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“Herramienta software para implementar mineria de datos:
clusterizacion ufilizando logica difusa”

SANABRIA GARZON J.
Ingenieria de Sistemas

(Recibidp: Abril 4 de 2004 - Acepiado: Mayo 31 de 2004)

La mineria de datos se ha conver-
tido en un &rea de investigacion y
desarrollo, desde la cual se propo-
nen técnicas gue apuntan a encen-

des colecci e datos) Estos

datos contienen informacion valio-
sa, gue puede ser usada para me-

JM@%

mur_mues,dueﬂasie\la

\GLL JS ~ ~
La informacidn por descubrir pue-

de tener muchas formas, entre ellas
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wegmmagrupos de con-
jiintos.denominados (Clusten), uster), si a
esto se le suma Ia,capamdau_@

tiene la ldgica di de romper con
incipi | tercero excluido vy
gevmmr Ia ge eﬂcia_d_egge—
p; se tiene una
dolngla util alahora de
en grupos el contenido de 13s

bases de datos.

En el presente articulo se presenta

la implementacidn del algoritmo
denominadg C-Meanspara la agru-
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The data mining has become an
investigation and development
area, in which are intending
technicals that point to find the
hidden information in a huge data.
These data contain valuable
information that can be used to
improve the competitiveness of
institutions owners of these data.

The information to discover can
have many forms, among them
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associative rules or groups of
denominated sets (Cluster), if to
this we add the capacity that has
the Fuzzy Legic of breaking up
with the third excluded principle
and to allow the relevancy from an
element to several Cluster, we have
a quite useful methodology when
classifying in sets the content of the
databases.

In this paper is shown the

RESUMEN

505 como técnica de minerfa de
datos, esta técnica se implementé
en el programa SM

y Se prese
anahsus del rendlmlento academl-

Palabiras Claves: Bases de Datos
(BD), Conjuntos Difusos, Cluster, C-
Means, Minerfa de Datos.

ABSTRACT

implementation of an algorithm
denominated C-Means for the
grouping of data in fuzzy sets, this
it has been implemented with the
development of a denominated
program ining Data
Fuzzy) SM2D 1.21.0 Beta.

Key words: Data Bases (BD),
Fuzzy Sets, Cluster, C-Means, Data
Mining.
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INTRODUCCION

Considerando gue el conocimiento  ipteh i ificial gue permite
puede ser visto como una abstrac- alizar la i cion del mundo

cion a un nivel de informacion en- v a entre fals
cima de los datos, existe la necesi-
dad de areas de estudio dentro de

la computacion gue traten e
omo el Ilamad@
%ﬁﬂ;ﬁj}@el surgimiento ge
la mineria de datos es una forma
de conseguir la informacion oculta
que presentan los dates, la mayo-

ria de las veces almacenados en

de grado”, los sistemas difusos son
una nueva alternativa a las nocio
nes de pertenencia y Ldgica clasi-

El presente trabajo se centra en la

dencias estadisticas y manuales con
la que se ha estado haciendo, el
incipal objetivo de este es utili-

para ayudar a solucion =

adero. Los matematicos dedi- (;ar un algoritmo fuzzy C-means ;
cados a 13 Togica-definieron un_ para ayudar a solucionaretprobte=
concepto clave: “Todo es cuestion ) ma de asignacién estatica de pa-

trones a una clase especifica, esto
es muy comiin en aplicaciones rea-
les donde no se puede modelar el
mundo solamente con una agrupa-
cifn estatica, y se necesita también
manejar informacién borrosa, para

grandes bases de datos, denomina-  utilizacidn de un algoritmo en el ejorar.el andlisis e interpretacion
das bodegas de datos. esarrollo de una tarea cidsica de delad ign encontrada; para
inerasde datos como a ion de conocimients

La légica difusa es una rama de la

CONJUNTOS CLASICOS

Se toman algunos aspectos de la
teoria de conjuntos convencionales
(Conjuntes Concretos), y a partir
de alli se hace una extension a los
conjuntos difusos:

Un conjunto concreto se define
como una coleccidn de elementos
que existen dentro de un Universo.
Asf, sf el universo consta de los ni-
meros enteros no negatives meno-
res que 10:

@ endo de a5 Tem~, apoyo  Ia toma G decisiones.

U={0,1,2,3,4,56,7,

Entonces podemos defi
conjuntos como, por ejemplos

A={0,2,4,6,8}
B={1,3,57,9}

Con estas definiciones se establece
que cada uno de los elementos del
Universo pertenecen ¢ no a un de-
terminado conjunto. Por lo tanto,
cada conjunto puede definirse com-

tenece. (Figura 1)

Tomando un conjunto C que estd
compuesto por los niimeros pares
definidos dentro del universo U, su
funcién de pertenencia u, () seria
de la siguiente forma:

u, ©=0, u, (D=0, u, =1, u, B)=0, u, =1,
u, (5)=0, u_(6)=1, u_ (M=0, u, 8)=1, u =0

1

Bajo

|
!
I
I
|

Q
VO 90z1,0450[)

Alto

K
D+%”2
]';‘)UJ A JQJ |9

25 26 30 35

e

Figura 1: Ejemplo de Conjuntos Clasicos.
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Un Conjunto Difuso se define de
forma similar, con una diferencia
conceptual importante: un elemen-
to puede pertenecer parcialmente
a un conjunte. De esta forma, un
conjunto difuso D definido sobre el
mismo universe U puede ser el si-
guiente:

D={20%/1,50%/4,100%/7}

Esta definicion significa gue el ele-
mento 1 pertenece en un 20% al
conjunto D (y por tanto pertenece
en un 80% al complemento de D),
en tanto gue el elemento 4 perte-
nece en un 50%, y el elemento 7 en
un 100%.

En forma alternativa, se dice que
la funcién de pertenencia u (x) del
conjunto D es la siguiente:

u, (0)=0.0, u, (1)=0.2, u,
(2)=0.0, u, (3)=0.0, u, (4)=0.5,
u, (5)=0.0, uy, (6)=0.0, u,
(1)=1.0, u, (8)=0.0, u, (9)=0.0

Algunas de las diferencias entre los

Conjuntos Concretos y los Conjun-

tos Difusos son 1as siguientes:
W

= La funcidn de pertenencia aso-
ciada a los Conjuntos Concretos

CONJUNTOS DIFU

sélo puede tener dos valores: 1 6
0, mientras que en los conjuntos
difusos puede tener cualquier va-
forentre Oy 1.

Un elemento puede pertenecer
{parcialmente) a un conjunto di-
fuso y simultaneamente pertene-
cer (parcialmente) al comple-
mento de dicho conjunte. Lo an-
terior no es posible en los con-
juntos concretos, ya que consti-
tuiria una violacidn al principio
del tercero excluido.

Las fronteras de un conjunto
concreto son exactas, en tanto
que las de un conjunto difuso son,
precisamente, difusas, ya que
existen elementos en las fronte-
ras mismas, y estos elementos
estan a la vez dentro y fuera del
conjunto.

Ejemplo:

Supdngase que se desea clasificar
a los miembros de un equipo de
fltbol segtin su estatura en tres
conjuntos, Bajos, Medianos y
Altos.

Como ejemplo podria plantearse
que se es Bajo si se tiene una esta-

S0S (Fuzzy Sets)

tura inferior a 160 cm. gue se es
Mediano, si la estatura es superior
o igual a 160 cm. e inferior a 180
cm., y se es alto si la estatura es
superior o igual a 180 ¢cm., con lo
que se lograrfa una clasificacion en
Conjuntos Concretos.

