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Capitulo 1

INTRODUCCION

1.1. OBJETO DEL PROYECTO

El objetivo del presente proyecto es el desarrollo de un sistema para la visualizaciéon e
interpretacion del proceso de inferencia en sistemas expertos basados en Mapas Borrosos

Cognitivos, asi como su aplicaciéon a un caso de estudio.

Se emplean como bases del proyecto las librerias estandar del lenguaje de progra-
macién Python y las librerias personalizadas de la tesis doctoral del Dr. Pablo Cano
Marchal, Contribution to the Modeling and Automatic Control of the Virgin Olive Oil
FElaboration Process [Marl5]. Sobre los casos de estudio desarrollados en la tesis mencio-

nada seran sobre los que se trabaje en el presente proyecto.

1.2. MOTIVACION

Este trabajo se enmarca dentro de los requerimientos oficialmente estipulados para la

obtencién del titulo de Master Universitario en Ingenieria Industrial.

Como motivacién fundamental cabe destacar el deseo propio del autor del desarrollo

de un proyecto industrializable y con alta viabilidad de transferencia empresarial, asi co-
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mo el empleo de un lenguaje de programacién distinto al impartido durante la titulacién

y la incursién en una materia no afin con otras estudiadas con anterioridad.

1.3. JUSTIFICACION

La interpretabilidad es una de las caracteristicas méas interesantes dentro de los siste-
mas de inferencia borrosos. Sin embargo, es, a su misma vez, una de las caracteristicas

mas dificiles de representar fielmente y de forma precisa.

Por lo tanto, el desarrollo e implementacion de este sistema se justifica bajo la nece-
sidad de un sistema visual, practico y simple que permita la interpretacion de la fase de
inferencia en sistemas expertos, de forma que pueda omitirse el concepto de caja negra
que siempre viene asociado a este tipo de sistemas, de manera que cualquier usuario sin
formacién en materias afines sea capaz de interpretar sin problema el sistema, es decir,

se consiga una adecuada interpretabilidad.

De igual forma el proyecto se ve justificado debido al desarrollo de diferentes utilida-
des que aprovechan el potencial de las librerias anteriormente mencionadas, tanto para
simplificar la comprension del sistema experto como para la obtencion de informacién

importante referente al mismo.

1.4. ESTRUCTURA DEL PROYECTO

El presente trabajo se organiza de la siguiente forma: en el Capitulo 1 se han expuesto las
secciones basicas de todo Trabajo Fin de Master, incluyendo estas el objetivo perseguido
en el trabajo, la motivacién personal que lo conlleva y su justificacion dentro del con-

texto del desarrollo actual de los sistemas expertos basados en mapas borrosos cognitivos.

El Capitulo 2 nos presenta una introduccién a la logica difusa, que permite al lector

obtener una perspectiva de la materia, asi como sus antecedentes, caracteristicas y su

Sistema para la visualizacion e interpretacion del proceso de inferencia en sistemas
expertos basados en mapas borrosos cognitivos
Alvaro Garzén Casado



CAPITULO 1. INTRODUCCION 3

relacion con los sistemas expertos. Asi mismo, para una mayor comprensién de la tras-
cendencia del empleo de sistemas expertos se presentan una serie de ejemplos histéricos

de los mismos.

El Capitulo 3 nos pone en antecedentes de nuestro proyecto, explicando el estado
inicial tanto del sistema experto que vamos a estudiar como de la materia objeto del sis-
tema, en este caso el proceso de elaboracién de aceite de oliva virgen (PEAOV).
En este mismo capitulo se exponen los cambios bésicos realizados en el sistema de calculo

del sistema experto.

El Capitulo 4 se centra en la explicacion de la algoritmia desarrollada en el proyec-
to, especialmente en los algoritmos disenados para la mejora de la interpretabilidad del

sistema experto y en las utilidades desarrolladas para la simplificacién del mismo.

Los Capitulos 5 y 6 presentan un resumen de las conclusiones y objetivos principales
alcanzados en el proyecto y las posibles y més importantes lineas de trabajo futuro a

realizar empleando este proyecto como base.

Por ultimo, la seccion de Apéndices muestra una ampliacion de la informacion ex-
puesta en el Capitulo 4 referente a la algoritmia desarrollada y el desarrollo de graficos

desplazados aqui para conseguir una mayor resolucion de cara al lector.

Sistema para la visualizacion e interpretacion del proceso de inferencia en sistemas
expertos basados en mapas borrosos cognitivos
Alvaro Garzén Casado



Capitulo 2

LOGICA DIFUSA

2.1. ;Qué es la Logica Difusa?

Para poner en situacion al lector resumiremos el concepto de 16gica difusa con las siguien-
tes palabras: la l6gica difusa es una logica multivalente, en oposicion a la logica cldsica
bivalente, que permite trabajar con conceptos de incertidumbre y vaguedad semdntica

humanas como mucho, poco o algo.

Es decir, empleando légica bivalente un ordenador sélo seria capaz de comprender
Y
que, si siendo el subconjunto de personas con estatura mayor o igual a 2 m las que

reciben el calificativo alto, una persona con 1,8 m de altura reciba el calificativo bajo.

Mediante la légica difusa podremos, no aplicar un tinico valor verdadero a un uni-
co subconjunto, sino asignar un determinado valor de pertenencia a cada uno de los
subconjuntos definidos. Aplicando esto al ejemplo anterior, podemos decir a modo de
explicacion que, si siendo los mayores a 2 m altos y los menores a 1,5 m bajos, una per-
sona que mida 1,75 m pertenecerd, aproximadamente (ya que se depende de la definicién

de las funciones de pertenencia), por igual a ambos subconjuntos alto y bajo.
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funcion altos y bajos

PERSONAS

BAJAS

1.50m 2m

Figura 2.1: Funcién difusa alto-bajo.

Conviene destacar que lo que consideramos como difuso, impreciso, vago o borroso
no es la légica en si misma, sino el objeto que estudia, es decir, expresa la falta de defi-

nicién (nuestra incertidumbre) del concepto a la que se aplica.

Como ya comentaremos después, una de las mayores virtudes del empleo de la unién
entre los sistemas expertos y la légica difusa es la sencillez con la que un usuario no ex-
perto en la materia puede emplear el sistema necesitando tinicamente emplear criterios

comunes de incertidumbre sintactica, es decir, calificativos como mucho o poco.

2.2. Antecedentes

El concepto de ldgica difusa fue concebido a mediados de los anos sesenta por Lofti
Zadeh (figura 2.2), ingeniero eléctrico irani y profesor de la Universiad de California
(Berkeley), quien en 1965 publica el primer articulo de légica difusa llamado ”Fuzzy

Sets” [Zad65], donde se dan a conocer por primera vez los conceptos de esta técnica.

La légica difusa nos capacita para emplear un mecanismo de inferencia que permite
simular los procedimientos de raciocinio humano en sistemas basados en el conocimien-
to. La teoria de la l6gica difusa enunciada por Zadeh proporciona un marco matematico
que permite modelar el grado de incertidumbre asociado inherentemente a los procesos

de razonamiento humano de manera que pueda ser interpretado por un ordenador.

Sistema para la visualizacion e interpretacion del proceso de inferencia en sistemas
expertos basados en mapas borrosos cognitivos
Alvaro Garzén Casado
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Figura 2.2: Lofti Zadeh.

Esta modelizacion de la incertidumbre humana proporcioné una nueva herramienta
que representaba un salto considerable respecto a la légica clasica, o bivalente, usada

hasta el momento, en la que sélo se puede disponer de dos posibilidades: verdadero/falso;

on/off; 1/0...

Mas tarde, en 1974, Ebrahim Mamdani (figura 2.3) aplica los conceptos de 16gica
difusa en el control de procesos y desarrolla el primer control difuso para la regulacién
de un motor de vapor [Mam?74]. Fue a partir de la obra de Mamdani cuando se empez6
a emplear el término logica difusa como sinénimo de cualquier sistema matematico o

computacional que razona con logica difusa.

Figura 2.3: Ebrahim Mamdani.

