos - Dp

CORcu r - Cpusors - DsLipe

~0,011354500()
-0,006479800(*)

-0,006065300(*)
-0,002473200(*)
-0,003155400(*)
-0,000117300
-0,000392633
-0,000045733
-0,000294100
-0,000119733
-0,000611300(*)
-0,001185200(*)
-0,001156133(*)
-0,001314167(*)
-0,001448267(*)
-0,000009867
-0,000060500
-0,000244500
-0,000683167
-0,000410200
-0,000142933

-0,000228667

0,005
0,000

0,000
0,000
0,000
1,000
0,287
1,000
0,953
1,000
0,024
0,002
0,023
0,000
0,003
1,000
1,000
1,000
1,000
0,242
1,000

1,000

CORcH - Cpusors - DsLine

WM
CORwwm

CORcH

CORwwm_r

CORcH r

WM + Cpugors - De

WM + Cpusois - Dsuine
CORwwm + Cpusors - Dp
CORww + Cpusors - DsLipe
CORcH + Cpusois - Dp

CORcH + Cpusors - Dsiipe

~0,011110000(*)
-0,006235300(*)

-0,005820800(*)
-0,002228700(*)
-0,002910900(*)
0,000127200
-0,000148133
0,000198767
-0,000049600
0,000124767

-0,000366800

0,006
0,000

0,000
0,000
0,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

1,000
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CORwx & + Cousors - Dp -0,000940700 0,091
CORww & + Cousors - Dswoe -0,000911633 0,418
COReit r + Cpusors - De -0,001069667(*) 0,025
CORct r + Cpusors - Dsipe -0,001203767 0,062
CORyw - Cousors - Dp 0,000234633 1,000
CORww - Cousors - Dstips 0,000184000 1,000
CORcx - Cpusors - De 0,000244500 1,000
CORwmr - Cousors - De -0,000438667 1,000
CORwwm r - Cousors - Dstne -0,000165700 1,000
CORcir - Cpusors - Dr 0,000101567 1,000
CORci r - Cpusors - Dsupe 0,000015833 1,000

CORwwr - Cousors - Dr WM ~0,010671333(*) _ 0,005
CORuw -0,005796633(*) 0,000
CORcx -0,005382133(*) 0,000
CORw & -0,001790033(*) 0,033
CORci & -0,002472233(*) 0,000
WM + Cpugors - Dp 0,000565867 1,000
WM + Cousors - Dsioe 0,000290533 1,000
CORwy + Cousoss - D 0,000637433 1,000
CORuw + Cousors - Dsue 0,000389067 1,000
CORc#t + Cpusors - Dp 0,000563433 1,000
CORcit + Cpusors - Dstive 0,000071867 1,000
CORuw & + Cousors - Dp -0,000502033 1,000
CORww & + Cousors - Dswioe -0,000472967 1,000
CORci & + Cpusors - Dp -0,000631000 1,000
CORcii r + Cpusors - Dsibe -0,000765100 1,000
CORuwy - Cousors - Dp 0,000673300 1,000
CORww - Cousors - Dstips 0,000622667 1,000
CORct - Cousors - Dp 0,000683167 1,000
CORe - Cpusors - Dsipe 0,000438667 1,000
CORwwmr - Cousors - Dste 0,000272967 1,000
CORcir - Cpusors - Dr 0,000540233 1,000
CORcii r - Cousors - Dsupe 0,000454500 1,000

CORwmr - Cousos - Dstos WM ~0,010944300(*) 0,007
CORww -0,006069600(*) 0,000
CORcx -0,005655100(*) 0,000
CORw & -0,002063000(*) 0,000

CORcH_Rr -0,002745200(*) 0,000
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WM + Cpusors - Dp

WM + Cpugois - Dsuine
CORwwm + Cpusoris - Dp
CORww + Cpusors - DsLipe
CORcH + Cpusois - Dp
CORcH + Cpusois - DsLipe
CORwwm r + Cpusors - Dp
CORwwm r + Cpusoris - DsLipe
CORcH r + Cpusors - Dp
CORcH r + Cobusors - DsLipe
CORww - Cpusors - Dp
CORww - Cpusgors - DsLipe
CORcH - Cpusors - Dp
CORcH - Cpugors - DsLipe
CORwwm & - Cpusors - Dp
CORcu r - Cpusois - Dp

CORcu r - Cpusors - DsLipe

0,000292900
0,000017567
0,000364467
0,000116100
0,000290467
-0,000201100
-0,000775000
-0,000745933
-0,000903967
-0,001038067
0,000400333
0,000349700
0,000410200
0,000165700
-0,000272967
0,000267267

0,000181533

0,989
1,000
0,605
1,000
0,999
1,000
0,418
0,898
0,136
0,241
0,312
0,735
0,242
1,000
1,000
1,000

1,000

CORcu R - Cpusors - Dp

WM
CORwm

CORcH

CORwwm_r

CORcH R

WM + Cpusors - Dp

WM + Cpusois - Dsuine
CORwwm + Cpusors - Dp
CORwwm + Cpusors - DsLibe
CORcH + Cpusors - Dp
CORcH + Cpusois - DsLipe
CORww_r *+ Cpusois - Dp
CORwwm_r *+ Cpusors - DsLipe
CORcH_r + Cpusois - Dp
CORcH r + Cobusors - DsLipe
CORwwm - Cpusors - Dp
CORwwm - Cpusors - Dsuine
CORcH - Cpusors - Dp
CORcH - Cpugors - DsLipe
CORww_r - Cpusois - Dp

CORwwm_r - Cpusors - DsLipe

-0,011211567(%)
-0,006336867(*)

-0,005922367(*)
-0,002330267(*)
-0,003012467(*)
0,000025633
-0,000249700
0,000097200
-0,000151167
0,000023200
-0,000468367
-0,001042267(*)
-0,001013200
-0,001171233(*)
-0,001305333(*)
0,000133067
0,000082433
0,000142933
-0,000101567
-0,000540233
-0,000267267

0,006
0,000

0,000
0,000
0,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
0,886
0,024
0,166
0,006
0,022
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

1,000
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CORcu r - Cpusois - DsLipe

-0,000085733

1,000

CORcu R - Cpusors - DsLipe

WM
CORwm

CORcH

CORwwm_r

CORcH r

WM + Cpusois - Dp

WM + Cpugors - Dstine
CORwwm + Cpusors - Dp
CORwwm + Cpusors - DsLine
CORcH + Cpusois - Dp
CORcH + Cpusors - DsLipe
CORww_r + Cpusois - Dp
CORwwm_r + Cpusois - DsLipe
CORcH_r + Cpusos - Dp
CORcu_r + Cpusois - DsLipe
CORwwm - Cpusors - Dp
CORwwm - Cpugors - Dstine
CORcH - Cpusois - Dp
CORcH - Cpusois - DsLipe
CORww_r - Cpusais - Dp
CORwwm_Rr - Cpusois - Dsripe

CORcH_r - Cpusois - Dp

-0,011125833(%)
-0,006251133(*)

-0,005836633(*)
-0,002244533(¥)
-0,002926733(*)
0,000111367
-0,000163967
0,000182933
-0,000065433
0,000108933
-0,000382633
-0,000956533
-0,000927467
-0,001085500(*)
-0,001219600(*)
0,000218800
0,000168167
0,000228667
-0,000015833
-0,000454500
-0,000181533

0,000085733

0,006
0,000

0,000
0,000
0,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
0,994
0,052
0,304
0,014
0,043
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

1,000
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