Sin embargo, fqué tan grande es
la diferencia gue existe entre dos
jugadores del equipo, uno con es-
tatura de 179.9 cm. y otro de 180.0
cm?

Ese milimetro de diferencia guizas
no represente en la practica algo
significativo, y sin embargo los dos
jugadores han guedado rotulados
con etiquetas distintas: uno es Me-
diano y el otro es Alto. Si se optase
por efectuar la misma clasificacion
con conjuntos difusos estos cambios
abruptos se evitarian, debido a gue
las fronteras entre los conjuntos
permitirian cambios graduales en
fa clasificacion.

Un jugador con 163 cm. de altura
tendria un valor de pertenencia al
conjunto denominado Bajo (0.8) y
un valor de pertenencia al conjun-
to denominado Mediano (0.2). (Fi-
gura 2).

Mediano

160 163

180

cm

Figura 2: Ejemplo de Conjuntos Difusos
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MINERTA DE DATOS (Data Mining)

Deﬂmcmn de descubrimiento de

. es el proceso no trivial
Jdentificar patrones en datos que
sean vélidos, novedosos, potencial-

Algunos autores definen la mine-
ria de datos como:

"'._. un paso esencial en el proceso
de descubrimiento de conocimien-
fo en Bases de datos... [71™

.. se refiere al acto de extraer
patrones o modelos a partir de los
datos... [61”

La mineria de datos, consiste en |a
extraccion de informacion oculta y
predecible de grandes bases de da-
tos, es una metodologia que sirve
para ayudar a las compafias e ins-

tomo productos comerciales de Sis-
temas Manejadores de Bases de
Datos {(SMBD) de grandes compa-
fifas productoras de software ya
implementan algoritmos de mine-
ria de datos y hasta permiten la
implementacién de propios.

Los algoritmos de minerfa de da-
tos exploran las bases de datos en
busca de patrones ocultos, encon-
trando informacidn que un exper-
to humano dificilmente encontra-
ria, estableciendo relaciones y pa-
trones de los cuales las empresas
pueden obtener grandes heneficios.

Una idea general de lo que intenta
la mineria de datos es describir el

contenido de las colecci 'dé’l'rTT
formacion para predecir el compor- 4.

tamiento del sistema. 3
\__—_____s‘)

Algunas de las tareas que se pue-
den realizar aplicande algoritmos

tituciones a concentrarse en la in-  de, Q‘ inerfa de datos son:
formacion mas importante de sus i

: .z N
bases de informacion. . Regresidn.

N

e

CAgrupamient.

Se ha convertido en una herramien- \ Reglas Asociativas.
ta de toma de decisiones frente a \ Arholes de Decisién.

las metodologias clasicas, es asf

* Deteccion de Cambios.

CLUSTERIZACION: Minerfa de Dotos Difusa

El propésito de la agrupacién de
datos (clustering), es |a de segmen-
tar la informacién de acuerdo con
unos criterios definidos de simili-
tud, de cumplimiento de caracte-
risticas o patrones, de esta mane-
ra se generan conjuntos denomina-
dos Cluster, estos por lo general son
de tipo clasico, dentro de los obje-
tivos de este trabajo esta el de ge-
nerar Cluster de tipo difuso, gue

REV

interpreten de mejor manera el
mundo real, ademas que el anali-
sis de respuesta con la interpreta-
cidn de la. ﬁg}*ﬁgauon apunte a la
elaboracién de estrategias para el
mejoramiento del sistema.

La tarea de segmentacion de datos
en grupos autodefinidos cuyes ran-
gos y medias son hallados
automaticamente por la aplicacion,

ISsTA 18 OoRINOAQ

En mineria de datos se utilizan di-
versas técnicas pava realizar tareas
en grandes conjuntss de datos, este
enfogue muitidisciplinario combi-
na dreas como la estadistica, el
aprendizaje de méaguina, tecnolo-
gias difusas, redes neuronales,
algoritmos genéticos y demds. [1]

Una representacion frecuente de un
proceso tipico de descubrimiento de
conocimiento en bases de datos,
contempla los siguientes pasos [61:

1. Desarrollar una comprensién
del dominio de la aplicacién.

2. Crear un conjunto de datos ob-
jetivo.

3. Limpieza y preprocesamiento

de los datos.

Reduccidn y transformacion de

los datos.

5. Elegir la tarsa de minerfa
datos.

6. Elegir los algoritmos de min )
ria de datos. b—'

7. Mineria de datos. © ‘_.,\

8. Evaluar el resultado de la mi" -\
neria de datos.

9. Consolidar el conocimiento desg__

cubierto. 8
2
o

=
S

0S Ojdp

?f

P

J[YJ

(3

se hasan en la dispersién d\fusa de
los mismos datos utilizando un
método de agrupacidn difusa, de
especial interés para el presente
trabajo, es el algoritmo de agru-
pacion (Fozzy-E-Mearsi{2], exis-
ten diversas aplicaciones de agru-
pacion difusa [91.

e itmo asigna un conjunto

de _datos, caractgg_z@gé\;g sus

/

UTA
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respectivos valores de atributos, a
un niimero determinado de conjun-
tos. Como resultado cada dato
tiene un grado de pertenencia a
cada conjunto, representada por su
centro de conjunto, basicamente el
algoritmo se realiza aplicando los
siguientes cuatro pases:

1) Tnicializacién.

_ 2) Calculo de centros de conjunto.

3) Actualizacion de valores de
pertenencia.
4) El criterio de detencion.

En la aplicacion desarroliada se ha
realizado la segmentacién de
datos utilizande ia llamada agru-
pacion difusa {fuzzy clustering),
y seleccion automatica de atribu-
tos, para aumentar las tasas de
respuesta.

= P

nual, siendo el usuario final de |

aplicacion quien aplica el criterio

de deteccidn.

Paso 1: Inicializacién.

Esta matriz se inicializa en forma
matri

aleatoria con la siguiente restric-
cion:

Y b, =1yj=1,...J
i=1

Eg. (D)

Donde:

* ¢: es el nimero de conjuntos a
encontrarse.

e J:esel ndmero de datos a agru-
par.

s pi=1,..,5j=1, . J:esel
grado de pertenencia del dato j
al conjunto iz

Paso 2: Calcule de Centros de
Conjunta.

Dados los valores de pertenencia
y; los centros V, de cada conjunto i
estan dados por:

J m
Z (u,)"%;
yeil _ ¥i=l..c

e (u)"

g. (2)

Donde:

* X;j=1,..J: esel vector de
atributos del dato j:

* m: se denomina difusor
(fuzzifier) y determina el grado
de difusion (fuzziness) para los
conjuntos encontrados
(1<m<?7?) para m “cercano a
1” se calcula una solucion con
conjuntos clasicos.

Paso 3: Actualizacién de valores
de pertenencia.

Dados los centros de conjunto cal-
culados en el paso 2, los valores de

La metodologia planteada puede
utilizarse para analizar la informa-
cién en bases de datos de cualquier
tipo de entidad (empresa, institu-
cidn, universidad, etc.). Se ha to-
mado como sistema de muestra y

pruebas el sistema de informacidn
del rendimiento académico de los
estudiantes de la Universidad de los
Llanos (Villavicencio, Meta, Co-
lombia), en la cual se consigna la
informacidn personal de cada es-

pertenencia m{i j) son actualizades
utilizando la siguiente formula:
1
M=

aEh

7]

Vi=l..cVi=1,..J

Eq. (3)

Donde:

- dﬂ: es |a distancia entre el dato
jy el centro del conjunto i V..