Sistema para la visualizacion e interpretacion del proceso de inferencia en sistemas
expertos basados en mapas borrosos cognitivos
Alvaro Garzén Casado
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En 1985 Takagi y Sugeno aportan a la teoria del control difuso un nuevo método
llamado Takagi-Sugeno-Kang (TSK), como alternativa del método Mamdani [TS85]. La
principal diferencia entre ambos métodos [HGO8] radica en que el modelo de inferencia
de Mamdani requiere algin tipo de método para el desborronamiento o defuzzificacion,
lo que propicia un alto coste computacional para su resolucién. Sin embargo, este coste
computacional puede verse reducido empleando una funcién matematica en el conse-

cuente, tal y como se hace al emplear el modelo de inferencia TSK:

» Mamdani: Si z es Ay y es B Entonces z es C

» TSK: Sizes Ay yes B Entonces z es f(z,y)

Un mapa cognitivo es un grafo dirigido que permite la existencia de retroalimenta-
cién entre sus nodos. Cada nodo representa un concepto y la existencia de un arco entre
nodos representa una relacion causal entre los conceptos representados por dichos nodos.
Los nodos toman valores de 0 o 1 y los arcos estan definidos por un signo: positivo si se
provoca un incremento en el nodo sucesor y negativo si se consigue un decremento. Los
mapas cognitivos fueron desarrollados por Robert Axelrod [Axe76] para representar

sistemas politicos y sociales.

La técnica fue extendida por Bart Kosko [Kos86], desarrollando los mapas cog-
nitivos difusos, para permitir a los nodos tomar valores en el intervalo continuo [0,1]
y sustituir el signo de los arcos por un nimero en el intervalo [-1,1], que representa la

intensidad del la relacion entre los nodos conectados.

La unién de los conceptos de légica difusa desarrollados por Zadeh y el area de con-
trol de procesos encuentra numerosas aplicaciones en la industria, medicina, aeronautica,

electromica, etc.

2.3. Caracteristicas

El Principio de Incompatibilidad [Zad73] dice que la descripcién del comportamiento de

un sistema complejo no puede realizarse de forma absolutamente precisa. Para solucionar

Sistema para la visualizacion e interpretacion del proceso de inferencia en sistemas
expertos basados en mapas borrosos cognitivos
Alvaro Garzén Casado
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este problema Zadeh plantea la necesidad de obtener herramientas capaces de manejar de

forma rigurosa y fiable informacién imprecisa, lo cual obliga a desarrollar dos aspectos:

= Representacion de la informaciéon imprecisa: como solucién se propone el
empleo de la Teoria de conjuntos difusos, asi como realizar la descripcion de la
experiencia de los sistemas complejos mediante sus relaciones entrada-salida (pro-

posiciones condicionales del tipo If-Then).

» Inferencia sobre la informacién imprecisa: para el proceso de inferencia, es
decir, el proceso de calculo para llegar desde las entradas a las salidas correspon-
dientes, se necesita una forma de combinar la informacion proporcionada por las
entradas y las relaciones condicionales para obtener las salidas. Zadeh establecio
la necesidad de un método de inferencia generalizado e introdujo lo que se conoce

como Regla Composicional de Inferencia.

A partir de este principio, se pueden describir las principales caracteristicas esen-

ciales de la logica difusa y los sistemas difusos:

1. El razonamiento exacto puede verse como un caso particular del razonamiento
aproximado. Cualquier sistema logico puede ser fuzzificado o emborronado. Mediante
la 16gica difusa se puede formular el conocimiento humano de una forma sistematica

y puede ser facilmente incluido en sistemas de ingenieria.

2. El conocimiento se interpreta como una coleccion de restricciones difusas sobre
una coleccion de variables. Los sistemas difusos son especialmente interesantes para

la definicién de sistemas cuyo modelo exacto es dificil de obtener.

3. La inferencia puede verse como un proceso de propagacién de estas restricciones

difusas.

4. Se utiliza ampliamente en sistemas de ayuda a la decisién. La logica difusa permite

obtener decisiones con valores incompletos o informacién inexacta.

Los sistemas difusos son muy recomendables en aquellos problemas muy complejos
donde no existe un modelo matematico simple asociado, asi como en procesos que obe-
decen a un comportamiento no lineal. La solucion difusa requiere que el conocimiento

experto sea expresado linglifsticamente, requisito que es normalmente facil de satisfacer.

Sistema para la visualizacion e interpretacion del proceso de inferencia en sistemas
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2.4. Sistemas Expertos

En inteligencia artificia (IA), un sistema experto (SE) es un sistema computacional
que emula la capacidad de tomar decisiones de un humano experto en una tematica

concreta [Jac86].

Por definirlo de una forma sencilla, podriamos decir que un sistema experto es un
“volcado” del conocimiento experto de un humano sobre un ordenador. No seria ade-
cuado pensar en un sistema experto como un sustituto para un ser humano, sino como

un apoyo o un asistente para la persona experta en la materia estudiada.

Knowledge
Non-expert . e " . from an expert
user e Expert System g \

Query N ﬂ :
. “{ Inference Knowledge . %
l - \  Engine . Base &%
g ‘ : .
Advice @ | | ~— [—— '
T —— N— 59,

3

Figura 2.4: Esquema de diseno y empleo de un sistema experto.

User Interface

El hecho de que sea posible desarrollar un SE para una tarea particular no significa
que sea deseable hacerlo. Justificar la creacion de un SE puede hacerse de diversas

formas, entre las que se encuentran las que se citan a continuacién [DGAAMO1]:

= En primer lugar, cuando la toma de decisién del experto debe hacerse en entornos

peligrosos u hostiles, tales como plantas nucleares, estaciones espaciales, etc.

» También estaria justificado cuando los expertos humanos son incapaces de hacer
un trabajo o no pueden usarse por su escasez. A menudo, los expertos humanos

escasean y, por consiguiente, su demanda es muy alta y su coste elevado.

» Cuando una experiencia relevante y significativa se estd perdiendo en una organiza-

cién debido a cambios de personal como traslados, jubilaciones, etc., se justifica la
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creaciéon de un SE que se pueda convertir en una especie de memoria institucional

de la empresa.

» Otra forma de justificarlo seria mediante una alta tasa de recuperacién de la in-

version.

= Por ultimo, cuando no es posible utilizar otras soluciones alternativas distintas de

las que proporciona la inteligencia artificial en general.

Podemos diferenciar entre los tres tipos mas comunes de sistemas expertos:

= Basados en reglas previamente establecidas: cuya resolucion se consigue apli-
cando reglas heuristicas apoyadas generalmente en légica difusa. Cabe destacar que
las reglas deben cumplir unos criterios de coherencia, de forma que dos reglas dis-
tintas no contradigan su posible solucion. Este tipo es en el que nos concentramos

de aqui en adelante.

e Basados en optimizaciéon: como caso particular de los sistemas basados
en reglas podemos mencionar los basados en optimizacion. Estos sistemas se
emplean con el objetivo de calcular el valor de dichos nodos iniciales (funcién
objetivo) para una salida concreta fijada, empleando un conjunto de reglas
como restricciones. Tanto la funciéon objetivo como las restricciones se em-
plean para resolver un problema de optimizacion. Estos sistemas son los que

marcan la tendencia actual en el desarrollo de nuevos sistemas expertos.

» Basados en casos o CBR (Case Based Reasoning): donde la solucién a un
problema similar planteado con anterioridad se adapta al nuevo problema [Sch83].
Este tipo de sistemas basa su funcionamiento en experiencias anteriormente vi-
vidas, ya sea por el propio sistema o bien por la persona experta, y a partir de
este conocimiento de vivencias realizar una asociacién con estas experiencias para
extraer una solucion al nuevo problema. Este tipo de sistemas expertos es el que
mas se asemeja al proceso de razonamiento humano.

Como ejemplo de este razonamiento podemos imagina a un nino pequeno que toca
una olla caliente y se quema, lo que le proporciona una determinada experiencia.
Si ese nino ve una olla caliente otro dia sabra que no debe tocarla gracias a la

experiencia anterior.
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= Basados en redes bayesianas: con solucion basada en la estadistica y el teorema
de Bayes (expresion 2.1) [VV9S].

probabilidad P(A;|B) viene dada por la expresion:

P(B|A;) - P(A))

donde:
» P(A;) es la probabilidad a priori.
» P(BJA;) es la probabilidad de B en la hipdtesis A;.

