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1. Resumen

El uso de las técnicas de regresiébn sobre las observaciones
experimentales ha permitido el estudio de numerosos fendmenos en
diversos campos de la ciencia, y muy especialmente en las ciencias
sociales. Dichas técnicas requieren de un numero suficiente de
observaciones “precisas”, exactas y fiables. Sin embargo, no siempre es
posible obtener el conjunto de observaciones necesario, o éstas
contienen algun tipo de imperfeccion en los datos, debido a la
imprecision o vaguedad de los mismos.

En cualquier caso, con suficientes datos o no, con imperfecciones o
no, los modelos obtenidos deberian proveer de capacidades predictivas y
descriptivas [JCr02]. Las actuales herramientas, o las mas facilmente
accesibles, tienen limitado el uso de modelos y dificiimente usan las
técnicas de la teoria de conjuntos borrosos.

Se propone en este trabajo una herramienta abierta de regresién que
admita el uso de cualquier modelo de curva independientemente de su
naturaleza. Ademas, esta herramienta permitira el uso de diferentes
formas de borrosidad y por su disefio permitiria cualquier modelo
propuesto por el usuario si éste prevee que éstos tienen caracteristicas
qgue sean suficientemente predictivas y descriptivas.

Esta primera aproximacidon de una herramienta abierta de regresion se
realiza un estudio sobre diferentes modelos paramétricos simbdlicos,
usados comunmente en la practica en disciplinas tan heterogéneas como
pueden ser la Ingenieria del Software, la Economia o en cualquier campo
en donde puedan aparecer imprecisiones en la informacion.

Abstract

The use of regression techniques in experimental observations has led
to the study of numerous phenomena in various fields of science,
especially in social science. These techniques require a sufficient number
of “precise”, exact and reliable observations. However, it is not always
possible to obtain all the necessary group of observations or these have
some failings, as a result of inexact or vague data.

Nevertheless, having more or less data, with or without failings, the
obtained paradigms should provide predictive and descriptive capacities.
The current tools or those more accessible have limited paradigm
application and hardly use the techniques relating the fuzzy sets theory.

In this first approach to an open regression tool, a study has been
carried out of the different parametric, symbolic paradigms, commonly
used in the practice of such diverse disciplines as Software Engineering,
Economy or any other field where information imprecision can appear.
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4. Introduccion

4.1.Planteamiento del problema

El hombre tiene la capacidad de percibir el mundo que le rodea y
expresarlo mediante el lenguaje natural, dicho lenguaje es una forma de
comunicacién imprecisa y ambigua que se apoya en el conocimiento
compartido por aquellos con los que se comunica [Jlaw01].

En el lenguaje natural se describen objetos o situaciones en términos
imprecisos: grande, joven, timido, alto, bonito,... La representacion del
conocimiento basado en estos términos no puede ser exacta, quiza
impreciso, pero no exacta, ya que normalmente representan impresiones
subjetivas o percepciones, tal y como analiza Lofti A. Zadeh, profesor de
la Universidad de California en Berkeley, en su Teoria computacional de
la percepcion [Zad01], en la cual trata un proceso de razonamiento
automatizado en donde se opera sobre la base de percepciones en lugar
de sobre medidas.

Para aclarar conceptos, se muestran algunas definiciones[SME99]:

* Informacién incierta: Aquella que no se conoce o de la que no
puede determinarse su veracidad o falsedad.

Por ejemplo, en la sentencia “La mujer de Pedro es Maria”. La
informacion es completa y precisa, pero incierta, ya que la persona que
nos lo ha comentado puede estar equivocada.

Otro ejemplo: “Juan tiene 2 hijos pero no estoy muy seguro.” Es
precisa pero incierta.

* Informacién imprecisa: Aquella que se refiere a una variable cuyo
valor no se conoce o siendo conocido no puede determinarse con
precision, existe ambigledad. La informacién esta libre de errores, por lo
gue no se puede calificar de incierta.

Ejemplo: “;Tose mucho el paciente?” , o “4 Qué temperatura tiene el
paciente?”.

“Juan tiene al meno 2 hijos y estoy seguro de esto”.Esta informacion
es imprecisa pero cierta.

* Informaciéon incompleta: Aquella en la que se desconoce algun
dato significativo.

La imprecision y la incompletitud son objetivas, aunque dependientes
del contexto.

Sistemas Informaticos — Una Herramienta de Regresion Borrosa Pag. 11 de 156



Existen independientemente del observador, son propiedades de los
“‘datos”, de la informacién. Son proposiciones verdaderas o falsas,
variables con un valor, pero el interlocutor no lo sabe:

Calificar la informaciéon de incierta conlleva subjetividad, es el
interlocutor el que no tiene certeza acerca de la informacién disponible.
Esta informacién sélo induce un conocimiento parcial, tiene asociado un
grado de creencia en el interlocutor.

La sentencia “4Es muy mayor?” induce algo subjetivo, aunque el
agente sepa que tiene 60 anos.

“¢Juan tose mucho?” .  Cuantificacion de “tose”?

Entre los modelos numéricos propuestos para enfrentarse a estos
diversos problemas que se han mostrado, uno de los mas empleados es
la teoria de conjuntos borrosos.

La borrosidad es la propiedad asociada al uso de predicados inciertos,
como “Juan es alto”. Se fundamenta en la pertenencia de un elemento a
un conjunto, un grado que no tiene porqué ser necesariamente ‘0’ o ‘1’
como en el caso de la teoria de conjuntos clasica.

Los valores intermedios son admitidos para hacer frente a estos otros
casos.

La borrosidad nos aclara acerca de la imprecision derivada de la
pertenencia parcial de un elemento dado y bien definido a un conjunto
cuyos extremos no estan definidos de una forma clara.

Diversos campos de la Ciencia como la Agricultura, Quimica,
Medicina, Medio Ambiente, Psicologia, Biologia, Economia... usan
modelos lineales para su desarrollo, lo que ha supuesto un gran avance,
no solo por los desarrollos matematicos alcanzados, sino también por su
aplicacién en situaciones reales. Sin embargo, estas relaciones no son
de utilidad a la hora de usar variables linglisticas, ya que los modelos
lineales se basan en datos obtenidos por medio de la planificacién y
disefio de experimentos.

4.2.Necesidad de una herramienta de regresion borrosa

Los modelos paramétricos matematicos usados en la actualidad
trabajan bajo el dominio de los enteros, obviando las imprecisiones en los
datos, por ello, si el objetivo es conseguir resultados mas
representativos, se hace necesario usar modelos paramétricos
matematicos simbdlicos, que sean mas predictivos y descriptivos [JCr02].

En los modelos en donde los datos sean insuficientes o imperfectos,
originados por la imprecision o vaguedad, se ha demostrado util el uso de
un analisis borroso [ChA01], [IKWO01], [KIF88], [Sug85], [NPro9], [lzy],
[Twa99], [TSK82].
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El analisis de regresion borroso ha sido estudiado y aplicado en
diferentes areas tal como el modelado de datos econdmicos o
financieros, la ingenieria del software... [CDS86], y se han obtenido
resultados comparables y que aportan ajustes, en muchos casos
superiores, a los obtenidos con el andlisis de regresion clasico. Sin
embargo, resulta extrafio la dificultad de encontrar herramientas que
permitan como entrada diferentes formas de borrosidad, con el fin de
obtener una mayor descripcién de la informacién que se pretende
representar.

4.3. Objetivos

El objetivo del proyecto es desarrollar una herramienta abierta
mediante regresion nitida y borrosa, haciendo uso de las técnicas de la
Teoria de Conjuntos Borrosos, con el fin de obtener un mejor reflejo de la
realidad.

La idea principal del proyecto es incrementar la complejidad de los
modelos paramétricos existentes, usando los conjuntos borrosos en la
regresion, para conseguir una herramienta capaz de modelar el mundo
real de forma mas aproximada.

El desarrollo de la herramienta implica ver los sistemas existentes en
la actualidad, investigar las aplicaciones de los conjuntos borrosos a la
regresion, construir e implementar el modelo de la herramienta, realizar
una primera aproximacion y obtener las conclusiones del proyecto.
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4.4.Metodologia

En el desarrollo de la herramienta de regresién borrosa seguiremos el
modelo en espiral de segunda generacion [PRE93].

EVOLUTIONARY MODEL: 1st Generation

initial requirements
gathering and
project planning

risk analysis based on

Planning inttial requirements

Risk Analysis

risk analysis based on
customer reaction

~

GO, NO-GO
DECISION

Coppp.Towg
et
Stem,

customer
evaluates

initial software prototype

Customer

" . . ext level proto
Evaluation Engineering prototype

engineered system

EVOLUTIONARY MODEL: 2nd Generation
@)
N\

Planning | mnalyiQ

[Multi-entry point evolutionary model |/\

Task region containing
a task set appropriate
for a particular project

Customer
Communication

concept feasibility projects
new applilcations & systems:
rolkout projects Engineering

maintenance/support projects

Customer—|_ Installation
Evaluation & Support

Copyright ©1990-93 R S. Pressman & Associates, Inc.

Este modelo se centra en tratar las areas de mayor riesgo en un
proyecto (requisitos, arquitectura, etc.). El proceso de disefio del
producto en espiral es iterativo e incremental [Boe81], por lo que permite
una mayor creatividad y facilita la realizacion de cambios segun se
avanza. El proyecto se compone de mudltiples iteraciones sobre varias
regiones de tareas, cada una de estas regiones esta poblada por una
serie de tareas que se adaptan a las caracteristicas del proyecto que va
a emprenderse. Con cada iteracion alrededor de la espiral (comenzando
en el centro y siguiendo hacia el exterior), se construyen sucesivas
versiones del software, cada vez mas completas.

El proceso de disefio de productos en espiral utilizando el modelo de
Boston consta de 6 fases:
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e Comunicacién con el cliente

Tareas requeridas para establecer comunicacion entre el
desarrollador y el cliente

e Planificacion

Tareas requeridas para definir recursos, tiempo y otras
informaciones relacionadas con el proyecto

¢ Analisis de riesgos
Tareas requeridas para evaluar riesgos técnicos y de gestion
e Ingenieria

Tareas requeridas para construir una o mas representaciones
de la aplicacion

e Construccién y adaptacion

Tareas requeridas para construir, probar, instalar vy
proporcionar soporte al usuario

e Evaluacion por el cliente

Tareas requeridas para obtener la reaccion del cliente tras su
evaluacion

Algunas de las ventajas que este modelo aporta al desarrollo de
nuestra herramienta son:

e Gestion explicita de riesgos, algo bastante importante dada la
dificultad que conlleva el internarse en un nuevo campo de
conocimiento que ninguno de los miembros del proyecto
controlaba en profundidad.

e Centra su atencién en la reutilizacion de componentes y
eliminaciéon de errores en informacion descubierta en fases
iniciales, otra gran ventaja dado que uno de las principales
cualidades de nuestra herramienta es su caracter abierto.

e Enfoque realista, que ademas permitira ir desarrollando
progresivamente los conocimientos adquiridos.

e Integra desarrollo con mantenimiento, lo que hace que esta
metodologia sea adecuada para futuros desarrollos de
posteriores grupos de Sistemas Informaticos.

A continuacién se explican las tareas realizadas en cada una de las
iteraciones:
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Planificacion

Comunicacion
con el
profesor

Eevision Flan Proyecto ¥ n® iteraciones

Revigidn Plan Provecto ¥ n° iteraciones

Analisis de

ferision Plan Proyecto ¥ 1° iferaciogi ?
FREOy Eiesgos

equisitos
Prototipo 4

Prototipo 2 =
Eequisitos

Evaluacion
Evaluacity Prototipo 1
Evaluaciony Prototipo

instalaridn ¥
config. del
rototip

C onstrueci on,
instal aritm

Evaluacion
por partie del
profesor

C onstruccion,
instal aridn

Ingenieria

Cons ta LI C onstruccion,
¥ adaptacién instal aridn

Primera iteracion:

e Reunidén con el profesor director del proyecto, para definir la
herramienta que se va a desarrollar.

e Planificacion, para definir el tiempo, esfuerzo, recursos y
disponibilidad de cada uno de los miembros del grupo.

e Andlisis de riesgos, para evaluar los riesgos técnicos y de
gestion. Estudio de la arquitectura a emplear para la posible
implementacion del sistema.

¢ Ingenieria, se definen las clases que se van a utilizar y se crean
los diagramas de clases para el modelo nitido.

e Construccion y adaptaciéon, se implementan las clases de los
diagramas y se construye una herramienta que resuelve el
problema de forma analitica, obteniendo asi el modelo nitido.

e Evaluacién del profesor director del proyecto de las
representaciones creadas en las tareas anteriores.
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Segunda iteracion:
e Reunidon con el profesor director del proyecto, para definir las
principales funciones de la herramienta para crear un modelo
lineal.

e Planificacion, para definir el tiempo, esfuerzo, recursos vy
disponibilidad de cada uno de los miembros del grupo.

e Analisis de riesgos, para evaluar los riesgos técnicos y de
gestion.

e Ingenieria, se define un prototipo en el que se crean modelos
lineales, teniendo las entradas nitidas.

e Construccion y adaptacion, se implementa el prototipo.

e Evaluacion del profesor director del proyecto del prototipo creado
anteriormente.

Tercera iteracion:
e Reunidon con el profesor director del proyecto, para definir las
funciones de la herramienta cuando se pretende crear modelos

no lineales.

e Planificacion, para definir el tiempo, esfuerzo, recursos vy
disponibilidad de cada uno de los miembros del grupo.

e Analisis de riesgos, para evaluar los riesgos técnicos y de
gestion.

¢ Ingenieria, se define un prototipo en el que se permite cualquier
modelo de curva.

e Construccion y adaptacion, se construye el prototipo de la
herramienta.

e Evaluacion del profesor director del proyecto del prototipo creado
anteriormente.

Cuarta iteracion:

¢ Reunidon con el profesor director del proyecto, para definir las
funciones que permitan afadir la borrosidad a la herramienta.

e Planificacion, para definir el tiempo, esfuerzo, recursos vy
disponibilidad de cada uno de los miembros del grupo.
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e Andlisis de riesgos, para evaluar los riesgos técnicos y de
gestion.

e Ingenieria, se define el prototipo en el que se permite la
borrosidad de sus elementos.

e Construccion y adaptacién, se construye el prototipo definido, y
se completa la interfaz.

e Evaluacion del profesor director del proyecto del prototipo creado
anteriormente y obtencién de las conclusiones.

4.4.1. Gestion de los riesgos del proyecto

Este apartado se centra en el analisis de los posibles riesgos que
pudieron presentarse durante el proceso de desarrollo del proyecto. Los
riesgos pudieron incidir en un posible retraso en la entrega e incluso dar
lugar a la no finalizacion del proyecto, por lo que se procede a elaborar
una lista detallada de los riesgos que se pudieron presentar con mayor
probabilidad y un analisis de las posibles resoluciones a los problemas
planteados.

En primer lugar se procede a la identificacion de riesgos,
agrupandolos segun criterios en comun. En el proyecto se encuentran
principalmente cuatro grupos fundamentales de riesgos:

a) Riesgos tecnolégicos: aquellos relacionados con el soporte
tecnolégico y la arquitectura empleados asi como el rendimiento de
sus componentes.

b) Riesgos de personal: todos aquellos relacionados con los miembros
que participan en el desarrollo de la aplicacion.

c) Riesgos debidos a la organizacién: relativos a los cambios de
herramientas de desarrollo.

d) Riesgos de estimacion: La estimacion del tiempo a emplear en el
desarrollo de cada funcionalidad de la aplicacion no fue el adecuado.

Seguimiento: a continuacidon se describen todos los riesgos y se
plantean las posibles soluciones, ya sean preventivas, para impedir que
se den lugar, o resoluciones en el caso de producirse.

a) Riesgos tecnologicos:

Nombre Descripcién Resolucidn Puntuacién
Riesgos de la La seleccion de la | Se hace un estudio Baja
arquitectura arquitectura para el | comparativo previo
seleccionada proyecto no es la |identificando ventajas y

desventajas de todas las
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mas adecuada

arquitecturas sobre las
que permita implementar
el proyecto.

En el transcurso de la
primera iteracion se trata
este punto en la fase de
riesgos, donde se
discutieron diversas
posibilidades, como una
arquitectura. Net
realizando el desarrollo en
C#, o un desarrollo en
C++. Finalmente se
escogio realizar el
proyecto utilizando
lenguaje Java, al ser
bastante conocido por los
miembros del grupo al
tiempo que posee
caracteristicas
suficientemente potentes
para las pretensiones del
proyecto.

Adicionalmente posee un
API muy completo y
documentado, asi como
una comunidad de
desarrolladores muy
activa que puede ser de
gran ayuda. Para el
desarrollo se decide
emplear JBuilder X de
Borland.

b) Riesgos de personal:

Nombre Descripcién Resolucion Puntuacién
Falta de Escasa experiencia | Eleccién de la plataforma | Baja
conocimientos y y conocimiento por | de desarrollo mas
experiencia parte del personal adecuada a los

en algunas de las
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tecnologias conocimientos del grupo.

empleadas para la

realizacion del Uso de un repositorio de

proyecto. documentacion para
compartir el conocimiento
que se vaya adquiriendo y
consulta de otras
aplicaciones similares.

Enfermedades Posibilidad de Mayor dedicacion por parte |Baja
ausencia de algun |del resto de miembros en el
componente del desarrollo del proyecto para
grupo en un optimizar el tiempo de
periodo desarrollo.
significativo de
tiempo, pudiendo
ocasionar, si los
demas no conocen
la parte asignada al
ausente, un retraso
importante.

Abandonos Posibilidad de Aprendizaje por parte de los | Baja
retiro de algun miembros restantes de los
miembro del aspectos con los que
equipo de trabajaba el que se retird.
desarrollo,
provocando, si los Incorporar a un nuevo
demas no conocian | miembro que conozca lo
su trabajo, una necesario para sustituir al
prolongacion que abandond.
importante en el S
tiempo de Mayor dedicacion por parte
desarrollo. de todos los que perduran

Mal ambiente de Mala relacién entre | Potenciar las relaciones Baja

trabajo. miembros por personales fuera del ambiente
diferencia de del trabajo.
gﬁ[gﬁi’;ﬂezg Division de tareas indicando
entendimiento. de manera clara los

aspectos a desarrollar y
permitir una alta
modularidad, trabajando en
paralelo siempre que sea
posible.
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Prototipo de grupo |Inestabilidad en el |Se trata de un grupo de Baja
de trabajo. grupo de trabajo trabajo de estudiantes sin
contraprestaciéon econdémica,
el proyecto se realiza de
forma altruista, por lo que no
es de esperar problemas en
este sentido.
c) Riesgos debidos a la organizacion:

Nombre Descripcion Resolucion Puntuacion
Cambio de La organizacion del | Migrar la aplicacion | Baja
herramientas proyecto decide a la nueva

cambiar la herramienta, y en
herramienta de caso de
desarrollo desconocerla se
tendra que llevar a
cabo un
autoaprendizaje.
No disponibilidad | Ocupacién Busqueda de Media
de puestos para el |excesiva de los lugares
desarrollo de la laboratorios que alternativos.
aplicacion impida el acceso,
sobre todo en
épocas de
examenes
Falta de Las herramientas | Peticion de su Media
herramientas elegidas para el instalacion a los
necesarias desarrollo pueden |técnicos o cambio
no estar instaladas |de herramienta.
en los laboratorios

d) Riesgos de estimacion:

Nombre Descripcién Resolucion Puntuacién
Falta de El tiempo para el El objetivo inicial de la Alta
desarrollo del realizaciéon de la herramienta
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tiempo

proyecto propuesto es
insuficiente.

completa queda fuera del
alcance del proyecto, ya que
en la fase de planificacion se
estimé que requeria un tiempo
de realizacion superior al
disponible.

Se definira el proceso y las
bases del desarrollo para
modelizar la herramienta de
forma que su caracter abierto
permita llegar a los objetivos
iniciales en posteriores
versiones de la misma.

Se iran haciendo
evaluaciones periddicas del
rendimiento del equipo de
trabajo y, en caso de falta de
tiempo, se llevaran a cabo
nuevas estimaciones.

Se ajustaran los horarios
individuales para tratar de
coincidir a determinadas
horas.

Se establecera un plan de
comunicacion frecuente a
través de teléfono, mail...

No
disponibilidad
de recursos

Los recursos
empleados en la
aplicacion no se
encuentran
disponibles

Se realizara una nueva
estimacién del tiempo en
cuanto a los recursos que si
estan disponibles y su reparto
entre las tareas, aumentando
el esfuerzo.

Media.

A continuacion se establece un orden de prioridad en los riesgos del
proyecto en base a su probabilidad de ocurrencia.

e Falta de tiempo: probabilidad alta.

¢ No disponibilidad de recursos: probabilidad media.

¢ No disponibilidad de puestos para el desarrollo de la aplicacion:
probabilidad media.

e Falta de herramientas necesarias: probabilidad media.
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e Cambio de herramientas: probabilidad baja.

e Mala relacion entre miembros: probabilidad baja.

¢ Riesgos de la arquitectura seleccionada: probabilidad baja.
e Enfermedades: probabilidad baja.

e Abandonos: probabilidad baja.

e Mal funcionamiento de la tecnologia: probabilidad baja.

e Falta de conocimientos y experiencia: probabilidad baja.
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5. Estado de la Cuestion

5.1.Introduccidn a la teoria de los conjuntos difusos

La mayoria de los fendmenos que encontramos cada dia son
imprecisos, es decir, tienen implicito un cierto grado de difusidad en la
descripcion de su naturaleza. Esta imprecision puede estar asociada con
su forma, posiciéon, momento, color, textura, o incluso en la semantica
que describe lo que son. En muchos casos el mismo concepto puede
tener diferentes grados de imprecision en diferentes contextos o tiempo.
Un dia célido en invierno no es exactamente lo mismo que un dia calido
en primavera. La definicion exacta de cuando la temperatura va de
templada a caliente es imprecisa -no podemos identificar un punto simple
de templado, asi que emigramos a un simple grado, la temperatura es
ahora considerada caliente. Este tipo de imprecision o difusidad asociado
continuamente a los fendbmenos es comun en todos los campos de
estudio: sociologia, fisica, biologia, finanzas, ingenieria, oceanografia,
psicologia, etc. [Calv03].

Los limites de los conjuntos difusos no estan perfectamente definidos,
es decir, la transicion entre la pertenencia y la no-pertenencia de una
variable a un conjunto es gradual.

La teoria de los conjuntos difusos, se caracteriza por las funciones de
pertenencia, que da flexibilidad a la modelizacién utilizando expresiones
linglisticas, tales como mucho, poco, leve, severo, escaso, suficiente,
caliente, frio, joven, viejo, etc. Surgi6 de la necesidad problemas
complejos con informacién imprecisa, para los cuales la matematica y
I6gica tradicionales no son suficientes. La l6gica difusa es un lenguaje
que permite trasladar sentencias sofisticadas del lenguaje natural a un
formalismo matematico [ACIS3].

La légica difusa fue inventada en 1960 por Lotfi Zadeh, guiado por el
principio de que las matematicas pueden ser usadas para encadenar el
lenguaje con la inteligencia humana. Algunos conceptos pueden ser
mejor definidos con palabras, los conjuntos difusos ayudan a construir
mejor la realidad [ACIS3].

5.1.1. Definicion de conjunto difuso

Sea U un universo de discusion con su elemento genérico denotado
por u. Luego un subconjunto difuso A de U esta caracterizado por una
funcion de pertenencia:

Ma: U—[0,1]

que asocia a cada elemento u de U un nimero pa(u) que representa el
grado de pertenencia de u en A. A se denota como el conjunto de pares
ordenados {#a{u}; u},
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Es decir un conjunto difuso A se considera como un conjunto de pares
ordenados, en los que el primer componente es un numero en el rango

[0.1]

que denota el grado de pertenencia de un elementoude Uen A,y

el segundo componente especifica precisamente quién es ése elemento

de u.

En general los grados de pertenencia son subjetivos en el sentido de

que

su especificacion es una cuestion objetiva. Se debe aclarar que

aunque pPa (u) puede interpretarse como el grado de verdad de que la
expresion "u €A" sea cierta, es mas natural considerarlo simplemente
como un grado de pertenencia.

Puede notarse ademas que:

a)

Mientras mas proximo esta pa (u) al valor 1, se dice que u
pertenece mas a A (de modo que 0 y 1 denotan la no
pertenencia y la pertenencia completa, respectivamente).

Un conjunto en el sentido usual es también difuso pues su
funcién caracteristica

{OsiyeA

u—>
Ha 1si ¢ A

es también una funcién pa:u— [0,1]; 0 sea que los conjuntos

difusos son una generalizacién de los conjuntos usuales [ACIS3].
5.1.2. Operaciones de los conjuntos difusos

Las operaciones basicas de los conjuntos difusos son:

Contencién o subconjunto:

A es un subconjunto de B siy solo si pa (x) < ps(x), para todo x

AC B < pa (X) < s (X)

Union:

La unién de los conjuntos difusos A y B es el conjunto difuso C,
y se escribe como C= AOR B, su funcién de dependencia esta
dada por

Hc (x) = max(pa (X), Me(X) ) = Ha (X) — g (X)
Interseccion:

La interseccién de los conjuntos difusos A y B es el conjunto
difuso C, y se escribe como C=A AND B, su funcion de
dependencia esta dada por pc (X) = min(ua (x), s(X) ) = Ya (X) . UB

(x)

Sistemas Informaticos — Una Herramienta de Regresion Borrosa Pag. 25 de 156



e Complemento (negacion):

El complemento del conjunto difuso A, denotado por A (—A, NOT A),
se define como

Ma (X) =1 - Pa(x)
¢ Producto Cartesiano:

Si A y B son conjuntos difusos en X e Y, el producto cartesiano
de los conjuntos Ay B A x B en el espacio de X x Y tiene la
funcién de pertenencia

Haxg (X,y) = min(pa (x), s(x) )
e Co-producto Cartesiano

A+ B enelespacio XxY tiene la funcién de pertenencia

Maxg (X,y) = max(pa (x), ps(x) )

<«

5.1.3. Aplicaciones y Soft Computing

La teoria de conjuntos difusos ha sido ampliamente aplicada en
campos como: Medicina, Economia, Ecologia, Biologia,... Se ha
empleado en empresas de produccion de articulos eléctricos y
electronicos como una herramienta de control, se ha utilizado para el
desarrollo de procesadores y computadoras.

Los conjuntos difusos son usados para toma de decisiones y
estimaciones de Sistemas de Control como son: aire acondicionado,
control de automoviles y controladores en sistemas industriales.

En general, la logica difusa es aplicada en cualquier campo donde sea
muy dificil o casi imposible crear un modelo, en sistemas controlados por
expertos humanos, en sistemas donde se tienen entradas y salidas que
son continuas y complejas, en sistemas que utilizan observaciones
humanas como entradas o reglas basicas, y en cualquier sistema en el
cual se trabaje con conceptos imprecisos [ACIS3].

Las técnicas de Soft Computing engloban basicamente, la ldgica
borrosa, las redes neuronales, la computacidon evolutiva, los algoritmos
genéticos v el razonamiento probabilistico.

El Soft Computing desempena un papel muy importante en las
ciencias vy en la ingenieria, aunque su aplicacion se extendera en otros
muchos campos, debido a los resultados satisfactorios que se han ido
obteniendo con su uso,

Las técnicas de Soft Computing destacan por su tolerancia a la
imprecision, la incertidumbre, grado de credibilidad v la aproximacion.
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Estas técnicas usan la mente humana como modelo. Las lineas de
investigacion que lleva a cabo son:

e Una nueva generacion de motores de busqueda en Internet,
que usan técnicas de Soft Computing y tratan de mejorar la
busqueda lexicografica actual, usando una busqueda

conceptual.

e Técnicas avanzadas para descubrir “perfiles de usuario” que
permitan un uso de internet mas inteligente “a la carta”.

e Comercio electronico basado en técnicas de Soft Computing,
por ejemplo, lo que el profesor Mandani denomina Soft

Knowledge.

e Semantic Web.