« En el calculo de esta distancia
se utilizan los centros del
conjunto i V obtenidos en el
paso 2.

Paso 4: El Criterio de Detencion

Los pasos 2 y 3 se repiten en for-
ma iterativa hasta cumplir con el
siguiente criterio de detencion:

[ At+1) - A || < Umbral
Eg. (4)

Donde:
= A gslamatriz de los vaiores de
pertenencia en la iteracion t.

En el algoritmo C-Means el umbral
ha de ser determinado por el usua-
rie, pero en la aplicacion desarro-
llada es omitido para permitir el
nlimero maximo de iteraciones po-
sibles logrando con esto un alto
grado de solucidn difusa..

APLICACION PRACTICA

tudiante de las diferentes carreras,
ademds de sus rvespectivas notas
definitivas en cada una de las ma-
terias que componen el plan aca-
démico.
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Para presentar en este articulo se
ha decidido dividir el problema en
subproblemas de menor tamafo
nara facilitar el entendimiento del
mismo. La implementacién de la
aplicacion en el sistema general de
ejemplo es similar.

Se desea clasificar en cinco gru-
‘pos (Excelente, Bueno, Medio,
Male, Deficiente) el rendimiento
académico de los estudiantes de
Ingenieria Agrondmica de la Uni-
versidad de fos Llanos que han cur-
sado la materia “Fisiologia Vege-
tal”, la cual hace parte del sexto
semestre del-plan de estudios del

Erogram
El filtro SQL (Structured Query

* Cada uno de los Conjuntos estd
(Jabla 1)

Language), para el ejemplo es:
“SELECT nota FROM tagronomia
WHERE codmateria = 10611
ORDER BY nota;”

corresponde a las notas de los es-
tudiantes de Ingenieria
Agrdnomica en la materia “Fisio-
logia Vegetal” con codigo 10651,
hasta el primer periodo académico
del afio 2003:

Especificacion de parametros

e Nimero de Clusters: 5.
. rametro de difusidad: 2.
ki 2 Es auto es-
tablecido cuando se cargan los
datos pero puede ser modifica-
do, para el ejemplo el nimero

es de 1112 registros.
e Nimero de Iteraciones: 100.

Analisis de Resultados

A continuacion se presenta un
ejemplo detallado de los resultados
obtenidos

e La Clusterizacion se realizd
sobre 5 conjuntos (Conjunto
1,..., Conjunto 5)

Ejemplo: Los 5 conjuntos pue-
den considerarse come rend|-

ientos tlpol(lé;_cf_l_gnte
& lo Deﬁuen@

te) segun las nota’s\ﬁtemdas por
iosestu\:j_lantes y el centro de
cada conjunto.

centrado sebre un valor obtenido automaticamente por la aplicacion.

Conjunto 1 | Conjunte 2 | Conjunto 3 | Conjunto 4 | Conjunte 5
Centro 3.44 1.86 3.02 4.05 2.44
Tahia 1. Centros de conjuntos obtenidos
* De acuerdo con el centro del grupo se le asigna una etigueta. (Tabla 2)
Conjunto 1 | Conjunto 2 | Conjunto 3 | Conjunte 4 | Conjunts 5
Etiqueta Buens Deficiente Medio Excelente Malo

Tahla 2. Etiquetas de conjuntos

* Cada dato analizado tiene un valor de pertenencia a cada uno de los conjuntos obtenidos. (Tabla 3)

* Ejemplo: Estudiantes con las siguientes notas pertenecerian respectivamente a cada conjunto asi:

Conjunto 1 | Conjunte 2 | Conjunto 3 | Conjunto 4 | Conjunte 5
Buieno Deficiente Medio “Excelente Malo
3.44 1.86 3.02 4.05 2.44
1.5 0.027 0.798 0.044 0.016 0.115
3.0 0.004 0.001 0.992 0.001 0.002
4.7 0.169 0.033 0.0%96 0.648 0.053
Tabla 3. Algunos Resultados
REVISTA 20 oRINOQUIA
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¢ Ef estudiante con nota 1.5 tie-
ne mayor grado de pertenencia
al conjunto denominado “Defi-
ciente = 0.798" y el grado
mayor de pertenencia con res-
pecto a los demas conjuntos esta
en “Medic = 0.044", entonces
se considera gue tuve un rendi-
miento “Deficiente” con una
muy leve tendencia a “Medio”
en Fisiologia Vegetal.

s El estudiante con nota 3.0 tuve
un rendimiento absolutamente
“Medio = 0.992” con respecto
a los conjuntos estabiecidos.

* El estudiante con nota 4.7 tuvo
mayor pertenencia al conjunto
“Excelente = 0.648"seguido de
“Bueno = 0.169”, lo cual indi-
ca que el rendimiento académi-
co de este estudiante es “Exce-

Analisis Grafico (Figura 3)

lente” con leve tendencia a
“Bueno”

* Los demas datos se analizan de
manera similar observando de-
talladamente el valor de perte-
nencia de! dato a cada uno de
los conjuntos.

A

Excelente

Figura 3. Representacion gréfica de los conjuntes obtenidos.

La interpretacion del gréfico obte-
nido puede ser de la siguiente ma-
nera:

« Como se observa en el grafico,
el conjunto méas grande es el eti-
guetado como “medio” quiere
decir que la tendencia de rendi-
miento de los estudiantes gue
han cursado Fisiologia Vegetal
es de tipo medio.

* Se ohserva que el conjunto “De-
ficiente” tiene un tamario con-
siderable lo gue indica gue el
mal rendimiento de los estudian-
tes se hace presente, e indica
que la mortalidad académica en
el curso es hastante alta.

* El conjunto de menor tamano

REV

es el denominado “Excelente”
es decir la excelencia académi-
ca al cursar [a materia es mini-
ma.

* En cuanto a los conjuntos de-
nominados “Bajoy Alto” se ha-
cen presentes pero no con ma-
yor trascendencia.

Los resultados arrojados por la
aplicacion se sometieron a un ana-
lisis riguroso para asi determinar
estrategias a seguir en el estudio
del drea.

Para este ejemplo la toma de deci-
siones para las estrategia de mejo-
ramiento y seguimiento académi-

I STA

OBSERVACIONES

co de los estudiantes es definida por
el Consejo de Facultad y comité de
cada programa, teniendo en cuen-
ta las observaciones anteriormen-
te nombradas.

Se identifican las areas donde la
mortalidad académica es alta, ade-
mas de analizar los primeros se-
mestres para determinar en qué
areas existe mayor mortalidad aca-
démica lo cual lleva a la desercion
estudiantil al inicio de carrera.

Esto con el fin de ayudar al mejo-
ramiento de la calidad de los pro-
gramas ofrecidos por la Universi-
dad de fos Llanos.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

La mezcla de areas como minerfa
de datos y ldgica difusa permite
obtener resultados més cercanos al
pensamiento natural, es por ello

mer paso en el estudio de un drea
muy grande por explorar, gue in-
tenta reiterar el trabajo realizado
por el grupo de estudio CIULL

que este trabajo es tan solo un pri-

(Computacion Inteligente -

Andlisis Futuros (Tahla 4, 5, 6):

Ohjetivo

Una vez realizada la agrupacién determinar en
qué sectores y bajo qué factores se tiene un
mejor rendimiento en productos y/o servicios
de diferente clase y en aguellos de bajo rendi-
miento determinar las causas.