= P(A;|B) es la probabilidad a posteriori.

Sea Aq, Ag, ..., A;, ..., A, un conjunto de sucesos mutuamente excluyentes y exhaustivos,
y tales que la probabilidad de cada uno de ellos es distinta de cero. Sea B un suceso

cualquiera del que se conocen las probabilidades condicionales P(B|A;). Entonces, la

(2.1)

Las principales ventajas de los sistemas expertos son las siguientes:

= Un sistema experto no sufre pérdida de facultades con el paso del tiempo, como

sl pasa con un ser humano.

= Al igual que en el caso anterior, un sistema experto no se ve afectado por condi-

ciones externas (cansancio, presion...)

= Un sistema experto puede obtener informacion de una base de datos y realizar

calculos numéricos a mayor velocidad que una persona.

= El coste de un sistema experto, a la larga, es menor que el coste de emplear a
una persona experta durante el mismo tiempo, pese a que la inversion inicial sea
mucho mayor [DGdAMO1].

Por contra, algunos de los inconvenientes o limitaciones de los sistemas expertos

SO1L:

= Sentido comuin: un sistema experto basico no es capaz de discernir si algin

dato o resultado no tiene sentido, como si es capaz de hacer una persona. Por lo
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tanto se requeriria un sistema més complejo o el empleo de un sistema FDIR, es
decir, Faul detection, isolation, and recovery (Deteccién de errores, aislamiento y

recuperacion).

= Un sistema experto no es capaz de aprender por si mismo, por lo que necesita
disponer de un proceso de revision continua, tal como el feedback de un experto

para el reajuste de los parametros del sistema.

» Un sistema experto no es capaz de manejar conocimiento poco estructurado.

Algunos de los sistemas expertos mas empleados a lo largo de la historia son los

siguientes:

2.4.1. Dendral

Dendral, un portmanteau de Dentritic Algorithm, fue un proyecto pionero en inteligeni-
ca artifial en los anos sesenta, asi como el propio sistema experto producto del proyecto,
disenado por E. Feigenbaum, B. Buchanan, J. Lederberg y C. Djerassi, de la Universidad
de Stanford [LBFLS0].

Su propésito fundamental era el estudio y la formacién de hipdtesis en el &mbito de
la investigacion cientifica. El objetivo especifico del sistema experto era servir de ayuda a
los quimicos orgénicos para identificar moléculas organicas desconocidas, a través

del analisis de su espectro de masa.

Fue el primer sistema experto en ser utilizado para propositos reales, al margen
de la investigacién computacional. Su filosofia se aleja de las estructuras clasicas de los
sistemas expertos mas tipicos, ya que su implementacion no separaba de forma explicita
el conocimiento del motor de inferencia. Sin embargo, pronto se convirtié en uno de los

modelos a seguir por muchos de los programadores de sistemas expertos de la época.

Sistema para la visualizacion e interpretacion del proceso de inferencia en sistemas
expertos basados en mapas borrosos cognitivos
Alvaro Garzén Casado



CAPITULO 2. LOGICA DIFUSA 13

2.4.2. Mycin

Mycin es un sistema experto desarrollado a principios de los anos setenta por E. Shortlif-
fe, en la Universidad de Stanford. Estaba inicialmente inspirado en Dendral, pero su
principal funcién consistia en el diagndstico de enfermedades infecciosas de la san-
gre [SDATT75].

Como novedad, Mycin presentaba la capacidad de “razonar” el proceso seguido pa-
ra llegar a estos diagndsticos y de recetar medicaciones personalizadas a cada paciente:
su funcionamiento se basaba principalmente en un sencillo motor de inferencia que ma-

nejaba una base de conocimiento de aproximadamente unas 500 reglas.

Tras el proceso de inferencia Mycin mostraba unos resultados de salida consistentes
en una serie de posibles enfermedades, ordenadas segin su probabilidad asociada, la ex-
plicacién del por qué de cada uno de estos diagnodsticos, y una serie de recomendaciones

sobre el tratamento a seguir por el paciente.

Su tasa de aciertos rondaba el 65 %, tasa superior a la de los médicos no especia-
lizados, pero inferior al 80 % de acierto de los médicos expertos en la materia. Fue de
los primeros sistemas expertos ante los que se mostraron discrepancias éticas y legales

entre los usuarios, al volcar la responsabilidad de la salud de una persona a una maquina.

2.4.3. XCon

Originalmente llamado R1, XCon (eXpert CONfigurer) era un sistema de produccién
basado en reglas escrito por J.P. McDermott, de la Universidad Carnegie Mellon, en
1978 para asistir a los pedidos de los sistemas de computadores VAX de DEC, Digital
Equipment Corporation, seleccionando los componentes del sistema de acuerdo a los re-
querimientos del cliente [BOBS89).

XCon tenia alrededor de 2.500 reglas justo en su nacimiento. Para 1986, el sistema

habia procesado 80.000 érdenes y alcanzaba un 97 % de precisién. Las estimaciones in-
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ternas de la empresa aproximaban el ahorro generado a 25 millones de ddlares, gracias
a reducir la necesidad de dar a los clientes componentes gratuitos cuando los técnicos
cometian errores, aumentando la velocidad del proceso de ensamblaje e incrementando

la satisfaccién final del cliente.

2.4.4. Watson

Watson es, actualmente, la joya de la corona del gigante IBM. No es un sistema experto
en si mismo, pero merece la pena ser mencionado junto a los anteriores debido a que

representa el futuro de la computacién cognitiva [FBCC*10].

Figura 2.5: Superordenador Watson, IBM.

Watson es una inteligencia artificial capaz de responder a preguntas formuladas en
lenguaje natural, que forma parte del proyecto del equipo de investigacién DeepQA, li-
derado por D. Ferrucci. La IA se ayuda de una gran variedad de algoritmos y sistemas

expertos para la realizacion de un buen anélisis de la pregunta introducida como entrada.

Como claro ejemplo del potencial de esta tecnologia se pueden mencionar dos casos:

= En 2011, Watson fue capaz de derrotar, sin acceso a internet, inicamente emplean-
do una base de datos previa como base de conocimiento, a los dos mejores con-
cursantes de la historia del popular concurso estadounidense Jeopardy! [FLB113],

basado en un simple juego de pistas y respuestas.
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= El equipo del centro oncoldgico de la Universidad de Carolina del Norte, que emplea
el Watson Health [Mal13], la unidad de negocio de IBM que aplica las posibilidades
de Watson al campo de la salud, lo hace semanalmente para que el sistema asista al
equipo en la evaluacién de opciones de tratamiento para pacientes con cancer que
no responden a las terapias estandar. Tras dos semanas de ensenanza en literatura
médica y procesamiento de documentos, Watson Health habia analizado veinticinco

millones de documentos.
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Capitulo 3

ESTADO INICIAL

Al inicio del trabajo disponemos de una serie de librerias que permiten desarrollar el
calculo objetivo del sistema experto, sin embargo, como ya se ha comentado anterior-
mente, estas librerias no permiten una representacion grafica que permita discernir, a

golpe de vista, el peso de las relaciones internodales en el proceso de inferencia.

El cédigo empleado como base se basa en programaciéon orientada a objetos. Los
objetos desarrollados en la tesis de base son Relation, Nodo y FuzzyCognitiveMap, que
definen, respectivamente, la informacion de los arcos internodales, los nodos del sistema
y el modelo completo del sistema. Este tultimo es el objeto de més alto nivel del codigo,

haciendo uso a su vez de los otros dos.

Las capacidades de representacion grafica estaban limitadas al método gen_graph,
del objeto FuzzyCognitiveMap perteneciente a la libreria del mismo nombre, se permite
obtener un grafo que muestra meramente las relaciones internodales del sistema intro-
ducido (figura 3.1).

A continuaciéon en este capitulo, presentaremos el caso de estudio sobre el que tra-
bajaremos y desarrollaremos el proceso de célculo del sistema de calculo inicial, asi como
las modificaciones realizadas para nuestro proyecto, mostrando las utilidades desarrolla-
das de cara a la simplificacién e interepretacion del trabajo del usuario en el capitulo

siguiente.