En los ultimos anos se ha podido comprobar un rapido crecimiento de
las aplicaciones de la l6gica borrosa v las redes neuronales, en diversos
campos: Electronica_de consumo, control de procesos industriales,
reconocimiento del habla, vision artificial, tratamiento de la sefal,
reconocer vy clasificar imagenes, manejar vehiculos en trafico denso y un

largo etcétera.

«--" Con formato: Numeracion y
vifietas

5.1.4. Loégica borrosay sus aplicaciones

La logica borrosa es basicamente una légica multievaluada que
permite  valores intermedios para poder definir _evaluaciones
convencionales como si / no, verdadero / falso, negro / blanco, etc. De
esta forma se ha realizado un intento de aplicar una forma mas humana
de pensar en la programacion de computadoras. La l6gica borrosa se
inicié en 1965 por Lotfi A. Zadeh, profesor de ciencia de computadoras
en la Universidad de California en Berkeley.

Aunque la ldgica borrosa se inventd en Estados Unidos el crecimiento
rapido de esta tecnologia ha comenzado desde Japén y ahora
nuevamente ha alcanzado USA vy también Europa.

La intencién original del profesor Zadeh era crear un formalismo para
manipular de forma mas eficiente la imprecision y vaguedad del
razonamiento humano expresado linglisticamente, pero el éxito de la
I6gica borrosa llegé en el campo del control automatico de procesos.
Esto se debid principalmente al “boom” de lo borroso en Japdn, iniciado
en 1987 y que alcanzé su maximo apogeo a principios de los noventa.

Desde entonces, han sido infinidad los productos lanzados al mercado
que usan tecnologia borrosa, muchos de ellos utilizando la etiqueta
“fuzzy” como simbolo de calidad y prestaciones avanzadas.

En 1974 el profesor Mamdani experimentd con éxito un controlador
borroso en una maquina de vapor, pero la primera implantacion real de
un controlador de este tipo fue realizada en 1980 por F. L. Smidth & Co.
en una planta cementera en Dinamarca.

Sistemas Informaticos — Una Herramienta de Regresion Borrosa Pag. 27 de 156



En 1983, Fuji_aplica légica borrosa para el control de inyeccion
quimica para plantas depuradoras de agua, por primera vez en Japon.

En 1987 la empresa OMRON desarrolla los primeros controladores
borrosos comerciales con el profesor Yamakawa. A partir de ese
momento, el control borroso ha sido aplicado con éxito en muy diversas
ramas tecnolégicas, por ejemplo la metalurgia, los robots de fabricacion,
controles de maniobra de aviones, ascensores o trenes (tfren-metro de
Sendai, Japoén, 1987), sensores, imagen Yy sonido (sistema de
estabilizacién _de imagen en camaras fotograficas y de video Sony,
Sanyo, Canon...), electrodomésticos (lavadoras de Panasonic o Bosch,
aire_acondicionado Mitsubishi, rice-cooker...), automocion (sistemas de
ABS de Mazda o Nissan, Cambio automatico_de Renault, control
automatico__de velocidad, climatizadores...) y una larga lista de
aplicaciones comerciales.

- ‘{Con formato: Numeracion y }

5.1.5. Redes neuronales v sus aplicaciones vifietas

Las redes neuronales surgen de los estudios sobre neurofisiologia
debidos a Rosenblatt. En estos trabajos se busca un modelo matematico
para la neurona, de manera que sea posible reproducir por técnicas
artificiales la capacidad de interpretacion de informacién del cerebro.

Se considera el cerebro como una computadora capaz de procesar
informacion imprecisa a un ritmo increiblemente veloz, y sobre todo, que
aprende sin _instrucciones explicitas de ninguna clase a crear las
representaciones internas que hacen posible tales habilidades.

La estructura de la red se establece por imitacion de las estructuras
neuronales, tales como el cerebro. Estas redes deben tener capacidad
de aprendizaje, es decir, deben ser capaces de modificar sus conexiones
con tal de adaptarse de la mejor forma posible al comportamiento

requerido.

En una red neuronal se distinguen dos etapas: una primera de
aprendizaje, en la cual son presentadas a la red un conjunto de patrones
de entrada y de salida. Por medio de algun algoritmo de optimizacién se
modifican sus conexiones con el fin de que ésta imite este
comportamiento. Y una segunda etapa, de funcionamiento, en la cual,
ante cualquier entrada, la red debe ser capaz de responder con una
salida lo mas similar posible a las aprendidas [RNAQOQ].

En general, la aplicacion mas extendida de las redes neuronales es la
clasificacion, también conocida como reconocimiento de patrones. La red
es empleada como un clasificador, de manera que ante una entrada
estima la mayor o menor afinidad de ésta a los patrones aprendidos

[DNN93].

Actualmente, las redes neuronales se emplean con éxito en
numerosas aplicaciones, tales como el reconocimiento de caracteres
escritos, reconocimiento del habla y sistemas de identificacion.
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Las redes neuronales vy la légica borrosa pueden aportar soluciones
muy favorables al proceso de traduccion Automatica, ya que el problema
principal que se presenta a la hora de realizar la traduccion de un texto
es su adecuada comprension e interpretacion.

«--" Con formato: Numeracion y
vifietas

5.1.6. Algoritmos genéticos vy sus aplicaciones

Un algoritmo genético es una técnica de programacion que imita a la
evolucion biolégica como estrategia para resolver problemas.

Dado un problema especifico a resolver, la _entrada del algoritmo
genético _es un _conjunto _de soluciones potenciales a ese problema,
codificadas de alguna manera, y una métrica llamada funciéon de aptitud
que permite evaluar cuantitativamente a cada candidata. Estas
candidatas pueden ser soluciones que ya se sabe que funcionan, con el
objetivo de que el algoritmo genético las mejore, pero se suelen generar
aleatoriamente.

Sequidamente, el algoritmo genético evalia cada candidata de
acuerdo con la funcién de aptitud. En un acervo de candidatas generadas
aleatoriamente, por supuesto, la mayoria no funcionaran en absoluto, v
seran eliminadas. Sin embargo, por puro azar, unas pocas pueden ser
prometedoras -pueden mostrar actividad, aungue sdlo sea actividad débil
e imperfecta, hacia la solucion del problema.

Estas candidatas prometedoras se conservan y se les permite
reproducirse. Se realizan multiples copias de ellas, pero las copias no
son perfectas; se introducen cambios aleatorios durante el proceso de

copia.

Esta descendencia digital prosigue con la siguiente generacion,
formando un nuevo acervo de soluciones candidatas, y son sometidas a
una ronda de evaluacién de aptitud. Las candidatas que han empeorado
0 no han mejorado con los cambios en su cédigo son eliminadas de
nuevo; pero, de nuevo, por puro azar, las variaciones aleatorias
introducidas en la poblacion pueden haber mejorado a algunos
individuos, convirtiéndolos en mejores soluciones del problema, mas
completas 0 mas eficientes.

De nuevo, se seleccionan y copian estos individuos vencedores hacia
la_siguiente generacion con cambios aleatorios, y el proceso se repite.
Las expectativas _son que la aptitud media de la poblacién se
incrementara en cada ronda vy, por tanto, repitiendo este proceso cientos
o0 miles de rondas, pueden descubrirse soluciones muy buenas del
problema [PSer96].

Los algoritmos genéticos han demostrado ser una estrategia
enormemente poderosa y exitosa para resolver problemas, demostrando
de manera espectacular el poder de los principios evolutivos.

Se han utilizado algoritmos genéticos en una amplia variedad de
campos para _desarrollar _soluciones a problemas tan dificiles o mas
dificiles que los abordados por los disefiadores humanos [RSA95].
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Las soluciones que consiguen los algoritmos genéticos son a menudo
mas_eficientes, mas elegantes o mas complejas que nada que un
ingeniero humano produciria.

Existen diversos tipos algoritmos evolutivos que se pueden aplicar a
numerosos problemas, dependiendo de su naturaleza, ya sea un
problema de busqueda, de optimizacion, de prediccion o de clasificacidon
(Parametrizacion, Configuracion, Maximizaciéon, Minimizacion).

La Computacion Evolutiva puede aplicarse en diversos dominios, por
ejemplo, en un proceso de generacidon de conocimiento interpretable por
el humano.

Actualmente, la generacion automatica de conocimiento es un proceso
realizable en una computadora con un_ minimo de supervision,
retroalimentacion y supuestos.

Existen aplicaciones practicas donde este proceso automatico ha sido
de gran ayuda, como en el campo del control de plantas depuradoras de
agua, en donde se ha logrado revisar las clases de situaciones de una
planta propuestas por un experto _humano, recordandole situaciones
pasadas que se le olvidd mencionar en una entrevista.

5.2.Regresion, métodos y herramientas
5.2.1. Concepto de regresion

El Analisis de Regresion es una técnica estadistica que tiene como
objetivo establecer modelos matematicos para representar formalmente
las relaciones de dependencia existente entre un conjunto de variables
estadisticas.

Tanto en el caso de dos variables (regresién simple) como en el de
mas de dos variables (regresion multiple), el andlisis de regresion lineal
puede utilizarse para explorar y cuantificar la relacion entre una variable
llamada dependiente o criterio (Y) y una o mas variables llamadas
independientes o predictoras (X1, X2, ..., Xk), asi como para desarrollar
una ecuacion lineal con fines predictivos. Ademas, el analisis de
regresion lleva asociados una serie de procedimientos de diagnéstico
(analisis de los residuos, puntos de influencia) que informan sobre la
estabilidad e idoneidad del analisis y que proporcionan pistas sobre cémo
perfeccionarlo.

Se adapta a una amplia variedad de situaciones. En la investigacion
social, el analisis de regresion se utiliza para predecir un amplio rango de
fendmenos, desde medidas econdmicas hasta diferentes aspectos del
comportamiento humano. En el contexto de la investigacion de mercados
puede utilizarse para determinar en cual de diferentes medios de
comunicacién puede resultar mas eficaz invertir;, o para predecir el
numero de ventas de un determinado producto. En fisica se utiliza para
caracterizar la relacién entre variables o para calibrar medidas, etc.
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Sean {(xi,yj); nij i=1,...,r; j=1,...,c} los valores y la distribucion de
frecuencias conjunta de las variables analizadas X e Y. Se denomina
diagrama de dispersion o nube de puntos a la representacién, en un
sistema de ejes cartesianos (X, Y), de los valores observados de las
variables, en el que a cada par (xi,yj) se le asocia su frecuencia conjunta
de observacion nij.

Esta representacion es conveniente como paso previo al analisis de
regresion en tanto que la forma de la nube de puntos permite obtener
una idea inicial del tipo de dependencia existente entre X e Y.

Un diagrama de dispersion ofrece una idea bastante aproximada sobre
el tipo de relacién existente entre dos variables. Pero, ademas, un
diagrama de dispersién también puede utilizarse como una forma de
cuantificar el grado de relacion lineal existente entre dos variables: basta
con observar el grado en el que la nube de puntos se ajusta a una linea
recta.

Mediante las técnicas de regresién de una variable Y sobre una
variable X, se busca una funcién que sea una buena aproximacion de

una nube de puntos (x;,y;), mediante una curva del tipo Y = f(X) [BMAO4].
Para ello la diferencia entre los valores y; ey, ha de ser tan pequefa
como sea posible.
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Diferentes nubes de puntos y modelos de regresion para ellas.

En el célculo de los coeficientes del modelo de regresion lineal simple

intervienen, aparte de la media, la varianza y la covarianza .

2

.La varianzade Y se expresa mediante : s, =

i(%—?f

n

La covarianza de n valores (x;,,),(x,,,),..., (x,,v,) de (X)Y) indica
si la posible relacion entre dos variables es directa o inversa.

Sy ==X (=D - 7)

» Directa: Sxy >0 . La pendiente de la recta tambiéen es positiva.

e Inversa: Sxy <0 . La pendiente de la recta también es negativa.

 Incorreladas: Sxy =0. En este caso las rectas de regresion seran
paralelas a los ejes de ordenadas.

El signo de la covarianza informa si el aspecto de la nube de puntos es
creciente o no, pero no dice nada sobre el grado de relacion entre las

variables.
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5.2.2. Minimos cuadrados (Regresién lineal Simple)

Se deben determinar los coeficientes a y b de la ecuacion de la recta:
Y=a+bx, que mejor se ajuste a los n pares (xi,yi) observados.

Esto equivale a que los valores de a y b hagan minima la ecuacién
expresada a continuacion, para encontrar una funcién que minimice la
distancia entre lo encontrado (y) y lo pronosticado(y'). Las diferencias

entre los valores observados y, y los valores que predice el modelo
f(x,), se denominan residuos.

Zdiz :Z(yi _)’}[)2 :Z(yi _(a+b‘xi))2 :Z(yi _a_bxi)z
i=1 i=1 i=1 i=1

Los coeficientes a y b se obtienen de las ecuaciones normales:

Zn: y, = na + bi X, y Zn:xiyizazn:xl.+bzn:xf
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

b_nzxiyi_zxizyi b_SXy
= - =X
ani—(ZXi)z g
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a=y-bx Y=a+bX portanto ¥-y=bX-X)

Interpretacion: El parametro a representa la ordenada en el origen,
esto es el valor que toma la variable dependiente cuando la variable
independiente toma el valor 0 y el parametro b es la pendiente de la recta
de regresion.

Es importante observar la diferencia de los roles que desempenan x e
y. Geométricamente, la recta de regresion lineal de y con respecto a x
minimiza la suma de las distancias verticales de los puntos (x,,y,)a la
recta. La recta de regresién lineal de x con respecto a y minimiza las
distancias horizontales. Las dos rectas se cortan en el centro de
gravedad, (x,y), de la nube de puntos. La separacion entre las dos
rectas es mayor cuando la correlacion es mas débil.

Y
AN yi ®

=|

yi_y:(yi_j;[)_*_(j}[_y)

5.2.3. Minimos cuadrados (Regresion lineal multiple)

En el caso general, el modelo de regresién lineal multiple con p
variables responde a la ecuacion:

Y, =B+ BXu+ B, X+ + B,X, +E, coni=1.n

Sistemas Informaticos — Una Herramienta de Regresion Borrosa Pag. 34 de 156



de modo que los coeficientes p, se estiman siguiendo el criterio de
minimos cuadrados [RLMOOQ] :

min;(Yi =By — B Xy — B, X, _--~_ﬂpX,—p)2

utilizando notacién matricial:

Y=Xp+¢
donde:
y i X X le 1
1
Xx X2 XZp
V2
Y= X=
y X(n—l)l X(n—l)Z X(n—l)p
" 1 X X0 an J
&
&
E =
&

De donde los estimadores minimo cuadraticos se obtienen a partir de
la ecuacion:

L=(Y-XB)' (Y-XP)
,3 es la solucién de oL =0
op

B=X"X)'X"Y
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5.2.4. Regresion no lineal

Para ciertas familias de funciones, se transforma el problema para
conseguir una regresion lineal. En la siguiente tabla se presentan
algunos casos frecuentes.

Familia Funciones Transformacion Forma afin
exponencial |y obs ¥ = log(y) v = log(a) + ke
potencia y = ar® ¥ =log(y) # =log(z) | ¢ =log(a)+ b’
inversa ¥=a+b/z & =1/x ¥ = @+ ba’
ogistica y=1/(1+e ™M) | ¢ =log(y/(1-v)) V=ox+b

Para otras familias, como la funcién de regresion
m(x,@) = a, exp(ya,x +a,x?)
no existe la posibilidad de transformar en lineal.

La forma general de estos modelos es y, =m(x, a)+¢; siendo m una

funciéon que depende de un vector de parametros a@ que es necesario
estimar, ¢, son los errores que se supone que verifican las mismas
hipétesis que el modelo lineal. [MES03]

La estimacion del vector de parametros « se realiza por el método de

minimos cuadrados. Esto es, se calcula el @ que minimiza la funcién de
la suma de residuos al cuadrado,

w(@)= i(y,- —m(x, @)’
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El algoritmo para minimizar esta funcion es un procedimiento iterativo
que se basa en el método de Gauss-Newton o en algoritmos mas
complejos como el algoritmo de Levenberg-Marquard. Para aplicar estos
procedimientos se parte de unos valores iniciales @, que permiten iniciar

el algoritmo iterativo y en cada etapa i se obtiene un nuevo estimador
a, hasta obtener la convergencia segun un criterio de parada predefinido.

Levenberg-Marquardt trabaja de la siguiente forma [EST04]:

Asume que la funcién que va a ser modelada es lineal. Basandose en
esta suposicion, el minimo puede ser determinado exactamente en un
solo paso. El minimo calculado es testeado, y si el error es menor, el
algoritmo cambia los pesos al nuevo punto. Este proceso es repetido
iterativamente. Como la suposicion inicial es erronea, puede conducir
facilmente al algoritmo a testear un punto que proporcione un error
inferior al punto que esta en curso. El aspecto mas importante del
algoritmo es que la determinacion del nuevo punto es un compromiso
entre el avance en la direccion de la maxima pendiente y el salto
anterior. Los pasos satisfactorios son aceptados y conducen a un
fortalecimiento de la presuncién de linealidad (que es aproximadamente
cierta cerca de un minimo). Los pasos fallidos son rechazados y
conducen a una “cuesta abajo”, considerando la linealidad como una
suposicion pobre. De esta forma, el algoritmo cambia su enfoque
continuamente y tiene un rapido progreso.

El algoritmo es disefiado especificamente para minimizar funciones
que estén en forma de suma de cuadrados. Por tanto existe un
compromiso entre el modelo lineal y el método del gradiente. Un paso en
el algoritmo es aceptado sélo si mejora el error, y en caso de ser
necesario el enfoque de pendiente-gradiente es usado con un incremento
suficientemente pequefio para garantizar el movimiento “cuesta abajo”.

Levenberg-Marquardt usa la siguiente férmula:

Aw=—(J"J+ A1) "]

donde ¢ es el vector de errores, y J es la matriz de derivadas
parciales(Jacobiano) de estos errores con respecto a los pesos.

El parametro de control A regula la influencia relativa de estas dos
aproximaciones, influyendo tanto en la direccién como en el tamafo del
paso dado.

Cada vez que el algoritmo tiene éxito en la disminucion del error,
decrementa el parametro de control por un cierto factor, fortaleciendo la
hipétesis de linealidad e intentando saltar directamente al minimo. Cada
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vez que falla en reducir el error, incrementa el parametro de control por
un factor, dando mas influencia al método del gradiente, siendo esto
positivo si la en la iteracion actual se esta lejos de la solucion [MNTO4].

5.2.5. Bondad de ajuste
Correlacion

El coeficiente de correlacion lineal de Pearson de n observaciones
(%, 1),(%5, 1), Ax,,,) de (X,Y) mide el grado de asociacion lineal entre las

variables X e Y. [EE04]

El coeficiente de correlacion lineal de Pearson de dos variables indica
si los puntos tienen una tendencia a disponerse alineadamente
(excluyendo rectas horizontales y verticales).

Esta dado por:

Propiedades de r:

e Tiene el mismo signo que Sxy por tanto de su signo se obtiene si
la posible relacion es directa o inversa.

e r es util para determinar si hay relacion lineal entre dos variables,
pero no servira para otro tipo de relaciones (cuadratica,
logaritmica,...)

e Una correlacion alta no indica que una variable dependa de la
otra 0 que sea causa de las variaciones en la otra. La asociacion
entre ellas no necesariamente es “causal”.

e Una correlacion alta indicaria que el modelo lineal es adecuado
para hacer predicciones en el intervalo de variacion de los datos;
fuera de él, el tipo de relacion entre las variables puede cambiar o
no existir.

e Es adimensional, Solo tomando valores entre [-1,1]. Las
variables son incorreladas si r=0

Coeficiente de determinacidn

Definimos como medida de bondad de un ajuste de regresion, o
coeficiente de determinacion a:
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0,3 =307+ 6,3

SCT = SCE + SCR . Elcoef.de determinadénes: r2=>Ck

"~ SCT
1. 5CE
SCT
SCE
De 1= SCT +r? setiene 0<r2<1.

Entonces, —1<r<1.

e r?=1, sdlo si, SCE=0, o sélo si, V; =V,
Entonces, todos los y, estan en la recta de regresion.

Existe correlacién perfecta entre X e Y.

e 7 = 0, sodlo si, SCR=0, o soélo si, )A/,ZJ_/ .Entonces, no hay
correlacion ni regresion.

El coeficiente de determinacion r2, es una medida de la
proximidad del ajuste de la recta de regresion. Cuanto mayor sea
el valor de r?, mejor sera el ajuste y mas util la recta de regresion
como instrumento de prediccion.

Testeo de resultados

Tanto el R? como el coeficiente de correlacién no son las medidas mas
adecuadas para evaluar la prediccion de un modelo; en el mejor de los casos
se trata de medidas del ajuste de la ecuacion a los datos, no de la capacidad
predictiva del modelo. En algunos casos la idea que nos transmite el R? puede
coincidir con la de las variables que a continuacion se muestran, pero en otros
no.

Desde este punto de vista, la precision de la herramienta puede ser evaluada
usando los criterios propuestos por Samuel Conte, et al. [CDS86] basados en
los siguientes estadisticos.

e Magnitude of relative error (MRE)

‘Estimated — Observed ‘
MRE =

Observated

A menores valores de MRE mejor es la prediccion.
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e Mean Magnitude of relative error (MMRE)

Y. (MRE )
MMRE = =L
n

e Root Mean Square (RMS)

i=1

Zn: (Estimated , — Observed i)z
RMS =

n

El grado de mal emparejamiento entre la prediccién y el valor real se
calcula restando los dos valores y elevando el resultado al cuadrado.
Este "error cuadrado" se promedia sobre todas las predicciones para
estimar la distancia entre los valores reales y las predicciones. La
elevacion al cuadrado tiene dos ventajas: por un lado, da un mayor peso
a los errores graves; por otro lado, asegura que todos los errores son
positivos y se suman a la hora de calcular la media. Esta medida da
informacion sobre la potencia del error.

e Relative Root Mean Square(RRMS)

RMS

RRMS =

n

z (Observed.,)I n

i=1

e Prediction Level

m
Pred(k) =—
(k)=

Pred(k) es el nivel de prediccion al k%, siendo m un subconjunto de
N elementos cuyo MRE # k.

Dicho de otra forma, Pred(k) se define como el cociente del nimero

de casos en los que las estimaciones estan dentro del limite absoluto k
de los valores reales entre el numero total de casos. Por ejemplo
PRED(0.1) = 0,9 quiere decir que 90% de los casos tienen estimaciones
dentro del 10% de sus valores reales; PRED(0,25) = 0,9 quiere decir que
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el 90% de los casos tiene estimaciones dentro del 25% de sus valores
reales. Habitualmente se aceptan modelos que cumplan PRED(0,25) >
0,75.

5.3.1. Aspectos tedricos

Caracteristicas basicas del método de regresion difusa

El analisis de la regresion es una de las herramientas estadisticas mas
usadas por los cientificos e ingenieros. Los métodos de andlisis de
regresién usan modelos, que basados en un conjunto de datos, obtienen
una ecuacion de prediccion. Los analisis de regresion pueden ser
realizados por programas informaticos, pero la mayoria de estos lo hacen
sobre valores nitidos.

Los investigadores estan considerando el problema de que los datos
contengan incertidumbre, imprecision o vaguedad. También en la
utilizacién de datos con términos linglisticos o numeros simbdlicos que
representen términos cualitativos. La teoria de conjuntos borrosos puede
ser utilizada para el analisis de la regresion difusa de diferentes maneras.

En el analisis de regresion clasico o nitido los errores de desajuste,
entre el modelo de regresion obtenido y los valores observados, son una
variable que tiene distribucion normal, varianza constante y media igual a
cero. Sin embargo, en el analisis de regresion difusa estos errores son
vistos como borrosidad de la estructura del modelo. El primero en tomar
esta consideracién fue Tanaka en [TUA82]. Desde entonces otros
investigadores de esta area han iniciado sus trabajos a partir del estudio
citado con construcciones como Celmins, Diamond, Ishibushi, Savic,
Pedricz entre otros.

En el estudio de Tanaka propone un modelo lineal borroso cuyos
parametros sean difusos que son obtenidos de entradas nitidas y salidas
nitidas o difusas. Esto hace que el problema se pueda reducir a u
problema de programacion lineal, facil de implementar y usar.

En este apartado se ha considerado otro método de regresion difusa el
cual se basa en entradas y salidas difusas que determinan parametros
nitidos. EI método es una modificacién del analisis de regresiéon difusa
publicado por Kalenina et al . en [IKW01,IKW03,KW00].

Estos autores formulan el problema de la regresion suponiendo:

¢ Que existe una dependencia entra las variables independientes y
la dependiente y esta se puede formular en forma nitida.

e Que las entradas, obtenidas por observacién, se pueden
extender como un numero borroso teniendo en cuenta el
conocimiento del area de trabajo. Esta extensién se puede
realizar con numero de tipo L simétrico o eliptico.
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| Eliminado: <#>Soft
| Computing{

Las técnicas de Soft Computing
engloban basicamente, la
légica borrosa, las redes
neuronales, la computacion
evolutiva, los algoritmos
genéticos y el razonamiento
probabilistico.q|

1

El Soft Computing
desempefia un papel muy
importante en las ciencias y en
la ingenieria, aunque su
aplicacion se extendera en
otros muchos campos, debido a
los resultados satisfactorios
que se han ido obteniendo con
su uso, |
1

Las técnicas de Soft
Computing destacan por su
tolerancia a la imprecision, la
incertidumbre, grado de
credibilidad y la aproximacion. §

Estas técnicas usan la mente
humana como modelo. Las
lineas de investigacion que
lleva a cabo son:q
1
<#>Una nueva generacion de
motores de busqueda en
Internet, que usan técnicas de
Soft Computing y tratan de
mejorar la busqueda
lexicografica actual, usando
una busqueda conceptual .j

<#>Técnicas avanzadas para
descubrir “perfiles de usuario”
que permitan un uso de internet
mas inteligente “a la carta”.q

<#>Comercio electrénico
basado en técnicas de Soft
Computing, por ejemplo, lo que
el profesor Mandani denomina
Soft Knowledge .|

1
<#>Semantic Web.

En los ultimos afios se ha
podido comprobar un rapido
crecimiento de las aplicaciones
de la l6gica borrosa y las redes
neuronales, en diversos
campos: electronica de
consumo, control de procesos
industriales, reconocimiento del
habla, visién artificial,
tratamiento de la sefal,
reconocer y clasificar
imagenes, manejar vehiculos
en trafico denso y un largo
etcétera.q
1
1
<#>Logicaborrosay sus
aplicacionesy

La légica borrosa es
basicamente una légica
multievaluada que permite
valores intermedios para poder
definir evaluaciones

convencionales como si (" 1]




e Por ultimo, exponen que el modelo gestiona de manera facil y
comprensible este tipo de informacion.

Funciéon de pertenenciade un numero difuso de Tipo L simétrico

La versién usada de la herramienta solo tiene implementada la salida
y las entradas de datos modeladas mediante numeros difusos de
tipo L-simétricos (véase la figura y la formula)

)= w[-[";"'] > 0m>1

La manipulacién de los parametros , m(forma) y s (amplitud), permite
simular diferentes tipos de valores difusos, desde un intervalo a uno
nitido.