Entidades

= Facultad de Ciencias Agropecuarias, Univer-
sidad de los Llanos (En ejecucién, BD Culti-
vos Invernadero):

* Instituto de Acuicultura de los Llanos (IALL)
(En tramite, BD Produccién Piscicola).

* Federacion Colombiana de Ganaderos
(FEDEGAN). (BD Produccién ganadera).

Tahla 4. Entidades para andlisis Futuros

Objetivo Determinar bajo qué factores y caracteristicas
algunas enfermedades se propagan en el muni-
cipio de Villavicencio (Meta, Colombia)

Entidades = (En ejecucién) Facultad de Ciencias de la

Salud, Universidad de los Llanos.

Tabla 5. Entidades para andlisis Futuros

Ohjetivo Establecer estrategias de mercadeo para au-
mentar ingresos.
Entidades * Grandes almacenes de cadena en la ciudad
de Villavicencio (Meta, Colombia).

Tabla 6. Entidades para andlisis Futuros

REVISTA

Unillanos) del centro de investiga-
ciones de la Facultad de Ciencias
Bésicas e Ingenieria de la Univer-
sidad de los Llanos (Villavicencio-
Meta-Colombia).

Como posibles trahajos futuros ge-
nerados a partir de este se tienen:

* Implementar nuevas tareas de
Mineria de Datos, como Reglas
Asociativas, Arboles de deci-
sién.

* Implementar nuevos algoritmos
de Mineria de Datos.

« Utilizar fos conjuntos obtenidos
con la aplicacién como valores
de entrada en sistemas basados
en légica difusa Tipo Mamdani
o Tipo Takani-Sugeno.

* Centros y Rangos de Conjuntos
Difusos determinados por el
usuario.

= Implementar nuevos algoritmos
de Clusterizacion.

* Generaci6n de resultados en len-
guaje natural.

* Implementar sistemas hibridos
con Redes Neuronales y
Algoritmos Genéticos.

* Desarrollar compatibilidad para
la entrada a Sistemas Basados

. en légica Difusa en MatLab®
(ToolBox Ldégica Difusa)

* Implementar soporte para cuai-
quier Sistema Manejador de
Bases de Datos.
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RESUMEN: En este articulo ‘}e prescnta un método propuesto para que un & flexible de 1 esta p bases de datos pueda
_hallar, de 6 y dindmi -@ de las condiciones vagas de las oonsu fas, egglomndo los datos disponibles en Ja
basentos y usando logica difusa. La dei ncia del si scgun el 2 itado por cada Ita, elige
un xm‘t‘de’con]unto difuso entre los del definidos para d intacticos con los que puede encajar el texto de una

Ita vaga y id lo diferentes mvel&s dc granularidad en la cawgonum(m de los objetos. Se estima ¢l valor de los pardmetros del

1j difuso que rep una etig usando un método no supervisado y no paramétrico en el proceso de discriminacién;
evitando asi. la intervencién de expertos, Con esto se logra que 105 57 no s6lo sean adaptables, sino confiables gracias a la validez e
Lstopuettas. ., R

ria de datos

PALABRAS CLAVE: Sistemas flexible de consul

ia difusa,

P

ABSTRACT: This paper presents a method in order to a flexible query-answering system can obtain, indep
semantics of imprecise words used as constraints in database queries by

ontext defi

g to the Ii

1, A

ly and d: Ily. the
g the available data in the database and using fuzzy logic.

The system’s infi engine,

d by each query, chooses a fuzzy set model among the predefined

theoretical models for different symacuc pattems wnh which can fit the text of a vague query and considering different levels of granularity

" thod

ic

in the fuzzy discrimination. It estimates the value of fuzzy set p

by using a in the fuzzy discrimination,

avoiding the intervention of experts. This achieves that the systems are not only adaptabl but liable thanks to the validity of the responses.

KEYWORDS: flexible question answering systems, fuzzy inference, data mining

1. INTRODUCCION

Puesto que en_la interaccion humano-maquina
105@2%@ deben precisarse para obtener
respucstas de esta ulnma, en la present@euesta
se aborda el oblema de r )
de la vaguedad dependxente del contextaTxngu\.sﬂco,

como una estrategiac clave ; para: aprox:mar los lengua)es

lenguajgggtg@lgﬂ

Por la imprecision de ciertas palabras, es corriente que
la persona que consulta una base de datos no sepa si
un objeto cualquiera se puede considerar “costoso”,

Dyna, aiio 79, Nro. 173, pp. 75-84. Medellin. junio;

“reciente” o “pesado”, entre muchas otras categorias
no claramente diferenciables. Debido a esto, desde
hace buen tiempo han surgido varias propuestas
para flexibilizar ¢l lenguaje estandar de consulta a
bases de datos, el SQL (Structured Query Language)
Jusando 16gica difusa para admitir palabras vagas
\o imprecisas. Sin embargo, en esas propuestas, la
forma }lgubmacxoncspamal de los conjuntos difusos

que-representan las palabras vagas son definidas

sistema interactivo de cg mﬂg;rg_spuest,a'., Esto hace

Ry

or expertos y proporcionadas, de antemano, a un-_




{—:de:hascs.dc.dﬂ.tﬂa Proponemos un_m:tgdo\
‘nosupervisado que explora de los datos disponibles del
—
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que hoy se puede considerar “costoso”, por ejemplo,
posiblemente no lo sea en un futuro cercano.

Ademas de la variabilidad del significado de los
términos vagos por el paso del tiempo, en las propuestas
previas no se considera que muchos de ellos sean
relativos o dependientes del contexto que delimita cada
consulta. Un vehiculo, por ejemplo, puede ser muy
costoso en ciertos lugares, mientras que en otros no.
Debido a esto, un sistema que no considere el contexto,
no podra capturar adecuadamente ¢l significado de
los términos vagos para ofrecer al usuario respuestas
confiables.

En[1] se afirma que la principal dificultad para resolver
en los sistemas de bases de datos basados en logica

difusa es Ia subjetividad en la representacion de | Tos

conceptos vagos y su dependencia del contexto. Esta
dificultad la motivacién para abordar el problema de

_estimar_en forma dindmica y auténoma, la seméntica
de las condiciones vagas de una consulta en sistemas

aulomatico

contexto dclimitado por lacs)nsulta"en Lpropia base

laé etiquetas lmgulshcas detectadas, Se se]eccwna

gunodelod&cgn_[% c_il_fu§o genérico aplicable en
—un-easo. segun el patrdn sintactico de la consulta y el
numero de categorias o clases que se deban considerar.
Este modelo se particulariza o instancia gracias al

proccso de mineria de los datos realizada dindmica

¢} como se le denomina en la ingenieria
del conocimiento.