16
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Nodo Velocidad Molino

Nodo Humedad Aceituna
Nodo Firmeza Pulpa

Nodo Madurez

Nodo Humedad Aceituna Entrada
Nodo Adicion Agua Molino

Nodo Tiempo Almacenamiento Tolva

Figura 3.1: Representacion grafica de un sistema generado por el método gen_graph.
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3.1. Caso de estudio: proceso de elaboracion de acei-
te de oliva virgen (PEAQOYV)

El caso de estudio sobre el que desarrollaremos la explicacién de las utilidades imple-
mentadas en el sistema es el del proceso de elaboracién de aceite de oliva virgen
(PEAOV). El PEAOV es un proceso industrial complejo, con una gran cantidad de va-
riables a tratar y unos objetivos, también tratados a lo largo del presente trabajo como
variables de salida, que tienden a presentar valores deseables contrapuestos. Habra de
tenerse en cuenta que en el PEAOV es de vital importancia el correcto balanceamiento
entre los conceptos de cantidad y calidad, aumentando el primero conforme diminuye el

segundo y/o avanza la campatia de recoleccién [Marl15].

A continuacién presentaremos dos subsistemas que pueden establecerse dentro de
todo el proceso a través de la definicion de valores nitidos predefinidos de los nodos y la

explicacion de las relaciones que pueden establecerse entre ellos.

En primera instancia mostramos el subsistema Separacion de la interfase solido-
liquido (figura 3.2), consistente en el modelo empleado para definir la interfaz de sepa-
racion en el decanter de aceite, pudiendo estimar valores tales como la limpieza final o

el agotamiento del aceite.

Sin embargo, el subsistema principal que serd objeto de nuestro estudio es el de
Preparacién de la pasta (figura 3.3). Mediante el modelo de preparacién de la pasta
obtendremos las salidas referentes a los valores de defecto de la aceituna, nivel de frutado
de la pasta y estado de batido de la pasta. Para todos los casos siempre habra de tenerse

en cuenta la diferencia entre parametros del proceso y variables de decisién:

= Parametros del proceso: son variables del PEAOV que se consideran fijadas
previamente al inicio del célculo del modelo, es decir, no son controlables en ningtin
caso. Como ejemplo podemos mencionar la humedad de la aceituna a la entrada
de la tolva o la madurez de la misma, pardmetros que dependeran del proceso y

momento de recogida de la aceituna durante la campana de recoleccion.
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= Variables de decision: son variables del PEAOV que deben ser especificados al
inicio del calculo del modelo, pudiendo ser controlados por parte del usuario del
sistema. En el caso de sistemas expertos basados en optimizacion estas variables
seran la salida objetivo del calculo, de forma que se establezcan unas variables

objetivo 6ptimas determinadas.

Para mayor simplicidad, desde este punto trabajaremos con unos valores nitidos
fijos para los nodos iniciales (tabla 3.1), teniendo en cuenta que el universo del discurso
de nuestro sistema U (v;) € [1, 5], representando estos valores, como ya apuntamos ante-
riormente, términos difusos como muy bajo, normal o muy bueno, en funcién del nodo
tratado en cada momento, teniendo en cuenta que emplearemos valores aproximados a
los calculados para los nodos intermedios en caso de necesitar emplearlos como iniciales

en alguna simplificacién.

Sistema para la visualizacion e interpretacion del proceso de inferencia en sistemas
expertos basados en mapas borrosos cognitivos
Alvaro Garzén Casado



CAPITULO 3. ESTADO INICIAL

Preparacién de la pasta
Adicién Agua Batidora 2
Adicién Agua Molino 1.5
Adiciéon Coadyuvantes 3.5
Desgaste Criba 2.5
Desgaste Martillos
Enfermedad Aceituna 3
Estado Fruto Entrada 2.5
Flujo Entrada Molino )
Humedad Aceituna Entrada 1
Madurez 4
Relacién Pulpa-Hueso 1
Suciedad 2
Tamano Criba 2
Temperatura Batido 5)
Tiempo Almacenamiento Tolva | 4
Tiempo Batido 3.5
Tipo Criba 4.5

Separaciéon de interfase
Adicién Agua Decanter
Contenido Aceite Pasta
Estado Batido *1
Humedad Pasta 52
Posicién Presillas 1
Ritmo Produccién 5
Temperatura Batido 3
Velocidad Diferencial
Velocidad Principal

Tabla 3.1: Valores nitidos de los nodos iniciales de los subsistemas.
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%1

: el nodo Estado Batido es un nodo final del subsistema de preparacién de la
pasta, por lo que empleremos su valor de salida en caso de necesitarlo como variable de

decision para el subsistema de separacion de la interfase. Su valor sera 4.002.

*2: el nodo Humedad Pasta es un nodo intermedio del subsistema de preparacion de
la pasta, por lo que emplearemos su valor de salida en caso de necesitarlo como variable

de decision para el subsistema de separacién de la interfase. Su valor serd 1.962.

x3: el nodo Temperatura de Batido ya viene fijado en el subsistema de preparacién

de la pasta como un nodo inicial, por lo que emplearemos el mismo valor, es decir, 5.

Las relaciones que pueden establecerse entre los nodos de los subsistemas son las
que determinan el contenido de las matrices de relacion causal propiedad de los arcos de

los grafos. Los diferentes tipos de relacion se exponen a continuacion:

= Relaciones bivalentes: establecen una relaciéon lineal entre el nodo precedente y
el nodo sucesor, de forma que si la relacion es positiva el valor del nodo sucesor
aumentara proporcionalmente al del nodo predecesor y viceversa. Ejemplos de

matrices que determinan este tipo de relaciones son las mostradas a continuacion:

10000 0 00O0T1
01000 0001O0
0010O0T¢}f,] 001O00O0
00010 01000
0 00O01 10000

= Relaciones univalentes: establecen una relacién asimétrica, de forma que no
todos los valores del nodo predecesor influyen de la misma forma sobre el nodo
sucesor. Ademas, la influencia del nodo predecesor siempre es del mismo signo
(positiva o negativa) sobre el nodo sucesor. Ejemplos de matrices que determinan

este tipo de relaciones son las mostradas a continuacién:
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0 0,25 0,5 0,75 1 0 0 0 0 0
0 O 0 0 O 0 0 0 0 0
0 0 0 0O 01,0 O 0 0 0
0 O 0 0 O 0 0 0 0 0
0 O 0 0 O 0 0,25 05 0,75 1

Estas matrices determinan una influencia positiva sobre el primer valor y sobre el
quinto valor del universo del discurso, respectivamente, debido a que sus valores son
crecientes hacia la derecha. Las matrices siguientes muestran relaciones univalentes
contrarias a las anteriores, es decir, representan una influencia negativa sobre los

mismos valores del universo del discurso que las anteriores:

1 0,75 05 025 0 0O 0 0 0 0
O 0 0 0 0 O 0 0 0 0
o0 0 o0 o0],J]o o o o0 o
0O 0 0 0 0 0O 0 0 0 0
0O 0 0 0 0 1 0,75 05 025 0

= Relaciones de punto éptimo o sweet-spot: un cierto valor del nodo predecesor
origina el maximo o minimo valor del nodo sucesor. Matrices que ejemplifican

relaciones de punto éptimo minimo y maximo son las siguientes:

00100 10001
000O0O0 000O0O0
01 010¢(f,]01010
000O0O0 000O0O0
100 01 00100

Mediante este tipo de relaciones pueden expresarse facilmente efectos de saturacion

de un nodo predecesor sobre un sucesor.

Ejemplos de estas relaciones aplicadas a un caso practico son las que ya mostramos
en la figura 3.4. La relacion que se establece entre los nodos Humedad Aceituna Entrada
y Humedad Aceituna es bivalente positiva, o simplemente bivalente, dado que un alto
(bajo) valor del primero propicia un alto (bajo) valor del segundo. Por el contrario, la
relacion establecida entre los nodos Adicion Agua Molino y Humedad Aceituna es uni-

valente incremental, de forma que un alto valor de adicién de agua al molino tendera
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a incrementar el valor de la humedad en la aceituna. Sin embargo, como se explicara
mas en detalle en la siguiente seccién, un bajo valor de adicién de agua al molino no

contribuye o lo hace en muy pequena medida sobre la humedad de la aceituna.