El valor del parametro m debe ser mayor que 1 (m<=1). El
comportamiento de este parametro para distintos valores es: si m
aprox. igual a 1 se obtiene niumeros borrosos con forma triangular,
para m aprox. Igual a 2 se obtienen formas de distribuciones
uniformes y para valores de m aprox. Igual a 10 son formas de
distribuciones normales ( véase la figura)

& =] 3
File Count Pictures Options Help
0= i 4 5 8@
Computation options: List of all defined models:
Variable Edit models. .. |
parameters: |v — i+ altt j

Agagregation operator:

Sets of expetimental data and spreads:
|arithmetic TmEan j

Parameter of the Form of fuzzy points: m= - Edit...
Search mode: Murmber of experimental points: _ |35 j

|rand0m search j
— - Experimental data and spreads: Edit spreads...
Set of existing variables:
) ) Edit wariables. .. t | i | In_t | In_t |i‘
Primary wariables: 1 1 1.2 2398 3.718
E‘_ Z 20 41.3 2,996 3,721
3 26 +4.5 3,332 3,795
4 41 45,5 3,714 3,824
5 52 45.9 3,951 3.826
Transformed variables: 2 ol 8l Sbh} GhiF
Tt 7 71 2.5 4,263 3.961
In_t=In
In_=In(v) g g0 733 4,382 4,295
9 a1 Fi] 4,511 4,331
|

Expetimental points | Spreads | Weights

Ventana principal de furea
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Gréfica de la funcién de pertenencia dependiendo del valor del parametro
de forma en un namero borroso de tipo L-simétrico.

Por otra parte para el parametro s: si s = 0, es decir, sin amplitud, se
obtiene la representacion formal de un numero nitido. Para valores
superiores se esta considerando el grado de la incertidumbre inherente a

la observacion.

i, J-fixa)
e Mia,)
Sy y=ilx.a,)

Medida de similaridad de un punto borroso con una funcion nitida.
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Funciones de pertenencia de un punto difuso

Las funciones de pertenencia de un punto difuso se obtienen al aplicar
el producto de la T-Norma a las funciones de pertenencia de sus
coordenadas.

#ig i Fpny) = x| ———

P il

Medidas de similaridad de un punto difuso con una funcién nitida

Uno de los conceptos clave de la regresién borrosa es la medida de
similaridad de un punto borroso con respecto a una curva paramétrica.
Este es igual al maximo de la funcion de pertenencia del punto de funcién
sobre el conjunto de puntos que pertenecen a la curva.

La representacion grafica de las medidas de similaridad puede
observarse en la figura de un punto cualquiera con una funcién nitida que
se define con la siguiente férmula

M a)= = s (x.1(x.0)

Este criterio de ajuste de cada punto individual puede interpretarse
como un grado de compatibilidad entre el punto y el modelo. Para este
tipo de numeros difusos, el uso de la T-Norma y de una funcién lineal
permite obtener una expresion analitica para ese determinado valor

M{a) = cxp(—d{a))

vy
[«:"* +5k ﬂ,l"'*]

Para el caso de funciones no lineales no puede obtenerse una
expresion analitica y debe resolverse mediante métodos numéricos que
la versioén actual de la herramienta no provee.

donde

4(a)=
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Operadores de agregacion

El segundo concepto clave de la regresién borrosa es un operador de
agregacion.

Se introduce una familia de operadores de agregacion basados en la
media ponderada que recogen la informacion de cémo la curva “pasa a
través” de todos los datos borrosos del experimento.

En la herramienta se utilizan tres por su aplicabilidad practica:

e Media Geométrica(MG(a)) es el llamado operador fuerte. Este
tiende a dar el grado de conformidad de todos los puntos al
mismo tiempo. Su funcionamiento es similar al Método de
minimos cuadraticos ( ver féormula).

e Media Aritmética(MA(a)) es el llamado operador compensador.
Este tiende a dar la media del grado de similaridad de la
mayoria de los puntos del modelo ( ver férmula).

e Media Cuadréatica (MQ(a)) es el llamado operador elitista. Este
tiende a dar la media ajustada del grupo “mejor” (o élite) de
puntos ( ver férmula).

Para su aplicacion se asume tener N puntos difusos. Esta asuncién se
debe hacer con el fin de obtener la medida de similaridad agregada para
el modelo ajustado a los N puntos difusos, esta finalidad es para la que
se introducen los operadores de agregacion de las férmulas antes
expuestas.

MHa) = T] 36()
i

MA(s) = 7w (o)

M0(a)= [iwiﬂﬁ (a)T st ifwi -1

La maximizacion del operador permite obtener la solucién 6ptima de
cada problema.

ﬂ;=ax-;-;l_t.zi',md;(¢)
¢i=axgi_!.§w.¢"“’

Dependiendo del tipo de operador elegido, podemos alcanzar diversos
grados de compensacioén para los puntos de cada experimento.
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Consecuentemente, obtenemos el criterio no prefijado, ni sesgado que
resulta imparcial con los “puntos atipicos”(outliers) y su alto grado de no
linearidad.

Todo lo expuesto, efectivamente reduce el problema del analisis de
regresion a un problema de optimizacion no lineal sin restricciones.

5.3.2. La herramienta Furea

El método anteriormente mencionado se ha implementado en la
herramienta llamada Furea (FUzzy REgresion Analysis) utilizando el
lenguaje de programacién C++ para Windows.

El proceso de funcionamiento se describe brevemente de la forma
siguiente:

El usuario define las variables de entrada a usar, los modelos a
construir y la forma de desarrollar los calculos.

& =] b5

Model:  [in_ = a0 + al*t + a2*In(t) -]

Model conskructor

- Add model definition ‘
Model bype: |L|near j
Dependent wariable: Iazzz:atic Remove model definition ‘
Independent wariables {check  |Powered
items in the box ko include Exponential
variahbles in model): ¥ In_t=In(t)
| Apply changes |
KNI i

Cancel changes ‘

Seleccidn del modelo de regresion de Furea

Definicion v borrosificacion de variables

En Furea existen 2 tipos de variables de entrada:

Las primarias que son aquellas que se obtienen(directamente) como
muestra del experimento.

Las variables transformadas que son las que el usuario tiene la opcién
de definir borrosificando las anteriores primarias.

En esta herramienta la funcion de un vector de numeros borrosos es
reemplazada por la aproximacion de un numero borroso del tipo L-
Simétrico. Para cada punto del experimento la media y la amplitud del
intervalo para ese numero son obtenidas aplicando la extensién principal
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de primer orden de la férmula da las series de Taylor, evaluada con el
valor medio del vector borroso original (véase la férmula)

)= s -8 -zt |

Siendo f(x) la funcién de transformacién nitida
X; = (a;,&); el valor i-esimo de la variable borrosa
X el vector borroso

Construcciéon del modelo

Aun habiendo sido disefiado para el analisis de regresion de funciones
borrosas lineales, Furea puede extender la capacidad de analisis mas
alla de los modelos lineales, pero solo a modelos de parametros lineales.

El usuario puede seleccionar un tipo de modelo predefinido (véase la
figura), pero también tiene la opcidén de construir su propio modelo.

Los tipos de modelos predefinidos son:

Lineal:

y=ag + Y ax
I

Cuadratico:

¥ =ay + 3.7 agk%;
1)

En potencias:
¥ =ty 1:[#"

Exponencial:

y=a, -HP[Z",&.:;]
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Todas las transformaciones de las variables son hechas de forma
automatica y transparente al usuario.

& =10 x|
Range For X: Range For :

o <% < [400 M oAuto o <v<s Cptions
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=]
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[ ] L] [ ] L]
4t | @ . -
. [ ]
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Graéfico de la deteccion de valores atipicos (“outliers™)

Seleccion del desarrollo de los céalculos

Todas las decisiones sobre la opcion de operadores de agregacion a
usar, del método de busqueda de la solucion éptima, de la eleccién de
los parametros de forma y amplitud y del modelo a utilizar en cada
calculo se establecen por seleccion en la pantalla principal de Furea de
manera sencilla.

Deteccion de datos atipicos o “Qutliers”

El programa tiene capacidad para la deteccion de datos
atipicos(“outliers”). Devuelve los resultados con indicacion de los puntos
(ver figura) con medida de similaridad menor que el umbral definido por
el usuario.(El término “medida de similaridad de un punto a una funcion”
y “el grado de pertenencia de una funcion a un punto borroso” son
equivalentes.)

Es decisidén del usuario si deja todo como esta, o excluye los puntos
que pudieran producir imprecision en los calculos o si selecciona otros,
que le permitan encontrar el modelo no lineal.

Asimismo en el caso de una o dos variables independientes, el usuario
puede observar el grafico con los dos modelos integrados, el llamado
LSM clasico y el modelo de la f.regresion, viendo los puntos “outliers” que
son dibujados en un color diferente.

Sistemas Informaticos — Una Herramienta de Regresion Borrosa Pag. 48 de 156



Ver la parte inferior derecha de la figura. Este grafico permite un mejor
ajuste de los datos experimentales.

5.4 Herramientas

El objetivo de esta seccidon es exponer el contexto actual del analisis de
regresion mediante el estudio de las principales herramientas que
actualmente se usan en el mercado. Se describen a continuacion
algunas de ellas.

5.4.1. EE<

SPSS (Statistical Product and Service Solutions) [SPS05] es un
paquete de software estadistico y tratamiento de datos con mas de 35
anos de experiencia en el sector. Engloba una linea de productos que es
modular, integrada y con todas las funcionalidades necesarias para llevar
a cabo cada paso del proceso analitico - planificacion, recogida de datos,
acceso y preparacion de los datos, analisis, creacion de informes y
distribucion de los mismos.

La interfaz grafica de usuario lo hace sencillo de utilizar dado que le
proporciona toda la gestion de los datos, los estadisticos y los métodos
de creacién de informes que necesita para realizar todo tipo de analisis.

SPSS proporciona los procedimientos estadisticos mas usuales para
analisis basico, incluyendo: sumas, frecuencias, tablas de contingencia,
estadisticos descriptivos, analisis factorial y regresion.

En el mdédulo de base se dispone de una serie de modelos de
regresién: lineal, logaritmico, inverso, cuadratico, cubico, compuesto,
potencial, S, creciente, exponencial y logistico. Respecto al ajuste de
curvas, hay disponibles para especificar 11 tipos de curvas.

(LT
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El médulo “SPSS Modelos de Regresion” permite ir mas alla del analisis
de datos basico. Entre las caracteristicas que afiade estan:

¢ Regresion logistica multinomial

0 Obtencion de los predictores eligiendo uno de los cuatro
métodos de regresién posibles: entrada hacia delante,
eliminacién hacia atras, por pasos hacia delante, o por
pasos hacia atras

0 Opcién de seleccidon de la regla de introduccién y
eliminacién desde el analisis

o Ultilizacion de los métodos de Puntuacion y de Wald que le
ayudaran a obtener resultados mas réapido si tiene un gran
numero de predictores

o Utilizacién del Criterio e Informacion de Akaike (AIC) y del
Criterio de Informacion de Bayesiano (BIC), también
llamado Criterio Bayesiano de Schwarz (SBC) para acceder
al modelo ajustado

e Regresion logistica binomial:

Permite pronosticar variables dicotomicas. Este procedimiento
ofrece numerosos métodos por pasos para seleccionar covariables
continuas o las categorias que mejor pronostican la variable
respuesta.

e Regresion no lineal restringida y no restringida:
Permite un mayor control sobre el modelo.
e Minimos cuadrados ponderados:

Sirve para controlar las correlaciones entre las variables
predictoras y los términos de error que aparecen a menudo en los
datos que dependen del tiempo.

e PROBIT:

Se utiliza para analizar la potencia de las respuestas a estimulos
como, dosis de un medicamento, precios o incentivos. Evalua el
valor del estimulo mediante una transformacion logit o probit de la
proporcién que responde.

Sistemas Informaticos — Una Herramienta de Regresion Borrosa Pag. 50 de 156



542 2S4S

Otra herramienta destacada es SAS/STAT [SAS04]. Una de sus
caracteristicas principales es una gran versatilidad, la cual hace posible
evaluar datos provenientes de una gran variedad de disciplinas. La
tecnologia empleada permite aplicar un extenso conjunto de técnicas
especializadas para cada tipo de industria.

Proporciona un gran conjunto de herramientas para el analisis
estadistico, incluyendo analisis de varianza, regresion, analisis de dato
por categorias, analisis multivariante, analisis no paramétrico...

SASISTAT Power and Sample Size Gsas.

5 Analyses Preferences About
Types of Analyses Analyses

Means and Location .
Means and Location

Proportions
One-sample t-test

Equivalence Testing e Bt
aired t-tes

Carrelation and Regression
Two-sample t-test
Analysis of Yariance
Linear Models i
Confidence interval for one-sample mean
Survival snalvsis P P
Confidence interval for paired means
Confidence interval for two-sample means
Proportions
Gne propartion
Two correlated proportions
Two independent proportions
Equivalence Testing
Equivalence of a one-sample mean

Egquivalence of pairec means

Eguivalence of two-sample means

Con respecto a la regresion, el procedimiento general que emplea
SAS/STAT se basa en minimos cuadrados para estimar los parametros,
incluyendo 9 técnicas de seleccion de modelo diferentes, pudiendo
obtener diferentes diagndsticos y medidas. El uso de modelos mas
especializados se realiza ajustandolos a modelos lineales como los
mixtos, no lineales, curvas cuadraticas (quadratic response surface
models)...

STATGRAPHICS
5.4.3. Plus

Statgraphics [STPO05] incluye las utilidades necesarias para el analisis
estadistico de datos (analisis estandar para descripcion, comparacién de
datos, andlisis multivariante, analisis de series temporales, regresion
avanzada, andlisis para el control de calidad, y disefio de experimentos),
graficos interactivos, y graficos e informes para presentaciones.
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Statgraphics tiene una estructura modular constituida por 3 médulos
diferentes, en los que se puede encontrar mas de 150 procedimientos de

distribucion.

El moédulo basico (Standard Edition) aporta todas las herramientas
estadisticas basicas, entre ellas la regresion simple, multiple y polinomial.
A partir de éste se pueden seleccionar las funciones estadisticas
adicionales necesarias en los otros modulos.
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En la version Professional, el médulo de regresion avanzada permite
efectuar una exploracion completa de los datos, formular modelos de
regresion multiple complejos, validar los métodos de un laboratorio o
simplemente buscar el mejor modelo de regresion. Las caracteristicas
mas significativas son:

e Andlisis Rapido de Regresion

El programa una vez introducidas las variables de interés, ajusta
instantaneamente todas las posibles regresiones, ordenadas segun

ajusten R2 (Coeficiente de Determinacion) o Malows’Cp, y muestra un
resumen de algunos estadisticos en una tabla de regresion.

Una vez obtenido el mejor modelo, se puede obtener la imagen
completa de la regresion multiple. Este médulo esta totalmente
integrado con el Modulo Basico y con el resto de modulos de
Statgraphics, permitiendo el acceso a todos los procedimientos
estadisticos.

Deteccién rapida de diferencias entre grupos

Con este modulo es posible también detectar diferencias
significativas en las relaciones entre dos o mas grupos y comparar
modelos de regresion simple por medio de una variable categoérica.
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Statgraphics ajusta de modo automatico una linea distinta para cada
nivel de la variable categérica y a continuacion verifica si las
pendientes y los puntos de corte difieren. Asi, el usuario evita la
necesidad de efectuar la misma regresion sobre diferentes grupos de
datos.

Por otra parte, el programa aporta la facilidad de dibujar tantas
lineas de regresion como se desee sobre un unico grafico. De este
modo, resulta sencillo observar las diferencias.

e Ajusteno lineal

El programa permite ajustar cualquier tipo de modelo no lineal con
hasta 12 parametros. El usuario debe introducir tan sélo la funcion.

Mediante graficos 3D se pueden explorar los datos de modo visual
sobre la pantalla y detectar rapidamente deficiencias en el modelo.
Los graficos se pueden editar con facilidad y personalizar para
adaptarlos a las necesidades del usuario.

e Modelizacién de datos binarios mediante Regresién Logistica

Statgraphics contiene la posibilidad de construir un modelo de
regresion experto. La regresion logistica es util cuando se necesita un
modelo que ayude a determinar éxitos o fracasos a partir de varias
variables. Esta caracteristica permite examinar los efectos de
variables categoéricas o continuas sobre datos binarios o de
probabilidad. Finalmente, mediante el acceso instantaneo a los
graficos en todos los procedimientos de Statgraphics, se puede
facilmente representar los datos y visualizar la bondad del modelo.

e Tratamiento de datos confusos

Los Modelos Lineales Generales (GLM) se utilizan para obtener
datos recogidos por medidas repetidas, disefios anidados, cruzados,
etc. Estos modelos permiten desarrollar y analizar problemas
personalizados de regresion y disefio.

e Calibracion

Este moddulo es especialmente interesante para la industria
farmacéutica, quimica, alimentaria y medioambiental en cuanto al
tema de calibracién. La calibracién permite comparar resultados de
laboratorio con un estandar conocido definiendo un modelo que
permita, dado Y, predecir X con unos limites de confianza.

™)
5.4.4. &

R [RPS05], [VSR04] es un sistema para analisis estadisticos y
graficos. Tiene una naturaleza doble de programa y lenguaje de
programacion y es considerado como un dialecto del lenguaje S creado

por los Laboratorios AT&T Bell. R se distribuye gratuitamente bajo los
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términos de la GNU General Public Licence (con website en
http://www.gnu.org).

Consta de un "sistema base" y de paquetes adicionales que extienden
la funcionalidad.

Permite realizar regresién multiple y polinomial, y algunos modelos no
lineales, aunque en la mayoria de los casos han de ser aproximados. Las
funciones para ello son gim(), optim() y nlm().

Otras facilidades disponibles en R para regresion y analisis de datos:

Modelos mixtos:

Mediante el paquete nilme se proporcionan diversos efectos para
modelos lineales y no lineales.

Regresién Local aproximada:

La funcion standard loess() aproxima una regresion no paramétrica
mediante una regresion local con pesos.

Regresion robusta:

Hay diversas funciones, como Igs, rim en el paquete mass para
ajustar modelos de regresion minimizando el efecto de los outliers en los
datos.

Modelos aditivos:

Esta técnica permite construir una funcion de regresién mediante la
suma “suavizada” de ciertas funciones .Entre ellas estan las funciones
avas y ace en el paquete acepack, y las funciones bruto y mars en el
paquete mda.

Modelos Arborescentes:

En lugar de buscar un modelo explicito lineal ,estos modelos bifurcan
recursivamente los datos en puntos criticos de las variables, buscando
particionar los datos en grupos que sean lo mas homogéneos posibles
entre ellos, y que los grupos sean lo mas heterogéneos posibles entre si.

Los modelos son de nuevo especificados de manera lineal. La funcién
tree() y otras funciones genéricas como plot() y text() son apropiadas
para mostrar los resultados de forma grafica.

Estos modelos estan disponibles en R en los paquetes rpart y tree.
5.4.5. SimStat

Simstat [SSi04] ofrece caracteristicas innovadoras para manejar los
datos de salida, asi como un lenguaje de script para automatizar ciertas
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tareas y escribir pequefias aplicaciones. También tiene tutoriales
interactivos con recursos multimedia.

El andlisis de regresion simple en esta herramienta incluye 7
regresiones no lineales (cuadratica, cubica, polinomios hasta de 5° grado,
logaritmica, exponencial, inversa), ecuacion de regresion, analisis de
varianza, estadisticos de Durbin-Watson...
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El analisis de regresion multiple incluye 5 métodos diferentes de
regresion (hierarchical entry, forward selection, backward elimination,

stepwise selection, enter all variables), ANOVA, estadisticos de Durbin-
Watson...

5.4.6. SIAITISTICA

Statistica [SAM05] ofrece un gran conjunto de herramientas para el
manejo, analisis y la visualizacién de datos, incluyendo procedimientos
de data mining. Su tecnologia incluye una amplia seleccién de moédulos
predictivos, clustering, clasificacion y técnicas de exploracion en una
Unica plataforma software. Actualmente cuenta con mas 20 afos de
experiencia en el sector.

Esta herramienta esta disponible en 4 categorias (Enterprise, Web-
based Analytic Applications, Data Mining Solutions, Desktop). La
funcionalidad de cada categoria puede ser ampliada con médulos.

Con respecto a la regresion, el médulo base ofrece un conjunto de
implementaciones de regresion linear, entre ellas simple, multiple, paso
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a paso, jerarquica, no lineal (polindmica, exponencial, logaritmica...) ,
regresion contraida, y regresion con estimacion por minimos cuadrados
generalizados. Las caracteristicas de analisis de datos andmalos y de
residuos incluyen una amplia seleccion de graficos.

General Lincar Models [GLMY: Hmacro.sta
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Métodos de regresién mas avanzados se proporcionan en el modulo
de Regresion General(GRM), como la regresion por subconjuntos,
regresibn paso a paso multivariante, para multiples variables
dependientes...

Otro médulo de interés es el de Modelos Avanzados, que ofrece una
amplia eleccion de herramientas de modelado y prevision (por e€j.
modelos lineales, modelos lineales/no lineales generalizados, regresion
Quick Logit/Probit, ANOVA/ANCOVA, analisis de supervivencia, series
cronoldgicas y previsién), incluyendo seleccion automatica de modelos y
herramientas de visualizacién interactivas. Con este mddulo se puede
estimar practicamente cualquier modelo no lineal definido por el usuario y
caracterizar un conjunto de modelos predefinidos.

5.4.7. ‘Excel

Excel [IPEO3], una hoja de calculo integrada en el paquete Microsoft
Office, incluye algunas utilidades para el analisis estadistico de datos
[DTCO2].
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Dentro del Menu Herramientas , en "Analisis de datos..." estan
disponibles "Coeficiente de correlacion" y "Regresion”, los que permiten
aplicarse a conjuntos adecuados de datos. Se pueden ajustar modelos
de regresion multiple y hacer un analisis exhaustivo del ajuste del
modelo, validez de los parametros y comportamiento de los residuos.
Aunque ciertamente no tiene la facilidad de otros programas para definir
los términos del modelo.

548. g

MATLAB [MATO04] es un lenguaje de computacién técnica de alto nivel
y un entorno interactivo para el analisis de datos y el desarrollo de
algoritmos y aplicaciones. MATLAB puede emplearse en un amplio rango
de aplicaciones, incluyendo procesamiento de sefial e imagen,
comunicaciones, control digital, modelado financiero, analisis estadistico,
biologia computacional...

Diversas herramientas y add-on (colecciones de funciones de
propésito especifico, disponibles por separado) extienden el entorno
base para resolver problemas especificos de ciertas areas. Entre ellos se
encuentra el "Statistics Toolbox", el cual da soporte a una gran variedad
de tareas estadisticas comunes, desde la generacion de numeros
aleatorios al ajuste de curvas [STUO05]. Este add-on distingue dos
categorias de herramientas:

e Herramientas de probabilidad y estadistica.

Se compone de funciones que pueden ser llamadas desde la
linea de comandos. Pueden ser editadas a gusto del usuario.
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e Herramientas relacionadas con el aspecto grafico e
interfaces(GUI).

En la primera categoria, y dentro del area que nos ocupa, se
encuentran:

e Modelos lineales: ANOVA, analisis de covarianza (ANOCOVA),
regresién lineal mudltiple, regresion por pasos, superficies de
prediccion, andlisis multivariante de la varianza (MANOVA). También
da soporte a versiones no paramétricas de ANOVA.

¢ Modelos no lineales: Para lo modelos no lineales, este add-on
provee de funciones para la estimacién de parametros, prediccion
interactiva y visualizacién de ajustes no lineales multidimensionales,
intervalos de confianza para predicciones de valores y parametros.
También contiene funciones para la clasificacion y el establecimiento
de arboles de regresidn para aproximar cualquier tipo de relacion que
pudiera derivarse de ella.

Otras areas de la estadistica a las que da soporte este add-on son:
distribuciones probabilisticas, estadistica descriptiva, test de hipdtesis,
estadistica multivariante, control de procesos (SPC), Modelos de
Markowv...

5.4.9. m

GraphPad Prism [GSP05] es una potente combinacion de bioestadistica
basica, ajuste de curvas y graficacién cientifica en una sola aplicacién. Ofrece
ayuda para organizar, analizar y mostrar experimentos; escogiendo el apropiado
test estadistico e interpretando los resultados, es adecuado para satisfacer las
necesidades del campo de las ciencias de la salud.

Disefiado para investigadores, Prism no exige profundos conocimientos
estadisticos, sino que guia al usuario a través del proceso de analisis,
informando tanto como necesite, organizando el trabajo realizado de manera
Unica. La filosofia de Prism es que el usuario centre su esfuerzo en los datos,
no en el uso del programa.

Para realizar el ajuste de curvas, una vez introducidos los datos, se puede o
bien escoger un modelo entre los 15 que ofrece el programa (los mas
frecuentes en el campo de la biologia) o bien introducir una ecuacién. Esta
puede ser no lineal, pero esté sujeta a una serie de restricciones impuestas por
el programa, ajustandose a una serie de reglas. También pueden escogerse
diferentes pesos para los puntos.
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Una vez realizado el analisis, Prism memoriza las selecciones
escogidas, de manera que para repetir el experimento basta con
reemplazar los datos, y la herramienta se encarga de repetir el analisis y
redibujar el grafico.

7
5.4.10. Q FINDGRAPH

FindGraph [FGLO5] es una herramienta cientifica y de ingenieria que
simplifica la tarea de ajuste de curvas y analisis de regresion. Una de sus
principales ventajas es su facilidad de uso.

Provee facilmente de un camino para determinar los parametros que
ofrezcan un mejor ajuste para el modelo de regresion lineal.

En Findgraph, el modelo de regresion lineal es una combinacion lineal
de funciones f(X) polinomiales, racionales, logaritmicas, exponenciales o
de Fourier.

Los parametros Aj son estimados por el meétodo de minimos
cuadrados para minimizar la diferencia entre el modelo y los datos. El
asistente de Aproximacion puede ser usado para encontrar la mejor
ecuacion y obtener un informe de resultados rapidamente.

FindGraph usa algunos algoritmos para ajuste de curvas no lineales
por minimos cuadrados. El método simplex y del gradiente son usados
por su rapidez. El usuario puede introducir la formula deseada (funcién
analitica) y variar el nimero de parametros.
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Approximation line (step 4 of 5) @E]

-z
_ be Approximation parameters:
v=a -+ = :
. ¢ 1+e -z Step 0.0001 a= [3047 | Fired ]
o d Iterations 500 5 b= |B123 | Fixed ]

c= (0833 | Fixed []
Model | Simples v d= |0:2439 | Fived []

Fecal: Error of calculus 01088

v =a + biespl-2)/(1+expl-2)] 2. 2 = [w-clid: u=[x-0.422 %

< Back H et > ][ Cancel ][ Help ]

El usuario puede incluir, si lo desea, sus propias ecuaciones y
modelos de ajuste de curvas.

5.4.11.

FuReA [FRAO3] es una herramienta para el analisis de regresion
borroso, capaz de trabajar con datos imprecisos o inciertos.

La légica borrosa es una técnica ampliamente usada con un gran
numero de aplicaciones. La teoria de conjuntos borrosos, en la cual se
basa Furea, fue presentada por el Prof. Lotfi A.Zadeh en 1965.

La idea original de analisis de regresion borrosa fue propuesta por
Tanaka et al. en 1982 [TSK82] .

El analisis de regresion borrosa asume que alguno de los
componentes del sistema es descrito mediante conjuntos borrosos, mas
concretamente mediante niumeros borrosos.

Un conjunto borroso es aquel en el cual cada elemento posee un
cierto grado de pertenencia al conjunto. En el analisis de regresion, los
outliers siempre suponen una dificultad por el hecho de que modelan
errores. Pero bajo ciertas circunstancias, también pueden ofrecernos
valiosa informacioén. Este es el motivo por el que la tarea de identificacion
y analisis de outliers presenta un doble interés desde el punto de vista
técnico.