El resto del presente articulo esta estructurado de la
siguiente manera. En | da sccciom, se hara una
breve descripeion de los conceptos fundamentales en
los que se basa la propuesta: la mineria de datos y una
de sus tareas: la discriminacion de objetos, basada ey

lalagica difusa,En la seccion 3, se presenta el n'remd
propuesto para abordar el problema de—ea

fonna, la maquina de inferencia e aun experto
calificado que puede descubrir nuevo conocimiento

Jimenez & Alvarez

considerando diferentes niveles de granularidad.
En esta seccion, se presentan ejemplos de consultas
vagas usando la extension propuesta en el lenguaje
estandar de bases de datos SQL, para que se aprecie
coémo sintacticamente se preserva su proximidad
con el lenguaje natural. Luego, en la seccion 4. se
presentan los modelos tedricos para hallar la semantica
de combinaciones lineales de expresiones vagas, para
finalizar con las conclusiones.

2. CONCEPTOS BASICOS

.1. Mineria de datos

La mineria de los dat
vaguedad es el proce:
de las palabras vagas o i
namiento COIJOCldO tam

natural puesto que permite la
de Recuperacion de Informacion a Sistemas Flexibles
de C a [2].

La mineria de datos es un proceso de exploracion
de-los datos disponibles en las bases de datos; de-

forma automatica o semiautomatica, con ¢l objetivo

de ntrar_patrones, tendencias o reglas que

xpliquen el com ierto fcnomeno en

s et e R

extraer informacion que permita establecer propiedades |
de o entre conjuntos de objetos [3]. '

Por su lado, 18 discriminaci6n

descnbxr]as en forma graﬁca o al e

ofrece una Aacmn a pnon de los patrones que
se dcbmudenuﬁcar para formar los grupos o clases

—_———
clas1ﬁcados qué pernntan deﬁmr las clases Cyn base en

considera el acto de L
separar o formar grupos, segun algunos criterios 0 -

propiedades de los objetos con el objetivo de reconocer
diferencias y similitudes entre los grupos'y ~

- almst C
¢calsistemanossle

nto eemplaresya 7\

e
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mas conocida es la téncialc-medias (k-means, en mgles)q

con todas sus variaciones, basadas en una medida de
distancia como la euchdlana. Infortunadamente, este
tipo de tccmcas ad as en términos
SPTCHCRS aren minimos locales

d /“ .‘_I\l‘\‘ 6n de los centroides

a den51dad de los datos, en lugar
las distancias, y que han sido empleadas en diferentes
disciplinas. Como ejemplo, en sicologia han servido
para catalogar a una persona adulta como “subnormal”,
“normal” o “superdotada”, con base en el cociente
intelectual y bajo ¢l supuesto de normalidad cn la
diftribucion del coeficiente Una particion basada en
la distribucién normal tiene la ventaja de ofrecer un
mecanismo de discriminacién muy sencillo que depende
sOlo de dos parametros: la mediay la desviacion estandar.
Sin embargo, no siempre ¢s ¢l modelo apropiado
ra representar una coleccién de datos, pues pueden
eXigtir sesgos o asimetrias en la distribucion y tratar de

qmerc decir que tales modelos carecen de parametros,
sino que el nimero v la naturaleza de los mismos
pueden ser flexibles y no preestablecidos de antemano
[6]. Esto porque los datos observados son los que
determinan la forma y ubicacion del modelo de

istribucion. Razon por lacual también s Ies denomin:
modclos libres o independientes de la distribucién de
los datos (dlstnbuuon free models, en inglés). Dentro
sereneqiran los modelos basados

Tl erccnhles v los hxsto 3

Formalmente, un percentil P es uh"’p
s : SR

dominio de una variable, bajo el cual se encuen
porcentaje ¢ de los valores de una distribucion de dato!
Particularmente. se ha comprobad oqncunu%%
efectiva para la dgsg_xpg\mn de la dlsmbuclog

atos es la estadistica de resumen de los cinco nimeros
compuesta por el valor minimo P, el valor méximo

P, los tres cuartiles de la distribucion. A partir de

™\ /

g

%b\

esta estadistica sc sucle construir el diagrama de caja
y bigotes (box and whisker plot o abreviadamente
boxplot. en inglés), uno de los modelos graficos mas
informativos [8]. En la Figura 1, se puede observar
que este diagrama parte los datos en tres clases: la
primera clase representada con el 25% de los datos
con valores mas bajos, la segunda clase con el 50%
de los valores mas comunes (la caja) v la tercera clase
con los valores mas altos. En esta figura, se compara
ecuencias para que se aprecie

Clase 1 Clase 2 Clage 3
25% 0% 25%
ﬂ
—
Valot
i 2000 o1 0z S e
Mediana

1 2 0 4« 50 w0 N 80 90 *

Figura 1. Diagrama de Caja y Bigotes

2.2. Discriminacion y clasificaciéy basada en 16gica
difusa ~

La discriminacion basada en logica difusa, como
las demas técnicas basadas en esta logica, se han
propuesto para flexibilizar las técnicas de mineria
de datos tradicionales. En particular, las técnicas de
agrupamiento (clustering, en inglés), al basarse en la
logica de Boole (cierto, falso), generan particiones
objeto pertenece a uno y
solo un grupo [9]. En cambio, en un modelo basa
en logica difusa, cada objeto puede pertenecer a varias
clases rotuladas con una etiqueta lingiistica, usando
para ello, funciones de pertenencia, EnTalégica difusa,
cada clase o categoria Ei se representa mediante un
s0 de pares ordenados:

loo‘Pl‘; u2 F

'OPDSU 2PV o2

= {x pe() | x € U} M
En (1), U es el universo del discurso o dominio

de la variable x v la medida s&(x)es el grado de

pertenencia de x al conjunto con etiqueta £, Este

Y e
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conjunto usualmente se define por medio de funciones

predefinidas, parecidas a las funciones densidad

probabilisticas, [lamadas la trapezoidal, la gamma

o la campana generalizada, entre muchas otras [10].

m@m las_funciones de nencﬁ U

meilcgidas con la ayuda de expertos,) Sin embargo,
independientemente de los modelos de los conjuntos
difusos elegidos, la discriminacion obtenida, debe
considerarse una particion difusa que cumple las
propiedades siguientes:

L. E #¢Viel

2. |JE =U
iel

La primera propiedad especifica que no se pueden
generar o definir conjuntos difusos vacios en un marco
de cognicion y la segunda, demanda la cobertura total
del dominio.

La computacion granular, es [lamada en logica difusa,

al paradigma de la representacién y el manejo del
concepto Zgranulo de informacidy/, definido como
aquel que surge de la derivacion de conocimiento_

a partir de los datos [10]. Significa que un granulo

emerge de los datos como consecuengia de su resumen
0 condensacién vy el aspe

la mterpretacxon

quicTe garantizar, una cstratcg;a para ascgurar que los
granulos o los conjuntos difusos sean interpretables,
consiste en la definicion de una sélida estructura
légica de razonamiento para realizar la discriminacion
difusa, utilizando una serie de restricciones que deben
cumplirse.