A la vista de este ejemplo, se hace patente que un nodo no puede tener predecesores
tales que sus relaciones sean inicamente univalentes, debido a que podrian dejar el nodo

sucesor indefinido por tener una incidencia nula sobre el mismo.
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Figura 3.3: Modelo de preparacion de la pasta.
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3.2. Proceso de calculo

Los Mapas Borrosos Cognitivos (MBC) representan un enfoque de modelado muy con-
veniente para sistemas con un alto nimero de variables. Esta metodologia facilita la
obtenciéon del conocimeinto de los expertos y a su vez permite utilizar un enfoque sis-
temdtico en dicha obtencion [MWGO16].

El método de modelado propuesto se basa en Redes Cognitivas Dinamicas Simpli-

ficadas (sDCN). Formalmente, el modelo se define como una tupla:

M = (V,A), (3.1)

donde V representa el conjunto de nodos - representando variables -, y A representa el

conjunto de arcos - representando las relaciones establecidas entre las variables.

Los nodos de la red pueden actuar como nodos predecesores o como sucesores, en
funcién del rol que cumplan en el proceso de computacién. Los nodos predecesores son
parecidos a las variables incluidas en la parte antecedente de una regla difusa, mientras
que los nodos sucesores se corresponderian con las variables en la parte subsecuente a
dicha regla. Para modelos multicapa, un nodo puede actuar siguiendo ambos roles si-
multaneamente, siempre y cuando haya arcos tanto de entrada al nodo como de salida

del mismo.

Para cada nodo v; € V de la red se definen las siguientes propiedades:

» U,,: el universo del discurso del nodo. Representa el conjunto que contiene todos

los posibles valores nitidos (crisp values) de la variable representada por v;.

= H,,: representa la coleccién de términos (conjuntos difusos) L% definidos en U,,:

Ly, = {{w, g () s w € Uy}, (3.2)

H, ={L} k=12 .,Ks} (3.3)
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Aqui, K; representa el nimero total de conjuntos definidos para el nodo.

= S¢(v;): vector que contiene el grado de pertenencia a cada conjunto difuso L,, de

un v; dado para una entrada nitida.

Sp(vi) = lpry, s oo g ] (3.4)

= S.(v;): el valor nitido asignado a cada nodo. Si v; actiia como nodo sucesor, este
valor se calcula usando el método explicado debajo en las ecuaciones (3.5) - (3.7).
Si v; actua como nodo predecesor, este valor se considera ya disponible, ya sea
obtenido como una entrada externa del nodo - si el nodo es un nodo inicial - o

habiendo sido previamente calculado.
Por otro lado, para cada arco a;; se definen las siguientes propiedades:

» w;;: intensidad de la relacién entre los nodos v; y v;.

» R;;: matriz de relaciéon causal. Los valores de la matriz deben ser mayores o iguales
a 0 y definen la relaciéon entre los conjuntos difusos de los nodos predecesor y
sucesor conectados por el arco. El tamano de la matriz es K; x Kj, siendo K; y

K; el numero de términos en H,, y H, respectivamente.

Estas propiedades de los arcos w;; y It;; juegan un papel similar a los de las reglas
en los sistemas de logica difusa basados en reglas, ya que estos elementos engloban la
relacion entre las diferentes variables del sistema. En la matriz R;; cada fila se asocia
con un conjunto difuso definido en U,,, y cada columna se asocia con un conjunto difuso
definido en U,,. Cada dato de R;; puede ser visto como una regla que relaciona el valor
del predecesor (nodo v;) con el sucesor (nodo v;), donde el peso de la regla viene dado
por el producto vectorial de cada valor de la matriz por el peso asociado al arco. Por
ejemplo, siendo Lffi un conjunto difuso triangular y denotando ¢; = [¢ ¢? ... qui]T los

picos de estos conjuntos, cada entrada de la matriz se asocia a una regla del tipo:

; k a ab
Sivjes ij Entonces vj es qff, con peso w;; Ry

Sistema para la visualizacion e interpretacion del proceso de inferencia en sistemas
expertos basados en mapas borrosos cognitivos
Alvaro Garzén Casado



CAPITULO 3. ESTADO INICIAL 28

Como ejemplo, consideramos la siguiente matriz:

Rz‘j =

= O O
o = O
o O =

Las dimensiones de la matriz nos indica que en total han sido definidos tres conjuntos

difusos tanto para U,, como para U,,, y las reglas asociadas seran:

: 1 3

Sivj es ij Entonces v; es q;, con peso w;;.
: 2 2

Sivj es ij Entonces v; es q;, con peso w;.

~ 3 1
Siwvjes Ly Entonces v; es q;, con peso wij.

El calculo del valor de un nodo sucesor, dados los valores de sus predecesores, se

calcula de la siguiente forma:

1) El impacto recibido por el nodo i se define como:

(]
j=1

2) El calculo del valor nitido S.(v;) del nodo se calcula como una media ponderada del

peso que tiene cada uno de los picos del conjunto sobre el nodo:

K; kE k
Sc(vz‘) — Zkzzl Wy q;

3.6
Zf:ll wf 30

3) Finalmente, podemos obtener el vector de pertenencia de la siguiente forma:
Sp00) = g, (S00) o, (S0), s tgss] 3.7

La ecuaidn (3.6) realiza simultdneamente los pasos de inferencia y desborronamien-
to, vy es muy similar al calculo del valor nitido, mediante el modelo de orden cero de un

TSK, a la salida de un conjunto de reglas.
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3.2.1. Ejemplo practico de calculo

A continuaciéon mostraremos un ejemplo practico de las ecuaciones anteriores aplicado

a un pequenio subgrafo del modelo completo (figura 3.4):

@edad Aceituna Entrada
Nodo Adicion Agua Molino

Nodo Humedad Aceituna

Figura 3.4: Subgrafo para ejemplo de calculo de valor nitido.

Llamaremos a los nodos Humedad Aceituna Entrada y Adicion Agua Molino como
v ¥ Vg, Tespectivamente, siendo el nodo objetivo del calculo, Humedad Aceituna , nom-

brado como vs.

Por lo tanto, partimos de los siguientes datos iniciales:

» Intensidad de las relaciones:

® Wiz = 0.75

® (W93 — 0.5

s Matrices de relacién causal:

[ ]
10000
01000
Rz=| 00100
0001O0
0 00O01
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o O o O

0 0 0 0
0 0 0 0
Rys=1| 0 0 0 0
0 0 0 0
0 0,25 05 0,75 1

A la vista de esta matrices podemos apuntar algo: la segunda matriz tiene una
columna completa de ceros. Si el nodo precedente de dicha matriz tiene un valor
no negativo en la misma posicién que dicha columna de ceros, al menos ese valor
no contribuird al valor nitido final del nodo sucesor. Esto lo veremos ejemplificado

a continuacion.

» Valores nitidos de los nodos iniciales:

e S.(1)=1

° SC(Q)

1.5

Una vez establecidos los datos de partida que el algoritmo necesita para el célculo

de cada nodo sucesor vamos a comenzar con el proceso de calculo. Segun (3.5):

W3 = W13R138f(1)1) -+ w23R23Sf(U2> = [w% w§ wg’ w§ wg]T (38)
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Por lo que sustituyendo valores quedara:

10000
01000
w3=0,75-1 0010 0 |-[10000]"+
000710
00001
00 0 0 0
00 0 0 0
+05-10 0 0 0 0]-[0505000"= (3.9)
00 0 0 0
0 025 05 075 1
0,75 0 0,75
0 0 0
=] 0 |+ 0 = 0
0 0 0
0 0,0625 0,0625

Este es el vector de impacto del nodo Humedad Aceituna, por lo que a continuacién
aplicaremos la expresién (3.6) para realizar la inferencia y la defuzzyficacion del mismo

para acabar obteniendo el valor nitido del nodo.

Como ya se vio anteriormente:

Se(vg) = ————=— (3.10)
Y si sustituimos al igual que antes:

0,75 -1+ 0,0625 - 5
Sa(vs) = = ! — 1,308 3.11
(vs) 0,75 + 0,0625 (3.11)

Con lo que obtenemos el valor final nitido del nodo sucesor en cuestién. A la hora
de la implementacién en software del algoritmo, éste se desarrolla de forma ligeramente
distinta para que su comprension sea mas sencilla, concatenando matrices y empleando

un factor de normalizacién para una disminucién de operaciones totales cuando haya
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mayor cantidad de nodos precedentes. Sin embargo, mas adelante comentaremos las va-
riaciones desarrolladas en esta fase del algoritmo para la consecucion de los objetivos de

este proyecto.