Se ha demostrado que el método de f-regresion empleado en Furea
ofrece una mejor capacidad de deteccion de outliers y puede ser aplicado
satisfactoriamente al analisis de regresion borrosa.

Furea permite introducir datos experimentales y afiadir variables
obtenidas indirectamente mediante transformaciones. También es
posible construir arbitrariamente modelos lineales o no lineales usando
variable definidas, y realizar calculos que den valores mas precisos de
los parametros del modelo y encontrar outliers.
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& o) x|

f-regression method solution -
y = 1.70940.4172%x1+0,2768*x2-1,22*x1~2+1,062*x1 *x2-0,7709*x2 "2
Residual variance: 2,669
Aggregated membership: 0.8889
WV f-regression details
Walues of parameters:
al |a1 |a2 |a3 at as
1.709 0.417z 0.2765 -1.2z 1.062 -0.7709

Degree of membership ka qualify

L
Details For individual points: as outlier: L o o 0 0 o o .). " 083
Puink ¥ experim. | model Difference |Degree of membership  [Remarks |

1 0,09664 0.05614 -0.0105 1

2 0.06714 0.07172 0.004583 1

3 1.07 -1.454 -2.554 1.244e-15 OUTLIER

4 0.6868 0,6612 -0,02563 1

5 1.685 1.709 002044 1

[ 1.241 1.215 -0.02604 1

7 -1.241 -1.204 0.03735 1

g 0.9396 0,906z -0.053344 1

9 1.436 1.474 0.038 1

Todo esto permite observar como el modelo calculado se ajusta a los
datos experimentales.

5.5.Limitaciones

Segun lo anteriormente expuesto, estas herramientas presentan una
serie de limitaciones para el tratamiento de la imprecision, la vaguedad y
la incertidumbre de la informacion:

e [Estan sometidas a procesos transparentes, que no pueden ser
controlados por el usuario.

e La propia potencia o rapidez de ejecucién restringe el uso de otros
procedimientos de la literatura del area, empleando la herramienta en
cuestidon métodos especificos implementados por los creadores de la
misma.

e El desarrollo de herramientas de facil acceso se ha enfocado en
arquitecturas monoprocesador, lo que impide el empleo de éstas en
proyectos de gran envergadura que exigen una gran cantidad de
computo y el uso de paralelismo.

e Las herramientas expuestas en esta seccidn o bien no tratan la
borrosidad, o bien no permiten una suficiente diversidad de métodos y
modelos de regresion.

Por estos motivos se considera la necesidad de desarrollar una
herramienta practica que considere todas estas limitaciones.
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6. Estudio y resolucién del problema

6.1.Modelo Propuesto
6.1.1. Introduccién

Dadas un serie de observaciones como las representadas en la tabla 1
y dado el modelo matematico paramétrico de una curva tal que:

siendo t un vector de parametros:

£ =(ty,nt,)

donde x es un vector de variables independientes e y es la variable
dependiente, se denomina regresién a la busqueda del vector de
parametros t que ofrezca el mejor ajuste para todas las observaciones p;
tal que

D; z(yi')_éi)

i=L..m

siendo

i (‘xil""’xin)

i=l.m

=
Il
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Observacion Salida (y) Entradas (X)
p1 y1 X11a---ax1n
p2 Y2 X21,.--, X2n
Pm Ym Xm1,--+5 Xmn

Tabla 1. Datos de entrada y salida de una serie de observaciones

el enfoque fundamental para realizar la regresion es encontrar la
relacion entre los datos de entrada y salida, decidiendo cual es el mejor
ajuste de los parametros de la curva dada por la ecuacién (1), que es el
modelo que define dicha relacion.

Existen dos aproximaciones al proceso de regresion los datos de las
observaciones que se posean:

e Sj se existen datos suficientes referentes a las observaciones se
puede obtener su distribucion, su media, su varianza, etc. En este
caso se usan modelos no simbdlicos.

e Si los datos son insuficientes o las fuentes de la informacién son
imperfectas, aun se puede hallar una relacion entre las entradas y
las salidas. En este caso se usan modelos simbdlicos.

Tanto la bondad del modelo de regresion o de la curva que representa
la relacion como la del ajuste suelen estimarse por la minimizacién de la
distancia entre el valor esperado y el observado, es decir, entre los
valores de las observaciones y la curva obtenida aplicando el vector de
parametros al modelo de curva.

6.1.2. Método basico de la resolucién de la regresiéon lineal
(Método de minimos cuadrados o0 LSM)

El proceso de regresion usando el método de minimos cuadrados
consiste en obtener un vector de parametros
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£=(t,,t,)

gue minimicen r en la expresion

siendo p; la i-ésima observacion (tabla 1).

Es decir, obtener el minimo en t para la expresion r:

min(r mln{zm:(( 1. 7) )}

i=1

6.1.3. La distancia en el modelo de regresidn

La distancia se define como una funcioén binaria
S(a,b): X* —>R

que verifica las siguientes condiciones [Cas02]:

e No negatividad. §(a,h)>0 Va,be X
e Conmutatividad. &(a,b)=&(b,a) Va,be X

e Desigualdad triangular. §(a,b)< &(a,c)+5(c,b) Va,b,c € X
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En este proyecto se define el método de obtencion de la distancia
entre cada punto observado y el modelo de curva como:

(p,. f(&7)) 2)

siendo p; el punto:

pi:(yi’)_éi)

y el modelo de curva

En el modelo que se propone, esta distancia puede ser cualquier
funciéon como las expuestas en el punto 6.1.1.

Sirva como ejemplo la utilizada en la regresion clasica usando el
método de minimos cuadrados (LSM):

Opsu (pi ' f()?' ?)) =

yt_f()_éi'?1

donde y; es el valor observado (la variable dependiente del punto p; ) y
f(5,7) es el valor esperado o pronosticado.

Diferentes métodos para el calculo de la distancia nitida

Dentro de esta definicion de distancia encajan distintos métodos para
obtenerla [PID05], [Bla05]:

e Distancia discreta:

5(5 5): Osida=h
’ len otro caso

e Distancia euclidea:
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n

sa.b)= > (a, -b,}
i=1
e Distancia Ln:
5(@.5)=4> (a,~b,)"

i=1l

e Distancia de Mahalanobis:

Uab

Hay que resefar sobre esta distancia que no cumple la propiedad
de desigualdad triangular por lo que no es una distancia en un
espacio métrico.

e Distancia Manhattan (absoluta, de bloque o city-block):

n

s(a.b)

a;, —b,

1

i=1

¢ Distancia de Chebishev:
5(a.5)= maxfa, -}

¢ Distancia de Fréchet:

5(5,;;)22‘:’7

1

6.1.4. EIl problema de la seleccion de wuna distancia
representativa.

Como se ha expuesto anteriormente, se necesita hallar un vector de
parametros

£ =(tnt,)

tal que minimice la distancia del conjunto de observaciones al modelo de
curva.

Dado un determinado 7, se puede obtener todo un vector de distancias
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en el que cada d; es la distancia existente entre la observacion p; y el
modelo de curva:

d; = 5(17,-,f(751 f))

Distintos modelos de expresiéon de la distancia

Seleccionado un determinado modelo paramétrico de curva fk()‘c’,?) se

puede expresar la distancia con distintos modos de expresion de la
misma.

En el caso del LSM se utiliza la suma de los cuadrados de cada d;:
r=3d; (3)
i=1

El modelo propuesto en la herramienta permite el uso de funciones
con operadores matematicos de agregaciéon para la expresion de la
distancia.

Los operadores de agregaciéon son objetos matematicos cuya funcion
es reducir un conjunto de numeros a un unico numero representativo (o
significativo) [BCF05] [Det01].

Se consigue asi reducir a un solo valor representativo el conjunto de
distancias obtenidas al aplicar la funcion de distancia (véase la ecuacion
(2)) a cada una de las muestras recogidas en la tabla 1, como se formula
en la ecuacion (3) para el LSM.

Operadores propuestos para la expresiéon de la distancia

Existen diversos y variados agregadores, que podran ser utilizados en la
aplicacion como modelos de expresion de la distancia.

A continuacion se recoge una breve seleccion de los mismos:

o Agregador media:
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. 2.4,

i=1 Media m

Agregador suma de cuadrados:

Este agregador es el utilizado en el LSM
Q (di ) = Zdiz
i=1 LSM i=1

Agregador suma:

Agregador minimo:

Q (d)=min(d,)

i=1 Min =

Agregador maximo:

m

Q (4)=max(a,)

i=1 Max =1

Agregador OWA [Det01]:

m

Q (di)zzwi 'da(i)
i1

i=1 Max

donde la funcién o es una permutacién que ordena los elementos

d de tal forma que do—(1) < dg(g) <...< do'(m).

min(r)= m;n(sl_inld (6(p, /(5. ;)))J

Mas que un operador de agregacion, el operador OWA da nombre a
toda una familia de operadores matematicos parametrizados de
agregacion que incluyen a algunos de los anteriormente mencionados.

Por ejemplo, en el caso del minimo, se trataria de un operador OWA
cuyos pesos serianwy =1y w;=0con i # 1

En el modelo propuesto, esta funcion de agregacion sobre las
distancias se representara con el simbolo Qq:
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6.1.5. Ponderacién de los puntos

En el modelo de la aplicacién se permite al usuario dar distintas
valoraciones o ponderaciones a los puntos de forma que cada uno tenga
diferente influencia en el proceso de regresion [BCF05].

Este objetivo se consigue utilizando un operador de ponderacion,

notado en adelante como I', que se aplicara a cada una de las distancias
diantes de aplicar el operador de agregacion de las distancias:

r=Q(r(d,) @

i=1

El uso de la ponderacion en el modelo de regresidn nitido

A partir del modelo obtenido en la ecuacién (4) se obtiene el modelo
para realizar la regresion:

siendo cada v; el resultado de aplicar el operador de ponderacion I a
cada una de las distancias d;:

Vi :F(di)

donde d; es la distancia existente entre el punto p; y la curva definida
por el modelo £(%,7):

d,=5(p,, f(%.7))

Es decir, el minimo en t de la expresion r:
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min(r)=min| Q) (r(6(p,./ (7)) ®)

o lo que es lo mismo, hallar un vector de parametros 7 tal que
minimice la agregacion de las distancias ponderadas de cada uno de los
puntos p; a la curva f(%,7).

6.1.6. Introduccion de la imprecision en la informacién con el
uso de la Teoria de Conjuntos Borrosos y marcos
matematicos relacionados

Como se indicé en el punto 4.1, la modelizacion del mundo real es
inherentemente imprecisa, incierta y vaga.

La modelizacion de la informacion aportada por el ser humano precisa
de modelos que estimen estas diferentes formas de imprecision. En esta
herramienta se propone para su modelizacién el uso de la Teoria de
Conjuntos Borrosos y marcos matematicos relacionados.

En el modelo de regresion existen diversos valores en los que puede
haber imprecision. Estos son las entradas’, las salidas?, los parametros
de la curva, la distancia entre los puntos y la curva y la ponderacion.

Para modelizar la vaguedad se propone la borrosificaciéon de estos
valores.

El significado semantico de la borrosificacion de estos parametros se
deja abierto al sentido que quiera darles el usuario de la aplicacion.

NUmeros borrosos

Para dar borrosidad a un valor nitido, se le asignara una funcion de
pertenencia y:

u,,(x)f0l]

! Se entienden como entradas los valores observados de las variables
independientes, es decir, cada uno de los x;; que aparecen en la tabla 1.

2 Se entienden como salidas los valores observados para la variable dependiente,
es decir, las yjque aparecen en la tabla 1.
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El Unico requisito que debe cumplir el grado de pertenencia p es que
su rango debe ser el intervalo [0,1]

En adelante, la borrosidad se notara con un subindice B.
Distintas funciones para expresar el grado de pertenencia

Algunas de las funciones de pertenencia encontradas mas
frecuentemente en la literatura son [Gal05], [Car01]:

¢ Singleton:

Esta definida por un valor m, para el cual el valor de la funcion es
uno, siendo 0 para los demas:

0 Six#m

ﬂ(x):{l six=m

m

Un namero nitido puede definirse como un numero borroso con

una funcién de pertenencia singleton asociada, cuyo m es el valor
del numero nitido [ACIS03]:

1 Six=7
a=17 ﬂa(X)={O A (6)

e Triangular:

Definida por sus limites superior e inferior a y b y un valor modal m
tal que a<m<b
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A
0 six<aox2>b 17
u(x)= g six e (a,m]
=
— six e (m,b)
0= !

i m

o Trapezoidal:

Definida por cuatro parametros a, b, cydtalesquea<b<c<d

0 para Xx<a
X—a
- para a<x<b 1
ulx)=4 1 para b<x<e
d-x para C<X<d
b—c
0 para X >d
e Gamma:

Esta funcion queda definida por su limite inferior a y un valor k > 0.
A mayor k mas rapido es el crecimiento de la funcion.
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1—e*0-

six<a

af ;
six>a

i

Se puede aproximar linealmente mediante la siguiente funcion:

plx)=

m—a
1

e Funciéon S:

Definida por sus limites superior e inferior a y b y un

0 Si
-

a

x<a

Sia<x<m

Six>m

inflexion m tal que a<m<b

0

plx)= 2'(

e (Gaussiana:

2
x—a
b—aj

1_2.(17_x
b—m

Ssix<a0ox>b

six e (a,m]

jz Sixe(mb)

' m

punto de
Fy
l =
0 T | 1 ;‘X"
a i b

Definida por su valor medio m y un valor k > 0. Tiene forma de
campana, siendo mas estrecha cuanto mayor es el valor k.
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Puntos borrosos

Un punto se considerara borroso si alguna de sus componentes es

borrosa. En ese caso, el punto se notara como pg;:

Ppi =(yﬂl.,5c'/,,.)

siendo

Xg = ('xﬁili""xﬁin)

y las funciones de pertenencia asociadas

u,, (x)

j=l..n

#,, (%)

m
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En el caso de que la componente sea nitida, la funcion de pertenencia
asociada sera una singleton con un valor para su parametro m igual al
valor de la componente (véase (6)).

A efectos de conseguir mayor claridad en las férmulas, dado un punto
pgi, la componente ygi se notara como pgio, y cada Xgjj como pgjj, por lo que
un punto puede expresarse como:

P :(ypwxﬁzl’---'xpm):(pﬁfo’pﬂil"“'pﬁ"'") "

La funcién de pertenencia de un punto borroso Pg; se puede considerar
como una agregacion de las funciones de pertenencia de cada uno de
los numeros borrosos que lo componen. Asi pues, cada punto borroso
tendré asociado un agregador (Q) para obtener el valor de su funcion de
pertenencia. Esta se calculara de la siguiente manera:

I
®)
T
=
s
s

tip, (P)

siendo p un punto nitido de la forma:

p:(yixl""’xn)z(pO’pl"“’pn)

Yy pgi un punto borroso como se expuso en (7).

6.1.7. Introduccién de imprecisiéon en las entradas y las salidas

El modelo de esta aplicacién abierta permite asignar a cada una de las
entradas o a la salida una funcién de pertenencia para borrosificar su
valor.

Esto puede modelar, por ejemplo, cierta imprecision o vaguedad en la
medida o la medicién de los datos de entrada o salida.

Sistemas Informaticos — Una Herramienta de Regresion Borrosa Pag. 75 de 156



En ese caso, cada una de las observaciones p;es en realidad un punto
borroso pgi de la forma referida en la ecuacion (7).

Como se puede observar en la siguiente ecuacion, el modelo es
analogo al propuesto en el apartado 6.5 para la regresién nitida (véase

(5))-
i) = min| O, (o1 2)
i=1
La diferencia estriba en que, en este caso, la distancia a hallar es con

respecto a un punto borroso pgi, y no nitido.

Célculo de la distancia de un punto borroso a una curva

Para obtener la distancia de un punto borroso pg; a una curva

5(pﬁ;,f(f,f))

se calcula la distancia existente entre la curva y cada uno de los
puntos que forman el soporte® de Pgi-

Para calcular esta distancia se puede usar cualquier método existente
de calculo de la distancia, entre ellos, los propuestos en el apartado
5.1.3.

Al conjunto de puntos del soporte le llamaremos s;

§; = SOp(pﬁi)

% El soporte de un subconjunto borroso lo forman aquellos elementos que tienen
un grado de pertenencia al subconjunto mayor que 0 [And00][Gal05]:

sop(Aﬁ)z {x‘yAﬁ (x)> 0}
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y d, al conjunto de distancias entre los elementos del soporte s;y la
curva:

‘Z = {d‘d =5,,(m,f(x,f))con me si}

donde &, es una funcion de calculo de la distancia que puede ser
cualquiera de las expuestas en el apartado 6.1.

A continuacion, cada uno de los valores del conjunto d, se pondera

con el grado de pertenencia al punto pg; del elemento correspondiente en
si. De esta forma se puede dar mas peso en el calculo de la distancia a
los elementos con mayor grado de pertenencia a pgi. Para realizar esta
operacion se puede utilizar cualquier operador de ponderacion existente.
En la aplicacion implementada, por ejemplo, se ha utilizado el producto.

De esta forma se obtiene un conjunto de distancias ponderadas, d,,,,

d;pona = {d‘d =i, (m)@ 5,,(m,f(x,f))con me S,-}

Por ultimo, se necesita obtener, a partir del conjunto de distancias

ponderadas 4, ,,,, un valor que sea representativo de todas ellas como

valor de distancia entre el punto borroso y la curva. Para ello se aplica un
operador de agregacion (que se notara como Qg,) sobre los elementos
del conjunto, obteniéndose asi la distancia definitiva:

3lpy f(F))= L2, @

dEdpo/rdr

Otra forma de expresar esta formula es

5.y 1E7)= Qs (n,)@3,m, 1(5:7)

mj-esop(p/;,-)
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donde

e pgies un punto borroso con funcién de pertenencia Hy, (p)

. Q

, es un agregador de la funcion de calculo de la distancia de un

punto borroso a una curva. No debe confundirse este agregador
ng con Qd , la funcion de agregacioén utilizada en el modelo de

regresion para obtener la agregacion de las distancias.

e m;es cada uno de los puntos pertenencientes al soporte de pg;.

e la funcién &,(m,, f(%,7)) es una funcién de calculo de la distancia de
un punto nitido a una curva.

6.1.8. Introduccién de imprecisibn en los parametros del
modelo de curva

Otra fuente de incertidumbre pueden ser los parametros del modelo de
curva a ajustar. En el modelo clasico de regresion, las diferencias entre
los valores observados y los estimados se achacan a errores en las
observaciones. Por el contrario, en el caso que nos ocupa, se asumira
que estas diferencias vienen motivadas por inexactitudes en la estructura
del sistema. Estas desviaciones se consideraran como borrosidad en los
parametros del sistema [TSK82].

Asi pues, el modelo de curva sera de la forma:

siendo Zﬂ el vector de parametros borrosos de la curva:

fy =gty

con funciones de pertenencia asociadas (,utm ,...,,U,ﬁ,,)

Por ejemplo, en el caso del modelo de curva f(?c,fﬂ)z ty ") con

tg1 y tg2 NUmMeros borrosos, centrados en 1 y con una amplitud de 0.9, se
obtiene el siguiente rango de curvas:
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=19

Figura 1. Modelo de curva con parametros borrosos variando el primero de

ellos
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2=01

Figura 2. Modelo de curva con parametros borrosos variando el segundo de
ellos

cada una de ellas con un valor de pertenencia al modelo f(fc,fﬂ)
diferente.

De nuevo esto influye en el célculo de la distancia punto-curva. La
distancia entre un punto nitido y una curva con parametros borrosos se
puede calcular de la siguiente forma:

o7~ s, )00 57 g

J

;< sopl,)
donde
e Q. esun agregador de la funcién del calculo de la distancia de

5,
un punto a una curva con parametros borrosos
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* u, (?/) es el grado de pertenencia del vector de parametros nitidos

¢, al vector de parametros borrosos 7, .

e la funcion o, (p,f()‘c’,?j)) es una funcion de calculo de la distancia
de un punto nitido a una curva

Si se aplica la ecuacién (8) al modelo general de regresiéon dado por la
ecuacion (5) se obtiene el modelo de regresion para un modelo de curva
con parametros borrosos:

it =i, o, 5,)

ip

6.1.9. Introduccién de imprecisién en entradas, salidas y
parametros del modelo de curva

Para el caso en que tanto los puntos como los parametros de la curva
sean borrosos el célculo de la distancia se realizara de la siguiente
manera:

§(pﬂ’f(5é’;ﬂ))= Qé‘b (ﬂfﬁ (;/C)®1Llp/; (mj)®5n (mj’fk ))

Jk
m; € sop(pﬂ)
t, € sop(fﬁ)

donde

o Q5 es un agregador de la funcién del calculo de la distancia de
b

un punto borroso a una curva con parametros borrosos

* u, (?k) es el grado de pertenencia del vector de parametros nitidos

f, al vector de parametros borrosos 7, .
* U, (m/) es la funcion de pertenencia del punto nitido m;a pg

e la funcion o, (m/,f(x,?k )) es una funcién de calculo de la distancia
de un punto nitido a una curva
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Aplicando esta ecuacion al modelo obtenido anteriormente (véase
ecuacion (5)) se obtiene lo siguiente:

Donde pg ;i representa cada uno de los puntos borrosos observados y
?ﬂ es el vector de parametros borrosos del modelo de curva.
6.1.10. Introduccion de imprecisiobn en el calculo de las
distancias

Otra fuente de imperfeccion en los datos, ademas de las ya vistas, se
puede encontrar en la medida de la distancia.

A pesar de partir de unos puntos nitidos y unos parametros para la
curva también nitidos es posible que la informacion sobre la distancia
que los separa sea sujeto de imprecisiones. Un ejemplo muy claro de
esta situacion es el caso en el que el calculo de la distancia se realiza
mediante métodos aproximados o de aproximaciones sucesivas. El grado
de borrosidad en este caso vendria dado por la fiabilidad que se espera
en el resultado del calculo de la distancia, o por la cantidad de
aproximaciones realizadas.

La borrosidad en las distancias se interpreta como una funcién

8,(p,. /(7))

que dara como resultado un numero borroso

dﬂi :5,6( [,f(f,f))

con una funcion de pertenencia asociada

Hq, (d)
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En este caso, se procede a desborrosificar dicho numero borroso que
expresa la distancia antes de la aplicacién del ponderador en el modelo.

Existen gran cantidad de técnicas de desborrosificacién, siendo las
mas comunes el maximo, el centroide o integral de Sugeno, y la media
ponderada [TJR95].

En el modelo presentado para esta aplicacion no se propone ningun
método concreto, sino que se deja libertad de eleccién al usuario de la
aplicacién para que escoja la técnica mas conveniente.

Se propone como método experimental el siguiente método de
desborrosificacion:

Dado dg;, un numero borroso que expresa una distancia borrosa entre
el punto p; y el modelo de curva, se propone la desborrosificacion de dg ;
mediante la agregacion de cada uno de los elementos que forman su
soporte, ponderados por su grado de pertenencia al conjunto borroso dg ;.

d, = Q(ﬂdﬂ,. (dy.)®di].)

con

d; € sop(dﬂ,.)

Este método deja abierta la utilizacion de diferentes operadores de
agregacion para obtener los resultados que mejor se adapten a las
necesidades del usuario.

Aplicando esta formula al modelo general se obtiene que el valor a
minimizar es:

siendo d; el valor obtenido al desborrosificar la distancia dg;
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6.2. Primera aproximacion

En esta seccion se presenta el disefio de una “herramienta abierta” de
regresion borrosa.

Esta herramienta es una extension de la regresidn paramétrica con
numeros nitidos, que se generaliza haciendo uso de las técnicas de la
Teoria de Conjuntos Borrosos y marcos matematicos relacionados

El objetivo principal planteado, que sea totalmente abierta, se concreta
en que no presente limitaciones de ningun tipo en cuanto a incluir
borrosidad, como ha quedado explicado en el capitulo 5.1.

Este uso de las técnicas de la teoria de conjuntos borrosos debe poder
concretarse tanto en los datos como en los procesos del procedimiento,
no debe limitar los modelos a estudiar ni por su forma ni por el método
que se desee emplear para mejorar su ajuste y debe permitir obtener las
metas elegidas de prediccion y descripcion sin inconvenientes e inciertos
pasos que oscurezcan el desarrollo u obtencion de los parametros de
mejor ajuste del modelo o modelos propuestos.

A continuacién se hace un estudio detallado de la aplicacion
desarrollada mediante la descripcidn de los paquetes que la componen.
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Figura 3. Modelo de clases completo
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6.2.1. Puntos.

+getRovcaiint

el dotle

Puntolitido

FPTrianguar .
lehodelin: AbstractTatieMacep voit

picsperametiosg bostean

Created with Possidon for UNL Commanity Editon. Notfor Commercial Use.

Este paquete contendra las implementaciones de las clases que
representan los puntos, nitidos y borrosos, tanto las que actualmente
estan implementadas como las que incorporen futuros grupos de trabajos
de Sistemas Informaticos de esta facultad que continten el trabajo de
investigacion, o colaboradores externos. También se incluyen en él otras
clases utilizadas para su mantenimiento o representacién grafica.

Todos los puntos heredan de la clase abstracta Punto, en la que se
define el comportamiento que debe poseer un punto en esta aplicacion.

Esta clase permite implementar diferentes tipos de nimeros borrosos,
segun su funcién de pertenencia, ya sea triangular, L-type, parabdlica,
etc. También permite representar puntos nitidos.

Se han realizado dos implementaciones de los puntos, una para
puntos nitidos y otra para puntos borrosos. Para ello se usan las clases
Numero y NumeroBorroso respectivamente.
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La clase PuntoNitido representa los puntos nitidos n-dimensionales.
Esta clase esta formada por una lista de valores de la clase Numero. En
ella existen operaciones que permiten cargar puntos desde un fichero,
cambiar el numero de dimensiones del punto, obtener y modificar los
valores de cada una de sus componentes y asignar un nombre
descriptivo a cada una de ellas.

La clase PuntoBorroso es una subclase de PuntoNitido y en ella se
extiende esta clase para poder representar puntos borrosos. Cada
instancia de esta clase esta formada por una lista de instancias de la
clase NumeroBorroso y tiene un agregador asociado. Este agregador se
emplea para componer el resultado de la funcion de pertenencia del
punto borroso como agregacion de las funciones de pertenencia de cada
una de sus componentes.

Todos los puntos que representan las observaciones realizadas por el
usuario se incluyen en una lista de puntos, implementada en la clase
ListaPuntos, y sobre ellos se realiza la regresion. El uso de la clase
abstracta Punto permite a la herramienta realizar el proceso de regresion
sobre una lista de puntos heterogéneos, es decir, que en la lista se
pueden mezclar puntos nitidos y borrosos.

En este paquete, ademas de Puntos y ListaPuntos, se han incluido las
clases que representan las funciones de pertenencia de los nimeros
borrosos; todas ellas deben implementar la interfaz FcPertenencia, que
define los métodos basicos que deben poseer todas las funciones de
pertenencia.

6.2.2. Curvas
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Dentro del paquete curvas se incluyen las clases en que se

implementan los modelos de curva que serviran para construir las
instancias de las curvas de la aplicacion.

Un modelo de curva representa un modelo paramétrico matematico

Por ejemplo, el modelo para una recta sera:

simbélico de un tipo de curva. Este modelo, junto con un vector de
parametros de la clase Numero, es una instancia de curva, y representa
una curva determinada.
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y=t-x,+t,

Si a este modelo se le asigna un vector de parametros, por ejemplo (1,
2), se obtiene la siguiente instancia de curva:

y=2-x,+1

Los parametros asignados a un modelo de curva para obtener una
instancia de curva pueden ser tanto nitidos como borrosos.