Por limitaciones de espacio aqui no se presentan
todas la

y que se consideraron en la
ero_es importante mencionar

*’& v la restriccion de complementariedad que demanda
que la suma de los grados de pertenencia de cualquier
elemento, a todas las clases, sea uno. Quiere decir que
tLgtadﬂdﬁmm_lmdema_qme\lep}g@ esta

_,gmanﬂzaqueﬂgradodepertfmcnc;a de unelem;nto

al EWO [11]. Otra restriccion

considerada en este trabajo de investigacion es que
cualgm% er elemento ubicado en el drea de solapamiento
entre_ dos conjuntos tenga grados de pertenencia
: exceptuando el punto
cia a ambos conjuntos
debeser O 5. Com:llo, se busca la méxima especificidad

en la discriminacion de los objetos. )

3. MINERIA DE DATOS PARA LA CONCRECION
DE LA CONDICIONES VAGAS SIMPLES

previas para

\e_gcigp_[agma los distintos contextos lingiiisticos
nsu ltas' Por eso, con
c propone que Ia

En primer lugar, debera realizar unia expioractom de ta-
base de datos con ¢l objeto de determinar el coniexto,

‘__,___.
basandose en las con 1ﬁcadas en
1 consulta uego, en la vista matena]xzada ol a,

1los modelos v las re laschnfercuct n_gsé

_contexto. Todo ello considerando dlfercntes niveles
de granularidad para ofrecer mayor flexibilidad en la
categorizacion de los objetos.

Se considera que un adjetivo calificativo como “alto™
es simple porque su significado depende de un solo

mentaclon de las
i Jingiiisticas correspondientes a estos adjetivos
_simples; nos basamos en una particién matematica

convencional a la cual se le realizo, luego, un proceso
de difuminado, acorde con la logica difusa.

los conjuntosjque representan una cliqueta, pero so
desconocen los valores de los parametros. Estas formas,
para definir los conjuntos difisos, varian segin el
numero de clases o categorias que se deban considerar
y la posicion de la categoria difusa en cuestion.
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Las formas son lineales, buscando simplicidad en
los modelos: se eligi6 lafunsidn trapezoidal con
parametros (a. b. ¢, d) para definir un conjunto difuso,
cuando la clase no sea una de los extremos, en el
contexto considerado. Cuando sea una de éstas, se¢
han elegido las formas semi-trapezoidales (conocidas
también como hombro izquierdo y hombro derecho).
Los parémetros de la funcion irapezoidal ay d. definen
mmwmwmw
del trapecio). v los parametros b v ¢ determinan nticleo

delamisma

Luego de seleccionar la forma de conjunto difuso
apropiada para una etiqueta, se realiza la estimacion de
los parametros del conjunto difuso que la representa.

Aqui se propone una técnica basada en la densidad de
los datos, usando estadisticas de posicion relativas para
.lograr la adaptabilidad de la técnica a cada coniexto e

independencia sobre la distribucion de los datos. ,

En el caso de una discriminacion basada en dos

g It
para que cada clase contuviera el 3
¢ eligi¢ ésta medida en lugar de la media
aritmetica. por scr una robusta de ta-tendencia—

icién convencional, se rcalizo
, basdndonos en la estadistica
“—mg_nco nameros para definif suarea

pamic aquellagcon el 25% de los datos
. delimitada por los valores maximos de la
primera clase {x2P7s) y los valores mas pequefios de
a segunda ( X < P25 ), como se ve en la Figura 2.

"
¢ as
L 4
£ 05
3
*aa Clase 1 Clase 2
$
302
<
0 PRPOEPUBSTIPRENY . (.. ot g
] w5 W 625 100

percentil

Figura 2. Particion difusa en dos clases

En el caso de una discriminacion en tres clases. para

determinar cud berian ser | adores di

B! etros de las funciones que determinan los
conjuntos difusos se utilizo nuevamente la estadistica

~deTesumen de i{gs cinco_numeros sobre la clase
intermediay Por Jo tanto, se consider6é como nucleo

A Syt ATy SO mo®

¢ 0’"@!{5&.
79

Tincidn cenlvor [
_ fonccon Hragpezoidod
la funcion de pertenencia de esta clase, al 50% de sus

datos centrales delimitados por sus dos cuartiles (Q,, v
Q,,;) como se muestra en la Figura 3. Dado que la clase
intermedia contiene el 50% de los datos originales, los
nuevos cuartiles cubren el 25% de los datos centrales
de todos los datos. A partir de estos valores, se define
la zona de solapamiento con las clases de los extremos.

Pangs intercuaih dal S0 de los dates cantrates

G om
: e
3 -
g
g
s
=
H
= Clase 2
®
2
c
2
3
g
s
L L L 1 L - 1 -
75 &5 15 &5 10
o 0 Percentit

el b brbshs s
Figura 3. Particion difusa, en tres categorias

Ademas de discriminar considerando las anteriores
categorias difusas, se consideraron otros niveles de
granularidad mas finos para mayor flexibilidad en la
discriminacion. Nuestra propuesta incluye hasta seis
clases o categorias, como se muestra en la Tabla 1.

Tabla 1. Modelos tedricos de etiquetas vagas

Modelos propuestos
(7 = posicion de Ia clase dentro del marco)

Si j = 1 —> Hombro izquierdo(Py, Ps: 5 Psy3)
Si ;=2 —> Hombro derecho (P:-: Py 5, Pix)

2

Si j =1 —> Hombro izquierdo (P, Py s, Pi- )
3 Si j =2 —> Trapezoidal (Py;;, Pi-:
Si j =3 —> Hombro derecho (P25, Ps=s Piss)

Si j =1 —> Hombro izquierdo (Py, Pyss Pizy)
Si j =2 —> Trapezoidal P52 Piss Pasa Pssd)
Si j=3 —> Trapezoidal Pu; 5 Pses Pops Prad
Si j =4 —> Hombro derecho P-; 5 Pies Piog)

Si j =1 —> Hombro izquierdo (Py Pj, P;s)

Si j =2 —> Trapezaidal (P;, Py: Py Pug)

L Si j =3 —> Trapezoidal (P:5 Pes, Pss Pro)

Si j =4 —> Trapezoidal (Pes, Py, Pss, Pys)

Si /= 5 —» Hombro derecho {P:s, Psy, Piso)

Si j =7 —> Hombro izquierdo(Fy, Pys P)sz)

Si j =2 —> TrapezoidaliPs Piz Pis P3s)

Si j=3 —> Trapezoidal (Piz Pis Pes, P}

Si j =4 —> Trapezoidal(Pug P Pss P-)

Si j =3 —» Trapezoidal(Pss P-;, Py Peo)

Si ;=6 —> Hombro dm;ho(P;;, Py, Pryg)
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3.1. Sintaxis de las condiciones vagas simples en la discriminacid Tabla 2 se puede observar

como cambiaf_los modelos)de los autos cuando se
La sintaxis de una consulta con condiciones vagas restringen a los autos detiertas marcas o a aquellos que
simples dependientes del contexto, demanda una se demoran 16 o mas segundos para pasar de cero a 60

millasthora. Esta variabilidad en los parametros de los

extension del lenguaje de consulta. Para 1
S tos difusos que representan cada ctique ifica

s
presente propuesta, se basa en el lenguaj @J)
[12], entre otras exiensiones, debido a su proximidad
con el lenguaje natural. Por esto, la forma para la
especificacion de una condicion vaga simple, en una

generalmente, del contexto considerado.

difusas. El valor 7 es llamado el calibrador cuantitativo,

" que permite restringir a un nimero méaximo “#”
de las mejores respuestas v el umbral o calibrador
cualitativo, permite visualizar sélo las tuplas cuyo
grado de satisfaccion a las condiciones especificadas
sea mayor a un nivel minimo de tolerancia A, en el
encajamiento |13].