Tal y como apuntamos durante la ejemplificacion de las matrices de relacién cau-
sal, podemos comprobar facilmente cémo el primer término de S¢(v2) no contribuye al
resultado final, ya que siempre multiplica por una columna completa de ceros en la ma-
triz de relacién causal. Esto puede provocar que un nodo predecesor no aporte ningin

tipo de contribucién a un nodo sucesor, como podria haber pasado aqui de haber tenido

Se(vg) = 1.

3.2.2. Modificacién del cédigo de calculo

Si bien el célculo tedrico del valor nitido de los nodos sucesores se realiza tal y como se
ha explicado y ejemplificado a lo largo de este capitulo, se emplean pequenas modifica-
ciones a la hora de implementarse en el codigo de programacion, de forma que pueda
aprovecharse el potencial del lenguaje empleando calculo vectorial y matricial. Esto se
hace patente al emplear como valores de entrada una concatenacién tanto de los vectores
de pertenencia difusa (3.12) como de las matrices resultantes de multiplicar las matri-

ces de relacién causal y las intensidades de las relaciones (3.13) de los nodos precedentes.

El célculo desarrollado, aplicado al ejemplo anterior, es el siguiente:

Si(vilva) =[100000,50,5000]" (3.12)
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0,75 0 0 0 0 O 0 0 0
0 0,75 0 0 0 O 0 0 0
R; = w1 Ri|wa Rs) = 0 0 0,75 0 0 0 O 0 0 0
0 0,7% 0 0 0 0 0 0
0 0 0,75 0 0,125 0,25 0,375 0,5
(3.13)
1. En primer lugar calculamos el vector de impacto:
0,75
0
wy = Ry - Sy(v1]ve) = 0 (3.14)
0
0,0625

2. A continuacién obtenemos el vector de impacto normalizado, dividiendo el vector
de impacto entre un factor de normalizaciéon que no es mas que el sumatorio de los

valores obtenidos en (3.14):

0,9231
0
0 (3.15)

Y wk=08125

w3

0,0769

3. Por tltimo calculamos el valor nitido mediante el producto de (3.15) y el universo del

discurso:
0,9231

0
So(vs) =[12345] 0 = 1,308 (3.16)
0
0,0769

Ahora bien, si bien este método de cédlculo es mas sencillo y potente que el explicado

tedricamente, presenta el inconveniente de que no se puede discernir el peso de los nodos
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predecesores individualmente sobre el sucesor y la modificacion de cédigo que permite
resolver dicho inconveniente es el primer paso a dar para el desarrollo de nuestras utili-
dades.

Para poder discernir adecuadamente el peso de los nodos predecesores individual-
mente basta con repetir el calculo anterior sin concatenacion inicial de matrices.
Mostraremos como ejemplo el calculo del nodo Humedad Aceituna Entrada anterior, sin

embargo, para una mejor ejemplificacion le asignaremos un valor nitido de 2.5.

S¢(v1) =1[00,50,500]" (3.17)
0,75 0 0
0 075 0 0
Ry = [wiRi] = 0 0,75 0 0 (3.18)
o 0 0 075 0
0 0 0 0,75

1. Al igual que antes calculamos el vector de impacto, pero esta vez serd parcial para el

nodo en cuestion:

0
0,375
wspy = Ry - Sy(v1) = | 0,375 (3.19)
0
0

2. A continuacién obtenemos el vector de impacto normalizado parcial, que se obtiene
de la misma forma que anteriormente: a partir de la suma de los valores obtenidos

en 3.19 para cada nodo y sus respectivos vectores de impacto parciales. El factor de
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normalizado seguird siendo 0.8125 al no haber variado las matrices de relacién causal:

0
0,4615
_ w31
= = 3.20
w3 0.8125 0,4615 ( )
0
0

3. Por ultimo calculamos el sumatorio del vector obtenido en 3.20, resultado que muestra

el peso relativo del nodo calculado sobre el sucesor en cuestion:

Wy =Yk, =0,9231 (3.21)
k

Pese a que pueda parecer que el peso relativo es independiente del valor nitido, dado
que el resultado en la figura 3.21 es idéntico al que podemos comprobar en la figura 3.16
para el mismo nodo, esto no es cierto. En este caso se ha obtenido el mimo valor debido
a la relacién bivalente (ecuaciones 3.22 y 3.23) existente entre los dos nodos analizados,
pero si que se apreciaria una consideable diferencia en el caso de extablecerse una re-
lacién de tipo distinto (ecuaciones 3.24 y 3.25), como puede verse a continuacién para
unas matrices simplificadas. Mostramos distintas matrices de relacién causal multiplica-

das por vectores de pertenencia:

075 0 0 1 0,75
> 0 075 0 [-fol]=>] 0 |=07 (3.22)
0 0 075 0 0
075 0 0 0 0
> 0 075 0 |-[05 [|=)_]0375]=075 (3.23)
0 0 07 0,5 0,375
0 0 0 1 0
Ilooso0]|-[fof[f=>]0]=0 (3.24)
0 05 2 0 0
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0 0 O 0 0

dIHlooso]-[os|]=D1]02]|=15 (3.25)

0 0,5 2 0,5 1,25
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Capitulo 4

ALGORITMIA DESARROLLADA

El propésito inicial del desarrollo de las librerias del sistema experto producto de la tesis
que empleamos como base era el de disenar un sistema de célculo y soporte, es decir,
la prioridad era el calculo eficiente y correcto de los valores de salida a partir de los va-
lores establecidos como entrada de forma que sirviesen como ayuda al usuario experto.
Debido a ello, no se establecieron mecanismos de visualizacién del motor de inferencia

o utilidades secundarias.

En este capitulo vamos a desarrollar la algoritmia implementada en el sistema, que
puede ser dividida en dos bloques: un primer bloque de representacion, que se ba-
sara en la correcta diferenciacion y representacion de cada uno de los nodos del sistema
al representarlos graficamente; y un segundo bloque de simplificacion, que estara
compuesto por una serie de utilidades destinadas a la reduccion del sistema estudiado a
un nuevo sistema mas simple que cumpla unas determinadas caracteristicas. Todos los
algoritmos desarrollados son perfectamente validos para cualquier sistema disenado de
la misma forma que el estudiado. La documentacion referente a los cédigos mencionados

a lo largo de este capitulo puede encontrarse en el apéndice I.

Estas utilidades se basan en la reduccién de nodos y relaciones del sistema, bien
a los mas importantes o bien a un rango determinado de importancia dentro del total
del sistema, apoyandonos en todo momento en el sistema de cédlculo modificado en el

capitulo anterior y en la mejora visual del sistema de inferencia.
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Todos los algoritmos descritos a lo largo de este capitulo, a excepcién de la funcion
gen_bars, se han programada como métodos del objeto FuzzyCognitiveMaps, de forma

que el codigo quede méas centralizado en el mismo archivo.

Debemos hacer mencién especial al método visualize_results_graph, perteneciente al
objeto FuzzyCognitiveMaps, que es la base de la representacion grafica del sistema, em-
pleando como libreria para la creacién del modelo NetworkX y Graphviz como motor

grafico mediante un binding del mismo, PyGraphuviz.

La sintaxis de invocacion de este método es la siguiente:

visualize_results_graph (self ,
dic_values,
nombre_graf |

list_.nodos_fijos = [],

path = None,
show_relation_matrices = False,
show_node_values = True,
show_contribution_values = False,
show_bars = False,

palette = ’'rand’,

orden_grafo = LR’

fontsize = 9):

donde:

= self: engloba todo lo referente a la clase que estemos empleando, FuzzyCognitiveMap

en este caso, pudiendo llamar a cualquier atributo o método de la misma.

= dic_values: diccionario que alberga los valores nitidos precalculados de todos los

nodos del sistema.
= nombre_graf: nombre que daremos al archivo pdf con el grafico final.