En este paquete se encuentra la clase abstracta ModeloCurva, que
determinara el comportamiento de todos los modelos de curvas
simbdlicas que se pueden usar en el proceso de regresion, con el fin de
conseguir la modelizacibn mas descriptiva y predictiva. Todos los
modelos de curva que se implementen seran subclases de esta clase.

Las instancias de curva estan representadas en el modelo de clases
por la clase abstracta Curva.

6.2.3. Distancias
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El paquete distancias se compone de distintos métodos de calculo de
la distancia existente entre una curva y un punto. Esta puede ser borrosa
o nitida.

En este paquete tienen cabida todos los métodos de calculo de la
distancia, desde los mas concretos, como la distancia existente entre un
punto y una recta en dos dimensiones usando la formula analitica, hasta
métodos mas genéricos de calculo de distancias de un punto n-
dimensional a una curva arbitraria.

Dentro de este paquete se encuentra la interfaz Distancia. La
implementacién de esta interfaz permite utilizar diferentes tipos de
métodos de calculo de la distancia de un punto a una curva. Todos los
métodos de calculo de la distancia tienen que implementar la interfaz
Distancia, contenido en este paquete. Asi, se pueden implementar
métodos analiticos, métodos por aproximaciones, métodos para casos
concretos (distancia de un punto a una recta en dos dimensiones) o para
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casos genéricos (distancia de un punto a una curva cualquiera en n
dimensiones).

6.2.4. Agregadores

=< interface == DialogoCambiarAgregador

Gestionable -cancalarhoolean

(Trom Lhrbgestores)

== create ==+DialogoCam biarAgregado mfam e:Frame title: String modalboolean): DialogoC am biar &gregador
Shlrit(): woid

+resultado) Agregador

~htCancelar_sctionP e rform ed(e: Action Eve nt):waoid

~jbtAceptar_adionP erform edie: ActionEsvent void

~thiz_wihdowClosing (e ndowE vent T void

+pideP arametros():bool ean

== interface ==

Agregador
yestar
+agregalvalor:Mumero ) void GestorAgregador
+agregalvalores Yector): void . == read-ohly ==
(from uhebgestores))
+getalor TN umero Jhialog
+reset(nvoid (o 2w swing)
+getD esc] ) String

AgregadorMedia

-sumadouble
-numE lems:int

=< cteate == +agregadomd edial); Agregad omd edia
+agregalalor:Mumera):void

| +aoregarvalores Vector ) void

+getalor (MUt ero

+reset):void

+getDesc):String

+pideP arametros():bool ean

AgregadorSuna

~valor Aot double

[
'

'

1

'

'

'

1

'

'

'

1

'

'

'

'

'

'

1

'

'

'

| == cheate == +Agregadors umal) Agregad orSuma
| +agregalvalor:Mumero):void

1 +agregalvalores Vector): void

| 7 +getvalor tMum ero

1 +reset() void

! +getD esc) String

! +pideP arametros():boolean

'
1
'
'
'
1
'
'
'
1
'
'
'
1
'
'
'
1
'
'

AgregadorMinimo

~walordouble

== chEate == +Agregacomd inin o1 Agregad omd iniro
+agregalalor:Mumera):void

- - o +agregalvalores vYector): void

+getValar(TMumera

+riEset()void

+getDesc)String

+pideP arametros():bool ean

Agregador Suma Cuadrado

~valorAct double

== cteate == +Lgregad ors um aC usdrado): Agredgad orS umaC uadrado
_| +agregaCyalor:Mum ero)void
+agregalalores Vector): void
+getvalor(tMumero
+reget() void
+getD esc) String
+pideRarametros0);hool ean
Created with Poseidon for UML Community Edition. Mot for Commercial Use

Sistemas Informaticos — Una Herramienta de Regresion Borrosa Pag. 91 de 156



En este paquete se incluye la jerarquia de clases que contiene los
diversos operadores de agregacion que se iran implementando de entre
los existentes en la literatura al efecto, asi como otras clases
estrechamente relacionadas con su uso, construcciéon o mantenimiento.

Los operadores de agregaciéon son objetos matematicos cuya funcion
es reducir un conjunto de numeros a un unico numero representativo (o
significativo) [4]. Ejemplos de agregadores son la media, el maximo, la
suma de cuadrados, el operador OWA o la integral de Choquet.

Dentro de la herramienta se emplean para diversas operaciones, tales
como calcular el resultado de la funciéon de pertenencia de un punto
borroso con respecto a sus componentes o calcular la distancia nitida de
un punto borroso a una curva.

La clase principal de este paquete es la interfaz Agregador, que se
encarga de dar un esqueleto al que se deberan ajustar todos los
agregadores, con métodos para agregar valores y obtener su resultado.

La implementacién de esta interfaz permite usar una jerarquia de
herramientas de agregacion que contengan cualquiera de los
agregadores formalizados en la literatura al efecto.

6.2.5. Ponderadores
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Este paquete esta compuesto por clases que se utilizan para valorar
los puntos nitidos y borrosos de forma que tengan pesos distintos en la
operacion de regresion. Este valor de ponderacién podra ser nitido o
borroso.

Todos los ponderadores heredan de la clase Ponderador, que define
los métodos principales que deben tener sus hijos.

Un ejemplo de uso de los ponderadores puede ser dar un valor de
compensacion a los puntos que representan observaciones atipicas o
outlayers en la regresion.

6.2.6. Generadores
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+pideParametros()hoolean

Created with Poseidan for UML Community Edition. Mat for Commercial Ulse

En este paquete se incluyen clases que se utilizan para generar
puntos. Tendran cabida en él aquellas clases que generen listas de
puntos de acuerdo a unos criterios suministrados como parametros de
entrada.

Todos los generadores de puntos implementan la interfaz
GeneradorPuntos.
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6.2.7. Motores

+toSting0:Sting

En este paquete estaran incluidos todos los motores de regresion
implementados. Un motor es un objeto que, utilizando los restantes
elementos propios del proceso de regresion (puntos, modelos de curva,
métodos de calculo de distancia, agregadores y ponderadores), lo dirige
para obtener los parametros que den el mejor ajuste de los puntos al
modelo de curva.

La clase principal de este paquete es la clase abstracta Motor, de la
que heredan todas las implementaciones de los distintos motores de
regresion.

Las distintas implementaciones de esta clase abstracta son el nucleo
de la herramienta, ya que seran las que guien el proceso de regresion.

Se puede integrar en la aplicacion toda una jerarquia de motores de
regresion diferentes, cada uno de los cuales implementara un método de
regresion distinto. Asi, si se quiere realizar una regresion lineal se podria
usar el método analitico clasico implementando un motor al efecto. De la
misma manera se podrian afadir otros métodos mas complejos de
regresion no lineal, como Gauss-Newton, Marquardt o linear descent.
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6.2.8. Gestores

PaneiDescripcion Tema
itulo: String +1:String
~texto: String +v 2 String
=< create == +Panall escripoionititula: String texta Stringr PansiDescripsion | | <= creste ==+Tarnal+ 1 String v2:String, v JPansl) Terna
Shlnitervaid HoStingl: String
A ;
, ' '
, ' '
, L L
. ParserGestor XML
! -salida:vector
'
=< pead-only == \ +stanE lem e r(uri-String Jocall ame String gMame: String, attributes A#tbutes) woid
JPandl \ +getvalores() vector
(fio1 v swing) ! I
' '
' '
' '
! ' =2 interface ==
L L — Distancia
Gestor (o m uhri:aistancias)
~walores Vector= new vedor()
~itulo: String= "
== create == +Gedortitulo: String ichero: String) Gestor << interface == == interface ==
cargarFicheroGe star(fichero String)void Gestionable FcPertenencia
Jhlnit() woid (i m uhrix puntos)
+getE lementod: Okject
~|stlista_valuec hanged(e:Li tSelectionk vert Tvoid +picdeP arametros();hoolean

== intetface ==
- Agregador
(T whrks agregadores)

== interface »>

GestorF cP ertenencia

(- GeneradorPuntos
(o rn whrb punto sgeneradore s))

== create == +GestorF of etenenda(l GestorF of eenenda

!
!

!

!

!

!

!

!

!

, IMdefoCurva
\ (i wheb:cunas)
!

!

!

!

!

!

!

!

!

!

GestorAgregador

== create == +Gestorfgregad or() GestorAgregacdor Ponderador

(b whrke pomde rda ws)|

GestorGeneradores
Madtor
=2 cteate ==+GemtorGeneradores( N GegorGeneradores | | - - - - (i ubrir motores)
urva
=2 cteate ==+GestorModeloCurvalr GestorModeloCurva

G estorP onderadores

=2 create == +GestorPondets dore s G estorP onderadore s
+aetRegistrofregistro RegistroR egresion) void
+getE lemento(; Object

GestorMotor

«= create == +GestorMotor().G estorMotor
+setRegistrofregistro:RegistroRegrasion: void
+getE lementar) Olbject

Gestoristancias

= create ==+GestorDistancias() GesorDistancias

Created with Paseidon for UL Community Edition. Mot for Commercial Use,

Para conseguir una mejora en la explotacién de la aplicacion, aparte
de la modularidad en el disefio, se ha realizado un conjunto de clases
llamadas gestores, todas ellas incluidas en este paquete.
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Un gestor es un componente grafico que permite afadir, modificar y
mostrar de forma sencilla las distintas implementaciones de cada una de
las clases abstractas e interfaces que componen la aplicacion. También
poseen toda la informacion necesaria para crear, las instancias de las
clases que representan los diferentes elementos que participan en el
proceso de regresion.

Todos los gestores heredan de la clase abstracta Gestor, que a su
vez es descendiente de la clase JPanel, por lo que todas ellas pueden
representarse en una interfaz grafica de usuario.

La mantenibilidad que permiten los gestores es uno de los puntos
fuertes y resefiables de esta herramienta. Gracias a ella se ve poco
afectada por los cambios que puedan producirse al afadir nuevos
elementos a la aplicacion.

El uso de los gestores y la forma en que estan construidos permite
generar motores que realicen calculos en paralelo con distintos modelos
y técnicas de regresion a la vez, usando técnicas de programacion
distribuida.

Por ejemplo, proporcionara a la herramienta la capacidad de realizar
varias regresiones con los mismos datos de entrada usando distintos
modelos de curva para obtener el modelo con el mejor ajuste para los
datos.

6.3. Procedimiento de aplicacion
6.3.1. Introduccion

En el presente capitulo se detalla como se realiza el proceso de
regresion en el prototipo implementado.

En los siguientes apartados se describen los procedimientos
necesarios para hacer funcionar este prototipo y se da una vision general
de las partes de las que se compone el mismo.

6.3.2. Formulario de entrada de datos

Mediante este formulario se introducen en la aplicacion todos los datos
necesarios para realizar la regresiéon. Estos datos son:

e Lista de puntos sobre los que se realiza la regresion.

e Modelo de curva de la que se desea obtener el ajuste de los
puntos.

e Método de calculo de las distancias de los puntos a la curva.
e Ponderador de las distancias.

e Agregador de distancias.
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e Motor de regresion.

e Borrosidad para los puntos que se considere oportuno

Como se puede ver en la figura 4, este formulario esta dividido en dos
partes.

En la parte superior se encuentra un panel que contiene la lista de
puntos y las propiedades de los mismos (valor de cada componente y
propiedades de borrosidad). En la parte inferior hay una serie de
pestafias en las que se pueden seleccionar los restantes elementos de la
regresion, es decir, el modelo de curva, el método de calculo de las
distancias, el ponderador de distancias, el agregador de distancias y el
motor de regresion.

Cada una de las pestafias contiene un Gestor del tipo de elemento
mediante el cual se realiza la seleccion y la creacién del elemento. Como
se explico en el capitulo 5.2.8.

D SIES]
Amgrmiin  Punin
||um-r-g—h m-:-m-p-un]
|CFFW"W mw|f.lrgnmm I -\r--.q-r:.rnrs‘a—
Fista erkabbs epard.. | Markiie indepen.. |
oo oo
h a2 05
H 112 10
i EO 25
= 30
vadatds ndprndenta0 [z
. Panel de modificacidn
Lista de
de puntos
puntos
Darhacer carbs | Apapiar cambior |

Momor i regresin | Bocebein e cuarve | Wb the cAlcuin cie distancins | Porderedor the disisncias | Agregerior o dianias |
Motores de regresidn

L el BOTOT recacsivo pero va ceduciendo el rampo de isgaeda
Mok (ecursivn G0 edinaienin gestento

Pestafias de seleccidn
de elementos

Figura 4. Formulario de entrada de datos

Los pasos para realizar la regresidn son los siguientes.

1. Cargar una lista de puntos.
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El paso inicial debe ser cargar desde un fichero la lista de puntos
para realizar la regresion.

Para cargar los puntos se puede usar el boton ‘Cargar puntos’
que se encuentra situado sobre la lista de puntos. También existe
la posibilidad de acceder a esta opcion a traveés del menu Punto,
en la opcién Cargar puntos. En ambos casos, esto hara que se
muestre una ventana en la que se puede seleccionar el fichero
que contiene los puntos.

La gramatica que define el formato del fichero que contiene los
puntos es la siguiente:

f > entero ‘<eol>’ lista | lista

lista > punto ‘<eol>’ lista | punto

Es decir, que un fichero que define una lista de puntos esta
compuesto por una primera linea opcional en la que aparece un
entero. Este entero indica el tamafio de los puntos (el numero
de componentes que tiene cada uno de los puntos que aparecen
en el fichero). A continuacion debe aparecer una linea por cada
uno de los puntos de la lista. El formato de cada punto es:

punto > espacio [* real vars_indep 7T
espacio > blanco espacio | ¢

blanco - *‘ | ‘<tab>’

vars_indep > ' real | €

donde ¢ es la cadena vacia y ‘<eol>’ es el caracter de fin de linea.
Segun esto, cada punto puede estar precedido por un nimero
indeterminado de espacios o tabuladores. A continuacién de ellos
debe encontrarse una apertura de corchete () y después un
numero que se interpretara como la variable dependiente del
punto. Después de la variable dependiente se pueden encontrar
cero 0 mas valores numéricos, separados entre si por comas (sin
espacios) que seran interpretados como las variables
independientes. Para indicar el final del punto se usa el simbolo
de cierre de corchete ().

En posteriores versiones se implementara una gramatica mas
flexible para el fichero de puntos y otros métodos alternativos
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para la introduccion de los mismos, como puede ser la
introduccién manual.

Una vez cargados los puntos, estos apareceran en la lista de
puntos, que se encuentra en la parte superior izquierda del
formulario de entrada de datos.

2. Modificar los puntos cargados.

Una vez se han cargado los puntos puede modificarse el valor de
cualquiera de sus componentes. Para ello ha de seleccionarse el
punto en la lista de puntos. Las componentes del punto
seleccionado apareceran en el panel de modificacion de puntos,
pudiendo ser cambiado su valor por el usuario.

Una vez realizadas las modificaciones debe pulsarse el botén
‘Aceptar cambios’ si se desea que estas tengan efecto, o
‘Deshacer cambios’ si se desea que se anulen.

En este panel también se pueden modificar las propiedades de
borrosidad de cada una de las componentes de los puntos, como
se indica en el paso siguiente.

3. Asignar borrosidad a los puntos.

Cuando se ha cargado una lista de puntos se puede asignar
borrosidad a los mismos.

Para ello se procede de la siguiente manera: primero se
selecciona el punto a borrosificar en la lista de puntos. A
continuacion se selecciona el menu Punto y la opcidn Asignar
borrosidad.

Para asignar la borrosidad hay que seleccionar dos elementos:

3.1. Un agregador para calcular la funcion de pertenencia del
punto.

3.2. Una funcion de pertenencia que, inicialmente, se asignara a
todas y cada una de las componentes del punto.

Dependiendo de la funcién de pertenencia seleccionada es
posible que la aplicacién solicite la introduccién de nuevos
parametros, si estos son necesarios para su construccion. Estos
parametros se explicaran mas adelante en la seccion
correspondiente. Lo mismo puede suceder en el caso del
agregador.
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Una vez que se ha introducido el agregador y la funcién de
pertenencia para el punto, estos apareceran en el panel de
modificacion de puntos. Ahora, en este panel, se puede modificar
el agregador de la funcién de pertenencia de los puntos
(presionando el botén ‘Cambiar’ que se encuentra al lado del
nombre del agregador) y la funcién de pertenencia de cualquiera
de las componentes. Nétese que de esta manera las funciones
de pertenencia pueden ser diferentes para cada una de las
componentes del punto.

Esta previsto que en posteriores versiones de la aplicacion se
implementen métodos para cargar la borrosidad asociada a los
puntos desde un fichero, de la misma forma que se cargan estos
puntos.

4. Seleccionar un modelo de curva, un método de calculo de la
distancia, un ponderador de distancias, un agregador de
distancias y un motor de regresion.

Para seleccionar un elemento para realizar la regresion hay que
presionar en la pestafia correspondiente y seleccionarlo en la
lista que aparece debajo de esta. En el panel de la derecha se
mostrara una descripcion del elemento seleccionado. El elemento
resaltado es el que se utilizara para realizar la regresion.

5. Realizar la regresion.

Una vez realizados todos los pasos anteriores, para realizar la
regresion se debe pulsar el botdén ‘Realizar regresion’ o
seleccionar en el menu Regresion la opcion Realizar regresion.

En este momento, la aplicaciéon intentara crear todos los
elementos participantes en la regresion, pidiendo al usuario los
parametros necesarios como se detalla en las secciones
subsiguientes.

6.3.3. Elementos propios del proceso de regresion
implementados hasta el momento

A continuacion se enumeran los elementos que se han implementado
y, para cada uno de ellos, los parametros que debe introducir el usuario.

1. Modelos de curva
1.1. Recta en dos dimensiones

Es una recta en dos dimensiones de la forma

Sistemas Informaticos — Una Herramienta de Regresion Borrosa Pag. 100 de 156



y==t-x,+t,

1.2. Curva de aprendizaje

Es una curva de la forma

2. Métodos de calculo de la distancia

2.1. Recta 2D — Punto 2D

Obtiene la distancia euclidea entre cada punto y la curva. Es
el resultado de aplicar la siguiente férmula:

d—\/(yi'tl_xf’tlz_tl'to)z"'(xf'tl"'to_yi)z
1+

donde la recta tiene la forma

Y=t -x,+t,

y para el punto, y; es la variable dependiente y x; la variable
independiente.

Este método sélo puede aplicarse a puntos en dos
dimensiones y rectas en dos dimensiones.

2.2. DistanciaenY

Se obtiene la distancia de la misma manera que en el método
de minimos cuadrados, aplicando la siguiente formula:

d =

Vi _f(xi’;)
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2.3. Distancia nitida de puntos borrosos

Este método permite calcular la distancia entre puntos
borrosos y cualquier modelo de curva. Este calculo se basa
en la agregaciéon de las distancias de un cierto nimero de
puntos nitidos, generados utilizando un generador de

puntos, ponderadas por su grado de pertenencia al punto
borroso.

2 Parametros de la distancia nitida de puntos borrosos @

Agregador | Métoda de céloula de la distancia | Generador de purtos

Agregadores

Seleccion:

hediz

Mihimo

Sumatorio

Suma de cuadrados

Cancelar ” Aceptar

Figura 5. Parametros de la distancia nitida de puntos borrosos

Al realizar una regresion utilizando este método de calculo de
la distancia se muestra al usuario el formulario de la figura
para la entrada de los parametros. Los parametros solicitados

son:
2.3.1. Agregador

Un agregador de entre los que se describiran en el
apartado 4.

2.3.2. Método de calculo de la distancia
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2.3.3. Granularidad

Un método de calculo de la distancia. Puede utilizarse
cualquiera de los mencionados anteriormente.

Es un valor proporcional al numero de puntos que

generara el generador de puntos.

2.3.4. Generador de puntos

El generador de puntos se encargara de obtener una
lista de puntos en torno a cada uno de los puntos
borrosos de los que se calcula la distancia.

En la versién actual, el unico generador de puntos
implementado es el llamado Generador por cuadratura
que describiremos a continuacion.

2.3.4.1. Generador por cuadratura

Para cada componente borrosa del
valores

obtiene

componente

un

+

conjunto
comprendidos dentro del rango del valor de la
la amplitud de

de

punto se
nitidos

la funcién de

pertenencia.

La lista de puntos generada se formara con las
permutaciones formadas cogiendo un elemento de
cada uno de los conjuntos y colocandolo en la
posicion de la componente que lo origind.

Por ejemplo, para el punto (3, 5), con una amplitud
de 2 para la funcién de pertenencia de la primera
componente y de 1 para la segunda, y con una
granularidad de 5, los puntos generados son:

@, 9 @, 4 G. 4 4, 4 G, 4
(1, 4.5 (2, 4.5 @3, 4.5 (4, 4.5 (5, 4.5)
1, 5) 2, 5) @G, 5 4, 5) G, 5
(1, 5.5 (2, 5.5 (@3, 5.5 (4, 5.5 (5, 5.5)
@, 6) @, 6) G, 6) “4, 6) G, 6)
Gréaficamente:
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4.5

5.5

Figura 6. Puntos generados por un generador por cuadratura

Para obtener la distancia nitida de un punto borroso (pg) a
una curva se procede de la siguiente manera:

e Se obtiene una lista de puntos del Generador de
puntos

e Para cada uno de los puntos generados se obtiene
o ladistancia a la curva
o el grado de pertenencia a pg

e Se multiplican estos valores y se agregan usando el
agregador indicado por el usuario. El valor obtenido
de esta agregacion sera el utilizado como medida de
la distancia.

3. Ponderadores
3.1. Identidad

La ponderacion realizada es una multiplicacion por 1. Este
ponderador es util si no se desea aplicar ninguna
ponderacion.

3.2. Producto por un coeficiente constante

Multiplica la distancia de cada punto a la curva por un
coeficiente introducido por el usuario.

4. Agregadores
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4.1. Media

Calcula la media de todos los valores que recibe:

— i=1

n

a

4.2. Minimo

Devuelve el minimo de todos los valores recibidos:

a =min(d,)

i=1

4.3. Sumatorio

Obtiene la suma de los valores recibidos:

4.4. Suma de cuadrados

Obtiene la suma de los valores recibidos, elevandolos
previamente al cuadrado:

a :Z(dl?)

i=1

5. Motores de regresion
5.1. Motor recursivo

Este motor hace variar cada parametro de la curva dentro de
un intervalo determinado, que introduce el usuario, y aplica
cada una de las combinaciones de parametros posibles al
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modelo de curva, para obtener, como se ha visto en capitulos
anteriores, la agregacion de las distancias ponderadas. El valor
que devuelve como solucidon sera el que minimice la
agregacion de las distancias.

En la figura 7 se muestra la pantalla de entrada de parametros
para este motor:

£ Motor Recursivo E]

Rango 10
Mimero de pasos 10
Parsmmetro O oo
Parametro 1 no
[ Cancelar ] [ Aceptar ]

Figura 7. Parametros del motor recursivo
El significado de los parametros es el siguiente:

e Rango: maxima distancia que se alejara cada parametro
de su valor inicial.

e Numero de pasos: numero de valores intermedios
dentro del rango que se generaran para los parametros.

e Parametro i: valor inicial para cada uno de los
parametros.

Asi pues, cada parametro tomara tantos valores como indique
el numero de pasos, y estos estaran comprendidos entre su
valor inicial — rango y su valor inicial + rango.

Los valores de los parametros del motor recursivo,
principalmente los valores iniciales de los parametros, seran
determinantes para obtener un resultado mejor o peor.

5.1. Motor recursivo con refinamiento

El funcionamiento de este motor es similar al del anterior,
aunque puede alcanzar un mejor ajuste partiendo de los
mismos parametros. Como contrapartida necesitara, por regla
general, mayor tiempo de ejecucion.

El motor realiza inicialmente la busqueda de los parametros
optimos para el modelo de curva de la misma manera que en el
caso anterior. Una vez obtenidos estos parametros optimos,
aplica de nuevo el mismo algoritmo de busqueda pero
partiendo en este caso de los parametros optimos obtenidos, y
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reduciendo el rango de busqueda. Al reducir el rango de
busqueda pero no el nimero de pasos se esta buscando en
valores mas proximos entre si. Esto se repite iterativamente un
cierto numero de veces indicado por el usuario.

£ Motor Recursivo g|
Rango 10
Coeficiente del ranga 0.3
himera de pazos 10
himero de teraciones 10
Paratetro 0 on
Parametro 1 0.0
[ Cancelar ] [ Aceptar ]

Figura 8. Parametros del motor recursivo con refinamiento

Los parametros necesarios para hacer funcionar este motor

son:

Rango, numero de pasos y parametro i: estos
parametros tienen el mismo significado que en el caso
anterior.

Coeficiente del rango: coeficiente por el que se
multiplicara el rango después de cada iteracién. Para
que el rango disminuya en cada iteracion, este
coeficiente debe ser menor que 1.

Numero de iteraciones: numero de veces que se
aplicara el algoritmo.

6. Funciones de pertenencia

6.1. Triangular

Segun lo expuesto en el apartado 5.1.6 esta funcién de
pertenencia esta definida por la siguiente expresion:

0 Six<aox=b
xX—a

u(x)= six e (a,m]

>3
= Q

six e (m,b)

b—m

Sistemas Informaticos — Una Herramienta de Regresion Borrosa Pag. 107 de 156



siendo a y b los limites superior e inferior y m un valor
intermedio en el que la funcién alcanza su maximo valor.

Para la implementacién se ha considerado que los valores a 'y
b estan a la misma distancia de m, por lo que la ecuacion
resultante se simplificara, resultando la siguiente:

plx)=1- b
a

donde a no es el limite sino la distancia existente entre el
centro y los limites, como se puede ver en la figura siguiente.

a m a

Figura 9. Funcién de pertenencia triangular

6.3.4. Formulario de resultados

Como se muestra en la figura 10, en este formulario se pueden ver los
resultados del proceso de regresién realizado, asi como cada uno de los
elementos participantes en este proceso.
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£ Resultado de la reqresion il

Motor de regresion: Ir-.dotur recursiva

Modelo de curva: ICurva de aprendizaje

Calculo de |a distancia: IDistanc:ia en

Agregadar: ISuma de cuadrados

Ponderador: Iﬂudo par un coeficiente constante

Distancias agregadas: |1 E849057 362551044

Puritos:
Puntao I Yariable dep... I “Yariakle inde...

 |[n] 0.0 0.0

1 0.32 0.5

2 112 1.0

3 3.8 2.0

4 6.0 25

o 768 3.0

istancia a la curva:

.

'Z‘arémetru:us de la curva:

I Parametro Walor I
ni 1 75aTES625 |
P 1 154296575 J

'Expresiu.‘un de la curva
'Y = 1.1542965875 * x0 ~ 1.759765625

Figura 10. Formulario de resultados
Este formulario se divide en dos partes:

En la parte derecha se muestra un panel que contiene una gréfica de
la curva obtenida durante el proceso de regresiébn y los puntos
introducidos por el usuario. La implementacion del presente prototipo
permite representar cualquier modelo de curva en dos dimensiones y
puntos nitidos. En el caso de los puntos borrosos se representaran sin
tener en cuenta su borrosidad.

En la parte izquierda se recogen todos los datos numéricos del
proceso de regresion, tanto los introducidos por el usuario como los
calculados por la aplicacion. Estos datos son:

e Seccidon 1. Parametros de entrada:

En la parte superior se muestran los parametros introducidos a la
aplicacion para el calculo de la regresion.