Con el animo de mostrar como la maquina puede ser
adaptable, no sélo a los cambios en el tiempo o en el
espacio, en la Figura 4 sc presentan dos marcos de
cognicion diferentes, a los cuales se podria ajustar
auténomamente.\Alli s¢ puede ver que
consideren dos clases, un auto se es de potencia “baja”, si
se tiene entre 50y 100 caballos de fuerza (hp). En cambio,
esta categoria deja de cubrir los autos con una potencia
entre 80 y 100 hp, cuando se consideran tres clases.

consulta, es: Tabla 2. Parametros de las funciones
de pertenencia en distintos contextos
SELECT proyeccion P E_
i j Potencia del vehiculo I “Baja” “Alta” ey
FROM relaciones I (HP) I " ]
WHERE expresion IS E [j/k] I Contexto ” Parametros | Parimetros I §
ITH CALIBRATION {n| 2 |n, A
[?V s { .’In M . ' Todos (n=398) ” (46 67 87) ” (105150 230) I
En este tipo de sentencia, proyeccion es la lista de = = = ™
propiedades que ¢l usuario quiere visualizar de una [MuaPordlosa) | (657888)  [[180033215) | o
relacion restringida a aquellos ejemplares que puedan A APl ” (5272100) “ (125150220) l =
ser calificados con la etiqueta lingiiistica £ cuya (756) = g
s ey X % 3 Aceleracion 2 16 (46 61 72) (88105193)
posicion en el marco es la j considerando k categorias (u=166) ” ” ' ol
Q
()

Los valores j y & solo se especificarian si se usa una
etiqueta lingiistica genérica como “alto™ o “bajo™
que no haya sido guardada como parte del conjunto
de términos lingiiisticos asociados a una variable
cuantitativa en los metadatos. Como ejemplo, en la
sentencia siguiente se pide el nombre y la direccion
de los hoteles en Madrid cuyo valor noche pueda
considerarse “medio”, considerando tres categorias:

S;:,‘g IEZ: ;:’:er’sdi;fgfﬁgﬁgwlﬂ lei—gura 4. Marcos con distinto nﬁme@
AND ciudad = “Madrid”

Para visualizar el método de concrecion propuesto.

se realizaron pruebas experimentales usando una

Ban 4o gace 40 referenqjg_.gab&;gg_ggm,__ Un modificador lingiistico cambia los valores de

-utilizada ampliamente- neria de Datos y - yerdad de una sentencia. Por ejemplo, un término como
¢ de Maquinas [ 14]; En una de Tas pruebas, ¢

e AR “joven” origina como joven” o “muy
se halle'xron los modelos de l.os conjuntos difusos de la joven™, g{—gl__aci iR liE ga_ci GGk %-r—\m S I,
potencia de los autos, medida en caballos de fuerza, B SN s
R -

. . - cantidad.
considerando diferentes contextos y tres categorias

Cose?

B3 EE D
Feeecs 0, e 1o s et

3.2 Modificadores lingiiisticos en las condiciones
vagas simples

u'910r907§‘{f<0C gwﬁw@oﬂ?wd 7P 0PYIIIUGIS




Lanegaci6
ingiistica.. A pesar de que existen varias propuestas
ilunconjumodl SO como l1a de Yaguer o la de Sugent

| "se ve conveniente gmplear la definicion clasica. Dicha

{
\

+_de involucion definida para el dlgebra-de-
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Convencionalmente, la compatibilidad de un objeto
con una etiqueta lingiiistica modificada por un adverbio
de cantidad o por la negacién, se infiere, de manera
deductiva, de la, 8 ia definida para

la etiqueta lingtistica que le da origen. |

esenta-cl complemento de una eti

definicion es una negacion fuerte que cumple con

Por esto, si se desea encontrar el grado de pertenen
de una persona al grupo de los “no jovenes™, por
ejemplo, se obtendria la respuesta, asi:

Hno joven"(X) = fjovenS (X) = 1= fyoven(x) Vx €U

Por otro ladé,un adverbio e cantidad como Ty o

0", sc considera umoperador que acentiia o relaja

el significado de un adjetivo calificativo; Si la etiqueta
E, sc caracteriza por una funcion de pertenencia uki(x)

, entonces la funcién pme Ei(x) = p*Ei(x) se interpreta
como una version modificada del valor lingiiistico
original. Usando esta funcion exponencial se obtienen

corrientemente las representaciones para los adverbigs

de cmﬁ:wnmdm&xmn @

denominaffuncién de dilatacion o de cmcentrac? -
~

05

Funcidn de pertenencia

0 B
Caballos de fuerza (HP); contexto todos los autos

Figura 5. Modificadores de un conjunto difuso

Enla Figura 5 se muestra un ejemplo de aplicacion de la
funcién de concentracion £,y la funcion de dilatacion
E, 7, para la potencia de los autos de la base de datos
de referencia. A simple vista, se puede observar que
las densidades de los subconjuntos enfatizados con
el adverbio “muy” superan el 75% de la densidad del
conjunto del cual fueron derivados, mostrando un _
efecto pobre del operador sobre las clases originales. |

De forma analoga, el operador de dilatacién no genera
cambios significativos sobre el conjunto difuso del cual
se origina. Los cambios serian aun mas pequefios para
las formas trapezoidales, pues el nicleo permanece
inalterado [7].

Como lo sefialan De Cock y Kerre [16], las funciones
exponenciales que se han propuesto para la definicion
de los modificadores lingiiisticos son séko herramientas
técnicas que conservan la propiedad de inclusion entre
los subconjuntos difusos obtenidos, con e 4 con el conjunto

original etiquetado E, pero que carecen de significado
como propiedad inherente. Por esto, hemos optado
por otra estrategia que consiste en volver a realizar
un proceso de discriminacion sobre ¢l conjunto que
representa la etiqueta de interés.

Si la clase que necesita modificarse con el adverbio
“muy” corresponde a la clase de los valores mas
pequeiios y dado que el limite superior es el percentil
P,, ,, entonces el soporte del subconjunto difuso
“muy bajo(a)” o “muy pequefio(a)” debe ser menor
o igual al percentil P, ,de esc conjunto, que equivale
al percentil P, de la distribucién de todos los datos.
Adicionalmente, el nucleo de la nueva funcién de
pertenencia contiene al 12.5% de los datos menores
del 37.5% de la clase con etiqueta “baja” o “pequefia”.
Por esto, el nicleo de la clase acentuada equivale al
4.7% de los valores mas pequefios en todos los datos.
Un razonamiento similar se aplica a la clase intermedia
y a la clase de los valores “mayores™ o “altos™. En la
Figura 6 se muestra la particion difusa propuesta para
representar los c@jﬂw

“muy. |

o © o o
N a0 @

Funcién do pertanencia

=3

Figura 6. Clases acentuadas con el adverbio “muy”

Por su lado, el adverbio “extremadamente £, se puede
interpretar como la acentuacién del término “muy
E”. Entonces, se divide nuevamente el conjunto ya
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acentuado, en tres subconjuntos difusos, v se realiza
un procedimiento similar al recientemente descrito.

De acuerdo con lo anterior, los conjuntos difusos para
encontrar la seméntica de “muy” y “extremadamente”,
se pueden derivar de los datos del contexto (ver Tabla 3).