= list_nodos_fijos: lista de nodos que son considerados parametros del proceso. Es
opcional, y en caso de incluirla su tinica funcién es la de representar dichos nodos

con forma hexagonal en lugar de eliptica.

= path: ruta del directorio donde guardamos el archivo pdf. Predeterminadamente,
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si no se elige ninguna, el propio método asigna como directorio el mismo elegido

en la creacién de la clase.

» show_relation_matrices: variable que permite determinar si queremos mostrar infor-

macion en las etiquetas de los arcos internodales. Tenemos tres opciones posibles:

1. False: valor por defecto. No se muestra ninguna informacion.

2. True: muestra las matrices de relacién causal multiplicadas por las intensida-

des de las relaciones.

3. ‘Impact’: muestra el porcentaje de impacto normalizado que esta teniendo

cada nodo predecesor sobre el sucesor en cuestion.

» show_node_values: variable binaria que permite mostrar o no los valores nitidos de

los nodos.

= show_contribution_values: variable binaria que permite mostrar o no el vector de

impactos w; de cada nodo.

= show_bars: variable binaria que permite controlar la generaciéon o no de graficos
de barras que denotan el impacto de cada nod predecesor del actual. Para mas

informacion consultar el epigrafe referente a la funcion gen_bars.

= palette: nombre de la paleta de colores que vamos a emplear en la representacion.
El valor por defecto es “rand”, que realiza una asignacion aleatoria de los colores.
)

Para mas informacion consultar el epigrafe referente al método asign_colors.

= orden_grafo: sentido de representacién de los nodos. Por defecto se representan de

izquierda a derecha.

= fontsize: tamano de fuente predeterminada.
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4.1. Bloque de representacién

4.1.1. Asignacion de colores a nodos

La asignacion adecuada de colores a los diferentes nodos del sistema es la piedra angu-
lar de todas las utilidades desarrolladas, asi como la base de la correcta diferenciacion
entre los diferentes nodos. La premisa fundamental a seguir en la asignacién sera que
dos nodos predecesores de un mismo nodo no pueden tener el mismo color,

dado que de esta forma habria confusiones en la representacién al emplear las utilidades.

En primera instancia se debe destacar que se han establecido cuatro paletas de colo-
res diferentes que permiten modificar la visualizacién de los nodos (tablas 4.1, 4.2, 4.3 y
4.4). Ademas, existe la posibilidad de realizar una asignacién aleatoria de colores, con el
inconveniente de que no puede asegurarse el cumplimiento de la premisa anteriormente
destacada, si bien es cierto que la probabilidad de que dos nodos predecesores compartan
el color exacto es de 1 entre 2,815 - 10, aunque a ojos del usuario colores muy similares

puedan ser percibidos como iguales.

Cada una de las paletas cuenta con un color extra al final de la misma, empleado en
utilidades explicadas con posterioridad, con el objetivo de servir de indicador del valor
nitido de cada nodo. Estas paletas son las mostradas a continuacion, donde podemos

observar tanto el color como su nombre y su codificacién hexadecimal.
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Amarillo brillante FFFF00 Azul zafiro 1D1E33

Naranja claro brillante | FFA420
Rojo claro anaranjado (g vss 898176
F5D033 Al violeta ISR
Naranja salmon E55137 Verde patina 316650
EAB99A 8B8CTA
Naranja brillante FF2301 Azul brillante 3ESF8A
Violeta erica DE4C8A Verde hierba 35682D
Rojo violeta 922B3E Rojo negruzco 412227
Pardo corzo 59351F 5D9BIB
Negro 000000 FE0000
Tabla 4.1: Paleta de colores: colores cali- Tabla 4.2: Paleta de colores: colores
dos. frios.

Pardo verdoso 826C34
Pardo ocre 955F20
Marrén senales 6C3B2A
Pardo arcilla 734222
Pardo cobre SE402A
Pardo corzo 59351F

Naranja brillante FF2301
Azul brillante 3ESF8A

Amarillo brillante

Rojo claro brillante

Naranja claro brillante

Marrén senales 6C3B2A

Pardo oliva 6F4F28
Pardo nuez 5B3A29
Pardo rojo 592321
Sepia 382C1E
FE0000

E63244
Negro 000000

Tabla 4.3: Paleta de colores: colores bri-
llantes. Tabla 4.4: Paleta de colores: colores

otonales.

Sistema para la visualizacion e interpretacion del proceso de inferencia en sistemas
expertos basados en mapas borrosos cognitivos
Alvaro Garzén Casado



CAPITULO 4. ALGORITMIA DESARROLLADA

42

éPaleta =
random?

for loop
Lista nodos

¢ Ultimo nodo en
lista?

for loop
Lista predecesores
de nodo

éUltimo
predecesor en
lista?

éNodo tiene
color asignado?

Asignamos color al
nodo

éPaleta =
random?

Extraemos ultimo
color para puntero
de valor nitido

Asignamos color
aleatorio a cada
nodo

Importamos la
paleta
correspondiente

éNodo es
sucesor?

Consultar diagrama
en figura 4.2

éNodo es de
salida?

for loop
Lista predecesores
de nodo

¢Ultimo
predecesor en
lista?

Asignamos color al
nodo

Figura 4.1: Diagrama de flujo del algoritmo de asignacion de colores: bloque principal.
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La asignacion se realiza mediante el método _asign_colors, cuyos diagramas de flujo
podemos observar en las figuras 4.1 y 4.2. El primero de ellos representa el bloque prin-
cipal del algoritmo, mientras que el segundo indica los pasos desarrollados cada vez que

se estudia el predecesor del nodo estudiado actualmente.

El orden de asignacién de los colores se realiza de delante hacia atras, es decir, no
asignamos color al nodo actual en cada iteracién del bucle general (a menos que sea un
nodo final), sino que asignamos colores a los nodos precedentes de dicho nodo. Esta
forma de proceder puede causar conflictos que, pese a haber sido solucionados, vamos a

comentar a continuacion.

Inicio

¢Nodo tiene ¢El color sigue

: : . Eliminamos el color
color asignado? disponible?

Identificamos
colores de los nodos
predecesores de los
sucesores del actual

Asignamos color
fuerade los
identificados

Figura 4.2: Diagrama de flujo del algoritmo de asignacién de colores: bloque secudario.

El posible conflicto consiste en la repeticion de colores en nodos precedentes de
un sucesor comun, conflicto resoluble con el paso Identificamos colores de los nodos

predecesores de los sucesores del actual del la figura 4.2.

El algoritmo siempre intenta asignar el color por orden de lista en la paleta empleada,

sin embargo, pueden ocurrir casos como los de la figura 4.3:
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1. En primer lugar el algoritmo recorre los Nodos predecesor 1, 2 y 3, pero como no son

nodos sucesores (nodos intermedios o finales) no se realiza ninguna accién sobre ellos.

2. Una vez el algoritmo alcanza el Nodo sucesor 1 asigna colores a sus predecesores
segtn el orden de la paleta. Asignara naranja brillante al Nodo predecesor 1 y azul

brillante al Nodo predecesor 2.

3. A continuacién trabajamos con el Nodo sucesor 2, que detecta que el Nodo predecesor
1 ya tiene color asignado, por lo que elimina el naranja brillante de las posibilidades
de asignacion. Justo después asignara azul brillante al Nodo predecesor 3 dado que el

naranja brillante no esta disponible.

4. Si esta parte del algoritmo no estuviese implementada, una vez se alcanzase Nodo
sucesor 8 detectaria que sus dos nodos precedentes tienen el mismo color y no actuaria
en consecuencia. Sin embargo, la accién correctora que realiza el algoritmo consiste
en seleccionar el segundo nodo detectado con el mismo color (Nodo predecesor 3), y

detectar colores de los nodos predecesores de los sucesores del actual, es decir:

= Nodos sucesores: Nodo sucesor 2y Nodo sucesor 3.

= Nodos predecesores de los sucesores: Nodo predecesor 1, Nodo predecesor

2 v Nodo predecesor 3.

= Colores de los nodos predecesores de los sucesores: naranja brillante y

azul brillante.