También se muestra el valor obtenido de agregar todas las
distancias ponderadas de los puntos a la curva con los
parametros obtenidos como solucion.
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e Seccion 2. Puntos:

En esta seccion se recogen en una lista todos los puntos
introducidos por el usuario. Al seleccionar alguno de los puntos
en la lista, se muestra en la parte inferior la distancia de este
punto a la curva obtenida en la regresién (es decir, a la curva
representada en el panel de la derecha)

e Seccion 3. Parametros de la curva:

En el panel inferior se muestran en una tabla los mejores valores
que ha obtenido el motor de regresion para cada uno de los
parametros del modelo de curva. Debajo se muestra la expresion
de la curva sustituyendo cada uno de los parametros por su valor
correspondiente.

6.3.5. Procedimiento para afiadir nuevos elementos propios del
proceso de regresion

Una de los principales objetivos que se ha tenido en mente en todo
momento durante el disefio y desarrollo de esta aplicacion ha sido el
permitir afadir elementos del proceso de regresion (motores de
regresion, métodos de calculo de la distancia, agregadores...) una vez
que la aplicaciéon estuviera terminada, sin que esto supusiera un gran
cambio en el disefo o en el codigo fuente de la misma.

Se puede afirmar que el éxito en este apartado ha sido completo ya
que para anadir nuevos elementos a la aplicacion no es necesario
modificar en absoluto su codigo fuente, y mucho menos su disefio. Tan
solo hay que realizar cambios en un fichero de configuracién, como se
indica a continuacion.

Pasos a seguir:

1. Colocar el fichero compilado (.class) del elemento que se va a
afadir en una carpeta que se encuentre en el classpath.

Es conveniente utilizar las carpetas creadas a tal efecto para los
elementos del prototipo, que se encuentran en el directorio de
instalacion de la herramienta, dentro de la carpeta uhrb. En ese
caso, es importante resefar que las clases afiadidas deben estar
contenidas en el paquete uhrb.<nombre de la carpeta del tipo de
elemento>.

Por ejemplo:

Supongamos que se desea anadir el modelo de curva Curva de
aprendizaje a la aplicacion. El primer paso es situar el fichero
ModeloCurvaAprendizaje.class, es decir, el fichero compilado, en
una carpeta del classpath, en este caso, en la carpeta
uhrb/curvas. Como se puede observar en el cédigo fuente, el
paquete correspondiente a esta clase, dada su ubicacion, es
uhrb.curvas.
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2. Modificar el fichero XML del gestor correspondiente al nuevo
elemento anadido.

Es necesario afadir una nueva linea a este fichero para que le
gestor sea consciente de que existe un nuevo elemento y sepa
dénde se encuentra el fichero compilado para asi poder crear las
clases.

Los ficheros XML del prototipo se encuentran en la carpeta
classes/xml.

La DTD (Document Type Definition) que describe el formato de
estos ficheros es la siguiente:

<?xml version="1.0" encoding=""UTF16" ?>
<IELEMENT elemento EMPTY >

<IATTLIST elemento clase NMTOKEN #REQUIRED >
<IATTLIST elemento descCorta CDATA #REQUIRED >
<IATTLIST elemento desclLarga CDATA #REQUIRED >

<IELEMENT elementos ( elemento+ ) >

Es decir, que el formato del fichero sera:

En primer lugar una linea opcional en la que se indican la version
de XML utilizada y otras caracteristicas que debe tener en cuenta
el parser. Una de las caracteristicas mas importantes es la
codificacion del fichero XML (el atributo ‘encoding’).

Es vital asegurarse de que el editor que se utiliza para modificar
el fichero XML utiliza la codificacion indicada en el mismo. De no
ser asi, esto podria provocar fallos graves en la aplicacién,
impidiendo la ejecucion de la misma.

A continuacion se abre un elemento del tipo ‘elementos’. Este
elemento puede contener en su interior un nimero arbitrario de
elementos del tipo ‘elemento’, uno por cada una de las
componentes del gestor. Cada ‘elemento’ esta formado
necesariamente por tres atributos:

e clase: es el nombre de la clase totalmente calificado para
poder encontrarlo en el classpath.
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e descCorta: un texto descriptivo corto. Este texto se
mostrara en la lista del gestor como nombre del elemento.

e desclLarga: un texto descriptivo mas largo en el que se
explique la funciéon del elemento. Este texto se mostrara
en un panel de descripcion junto al elemento cuando este
se seleccione.

Por ultimo, se cierra el elemento ‘elementos’.

Siguiendo con el ejemplo del paso anterior, el fichero a modificar
seria classes/xml/modelos.xml.

Antes de afadir el nuevo modelo de curva su apariencia es la
siguiente:

<?xml version="1.0" encoding="UTF-16"7>
<elementos>
<elemento
clase=""uhrb.curvas_ModeloRecta2D"
descCorta="Recta en 2 dimensiones"
descLarga=""Recta en 2 dimensiones. y = ax + b"/>

</elementos>

Como se ha dicho en el paso anterior, la clase
ModeloCurvaAprendizaje se encuentra en el paquete
uhrb.curvas, por lo que el nombre de la clase completamente
calificado sera uhrb.curvas.ModeloCurvaAprendizaje. Para los
restantes parametros se introduce una cadena de texto
suficientemente descriptiva, resultando el fichero XML final como
sigue:

Sistemas Informaticos — Una Herramienta de Regresion Borrosa Pag. 112 de 156




<?xml version="1.0" encoding="UTF-16"7>
<elementos>
<elemento
clase=""uhrb.curvas_ModeloRecta2D"
descCorta=""Recta en 2 dimensiones"
descLarga=""Recta en 2 dimensiones. y = ax + b"/>
<elemento
clase=""uhrb.curvas.ModeloCurvaAprendizaje"
descCorta=""Curva de aprendizaje"
descLarga=""Curva de aprendizaje. y = pl * x™p0"'/>

</elementos>

6.3.6. Notas sobre la creaciéon de nuevos elementos

Para construir nuevos elementos que se puedan incorporar a la
aplicacion hay que tener en cuenta una serie de restricciones que deben
cumplir y que se enumeran a continuacion:

1. Para que el nuevo elemento pueda ser utilizado por otras clases
durante el proceso de regresion, todo nuevo elemento de un tipo
debe implementar la interfaz o clase abstracta existente para
ese tipo. Por ejemplo, si se desea implementar un nuevo método
de calculo de la distancia este debe implementar la interfaz
Distancia. Esto asegura que todos los elementos de un
determinado tipo (por ejemplo, todos los métodos de calculo de la
distancia) poseen ciertos métodos necesarios para que sean
utilizados por las demas clases.

2. Para que el nuevo elemento pueda ser mostrado y manipulado
por su Gestor, debe implementar la interfaz Gestionable. Este
apartado esta incluido intrinsecamente en el anterior, ya que
todas las interfaces y clases abstractas de estos elementos
implementan o extienden la interfaz Gestionable.

También es necesario, por como se han construido los gestores,
que exista en la clase un constructor sin parametros.

Lo resefiado en este apartado describe el procedimiento de manejo
del prototipo de aplicacion implementado, con la intencién de que los
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futuros cambios que lleguen a hacerse continien con la misma linea de
trabajo.

6.4.Ensayos preliminares

Se han realizado diversos ensayos para comprobar el buen
comportamiento de la aplicacién en la practica.

Se reproducen a continuacion los resultados obtenidos en uno de
ellos.

Datos de partida

Los datos de partida se han generado a partir de una ecuacion
(y=5-x%), introduciendo ruido en los valores para romper su

uniformidad. El ruido se introdujo en las x, siguiendo una distribucion
normal de media 0 y desviacion estandar 1.

En la siguiente tabla se muestran los valores generados:

0. [10968.146565,12.290067] 19. [16.728799,-0.593295]
1. [12651.729034,14.190259] 20. [1192.072016,9.150294]
2. [0.017642,0.101942] 21. [33658.376981,20.237823]
3. [11196.715460,14.246579] 22. [37731.484912,20.664601]
4. [33781.549956,19.563511] 23. [6842.424773,10.335140]
5. [9226.082893,10.715332] 24. [38638.815269,19.512860]
6. [19196.649069,12.629441] 25. [13229.681985,12.459353]
7. [0.001254,0.603648] 26. [564.519511,3.565562]

8. [20247.250095,14.930159] 27. [21242.974196,15.301325]
9. [10575.305973,13.744380] 28. [32644.814692,19.279323]
10. [227.414733,5.151876] 29. [85.475735,4.418699]

11. [5934.902628,9.608926] 30. [12959.904598,15.084505]
12. [418.663929,5.382772] 31. [1050.517655,5.453646]
13. [6584.553549,11.119540] 32. [10844.697302,10.766849]
14. [7.900691,0.577820] 33. [3989.665674,9.512176]
15. [8114.779801,13.325824] 34. [31431.718387,17.720382]
16. [2881.802944,7.805422] 35. [564.947431,3.055019]
17. [259.247074,4.956705] 36. [11508.023227,13.651161]
18. [10.441939,2.862090] 37. [1467.573833,7.226954]
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38.

39.

40.

41.

42.

43.

44.

45.

46.

a7.

48.

49.

50.

51.

52.

53.

54.

55.

56.

57.

58.

59.

60.

61.

62.

63.

64.

65.

66.

67.

68.

[4334.512658,10.391667]
[4120.486790,9.109202]
[14071.582301,13.701109]
[552.610100,4.593181]
[14756.574212,14.169729]
[25906.250257,17.521511]
[2776.851568,9.904088]
[3066.014266,8.615272]
[34761.312031,19.736395]
[27390.921548,19.708433]
[13637.122210,13.632528]
[1139.388824,6.838136]
[22815.814689,16.880491]
[36575.223867,18.562983]
[1081.109722,3.468196]
[39767.919727,17 .582303]
[3424.777088,8.468693]
[0.009658,-0.486399]
[994.872178,5.429831]
[13247.973936,12.421959]
[4788.531357,10.084108]
[23.268607,1.877527]
[300.201249,3.196025]
[37371.159338,20.309657]
[1964.311843,5.680839]
[108.430371,1.731835]
[0.128506,0.043449]
[10517.307124,11.514383]
[16059.728218,15.987695]
[0.766279,2.029771]

[42.639118,2.278990]

69.

70.

71.

72.

73.

74.

75.

76.

7.

78.

79.

80.

81.

82.

83.

84.

85.

86.

87.

88.

89.

90.

91.

92.

93.

94.

95.

96.

97.

98.

99.

[28516.490182,16.462245]
[17829.099326,15.936321]
[7912.537011,9.096677]
[12881.007692,13.173660]
[36184.226266,22.545195]
[6667.509483,11.446086]
[18778.162095,14.394036]
[9094.896004,13.093773]
[38646.759241,19.488481]
[4.496578,2.000581]
[38272.182558,19.342904]
[343.276213,5.436711]
[30389.673223,19.258415]
[11792.184819,13.524795]
[3952.683141,8.947164]
[4.516459,1.222514]
[3904.602070,9.017958]
[20476.204393,15.919951]
[969.850206 ,6.488514]
[13434.029701,13.105507]
[697.206977,4.384295]
[14512.702580,14.256996]
[14952.929222,13.680583]
[15771.159994,13.174632]
[9641.038403,13.316950]
[38786.020495,19.529913]
[141.522469,1.480861]
[336.214812,3.671815]
[21999.621895,16.242477]
[7.981550,-1.165540]

[6246.453734,9.412596]



Parametros v resultados

A continuacion se muestran los resultados de los ensayos con los
datos <_j,e partida anteriormente expuestos y variando los parametros de la
regresion.

Parametros:

e Motor de regresién: motor recursivo
o Rango: 10
o0 Numero de pasos: 10
o Parametro 0: 0
o Parametro 1: 0
e Modelo de curva: curva de aprendizaje
e Meétodo de calculo de la distancia: distancia en Y

e Ponderador de distancias: identidad

e Agregador de distancias: suma de cuadrados

Resultados
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£ Resultado de la regresidn

Motor de regresidn: | hatar recursivo

Modelo de curva; | Curva de aprendizaje

Calculo de la distancia: | Distatcia en Y

Agregador: | Suma de cuadracos

Ponderador: | Idertidad
Distancias agregadss: | 3508483421958437E9

Yariahle dep... Yariable ind...
10962 146565 |12 290067
12651.729034 |14.190259
0.01 7642 0101942
11196.71546 |14 246579
33781 549956 |19.563511
9226052893 |10.715332
19196 649069 |12.629441
0.001254 0603645
20247 250035 |14 930159

Distancia a la curva:

. ]

Farametros de la curva:
Pararnetro Walor
3.0
5.0

wpresion de la curva
= 5.0 * x0 ~ 3.0

Paréametros:
e Motor de regresién: motor recursivo
o0 Rango: 2
o0 Numero de pasos: 100
o Parametro 0: 3
o Parametro 1:5
e Modelo de curva: curva de aprendizaje
e Método de calculo de la distancia: distancia en Y
e Ponderador de distancias: identidad

e Agregador de distancias: suma de cuadrados
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Resultados

£ Resultado de la regresidn

Motor de regresidn: | hatar recursivo

Modelo de curva; | Curva de aprendizaje

Calculo de la distancia: | Distatcia en Y

Agregador: | Suma de cuadracos

Ponderador: | Idertidad
Distancias agregadss: | 2356613712448423E9

Puritos:

Yariahle dep... Yariable ind...
10962 146565 |12 290067
12651.729034 |14.190259
0.01 7642 0101942
11196.71546 |14 246579
33781 549956 |19.563511
9226052893 |10.715332
19196 649069 |12.629441
0.001254 0603645
20247 250035 |14 930159

bistancia a la curva:

. ]

Farametros de la curva:
Pararnetro Walor
3.0
4.7

Fxpresién de la curva
= 4,7 * x0 ~ 3.0

En este caso se observa que hay un mayor ajuste de los parametros
(concretamente del parametro p1). Esto se debe a que se ha aumentado
el numero de pasos que realiza el motor y se ha reducido el rango, con lo
que se disminuye la separacion entre los valores de los parametros que
se comprobaran.

Parametros:
e Motor de regresién: motor recursivo
o0 Rango: 2
o0 Numero de pasos: 100
o Parametro 0: 3

o Parametro 1: 5
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e Modelo de curva: curva de aprendizaje
e Método de calculo de la distancia: distanciaen Y
e Ponderador de distancias: identidad

e Agregador de distancias: sumatorio

Resultados

£ Resultado de la regresidn

hiotor de regresion: | Motor recursivo

Modelo de cures: | Curva de aprendizaje

Calculo de la distancis: | Distatcia en Y

Agregadar: | Sumstario

Ponderadot: | Idertidad
Distancies agregadas: | 206642 34072010298

Puntos:

“ariahble dep... Mariable ind. ..
10965 146565 |12.290067
12651 729034 |14.190259
0017642 0101942
11196 71546 |14 246579
33781 549956 |19.563511
Q226052893 10715332
19196 649069 |12 629441
0001254 0603645
20247250095 |14.930159

bistanu:ia a la curva:
-

Farametros de la curva:
Pararnetro Walor
3.0

4 76

Expresién de la curva
= 4.76 * «0 ~ 3.0

En este caso se ha cambiado el agregador de distancias con respecto
al caso anterior. No obstante, el resultado es muy parecido, dado que
ambos agregadores realizan operaciones parecidas.

Parametros:

e Motor de regresion: motor recursivo
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o Rango: 2

0 Numero de pasos: 100

o Parametro 0: 3

o Pardmetro 1: 5
e Modelo de curva: curva de aprendizaje
e Meétodo de calculo de la distancia: distancia en Y
e Ponderador de distancias: identidad

e Agregador de distancias: media

Resultados

£ Resultado de la regresidn

hiotor de regresion: | Motor recursivo

Modelo de cures: | Curva de aprendizaje

Calculo de la distancis: | Distatcia en Y

Agregadar: | edia

Ponderadar: | Identicac
Distancias agregadas: | 2066423407201 03

Puntos:

“ariahble dep... Mariable ind. ..
10965 146565 |12.290067
12651 729034 |14.190259
0017642 0101942
11196 71546 |14 246579
33781 549956 |19.563511
Q226052893 10715332
19196 649069 |12 629441
0001254 0603645
20247250095 |14.930159

Distancia: 6.9523903343296943

. ]

Farametros de la curva:
Pararnetro Walor
3.0

4 76

Mpresion de la curva
= 4.76 * «0 ~ 3.0
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De nuevo se cambia el agregador. En este caso por la media, por lo
que los parametros obtenidos dan la curva de menor distancia media a
los puntos.

Paréametros:
e Motor de regresién: motor recursivo
o0 Rango: 2
o0 Numero de pasos: 100
o Parametro 0: 3
o Parametro 1: 5
e Modelo de curva: curva de aprendizaje
e Método de calculo de la distancia: distancia en Y
e Ponderador de distancias: identidad

e Agregador de distancias: minimo

Resultados
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£ Resultado de la regresidn

Motor de regresidn: | hatar recursivo

Modelo de curva; | Curva de aprendizaje

Calculo de la distancia: | Distatcia en Y

Agregador: | hlinitno
Paonderadar: | Idetticlad
Diztanciss agregadas: | 2580124574399245E-6

Yariahle dep... Yariable ind...
10962 146565 |12 290067
12651.729034 |14.190259
0.01 7642 0101942
11196.71546 |14 246579
33781 549956 |19.563511
9226052893 |10.715332
19196 649069 |12.629441
0.001254 0603645
20247 250035 |14 930159

bistancia a la curva:

. ]

Farametros de la curva:
Pararnetro Walor
245
508

Fxpresién de la curva
= 5,058 * =x0 ~ 2.45

Al utilizar en este ensayo el agregador minimo, se esta obteniendo los
parametros que minimizan la distancia de la curva al punto mas cercano,
es decir, minimizan la distancia al de distancia minima. Es por ello que la
curva obtenida no sigue la distribucidon dada por los puntos, sino que se
acerca lo mas posible al que tiene distancia minima, ignorando la
distancia a los restantes.

Parametros:
e Motor de regresién: motor recursivo
o0 Rango: 2
0 Numero de pasos: 100

o Parametro 0: 3
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o Parametro 1: 5
¢ Modelo de curva: recta en 2 dimensiones
e Meétodo de célculo de la distancia: distancia en'Y
e Ponderador de distancias: identidad

e Agregador de distancias: suma de cuadrados

Resultados

£ Resultado de la regresidn

Motor de regresidn: | hatar recursivo

Modelo de curva: | Recta en 2 dimensiones

Calculo de la distancia: | Distatcia en Y

Agregador: | Suma de cuadracos
Paonderadar: | Idetticlad
Distancias agregadss: | 922248792367977E10

Yariahle dep... Yariable ind...
10962 146565 |12 290067
12651.729034 |14.190259
0.01 7642 0101942
11196.71546 |14 246579
33781 549956 |19.563511
9226052893 |10.715332
19196 649069 |12.629441
0.001254 0603645
20247 250035 |14 930159

bistancia a la curva:

. ]

Farametros de la curva:
Pararnetro Walor
[aln] 5.0
7.0

Fxpresién de la curva
= 7.0 * x0 + 5.0

En este caso, la recta no sigue la distribucién en absoluto. EI motivo
de esto son los parametros de entrada introducidos en el motor recursivo.
No son adecuados para este caso. Si se observan estos parametros se
puede comprobar que, al ser 2 el valor del rango, el pardmetro p0 variara
entre 1y 5y p1entre 3y 7. La recta necesitard mayor amplitud en los
parametros para poder encontrar un mejor ajuste.
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Parametros:
¢ Motor de regresién: motor recursivo
o0 Rango: 200
0 Numero de pasos: 100
o Parametro 0: 1700
o Parametro 1: 1700
¢ Modelo de curva: recta en 2 dimensiones
e Método de célculo de la distancia: distancia en Y
e Ponderador de distancias: identidad

e Agregador de distancias: suma de cuadrados

Resultados

£ Resultado de la regresidn

Motor de regresian: | Matar recursivo

Modelo de curva: | Recta en 2 difmensiones

Calculo de la distancia: | Distancia en ¥

Agregadar; | Sums de cuadrados

Ponderadar: | Iderticad
Distancias agregadas: | 6.3917315872536337E9

Puntaos:

“Yariahle dep... Yariable ind...
10965 146565 |12 290067
12651729034 14190259
0017642 0101942
11196.71546 |14 246579
33781 549956 19563511
Q226082893 |10.715332
19196 649069 |12 629441
0001254 0603645
20247 250095 14930159

bistancia a la curva:

P

Parametros de la curva:
Parametra Walar
1500.0
15000

Fxpresién de la curva
= 1500.0 * x0 + l500.0
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Ahora se obtiene una mejora con respecto al caso anterior. Como se
puede observar, las distancias agregadas pasan, del orden de 10 al
orden de 10°. Esto se ha conseguido al aumentar el rango de busqueda
de los parametros de la curva y, sobretodo, al modificar los valores
iniciales de los mismos.

Para ajustar mejor los parametros se vuelve a realizar la regresion
usando como valor inicial de los parametros el resultado de esta
regresion, es decir, 1500.

Se continla este proceso hasta que los parametros se estancan en
torno a una cifra.

La sucesion de parametros obtenida es la siguiente:

p0 p1
1500 1500
1300 1300
1100 1100
900 1200
500 1200
100 1200
-300 1300
-900 1300
-7395 1813
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£ Resultado de la regresidn

Motor de regresidn: | hatar recursivo

Modelo de curva: | Recta en 2 dimensiones

Calculo de la distancia: | Distatcia en Y

Agregador: | Suma de cuadracos

Ponderador: | Idertidad

Distancias agregadas: | BE46232946451 257E9

Puritos:

Yariahle dep... Yariable ind...

105865.146565

12.290067

12651729034

14.190239

0.017E42

0101942

11196.71346

14.246579

33781.549956

19.563311

9226.052593

10.71:3332

19196.649069

1262944

0.001254

0603645

20247250095

14.930159

Distancia a la curva:

. ]

Farametros de la curva:

Pararnetro Walor

-7392.5

18130

wpresion de la curva

= 1313.0 * =0 + -7392.5

Se observa que la eleccion de parametros iniciales es crucial para

obtener buenos resultados con el motor recursivo.

Este proceso, realizado aqui manualmente, es el mismo que realiza

automaticamente el motor recursivo con refinamientos.
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7. Conclusiones y lineas de trabajo futuras

7.1.Conclusiones

Una vez desarrollado la herramienta de regresién borrosa y haber
obtenido los resultados en los ensayos preliminares, se esta en
disposicion de obtener las conclusiones que pueden extraerse del trabajo
realizado.

Como _se ha venido diciendo hasta ahora, al realizar un analisis de
regresion, no siempre se dispone de un conjunto suficiente de
observaciones, o se dispone de datos que no son “precisos”, es decir,
que contienen algun tipo de imperfeccién, debido a la imprecisién o
vaguedad de los mismos.

De cualquier forma, se tengan o no suficientes datos, contengan éstos
imprecisiones o0 no, es posible encontrar la relacién existente entre los
datos de entrada y los de salida, decidiendo el mejor ajuste de los
parametros del modelo de curva que define dicha relacion.

En el caso de que la muestra de observaciones no sea
suficientemente _grande o que las fuentes de informacién sean
imprecisas, vagas o imperfectas, se deberan usar modelos paramétricos
simbdlicos.

En ocasiones el analisis de regresion borroso produce resultados que
se ajustan _mejor _a los obtenidos mediante el analisis de regresion
clasico. Dicha mejora es debida a la naturaleza difusa de los parametros,
que permiten una mejor representacion de las observaciones.

El trabajo realizado ha permitido desarrollar una herramienta de
regresion borrosa capaz de modelar la vaguedad o imprecision en la
informacion.

Debido a la inherente imprecision del mundo real, se hace necesario
utilizar modelos que permitan distintas formas de borrosidad en sus
elementos. Dicha borrosidad se consigue mediante la asignacion de
funciones de pertenencia.

La herramienta desarrollada hace uso de modelos que permiten
introducir borrosidad en las entradas, las salidas, los parametros de los
modelos de curva y en el calculo de las distancias.

Dar borrosidad en las entradas vy en las salidas, permite introducir la
imprecision o vaguedad en los valores observados de las variables
independientes vy en los valores observados para la variable

dependiente.

Sistemas Informaticos — Una Herramienta de Regresion Borrosa Pag. 127 de 156



La borrosidad en los parametros de los modelos de curva representa
las diferencias entre los valores observados v los estimados, debido a las
inexactitudes en la estructura del sistema.

El grado de borrosidad en la medicién de la distancia de un punto a la
curva, vendra dado por la fiabilidad que se espera en el resultado, o por
la cantidad de aproximaciones realizadas.

En base al trabajo realizado v a los resultados obtenidos en los
ensayos preliminares, se demuestra que el uso de la herramienta de
regresion borrosa aporta evidencias suficientes de viabilidad.

La herramienta se ha desarrollado de forma especifica para alcanzar
de manera simple las necesidades expuestas en el trabajo.

Sin_embargo, la simplicidad de su desarrollo, no disminuye la
capacidad de posibilidades que ofrece la herramienta. El usuario podra
elegir _entre diversos modelos de curvas, métodos de calculo de
distancias, ponderadores, agregadores, motores de regresion v tipos de
borrosidad para los puntos que considere oportuno.

A la hora de elegir los elementos que formaran parte del proceso de
regresion borrosa, el usuario, dependiendo de sus necesidades, debera
escoger los tipos de elementos mas adecuados para llevarlo a cabo, ya
que el resultado que se obtendra estara determinado por dichos
elementos.

Por ejemplo, el uso de los agregadores, ya sea al componer el
resultado de la funcion de pertenencia de un punto borroso con respecto
a sus componentes, o calcular la distancia nitida de un punto borroso a
una curva, proporcionara resultados significativamente diferentes. Por lo
que, el usuario, en funcion de sus necesidades debera eleqir el
agregador mas adecuado para obtener el resultado esperado.

Durante la fase de investigacion del trabajo no se tuvo acceso a
ninguna herramienta en el mercado que hiciera uso de la regresion
borrosa, sin embargo, el estudio realizado, y a tenor de los resultados
obtenidos, se pone de manifiesto una clara certeza de que la herramienta
es necesaria_para_realizar _determinados tipos de procesos de
experimentacion, como se ha podido ver a lo largo de este trabajo.

La herramienta de regresion borrosa es una generalizacion de las
herramientas existentes en el mercado, realiza tanto regresion nitida
como borrosa, es decir, si a los puntos de entrada no se les aplica ningun
tipo de borrosidad, realizara la regresion nitida, caracteristica propia de
las herramientas encontradas.

La herramienta de regresion borrosa podra ser aplicada en numerosos
campos de la ciencia, tales como la Ingenieria del Software, Economia,
Medicina, Psicologia, Biologia, Medio Ambiente, ... donde se precise una
modelacién borrosa , es decir, donde la mediciéon de las variables
presente dificultades de representacion debido a la aparicion de
vaguedad, imprecision o imperfeccion.

Sistemas Informaticos — Una Herramienta de Regresion Borrosa Pag. 128 de 156



Se ha desarrollado esta herramienta sin animo de lucro, para ponerla
a disposicion de la comunidad de cientificos y de todos aquellos que les
pueda ayudar el uso de la regresidon borrosa para llevar a cabo sus
investigaciones.

7.2.Lineas futuras

La herramienta de regresion borrosa ha sido desarrollada con la
intencion _de convertirse _en el punto de partida de este tipo de
aplicaciones, en este apartado se exponen las principales lineas de
trabajo que establecen las bases del camino a sequir a partir de este

trabajo.

Durante el desarrollo de la herramienta, se tuvo presente en todo
momento uno de los objetivos fundamentales planteado desde un
principio, desarrollar una herramienta abierta, con el fin de que pudiera
ser utilizada y ampliada por futuros grupos de trabajo gue siguieran la

investigacion.

El grupo de este trabajo, como primeros usuarios de la aplicacién, ha
detectado el primer cambio que se deberian realizar para mejorar la
herramienta. Se trata de la flexibilidad de la gramatica para el fichero de

puntos.