Tabla 3. Modelos teoricos para clases acentuadas

Etiqueta modificada Modelo teorico de la clase
con acentuador difusa

“Muy bajo(a)” “ Hombro izquierdo(Py Py Pys)
“Muy tipico(a)” } I Trapezoidal (Pz; Pis Ps; Psy)

“Extremadamente bajo(a)” ” Hombro izquierdo(Py P; P)

E
| “Muy alto(a)’
[ -
| s

“Extremadamente comin™ Jl Triangular (Ps; Psp Psy)

|
” Hombro derecho (Pss Pss s Pro) }
|
|
|

I “Fxtremadamente alto™ “ Hombro derecho (Pes PooPios)

1 adverbhnés o menos £, considerado sinbnimo
de “algo £7, indica una interpretacion mas relajada
del concepto vago que modifica. Es por esto que para
definir el soporte del conjunto modificado se opta por
incluir los elementos que superen a la mediana de la
clase adyacente, cuando ésta sea menor o incluir los
elementos que sean menores que la mediana de la
clase adyacente cuando sea mayor a la considerada.
Ademas, el nicleo de la funcion se amplia hasta cubrir
los elementos que pertenezcan a la interseccion con
la clase vecina. Por esto, el conjunto que representa
la relajaciéon de un conjunto debido a la aplicacion
del modificador vago “mas o menos™ sera hombro
izquierdo, si se trata de la primera clase en ¢l marco
de cognicion, una funcion trapezoidal si es intermedia
y sera hombro derecho si se trata de la clase con los
valores mas altos.

4. INTERPRETACION DE COMPOSICIONES
VAGAS

Un término vago complejo se deduce de una composicion
formada con el uso de las conectivas logicas de la

disyuncién v la conjuncidn. El sistema de inferencia

propuesto, en la interpretacion de estos términos. usa el

\{nodcl\of ITA (acronimo de First Infer Then Aggregate),

que consiste en primero inferir los grados de pertenencia

m 1pales o individuales a cada etiqueta hingiiistica queda determinado por la ecuacion siguiente.
especificada y luego agregarl%s [18].

S - S )

En légica difusa, las operaciones de union e interseccion
se determinan mediante las funciones de pertenencia.

o B(x) =®(uu(x) ws(x) VxelU  (2)
#unB(x)=(u(x) p(x) VxelU (3)

En (2) y (3), los simbolos @ y @ representan
los operadores de la disyuncién y la conjuncion,
respectivamente. Se han propuesto varias alternativas
para representar la semantica de los operadores
de la conjuncion y la disyuncion que cumplen con
las restricciones para las s-normas y f-conormas
[18]. Los operadores méas cominmente usados para
representar las conectivas en la logica difusa son el
valor minimo y el maximo de los grados de pertenencia,
respectivamente, pues son duales con respecto a la
negacion fuerte. Esto quiere decir que. algebra
son vélidas las leyes de De Morgan por eso un operador
de estos puede derivarse o deducirse del otro. Sin
embargo, el uso del maximo para representar el grado
de pertenencia a la disyuncion de conjuntos difusos,
hace que se incumplalaley del medio excluido, dado
que max(g(x) —p(x) <1 cuando el objeto x
se encuentre en un area de solapamiento entre dos
conjuntos difusos. Esto significa que se podria inferir
que ¢l grado de pertenencia de ciertos valores x al
conjunto universal no sea 1, como se esperaria por la
definicion de este conjunto. Esto ocurre por no generar
un conjunto convexo, como se aprecia en la Figura 7.

1

AUB

max{ (), g3{x) 1

{

Clase A Clase B {
|

Figura 7. Conjunto difuso 4| g convencional

0 0 o0 o
- 0 @

Funcign do pertenencia
~

)

Por lo anterior, el operador elegido para representar
la disyuncion, en un marco de cognicidn, es la suma
convencional. Este operador es una s-conorma, bajo
la restriccion de Ruspini que se¢ menciond antes.
Adicionalmente, la suma es una funcién continua que
no produce grandes cambios en el conjunto derivado,
cuando los cambios son pequefios en alguno de los
dos conjuntos que actian como operandos, tal como
lo exige la teoria difusa estandar [19]. Por lo tanto, en
esta propuesta. el conjunto derivado de la disyuncién,
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a0 B(xX) = )+ ua(x)Vx el AnA,BeMarco (3) De
acuerdo @ la representacion grafica de la union de
conjuntos que s presenta en la Figura 9, donde se ve
claramente que el conjunto resultante es convexo, condicion

fundamental para que un conjunto difuso sea interpretable.

goa AUB 4:
g”‘ dx)* 1a(z) 1
22: Clase A Clase B ]
e |

Figura 8. Union de conjuntos usando la suma como

cumple la ley de la clausura. Debido a esto, en algunos
casos, se podria concluir que el grado pertenencia
global al conjunto difuso derivado por la conjuncion
de varias caracteristicas sea mayor que 1. Por esto, han
surgido propuestas distintas, que ademas consideran un
peso diferente para cada etiqueta en la interpretacion
de las palabras vagas complejas. El oper: LOWA

(Linguistic Ordered Weighted Averaging) es un’

operador de este estilo que se basa en la operacion

OWA. Una operacion OWA de la forma ﬁ: Liu(xi)
i=1
es una funcién con pesos G €[0,1] /\iﬁ =1, que
i=l
cumple ciertas propiedades como las condiciones de
borde y la monotonia. El atributo de mayor peso, en la
interpretacion de la etiqueta vaga compleja, va primeroy
los demas van en orden decreciente. Por esto, el grado de
pertenencia global de un objeto a la unidn de p ctiquetas
vagas simples, se define mediante la ecuacion siguiente.

HE\VE2. L Ep(li) = iﬁ‘i”g‘_). Vtie R (4)

i=1

Por otro lado, para la representacion del operador de
la conjuncion, se considera al minimo de los grados de
pertenencia de los operandos como la norma triangular

 "Tosdaios, permite obtener Tos modelos de Tos conjuntos
difusos| dinamicamente, sin la necesidad de expertos

mads apropiada, puesto que usando este operador se
cubre toda la zona de solapamiento entre dos conjuntos.
El producto de los grado de pertenencia, que es otro
operador propuesto, no la cubre en su totalidad, como
se muestra en la Figura 11.

Ciaza B /
Chase €
sman( paal ), pefx))
i
7y we(7) /

Figura 9. Operadores para representar la conjuncion

A D @ -

Funcién de pertenencia
g o 0 o

@

El valor minimo y la suma de los grados de pertenencia
para representar las operaciones de la conjuncion y de
la disyuncion, respectivamente, no cumplen larelacion
de dualidad con respecto al complemento. Sin embargo,
la inexistencia de una relacion de dualidad no es una
limitacién grave en la interpretacion de una expresion
vaga formada con conectivas logicas en las condicione:
de filtrado de una consulta.

CONCLUSIONES

IV Lozsa2LY|

Con la posibilid;
considerando su
propone, se pueden de
consulta-respuesta mas flexibles, sino mas confiables
y amigables con el usuario ﬁna!.‘l,

La técnica no supervisada propue;ta para lamineriade~-.

™
¢ independientemente de la distribucion de los datos §
contextuales. Esto muestra la gener/al}jdzid delatécnica.

Q

Porotro lado, con la posibilidad que se le otorga al sistema
de inferencia para discriminar en un mimero variable de
clases o conjuntos difusos, se aprecia otra flexibilidad de
nuestra propuesta, no solo por la posibilidad de adaptarse
adiferentes contextos, sino por admitir diferentes niveles
de granularidad en la categorizacion difusa.
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