En posteriores versiones se deberia de implementar una gramatica
mas_flexible para el fichero de la lista de puntos, que se carga
inicialmente. Ademads, se deberian implementar otros métodos
alternativos para la introduccién de dichos puntos, como puede ser la
introducciéon manual.

La herramienta esta disefiada de tal manera que se pueda anadir
elementos a la aplicacién de forma sencilla, comoda y con la principal
ventaja de reutilizar las clases desarrolladas. A continuacion se detallan
los elementos que permiten ampliar la _herramienta, explicando las
ventajas que aportaria a la misma.

Se podran anadir distintos tipos de numeros borrosos, para ello sera
necesario _implementar las funciones de pertenencia. Esto permitira
disponer de distintos tipos de borrosidad para que pueda ser aplicada a
los elementos de la herramienta segun considere oportuno el usuario.

Un _modelo de curva representa un modelo paramétrico matematico
simbdlico, cuantos mas modelos de curva estén implementados en la
herramienta, mas completa sera y mas posibilidades ofrecera al usuario.

Se podran _anadir _distintos métodos para calcular las distancias, ya
sean _métodos analiticos, por aproximacion, para casos concretos o
métodos para casos genéricos, que calculen la distancia de un punto n-
dimensional a una curva arbitraria.

Otros elementos que se pueden incluir en la herramienta, son los
agregadores. Los operadores de agregacion son objetos matematicos
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cuya funcidon es reducir un conjunto de numeros a un uUnico numero
representativo _o_significativo. Tal y como _se explicé _en el apartado
anterior, el uso de agregadores es un factor importante a la hora de usar
la_herramienta, por lo tanto, incluir otros tipos de agregadores, implica
aumentar las posibilidades de uso.

Si las necesidades del usuario lo requieren, se pueden anadir distintos
generadores de puntos, que generen distintas listas de puntos de
acuerdo con los parametros suministrados como entrada.

Se podran incluir diferentes ponderadores tanto para los punto nitidos
como _para los puntos borrosos. Los nitidos permitiran al sistema dar
diferente _valor a las observaciones, y los ponderadores borrosos
proporcionaran mas credibilidad a determinadas observaciones. Con ello,
se consequira dar pesos distintos a dichos valores en el proceso de

regresion.

También se podran incluir diferentes motores de regresion. El motor
de regresion es el objeto que, a partir de los puntos, los modelos de
curva, los métodos de calculo de distancia, los agregadores y los
ponderadores, dirige la regresidon para obtener los parametros que mejor
se ajusten al modelo de curva.

Un motor de regresion muy interesante que se podria anadir, seria
aquel que realizara el analisis de regresion para cada uno de los modelos
de curva existentes en la aplicacion, pudiendo de esta forma obtener, el
modelo de curva gue mas se ajustara a las observaciones dadas, junto a
los parametros de dicho modelo.

Sin_embargo, el anadir este tipo de motor de regresion implicaria
realizar un nimero muy grande de calculos, lo que hace pensar en el
paralelismo. El proceso de regresion es inherentemente paralelo.

Ademas no hay que olvidar que la precision del resultado es
proporcional al numero de calculos realizados para su obtencidn, es
decir, un_mejor ajuste requerira un _mayor numero de operaciones, por
ejemplo, el motor recursivo con refinamiento alcanza un mejor ajuste que
el normal, pero realiza mas operaciones, por lo que tarda mas tiempo en

ejecutarse.

La computacion paralela permite resolver problemas en menor tiempo
de ejecucion, va que usa mas procesadores, con_mayor precision,
porque dispone de mas memoria y ademas, permite resolver problemas
mas reales, haciendo uso de modelos matematicos mas complejos.

La herramienta de regresion borrrosa requiere _mayor velocidad vy
memoria que la obtenida mediante la computacién secuencial, por lo que
una linea futura de trabajo sera hacer uso de las ventajas que
proporciona la computacion paralela v que se describen en el Anexo I:
Sistemas Distribuidos.
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Por lo tanto, las principales lineas de continuacidén que se deberian

sequir _son el paralelismo vy la ampliacion de los elementos de la

herramienta.

En el desarrollo de la aplicacion se ha tenido un cuidado especial en

consequir que fuera lo mas abierta posible, asi mismo, se ha pretendido

que el anadir elementos fuera una tarea sencilla, con el fin de que

pudiera ampliarse con facilidad. Para incluir un elemento en la
herramienta, simplemente hay que tener en cuenta las siguientes
consideraciones.

- Se debera crear una clase java que implemente el interfaz del+---

elemento que se quiera anadir, dicha clase debera tener como
minimo un constructor sin parametros.

- Compilar la clase.

- _Asequrarse de que clase compilada se encuentre en el classpath.

- Modificar el fichero xml correspondiente, que se encontrara en la
carpeta xml. Dicho fichero debera tener el siguiente formato:

Nodo raiz elementos

Y por cada elemento que exista en el gestor:

Nodo hijo con los siguientes atributos

- Clase completamente cualificada-calificada

- Descripcion corta

- Descripcion larga

La herramienta de regresion borrosa desarrollada junto con las
ampliaciones anteriormente explicadas, que deberan realizar futuros
grupos, convertiran esta aplicacion en una herramienta completa, con el
fin de que sirva de ayuda para cualquier investigador que requiera su
uso.
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8. Anexos

8.1.Sistemas Distribuidos

Un sistema distribuido estda compuesto por varios recursos
informaticos de propésito general, tanto fisicos como légicos, que pueden
asignarse dinamicamente a tareas concretas. Dichos recursos estan
distribuidos fisicamente, tienen autonomia coordinada y funcionan
gracias a una red de comunicaciones. [Ens78].

Las caracteristicas de los sistemas distribuidos son:

e Cada elemento de computo tiene su propia memoria y su propio
Sistema Operativo.

e Control de recursos locales y remotos.

e Sistemas Abiertos (Facilidades de cambio y crecimiento).

¢ Plataforma no standard ( Unix, NT, Intel, RISC, Etc.).

e Medios de comunicacion ( Redes, Protocolos, Dispositivos, Etc.).
e Capacidad de Procesamiento en paralelo.

e Dispersioén y parcialidad.

Los sistemas distribuidos permiten que los recursos disponibles en la
red puedan ser utilizados simultaneamente por los usuarios y/o agentes
que interactian en la red.

Cada componente del sistema puede fallar independientemente, con
lo cual los demas pueden continuar ejecutando sus acciones. Esto
permite el logro de las tareas con mayor efectividad, pues el sistema en
su conjunto continua trabajando.

Las ventajas de los sistemas distribuidos son las siguientes:

e Procesadores mas poderosos y con menor coste: se desarrollan
estaciones con mayor capacidad y satisfacen las necesidades de
los usuarios.

e Avances en la tecnologia de comunicaciones: permiten el
desarrollo de nuevas técnicas mediante la disponibilidad de
elementos de comunicacion.

e Comparticion de recursos: tanto dispositivos (hardware) como
programas (software).
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e Eficiencia y flexibilidad: respuesta rapida y ejecucion concurrente
de procesos mediante el empleo de técnicas de procesamiento
distribuido.

e Disponibilidad y confiabilidad: sistema poco propenso a fallos y
mayores servicios que elevan la funcionalidad.

e Crecimiento modular: rapida inclusion de nuevos recursos.

Pero no todo son ventajas, los sistemas distribuidos también tienen
sus inconvenientes, son los siguientes:

e Requerimientos de mayores controles de procesamiento.
e Velocidad de propagacion de informacion: es muy lenta a veces.

e Servicios de replicacion de datos y servicios con posibilidades de
fallos.

e Mayores controles de acceso y proceso.
e Administracion mas compleja.

e Mayor coste.

MPI (Message Passing Interface)

MPI es un estandar creado por un amplio comité de expertos y
usuarios con el objetivo de definir una infraestructura comun y una
semantica especifica de interfaz de comunicacion.

El paso de mensajes es una tarea ampliamente usada en ciertas
clases de maquinas paralelas, especialmente aquellas que cuentan con
memoria distribuida.

Al disefiarse MPI, se tomaron en cuenta las caracteristicas mas
atractivas de los sistemas existentes para el paso de mensajes y se
intentd establecer un estandar practico, portable, eficiente y flexible.

En el modelo de programacion MPI, un computo comprende de uno o
mas procesos comunicados a través de llamadas a rutinas de librerias
para mandar (send) y recibir (receive) mensajes a otros procesos.

En la mayoria de las implementaciones de MPI, se crea un conjunto
fijo de procesos al inicializar el programa, y un proceso es creado por
cada tarea. Sin embargo, estos procesos pueden ejecutar diferentes
programas. De ahi que, el modelo de programacion MPI es algunas
veces referido como MPMD (multiple program multiple data) para
distinguirlo del modelo SPMD, en el cual cada procesador ejecuta el
mismo programa.
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Debido a que el numero de procesos en un computo de MPI es
normalmente fijo, se puede enfatizar en el uso de los mecanismos para
comunicar datos entre procesos. Los procesos pueden utilizar
operaciones de comunicacion punto a punto para mandar mensajes de
un proceso a otro, estas operaciones pueden ser usadas para
implementar comunicaciones locales y no estructuradas. Un grupo de
procesos puede llamar colectivamente operaciones de comunicacion
para realizar tareas globales tales como broadcast, etc.

La habilidad de MPI para probar mensajes da como resultado el
soportar comunicaciones asincronas. Probablemente una de las
caracteristicas mas importantes del MPI es el soporte para la
programacion modular. Un mecanismo llamado comunicador permite al
programador del MPI definir médulos que encapsulan estructuras
internas de comunicacién (estos moédulos pueden ser combinados
secuencialmente y paralelamente).

Aunque MPI es un sistema complejo y multifacético, podemos resolver
un amplio rango de problemas usando seis de sus funciones, estas
funciones inician y terminan un cémputo, identifican procesos, ademas
de mandar y recibir mensajes.

MPI_INT: Inicia un computo.

MPIL_INT(int *argc,char ***argv), argc, argv son requeridos solo por el
contexto del lenguaje C, en el cual son los argumentos del programa
principal.

MPI_FINALIZE: Termina un computo.

MPI_FINALIZE().

MPI_COMM_SIZE: Determina el niumero de procesos en un computo.
MPI_COMM_SIZE(comm,size)

comm (IN): comunicador (manejador[handle])

size (OUT): numero de procesos en el grupo del comunicador(entero).

MPI_COMM_RANK: Determina el identificador del proceso actual “mi
proceso”.

MPI_COMM_RANK(comm,pid)
comm (IN): comunicador (manejador[handel])

pid (OUT): identificador del proceso en el grupo del
comunicador(entero).
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MPI_SEND: Manda un mensaje.

MPI_SEND(buf, count, datatype, dest, tag, comm).

buf (IN): direccidn del buffer a enviar (tipo x)

count (IN): numero de elementos a enviar del buffer (entero>=0)
datatype (IN): tipo de datos del buffer a enviar (handle)

dest (IN): identificador del proceso destino (entero)

tag (IN): message tag (entero)

comm (IN): comunicador (handle) .

MPI_RECV: Recive un mensaje.
MPI_RECV(buf,count,datatype,source,tag,comm.,status).

buf (OUT): direccion del buffer a recibir (tipo x)

count (IN): numero de elementos a recibir del buffer (entero>=0)
datatype (IN): tipo de datos del buffer a recibir (handle)

source (IN): identificador del proceso fuente, o}
MPI_ANY_SOURCE(entero)

tag (IN): message tag, o MPI_ANY_TAG(entero)
comm (OUT): comunicador (handle)

status (OUT): estado del objeto (estado)

Los parametros IN son parametros que la funcién usa pero no modifica
lo modifica y los parametros OUT son aquellos que la funcion no usa
pero puede modificar modificarlos.

OpenMP

El estandar OpenMP describe un API de programacion SMP (Clusters
de Multiprocesadores Simétricos), mediante directivas, rutinas de control
y variables de entorno.

OpenMP relne una serie de caracteristicas que no poseen otros
modelos de programacion:

e Soporta paralelismo incremental.
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e Apto para todo tipo de grano.

e Paralelismo en datos y en control parcialmente soportado.
e Totalmente portable.

e Soporta paralelismo anidado.

e Permite la creacion de librerias paralelizadas gracias a la
posibilidad de usar directivas huérfanas.

Las directivas de OpenMP informan de la paralelizacion entre
fragmentos de cédigo, bucles y subrutinas.

Actualmente OpenMP es soportado por la mayoria de los fabricantes.
La implementacién es libre y el uso correcto es responsabilidad del
usuario.

Grid Computing

La necesidad de aprovechar los recursos disponibles en los sistemas
informaticos conectados a Internet y simplificar su utilizacion ha dado
lugar a una nueva disciplina en tecnologia de la informacion conocida
como Grid Computing.

El objetivo principal de la tecnologia Grid Compuiting es la
comparticion de recursos en Internet de forma uniforme, transparente,
segura, eficiente y fiable.

La tecnologia Grid permite interconectar recursos en diferentes
dominios de administracion respetando sus politicas internas de
seguridad y su software de gestion de recursos de Intarnet.

Uno de los problemas actuales es que un sistema no es capaz de
almacenar el volumen de informacién que se necesita, mediante la
arquitectura Grid se solventa el problema de adquirir mayor capacidad de
procesamiento, ya que se servira de la red para hacer uso de los
recursos distribuidos de una manera eficiente, es decir, utilizara los
recursos segun se vayan necesitando, sin tener que preocuparse de
donde se encuentren fisicamente localizados.

La idea de Grid es ofrecer un Unico punto de acceso a un conjunto de
recursos distribuidos geograficamente (supercomputadores, clusters,
almacenamiento, fuentes de informacion, instrumentos, personal...). De
este modo, los sistemas distribuidos se pueden emplear como un unico
sistema virtual en aplicaciones intensivas en datos o con gran demanda
computacional.

Las aplicaciones de la tecnologia Grid son innumerables, se ha
utilizado para resolver grandes problemas de computo, como procesar
datos de investigaciones, simulaciones cientificas, procesamientos de
datos estadisticos y simulaciones técnicas.
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Las infraestructuras Grid permiten satisfacer las demandas de
computacion y gestion de datos de las aplicaciones de gran desafio y
facilitan la comparticiéon de recursos para resolver demandas puntuales.

Por otro lado, al igual que ocurrié con Internet, la tecnologia Grid sera
decisiva para el desarrollo empresarial dando lugar a innumerables ideas
de negocio como pueden ser el desarrollo de organizaciones virtuales, la
comercializacion en demanda de recursos, los proveedores de
recursos... En definitiva, nos encontramos ante la tecnologia que los
analistas definen como la siguiente revolucién en Internet.

8.2. Diccionario de clases (Javadoc)

Se ha empleado la herramienta javadoc para generar un diccionario
de clases en el que se incluyen todos los paquetes, las clases y los
métodos que componen la aplicacion, asi como las relaciones existentes
entre ellos. Dado el volumen de la documentacion (mas de 200 paginas),
se ha optado por incluirla en un documento aparte incluido en el CD
entregado junto con este documento. En él se reproduce esta
documentacion, convertida del formato HTML en que es generada por la
herramienta, y en inglés, ya que no se ha encontrado ningun doclet que
dé la salida en castellano.
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Resumen

El uso de las técnicas de regresion sobre las
observaciones experimentales ha permitido el estudio de
numerosos fendmenos en diversos campos de la ciencia,
y muy especialmente en las ciencias sociales. Dichas
técnicas requieren de un ndmero suficiente de
observaciones “precisas”, exactas y fiables. Sin
embargo, no siempre es posible obtener el conjunto de
observaciones necesario, 0 éstas contienen algun tipo de
imperfeccion en los datos, debido a la imprecision o
vaguedad de los mismos.

En cualquier caso, con suficientes datos o no, con
imperfecciones o no, los modelos obtenidos deberian
proveer de capacidades predictivas y descriptivas [3].
Las actuales herramientas, o las mas facilmente
accesibles, tienen limitado el uso de modelos y
dificilmente usan las técnicas de la teoria de conjuntos
borrosos.

Se propone en este trabajo una herramienta abierta
de regresion que admita el uso de cualquier modelo de
curva independientemente de su naturaleza. Ademas,
esta herramienta permitira el uso de diferentes formas de
borrosidad y por su disefio permitiria cualquier modelo
propuesto por el usuario si éste prevé que éstos tienen
caracteristicas que sean suficientemente predictivas y
descriptivas.

Esta primera aproximaciéon de una herramienta
abierta de regresién se realiza un estudio sobre
diferentes modelos paramétricos simbdlicos, usados
comUnmente en la practica en disciplinas tan
heterogéneas como pueden ser la Ingenieria del
Software, la Economia o en cualquier campo en donde
pueda aparecer imprecisiones en la informacion.

1. Introduccién

El hombre tiene la capacidad de percibir el mundo que
le rodea y expresarlo mediante el lenguaje natural.
Dicho lenguaje es una forma de comunicacién imprecisa
y ambigua que se apoya en el conocimiento compartido
por aquellos con los que se comunica [11].

En el lenguaje natural se describen objetos o
situaciones en términos imprecisos: grande, joven,
timido, alto, bonito... La representacion  del
conocimiento basado en estos términos no puede ser
exacta, quiza impreciso, pero no exacta, ya que
normalmente representan impresiones subjetivas o
percepciones, tal 'y como analiza Lofti A. Zadeh,
profesor de la Universidad de California en Berkeley, en
su Teoria computacional de la percepcion [23], en la
cual trata un proceso de razonamiento automatizado en
donde se opera sobre la base de percepciones en lugar de
sobre medidas.

Diversos campos de la Ciencia como la Agricultura,
Quimica, Medicina, Medio Ambiente, Psicologia,
Biologia, Economia... usan modelos lineales para su

desarrollo, lo que ha supuesto un gran avance, no solo
por los desarrollos matematicos alcanzados, sino
también por su aplicacién en situaciones reales. Sin
embargo, estas relaciones no son de utilidad a la hora de
usar variables linguisticas, ya que los modelos lineales
se basan en datos obtenidos por medio de Ia
planificacion y disefio de experimentos.

Los modelos paramétricos matematicos usados en la
actualidad trabajan bajo el dominio de los enteros,
obviando las imprecisiones en los datos, por ello, si el
objetivo es conseguir resultados mas representativos, se
hace necesario usar modelos paramétricos matematicos
simbdlicos, que sean més predictivos y descriptivos [3].

En los modelos en donde los datos sean insuficientes
o imperfectos, originados por la imprecision o vaguedad,
se ha demostrado (til el uso de un andlisis borroso [1],
[91, [20], [19], [13], [8], [21], [20].

El andlisis de regresion borroso ha sido estudiado y
aplicado en diferentes areas tal como el modelado de
datos econémicos o financieros, la ingenieria del
software, etc., [2], y se han obtenido resultados
comparables y que aportan ajustes, en muchos casos
superiores, a los obtenidos con el andlisis de regresion
clasico. Sin embargo, resulta extrafio la dificultad de
encontrar herramientas que permitan como entrada
diferentes formas de borrosidad, con el fin de obtener
una mayor descripcion de la informacion que se
pretende representar.

En este trabajo se propone una herramienta abierta
mediante regresién nitida y borrosa, que mediante el uso
de las técnicas de la Teoria de Conjuntos Borrosos,
incrementa la complejidad de los modelos paramétricos
existentes, para obtener un mejor reflejo de la realidad.

A continuacién se presenta el desarrollo de la
herramienta, quedando organizado el resto del articulo
de la siguiente manera:

En la segunda seccion, se verdn algunos sistemas
existentes en la actualidad, tanto nitidos como borrosos,
y se presentaran las limitaciones que se tienen cuando
se pretende realizar un modelo mas preciso Yy
descriptivo.

En la tercera seccion, se presentara el modelo de la
herramienta, la interfaz y los diagramas de clases y
secuencia.

En la cuarta seccién, se realizard una primera
aproximaciéon y se obtendran algunos resultados de
experimentos que aportaran evidencias suficientes de las
cualidades de la herramienta que invitarn a continuar
los ensayos.

La quinta seccién contiene anotaciones 'y
conclusiones.



2. Algunas herramientas de regresion
actuales

El objetivo de esta seccién es exponer el contexto
actual del anélisis de regresion mediante el estudio de
las principales herramientas que actualmente se usan en
el mercado. Se describen a continuacién algunas de
ellas:

SPSS (Statistical Product and Service Solutions) [5]
es un paquete de software estadistico y tratamiento de
datos con mas de 35 afios de experiencia en el sector.
Engloba una linea de productos que es modular,
integrada y con todas las funcionalidades necesarias para
llevar a cabo cada paso del proceso analitico -
planificacion, recogida de datos, acceso y preparacion de
los datos, andlisis, creacion de informes y distribucion
de los mismos.

La interfaz gréafica de usuario lo hace sencillo de
utilizar dado que le proporciona toda la gestion de los
datos, los estadisticos y los métodos de creacion de
informes que necesita para realizar todo tipo de analisis.

SPSS proporciona los procedimientos estadisticos
mas usuales para andlisis basico, incluyendo: sumas,
frecuencias, tablas de contingencia, estadisticos
descriptivos, analisis factorial y regresion.

En el médulo de base se dispone de una serie de
modelos de regresion: lineal, logaritmico, inverso,
cuadratico, clbico, compuesto, potencial, S, creciente,
exponencial y logistico. Respecto al ajuste de curvas,
hay disponibles para especificar 11 tipos de curvas.

El médulo "SPSS Modelos de Regresion” [6]
permite ir mas alld del analisis de datos bésico, con
caracteristicas afiadidas como regresion logistica
multinomial, regresion no lineal restringida y no
restringida, minimos cuadrados ponderados, PROBIT...

Otra herramienta destacada es SAS/STAT [15]. Una
de las caracteristicas principales de SAS/STAT es su
versatilidad, la cual hace posible evaluar datos
provenientes de una gran variedad de disciplinas. La
tecnologia empleada permite aplicar un extenso
conjunto de técnicas especializadas para cada tipo de
industria.

SAS proporciona un gran conjunto de herramientas
para el andlisis estadistico, incluyendo analisis de
varianza, regresion, andlisis de dato por categorias,
analisis multivariante, analisis no paramétrico...

Con respecto a la regresion, el procedimiento
general que emplea SAS/STAT se basa en minimos
cuadrados para estimar los pardmetros, incluyendo 9
técnicas de seleccion de modelo diferentes, pudiendo
obtener diferentes diagnésticos y medidas. El uso de
modelos més especializados se realiza ajustandolos a
modelos lineales como los mixtos, no lineales, curvas
cuadréticas (quadratic response surface models)...

Statgraphics [16] incluye las utilidades necesarias
para el andlisis estadistico de datos (anélisis estandar

para descripcion, comparacién de datos, analisis
multivariante, analisis de series temporales, regresion
avanzada, analisis para el control de calidad, y disefio de
experimentos), graficos interactivos, y gréaficos e
informes para presentaciones.

Statgraphics  tiene una  estructura  modular
constituida por 3 modulos diferentes, en los que se
puede encontrar méas de 150 procedimientos de
distribucion.

El médulo bésico (Standard Edition) aporta todas las
herramientas estadisticas basicas, entre ellas la regresion
simple, multiple y polinomial. A partir de éste se pueden
seleccionar las funciones estadisticas adicionales
necesarias en los otros modulos.

En la version Professional, el modulo de regresion
avanzada permite efectuar una exploracion completa de
los datos, formular modelos de regresion multiple
complejos, ajuste no lineal, validar los métodos de un
laboratorio o simplemente buscar el mejor modelo de
regresion.

R [14], [22] es un sistema para andlisis estadisticos
y gréficos. Tiene una naturaleza doble de programa y
lenguaje de programacién y es considerado como un
dialecto del lenguaje S creado por los Laboratorios
AT&T Bell. R se distribuye gratuitamente bajo los
términos de la GNU General Public Licence (con
website en http://www.gnu.org).

Consta de un "sistema base" y de paquetes
adicionales que extienden la funcionalidad.

Permite realizar regresion multiple y polinomial, y
algunos modelos no lineales, aunque en la mayoria de
los casos han de ser aproximados. Las funciones para
ello son glm(), optim() y nim(). También es posible
realizar regresion robusta y regresion local aproximada
con algunos paquetes adicionales.

Otras facilidades disponibles en R para regresion y
andlisis de datos son la posibilidad de emplear modelos
mixtos, aditivos y arborescentes.

Matlab [12] es un lenguaje de computacion técnica
de alto nivel y un entorno interactivo para el analisis de
datos y el desarrollo de algoritmos y aplicaciones.
Matlab puede emplearse en un amplio rango de
aplicaciones, incluyendo procesamiento de sefial e
imagen, comunicaciones, control digital, modelado
financiero, andlisis estadistico, biologia computacional...

Diversas herramientas y add-on (colecciones de
funciones de proposito especifico, disponibles por
separado) extienden el entorno base para resolver
problemas especificos de ciertas areas. Entre ellos se
encuentra el "Statistics Toolbox", el cual da soporte a
una gran variedad de tareas estadisticas comunes, desde
la generacién de nimeros aleatorios al ajuste de curvas
[18]. Este add-on distingue dos categorias de
herramientas:

e Herramientas de probabilidad y estadistica.
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e Herramientas relacionadas con el aspecto gréafico e
interfaces(GUI).

En la primera categoria, y dentro del area que nos ocupa,
se encuentran:

e Modelos lineales: ANOVA, anélisis de covarianza
(ANOCOVA), regresion lineal mdltiple, regresion
por pasos, superficies de prediccion, regresion
contraida, analisis multivariante de la varianza
(MANOVA). También da soporte a versiones no
paramétricas de ANOVA.

e Modelos no lineales: Para los modelos no lineales,
este add-on provee de funciones para la estimacion
de parametros, prediccion interactiva y visualizacion
de ajustes no lineales multidimensionales, intervalos
de confianza para predicciones de valores y
parametros. También contiene funciones para la
clasificacion y el establecimiento de arboles de
regresion para aproximar cualquier tipo de relacién
que pudiera derivarse de ella.

Statistica [17] ofrece un gran conjunto de herramientas
para el manejo, anélisis y la visualizacion de datos,
incluyendo procedimientos de data mining. Su
tecnologia incluye una amplia seleccién de mdédulos
predictivos, clustering, clasificacion y técnicas de
exploraciéon en wuna Unica plataforma software.
Actualmente cuenta con méas 20 afios de experiencia en
el sector.

Esta herramienta estd disponible en 4 categorias
(Enterprise, Web-based Analytic Applications, Data
Mining Solutions, Desktop). La funcionalidad de cada
categoria puede ser ampliada con médulos.

Con respecto a la regresion, el médulo base ofrece
un conjunto de implementaciones de regresion linear,
entre ellas simple, mltiple, paso a paso, jerarquica, no
linear (polinémica, exponencial, logaritmica...). Las
caracteristicas de analisis de datos anémalos y de
residuos incluyen una amplia seleccién de gréaficos.

Métodos de regresibn mas avanzados se
proporcionan en el moédulo de Regresion
General(GRM), como la regresiéon por subconjuntos,
regresion paso a paso multivariante, para multiples
variables dependientes...

Otro médulo de interés es el de Modelos Avanzados,
que ofrece una amplia eleccién de herramientas de
modelado y prevision (por ej. modelos lineales, modelos
lineales/no lineales generalizados, regresién Quick
Logit/Probit, ANOVA/ANCOVA, analisis de
supervivencia, series cronolégicas 'y  prevision),
incluyendo seleccion automatica de modelos y
herramientas de visualizacién interactivas. Con este
modulo se puede estimar practicamente cualquier
modelo no lineal definido por el usuario y caracterizar
un conjunto de modelos predefinidos.

FuReA [7] es una herramienta para el analisis de
regresion borroso, capaz de trabajar con datos
imprecisos o inciertos.

La légica borrosa es una técnica ampliamente usada con
un gran namero de aplicaciones. La teoria de conjuntos
borrosos, en la cual se basa Furea, fue presentada por el
Prof. Lotfi A. Zadeh en 1965.

La idea original de andlisis de regresion borrosa fue
propuesta por Tanaka et al. en 1982 [20] .

El anélisis de regresion borrosa asume que alguno
de los componentes del sistema es descrito mediante
conjuntos borrosos, mas concretamente mediante
ndmeros borrosos.

Un conjunto borroso es aquel en el cual cada
elemento posee un cierto grado de pertenencia al
conjunto. En el anélisis de regresion, los outliers
siempre suponen una dificultad por el hecho de que
modelan errores. Pero bajo ciertas circunstancias,
también pueden ofrecernos valiosa informacion. Este es
el motivo por el que la tarea de identificacion y analisis
de outliers presenta un doble interés desde el punto de
vista técnico.

Se ha demostrado que el método de f-regresién
empleado en Furea ofrece una mejor capacidad de
deteccion de outliers 'y puede ser aplicado
satisfactoriamente al anélisis de regresion borrosa.

Furea permite introducir datos experimentales y
afiadir variables obtenidas indirectamente mediante
transformaciones. También es posible construir
arbitrariamente modelos lineales o no lineales usando
variable definidas, y realizar célculos que den valores
mas precisos de los pardmetros del modelo y encontrar
outliers.

Todo esto permite observar como el modelo
calculado se ajusta a los datos experimentales.

2.1. Limitaciones

Segun se ha expuesto, estas herramientas presentan una
serie de limitaciones para el tratamiento de Ia
imprecision, la vaguedad y la incertidumbre:

e Estdn sometidas a procesos transparentes que no
pueden ser controlados por el usuario.

e La propia potencia o rapidez de ejecucion restringe
el uso de otros procedimientos de la literatura del
area, empleando la herramienta en cuestion métodos
especificos implementados por los creadores de la
misma.

e El desarrollo de herramientas de facil acceso se ha
enfocado en arquitecturas monoprocesador, lo que
impide el empleo de éstas en proyectos de gran
envergadura que exigen una gran cantidad de
cémputo.

e Las herramientas expuestas en esta seccion o bien no
tratan la borrosidad, o bien no permiten una
suficiente diversidad de métodos y modelos de
regresion.
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Por estos motivos se considera oportuno el
desarrollo de una herramienta practica que tenga en
cuenta todas estas limitaciones.

3. Primera aproximacion a una
herramienta abierta para la
regresion borrosa.

En esta seccion se presenta un disefio de una
“herramienta abierta” de regresion borrosa.

Esta herramienta es una extension de la regresion
paramétrica con numeros nitidos, que se generaliza
haciendo uso de las técnicas de la Teoria de Conjuntos
Borrosos y marcos matematicos relacionados.

El objetivo principal planteado, que sea totalmente
abierta, se concreta en que no presente limitaciones de
ningun tipo en cuanto a incluir borrosidad. Este uso de
las técnicas de la teoria de conjuntos borrosos debe
poder concretarse tanto en los datos como en los
procesos del procedimiento, no debe limitar los modelos
a estudiar ni por su forma ni por el método que se desee
emplear para mejorar su ajuste y debe permitir obtener
las metas elegidas de prediccion y descripcion sin
inconvenientes e inciertos pasos que oscurezcan el
desarrollo u obtencién de los parametros de mejor ajuste
del modelo 0 modelos propuestos.

A continuacion se hace un estudio detallado de la
aplicacion desarrollada mediante la descripcion de los
paquetes que la componen.

Puntos. Este paquete contendra las implementaciones de
las clases que representan los puntos, tanto nitidos como
borrosos, tanto las que actualmente estan implementadas
como las que incorporen futuros grupos de trabajos de
Sistemas Informaticos de esta facultad que continten el
trabajo de investigacion o colaboradores externos.
También se incluyen en él otras clases utilizadas para su
mantenimiento o representacion gréafica.

Todos los puntos heredan de la clase abstracta
Punto, en la que se define el comportamiento que debe
poseer un punto en esta aplicacion.

Esta clase permite implementar diferentes tipos de
nimeros borrosos, segln su funcién de pertenencia, ya
sea triangular, L-type, parabdlica, etc. También permite
representar puntos nitidos.

Se han realizado dos implementaciones de los
puntos, una para puntos nitidos y otra para puntos
borrosos.

La clase PuntoNitido representa los puntos nitidos n-
dimensionales. Esta clase estd formada por una lista de
valores de la clase Numero. En ella existen operaciones
que permiten cargar puntos desde un fichero, cambiar el
nimero de dimensiones del punto, obtener y modificar
los valores de cada una de sus componentes y asignar un
nombre descriptivo a cada una de ellas.

La clase PuntoBorroso es una subclase de
PuntoNitido y en ella se extiende esta clase para poder
representar puntos borrosos. Cada instancia de esta clase
esta formada por una lista de instancias de la clase
NumeroBorroso y tiene un agregador asociado. Este
agregador se emplea para componer el resultado de la
funcién de pertenencia del punto borroso como
agregacion de las funciones de pertenencia de cada una
de sus componentes.

Todos los puntos que representan las observaciones
realizadas por el usuario se incluyen en una lista de
puntos, implementada en la clase ListaPuntos, y sobre
ellos se realiza la regresién. El uso de la clase abstracta
Punto permite a la herramienta realizar el proceso de
regresion sobre una lista de puntos heterogéneos.

En este paquete, ademas de Puntos y ListaPuntos, se
han incluido las clases que representan las funciones de
pertenencia de los nimeros borrosos; todas ellas deben
implementar la interfaz FcPertenencia, que define los
métodos bésicos que deben poseer todas las funciones
de pertenencia.
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Curvas. Dentro del paquete curvas se incluyen las clases
en que se implementan los modelos de curva que
servirdn para construir las instancias de las curvas de la
aplicacion.

Un modelo de curva representa un modelo
paramétrico matematico simbélico de un tipo de curva.
Este modelo, junto con un vector de pardmetros de la
clase Mimero, es una instancia de curva, y representa
una curva determinada.

Por ejemplo, el modelo para una recta seré:

y==04-x,+1,

Si a este modelo se le asigna un vector de
pardmetros, por ejemplo (1, 2), se obtiene la siguiente
instancia de curva:

y=2-x+1

Los parametros asignados a un modelo de curva para
obtener una instancia de curva pueden ser tanto nitidos
como borrosos.

En este paquete se encuentra la clase abstracta
ModeloCurva, que determinard el comportamiento de
todos los modelos de curvas simbélicas que se pueden
usar en el proceso de regresion, con el fin de conseguir
la modelizacion mas descriptiva y predictiva.

Distancias. El paquete distancias se compone de
distintos métodos de célculo de la distancia existente
entre una curva y un punto. Esta puede ser borrosa o
nitida.

En este paquete tienen cabida todos los métodos de
célculo de la distancia, desde los mas concretos, como la
distancia existente entre un punto y una recta en dos
dimensiones usando la férmula analitica, hasta métodos
mas genéricos de calculo de distancias de un punto n-
dimensional a una curva arbitraria.

Dentro de este paquete se encuentra la interfaz
Distancia. La implementacion de esta interfaz permite
utilizar diferentes tipos de métodos de célculo de la
distancia de un punto a una curva. Todos los métodos de
calculo de la distancia tienen que implementar la
interfaz Distancia, contenido en este paquete. Asi, se
pueden implementar métodos analiticos, métodos por
aproximaciones, métodos para casos concretos
(distancia de un punto a una recta en dos dimensiones) o
para casos genéricos (distancia de un punto a una curva
cualquiera en n dimensiones).

Agregadores. En este paquete se incluye la jerarquia de
clases que contiene los diversos operadores de
agregacion que se iran implementando de entre los
existentes en la literatura al efecto, asi como otras clases
estrechamente relacionadas con su uso, construccion o
mantenimiento.

Los operadores de agregacion son objetos
matematicos cuya funcién es reducir un conjunto de
nimeros a un Unico numero representativo (o
significativo) [4]. Ejemplos de agregadores son la
media, el maximo, la suma de cuadrados, el operador
OWA o la integral de Choquet.

Dentro de la herramienta se emplean para diversas
operaciones, tales como componer el resultado de la
funcién de pertenencia de un punto borroso con respecto
a sus componentes o calcular la distancia nitida de un
punto borroso a una curva.

La clase principal de este paquete es la interfaz
Agregador, que se encarga de dar un esqueleto al que se
deberan ajustar todos los agregadores, con métodos para
agregar valores y obtener su resultado.

La implementacién de esta interfaz permite usar una
jerarquia de herramientas de agregacién que contengan
cualquiera de los agregadores formalizados en la
literatura al efecto.

Ponderadores. Este paquete estd compuesto por clases
que se utilizan para valorar los puntos nitidos y borrosos
de forma que tengan pesos distintos en la operacion de
regresion. Este valor de ponderacion podra ser nitido o
borroso.
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Todos los ponderadores heredan de la clase
Ponderador, que define los métodos principales que
deben tener sus hijos.

Un ejemplo de uso de los ponderadores puede ser
dar un valor de compensacién a los puntos que
representan observaciones atipicas o outlayers en la
regresion.

Generadores. En este paquete se incluyen clases que se
utilizan para generar puntos. Tendran cabida en él
aquellas clases que generen listas de puntos de acuerdo a
unos parametros suministrados como entrada.

Todos los generadores de puntos implementan la
interfaz GeneradorPuntos.

Motores. En este paquete estaran incluidos todos los
motores de regresion implementados. Un motor es un
objeto que, utilizando los restantes elementos de la
regresion (puntos, modelos de curva, métodos de célculo
de distancia, agregadores y ponderadores), dirige la
regresion para obtener los pardmetros para el mejor
ajuste del modelo de curva.

La clase principal de este paquete es la clase
abstracta Motor, de la que heredan todas las
implementaciones de los distintos motores de regresion.

Las distintas implementaciones de esta clase
abstracta son el nucleo de la herramienta, ya que seran
las que guien el proceso de regresion.

Se puede integrar en la aplicacion toda una jerarquia
de motores de regresion diferentes, cada uno de los
cuales implementard un método de regresion distinto.
Asi, si se quiere realizar una regresién lineal se podria
usar el método analitico clésico implementando un
motor al efecto. De la misma manera se podrian afiadir
otros métodos mas complejos de regresion no lineal,
como Gauss-Newton, Marquardt o linear descent.

Gestores. Para conseguir una mejora en la explotacion
de la aplicacion, aparte de la modularidad en el disefio,
se ha realizado un conjunto de clases llamadas gestores,
todas ellas incluidas en este paquete.

Un gestor es un componente grafico que permite
afiadir, modificar y mostrar de forma sencilla las
distintas implementaciones de cada una de las clases
abstractas e interfaces que componen la aplicacion.
También poseen toda la informacion necesaria para
crear, las instancias de las clases que representan los
diferentes elementos que participan en el proceso de
regresion.

Todos los gestores heredan de la clase abstracta
Gestor, que a su vez es descendiente de la clase JPanel,
por lo que todas ellas pueden representarse en una
interfaz gréfica de usuario.

La mantenibilidad que permiten los gestores es uno
de los puntos fuertes y resefiables de esta herramienta.
Gracias a ella se ve poco afectada por los cambios que
puedan producirse al afiadir nuevos elementos a la
aplicacion.

El uso de los gestores y la forma en que estan
construidos permite generar motores que realicen
célculos en paralelo con distintos modelos y técnicas de
regresion a la vez, usando técnicas de programacion
distribuida.

Por ejemplo, proporcionard a la herramienta la
capacidad de realizar varias regresiones con los mismos
datos de entrada usando distintos modelos de curva para
obtener el modelo con el mejor ajuste para los datos.

4. Pruebas Preliminares

Para realizar una regresion, se procede a seleccionar
“Nueva regresion” y a introducir los puntos para el
andlisis. La herramienta también permite cargar los
puntos de un archivo de texto.

Figura 1. Interfaz de la herramienta

Las observaciones obtenidas al realizar este
experimento han sido introducidas en el sistema como
ntmeros borrosos. Por su simplicidad se han escogido
funciones de pertenencia de forma triangular para estos
puntos. Asi mismo, se ha realizado la configuracion de
parametros de la herramienta para el ajuste de la
regresion de acuerdo a las opciones que se detallan:

e Motor de regresiéon recursivo con refinamiento:
busca los pardmetros para lograr la mejor regresion
recorriendo todo el espacio de soluciones que se le
indique mediante los parametros, reduciendo el
rango de bisqueda en cada refinamiento.

e Modelo de curva de aprendizaje: Instancia las
curvas de tipo y =pl *x " p0

e Célculo de distancia en y: Mide la diferencia entre el
valor de la variable dependiente de cada punto y el
valor estimado por la curva para esa variable.

e Ponderador de distancia de producto de un
coeficiente por una constante: Realiza el producto
por un coeficiente suministrado por el usuario.

e Agregador de distancia de suma de cuadrados:
Agregador que toma el valor de la suma de los
cuadrados de todos los elementos que recibe.

Sistemas Informaticos — Una Herramienta de Regresion Borrosa

Pag. 144 de 156



e Para el motor recursivo usado en el ejemplo, se
emplean las siguientes caracteristicas:

e Rango:10

e Coeficiente del rango de basqueda: 0.5
e N°de pasos:10

e NO°de iteraciones:10

e Valores iniciales de los pardmetros: 0

¥ Resultado de la regresion %)

Motor de regresiie; | Midir rocursive
»

Agregadar: | Suma de cusiados
Fondersdor, | 40 pir un conticamtn conslmin
Distancias agregadas: | 0177115491 THOBIGES

fFurios:
Purtc: ‘Variable depe._. Visrieiie nde.
o jon oo

joaz Jos

[z ho

Figura 2. Resultado de la regresion

Como resultado del experimento se muestra en la fig.3
los valores de ajuste de la curva y una representacion
gréfica de la misma.

5. Conclusiones

De las pruebas preliminares de esta herramienta abierta
se pueden emitir las siguientes conclusiones:

e En muchas ocasiones el anélisis de regresion
borroso produce mejores resultados que el analisis
de regresion clasico.

e Sin embargo el uso de agregadores adecuados y
especificos para cada entorno de la aplicacion es
muy importante.

e Esta herramienta esta propuesta de forma especifica
para alcanzar de manera muy simple estas
necesidades.
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8.4.WebSite de FORT

3 FORT: Fuzzy Open Regression Tool - Mozilla Firefox
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Herramientas  Ayuda
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() Callejeros [l Paginainicial del Ca... [53] FORT: Fuzzy Cpen ...

| [£5] FORT: Fuzzy Open Regression Tool
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Principal

Introduccién

Modelo de la herramienta
Pruebas preliminares
Implementacion
Referencias

Mapa del sitio

Teclas de acceso rapido

i CITIELA
[Presentacion]

BIENVEN\DO A LA PAGINA DE PRESENTACION DEL PROYECTO UNA HERRAMIENTA DE REGRESION BORROSA.

Este sitio web estd dedicado al proyecto Una Herramienta de Regresion Borrosa, comenzado en octubre de 2004.

En él se puede encontrar toda la informacidn referente al proceso de construccidn de la aplicacidn, su estado actual y la
posibilidad de realizar pruebas sobre ella.

- T - WAI-A WAI-AA WALAAR @ @ @@
C 4.01* W3C °“é WSC e 1.0] W3S weas 10| W3° weas 1o

Terminado

Paralelamente al desarrollo de la aplicacién, se ha programado un sitio web con

diversos contenidos

relacionados con la misma, con el fin de abrir un canal de

comunicacion con otros miembros de la comunidad cientifica que estén estudiando

temas relacionados.

Este sitio web es de acceso libre y se encuentra en la siguiente direccion:

http://www.fdi.ucm

.es/profesor/jcrespo/web/index.html

A continuacion se reproduce el indice del mismo para dar una pequefia idea de

sus contenidos:
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Mapa del s 2. Introduccién - Pequefia introduccién acerca del transfondo de la aplicacién

............................ a. Conjuntes borrosos - Breve introduccidn a la teoria de conjuntos borrosos
L = Introduccién
Teclas de acceso rapido = Definicién de conjunto borroso
= Operaciones entre conjuntos borrosos
= Aplicaciones
b. Regresion - Breve introduccidn a |a regresion estadistica
= Objetivos
= Varianza-Covarianza
= Minimos cuadrados (regresion lineal simple)
= Minimos cuadrados (regresion lineal maltiple)
= Regresion no lineal 3
= Bondad de ajuste
c. Regresién borrosa - Breve introduccidn al uso conjunto de |a teoria de conjuntos borrosos y la regresidn
3. Modelo de la herramienta - Presentacidn del disefio de la herramienta FORT
a. Primera aproximacion - Descripcidn del modelo de clases de la herramienta FORT

Puntos

Curvas
Distancias
Agregadores
Ponderadores
Generadores
Motores

Terminado

Contenido
Mapa del sitio

1. Principal - Pagina de entrada en la web
2. Introduccion - Pequefia introduccién acerca del transfondo de la aplicacion
1. Conjuntos borrosos - Breve introduccion a la teoria de conjuntos
borrosos
= Introduccion
= Definicion de conjunto borroso
= Operaciones entre conjuntos borrosos
= Aplicaciones
2. Regresion - Breve introduccién a la regresion estadistica
= Objetivos
= Varianza-Covarianza
= Minimos cuadrados (regresion lineal simple)
= Minimos cuadrados (regresion lineal multiple)
= Regresion no lineal
= Bondad de ajuste
3. Regresion borrosa - Breve introduccion al uso conjunto de la teoria de
conjuntos borrosos y la regresién
3. Modelo de la herramienta - Presentacion del disefio de la herramienta FORT

Sistemas Informaticos — Una Herramienta de Regresion Borrosa Pag. 148 de 156



1. Primera aproximacién - Descripcion del modelo de clases de la
herramienta FORT
= Puntos
= Curvas
= Distancias
= Agregadores
= Ponderadores
= Generadores
= Motores
= Gestores
2. El proceso de regresion - Descripcion del proceso de regresion usado
en la herramienta
4. Pruebas preliminares - Primeras pruebas realizadas y los resoltados
obtenidos
5. Implementacién - Acceso a la implementacion de la herramienta
1. Probar la aplicacion - Descarga de la aplicacion de regresion
2. Ejecucién en linea - Permite utilizar la herramienta en linea mediante
un Servlet
6. Referencias - Referencias a otra documentacion relacionada con el tema
tratado por la herramienta
1. Enlaces - Enlaces a paginas web relacionadas
2. Bibliografia - Bibliografia relacionada

7. Mapa del sitio - Mapa de este sitio web
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Soft Computing

Las técnicas de Soft Computing engloban basicamente, la l6gica borrosa, las
redes neuronales, la computacion evolutiva, los algoritmos genéticos y el
razonamiento probabilistico.

El Soft Computing desempefia un papel muy importante en las ciencias y
en la ingenieria, aunque su aplicacidén se extendera en otros muchos campos,
debido a los resultados satisfactorios que se han ido obteniendo con su uso,

Las técnicas de Soft Computing destacan por su tolerancia a la
imprecision, la incertidumbre, grado de credibilidad y la aproximacion.

Estas técnicas usan la mente humana como modelo. Las lineas de
investigacion que lleva a cabo son:

Una nueva generacidon de motores de busqueda en Internet, que usan
técnicas de Soft Computing y tratan de mejorar la busqueda
lexicografica actual, usando una busqueda conceptual.

Técnicas avanzadas para descubrir “perfiles de usuario” que permitan un
uso de internet mas inteligente “a la carta”.

Comercio electrénico basado en técnicas de Soft Computing, por ejemplo,
lo que el profesor Mandani denomina Soft Knowledge.

Semantic Web.

En los ultimos afos se ha podido comprobar un rapido crecimiento de
las aplicaciones de la légica borrosa y las redes neuronales, en diversos
campos: electronica de consumo, control de procesos industriales,
reconocimiento del habla, visién artificial, tratamiento de la sefial, reconocer y
clasificar imagenes, manejar vehiculos en trafico denso y un largo etcétera.



Logica borrosay sus aplicaciones

La légica borrosa es basicamente una légica multievaluada que permite
valores intermedios para poder definir evaluaciones convencionales como si /
no, verdadero / falso, negro / blanco, etc. De esta forma se ha realizado un
intento de aplicar una forma mas humana de pensar en la programacion de
computadoras. La légica borrosa se inicié en 1965 por Lotfi A. Zadeh, profesor
de ciencia de computadoras en la Universidad de California en Berkeley.

Aunque la légica borrosa se inventd en Estados Unidos el crecimiento
rapido de esta tecnologia ha comenzado desde Japon y ahora nuevamente ha
alcanzado USA y también Europa.

La intencion original del profesor Zadeh era crear un formalismo para
manipular de forma mas eficiente la imprecision y vaguedad del razonamiento
humano expresado

linguisticamente, pero el éxito de la légica borrosa llegé en el campo del
control automatico de procesos. Esto se debid principalmente al “boom” de lo
borroso en Japdn, iniciado en 1987 y que alcanzé su maximo apogeo a
principios de los noventa.

Desde entonces, han sido infinidad los productos lanzados al mercado
que usan tecnologia borrosa, muchos de ellos utilizando la etiqueta “fuzzy”
como simbolo de calidad y prestaciones avanzadas.

En 1974 el profesor Mamdani experimentd con éxito un controlador
borroso en una maquina de vapor, pero la primera implantacién real de un
controlador de este tipo fue realizada en 1980 por F. L. Smidth & Co. en una
planta cementera en Dinamarca.

En1983, Fuji aplica logica borrosa para el control de inyeccion quimica
para plantas depuradoras de agua, por primera vez en Japon.



En 1987 la empresa OMRON desarrolla los primeros controladores
borrosos comerciales con el profesor Yamakawa. A partir de ese momento, el
control borroso ha sido aplicado con éxito en muy diversas ramas tecnoldgicas,
por ejemplo la metalurgia, los robots de fabricacion, controles de maniobra de
aviones, ascensores o trenes (tren-metro de Sendai, Japdén, 1987), sensores,
imagen y sonido (sistema de estabilizacion de imagen en camaras fotograficas
y de video Sony, Sanyo, Cannon...), electrodomésticos (lavadoras de
Panasonic o Bosch, aire acondicionado Mitsubishi, rice-cooker...), automocion
(sistemas de ABS de Mazda o Nissan, Cambioautomatico de Renault,
controlautomatico de velocidad, climatizadores...) y una larga lista de
aplicaciones comerciales.

Redes neuronales y sus aplicaciones

Las redes neuronales surgen de los estudios sobre neurofisiologia
debidos a Rosenblatt. En estos trabajos se busca un modelo matematico para
la neurona, de manera que sea posible reproducir por técnicas artificiales la
capacidad de interpretacion de informacién del cerebro.

Se considera el cerebro como una computadora capaz de procesar
informacion imprecisa a un ritmo increiblemente veloz, y sobre todo, que
aprende sin instrucciones explicitas de ninguna clase a crear las
representaciones internas que hacen posible tales habilidades.

La estructura de la red se establece por imitacion de las estructuras
neuronales, tales como el cerebro. Estas redes deben tener capacidad de
aprendizaje, es decir, deben ser capaces de modificar sus conexiones con tal
de adaptarse de la mejor forma posible al comportamiento requerido.

En una red neuronal se distinguen dos etapas: una primera de
aprendizaje, en la cual son presentadas a la red un conjunto de patrones de
entrada y de salida. Por medio de algun algoritmo de optimizacion se modifican
sus conexiones con el fin de que ésta imite este comportamiento. Y una
segunda etapa, de funcionamiento, en la cual, ante cualquier entrada, la red
debe ser capaz de responder con una salida lo mas similar posible a las
aprendidas [RNAOQQ].

En general, la aplicacion mas extendida de las redes neuronales es la
clasificacion, también conocida como reconocimiento de patrones. La red es



empleada como un clasificador, de manera que ante una entrada estima la
mayor o menor afinidad de ésta a los patrones aprendidos [DNN93].

Actualmente, las redes neuronales se emplean con éxito en numerosas
aplicaciones, tales como el reconocimiento de caracteres escritos,
reconocimiento del habla y sistemas de identificacion.

Las redes neuronales y la l6gica borrosa pueden aportar soluciones muy
favorables al proceso de traduccién Automatica, ya que el problema principal
que se presenta a la hora de realizar la traduccion de un texto es su adecuada
comprension e interpretacion.

Algoritmos genéticos y sus aplicaciones

Un algoritmo genético es una técnica de programacion que imita a la
evolucion biolégica como estrategia para resolver problemas.

Dado un problema especifico a resolver, la entrada del algoritmo
genético es un conjunto de soluciones potenciales a ese problema, codificadas
de alguna manera, y una métrica llamada funcion de aptitud que permite
evaluar cuantitativamente a cada candidata. Estas candidatas pueden ser
soluciones que ya se sabe que funcionan, con el objetivo de que el algoritmo
genético las mejore, pero se suelen generar aleatoriamente.

Seguidamente, el algoritmo genético evalua cada candidata de acuerdo
con la funcion de aptitud. En un acervo de candidatas generadas
aleatoriamente, por supuesto, la mayoria no funcionaran en absoluto, y seran
eliminadas. Sin embargo, por puro azar, unas pocas pueden ser prometedoras
-pueden mostrar actividad, aunque solo sea actividad débil e imperfecta, hacia
la solucion del problema.

Estas candidatas prometedoras se conservan y se les permite
reproducirse. Se realizan multiples copias de ellas, pero las copias no son
perfectas; se introducen cambios aleatorios durante el proceso de copia.



Esta descendencia digital prosigue con la siguiente generacion,
formando un nuevo acervo de soluciones candidatas, y son sometidas a una
ronda de evaluaciéon de aptitud. Las candidatas que han empeorado o no han
mejorado con los cambios en su codigo son eliminadas de nuevo; pero, de
nuevo, por puro azar, las variaciones aleatorias introducidas en la poblacion
pueden haber mejorado a algunos individuos, convirtiéendolos en mejores
soluciones del problema, mas completas o mas eficientes.

De nuevo, se seleccionan y copian estos individuos vencedores hacia la
siguiente generacion con cambios aleatorios, y el proceso se repite. Las
expectativas son que la aptitud media de la poblacion se incrementara en cada
ronda y, por tanto, repitiendo este proceso cientos o miles de rondas, pueden
descubrirse soluciones muy buenas del problema [PSer96].

Los algoritmos genéticos han demostrado ser una estrategia
enormemente poderosa y exitosa para resolver problemas, demostrando de
manera espectacular el poder de los principios evolutivos.

Se han utilizado algoritmos genéticos en una amplia variedad de campos
para desarrollar soluciones a problemas tan dificiles o mas dificiles que los
abordados por los disefiadores humanos [RSA95].

Las soluciones que consiguen los algoritmos genéticos son a menudo
mas eficientes, mas elegantes o mas complejas que nada que un ingeniero
humano produciria.

Existen diversos tipos algoritmos evolutivos que se pueden aplicar a
numerosos problemas, dependiendo de su naturaleza, ya sea un problema de
busqueda, de optimizacion, de prediccion o de clasificacion (Parametrizacion,
Configuracion, Maximizacién, Minimizacion).

La Computacién Evolutiva puede aplicarse en diversos dominios, por
ejemplo, en un proceso de generacion de conocimiento interpretable por el
humano.

Actualmente, la generacion automatica de conocimiento es un proceso
realizable en wuna computadora con un minimo de supervision,
retroalimentacion y supuestos.



Existen aplicaciones practicas donde este proceso automatico ha sido de
gran ayuda, como en el campo del control de plantas depuradoras de agua, en
donde se ha logrado revisar las clases de situaciones de una planta propuestas
por un experto humano, recordandole situaciones pasadas que se le olvidé
mencionar en una entrevista.