5. Por tltimo, se asigna al segundo nodo detectado el primer color disponible fuera de

los eliminados en el paso anterior (amarillo brillante) (figura 4.4).
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Nodo sucesor 1

Nodo sucesor 3

Nodo sucesor 2

Figura 4.3: Ejemplo de asignacién incorrecta de los colores.

Nodo sucesor 1

Nodo sucesor 3

Nodo predecesor 3 .'

Nodo sucesor 2

Figura 4.4: Ejemplo de asignacién correcta de los colores.
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La sintaxis de esta funcién es la mostrada a continuacion:

_asign_colors (self

palette):

donde:

= self: engloba todo lo referente a la clase que estemos empleando, FuzzyCognitiveMap

en este caso, pudiendo llamar a cualquier atributo o método de la misma.

= palette: nombre de la paleta de colores que vamos a emplear en la representacion.

El valor por defecto es “rand”, que realiza una asignacion aleatoria de los colores.

4.1.2. Desarrollo de graficos de barras en nodos sucesores

El empleo de graficos de barras se fundamenta en la necesidad de la correcta repre-
sentacion del peso relativo de cada nodo precedente sobre sus sucesores. La idea es
principalmente que se pueda identificar cuales son los nodos precedentes con mas peso

rapidamente.

Como primer ejemplo de los graficos de barras que obtenemos podemos mostrar el
siguiente (figura 4.5), correspondiente al nodo Grado Molienda. Como se puede com-
probar, este gréifico ha sido obtenido empleando la paleta de colores brillantes (tabla
4.3).

Una serie de caracteristicas deben ser tenidas en cuenta a la vista del resultado

obtenido:

= No se inserta titulo en los graficos, dado que se insertara posteriormente mediante

los atributos de la representacion grafica del propio nodo.

» La escala del grafico, es decir,el intervalo de valores del eje vertical, depende del
valor maximo que alcanzan las barras que representan el peso de los nodos prede-

cesores.

= La leyenda del eje horizontal se refiere a los valores difusos Very Small, Small,
Medium, High y Very High.
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= No se incluye leyenda de colores ya que no es necesaria gracias a la facil diferen-

ciacion de colores de los nodos, como veremos dentro de poco.

El diagrama de flujo del algoritmo desarrollado es el mostrado en la figura 4.6:

0.30

0.25

0.20

0.15

0.10

0.05

0.00

VS S M H VH

Figura 4.5: Grafico de barras del nodo Grado Molienda.

Inicializacién de Creacién de
variables diccionario dic_bar

Inicio

for loop Py Definicion de
Lista nodos [kl gt o ropiedades del
vector de barras prop p
predecesores gréfico

for loop ¢Ultimo valor de
Universo del universo del
discurso discurso?

¢Ultimo nodo
predecesor?

Asignacion de
valores y colores a ¢Posicion actua
la posicién de en dic_bar # 0?
dic_bar

Ploteo de datosy
guardado de la
grafica

Figura 4.6: Diagrama de flujo del algoritmo de generacién de graficos de barras.
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El diccionario dic_bar al que se hace referencia en el diagrama de flujo es un diccio-

nario de la forma:

dic_bar = {1: [a; az a3 ...], 2: [by by b3 ...], 3: [c1 2 3 ...],
4: [dl d2 dg ], }

donde tendremos tantas entradas como valores en el universo del discurso del sistema
(5 en nuestro caso) y donde cada entrada tendrd tantos valores como nodos precedentes
tenga el nodo actual, representando estos valores la altura que debe tener la barra que
representara el impacto de ese nodo precedente sobre ese valor del universo del discurso

del nodo sucesor.

La sintaxis empleada para invocar esta funcién, accién que se realiza en bucle al
inicio del método wvisualize_results_graph y solo si el parametro show_bars esta activado,

es la siguiente:

gen_bars (name,
dic_w ,
kernels ,
crisp-value ,
list _colores ,
folder ,
prop,
markercolor)

donde:

= name: nombre de guardado de la imagen. En las llamadas a la funcién empleamos

el nombre del nodo que representa.

» dic_w: diccionario que alberga la informacion de los nodos precedentes y el peso de
los mismos sobre el nodo actual. Es la base para la creacion del diccionario dic_bar

comentado anteriormente y presenta la forma siguiente:

dic.w = {NOdO 1: [61 €9 €3 } , Nodo 2: [fl f2 f3 } )
Nodo 3: [g1 g2 g3 --.], ...}

donde tendremos tantas entradas como nodos precedentes tenga el nodo y donde

cada entrada tendra tantos valores como tenga el universo del discurso.

s kernels: vector con el valor del intervalo del universo del discurso del sistema.
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= crisp_value: valor nitido del nodo a representar.

= list_colores: lista con los colores que se van a emplear en la representacion, previa-

mente asignados a cada nodo.
= folder: directorio donde guardaremos las imagenes de los nodos.
= prop: parametro necesario para determinar el tamano de los graficos.

= markercolor: color del puntero del valor nitido y de su valor numérico.

Para conseguir un mayor orden en el directorio donde se guardan las imagenes de los
nodos se ha desarrollado un algoritmo que permite crear una carpeta dentro de la cual
guardaremos dichas imagenes. Ademas, el algoritmo esta preparado para detectar si una
carpeta con el nombre deseado ya se encuentra en el directorio, de forma que anade un
numero identificador a la nueva carpeta, de la forma: carpeta_ejemplo, carpeta_ejemplo

(1), carpeta_ejemplo (2)...

A continuacién podemos observar tanto el diagrama de flujo (figura 4.7) de la funcién

como la sintaxis de la misma:

Obtenemos
carpetas en el
directorio
actual

Obtenemos nombre
delacarpeta de
guardado

Inicio

Obtenemos nombre
delacarpeta de éla carpetade
guardado guardado ya esta while loop
incrementando su en eldirectorio?
ID

Creamos la carpeta

Figura 4.7: Diagrama de flujo del algoritmo de generacion de carpetas contenedoras.
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_create_image_folder (self ,
path,

base = ’_images_folder’):

donde:

= self: engloba todo lo referente a la clase que estemos empleando, FuzzyCognitiveMap

en este caso, pudiendo llamar a cualquier atributo o método de la misma.
= path: primera parte del nombre que daremos a la carpeta contenedora.

= base: segunda parte del nombre que daremos a la carpeta contenedora. Como valor

predeterminado se empleara ‘_images_folder’.

4.1.3. Modificaciones adicionales

Como modificaciones visuales adicionales al bloque de representaciéon podemos destacar

dos fundamentalmente:

= Color de la fuente de los nodos: dado que los colores de las paletas empleadas
presentan equivalencias en escala de grises muy dispares, se hace necesario modi-
ficar el color de la fuente de los nodos para que su lectura sea sencilla y evitar de
esta forma combinaciones de colores que nos dificulten la comprension del titulo,

como serian por ejemplo azul oscuro y negro o amarillo claro y blanco (tabla 4.5).

Color correcto Color correcto

Tabla 4.5: Comparativa de colores de la fuente del nodo.

Dicha transformacion se realiza mediante la llamada en bucle para cada nodo de
la funcién node_font_color, cuyo cédigo, por su brevedad y simpleza, mostramos

completo a continuacién:
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node_font_color (color_str):

red = int(color_str[1:3], 16)
green = int(color_str[3:5], 16)
blue = int(color_str[5:7], 16)

gray_scale_value = "#000000’ if (red * 0.2126 4 green x
0.7152 + blue % 0.0722) > 0.5 % 255 else ’'H#FFFFEF’

return color_fin

Dado el color del nodo como entrada en formato hexadecimal obtenemos los valores

RGB y aplicamos la ecuacién (4.1)

gray_scale_ value = 0,2126 - R+ 0,7152 - G + 0,0722 - B (4.1)

Finalmente asignamos a la fuente del nodo color negro si este valor es mayor que

127.5 y blanco si es menor o igual a dicho valor, por ser el rango total de [0, 255].

Mediante esta técnica modificamos el color tanto del nombre de cada nodo como
de los valores en ambos ejes cuando se representen los graficos de barras. Como

ejemplo se pueden comprobar las tablas 4.1, 4.2, 4.3 y 4.4.

» Estilo de los arcos internodales: los arcos se ven representados de distinta
forma en funcién del peso que tenga su nodo precedente sobre el sucesor al que
estd unido. El grosor serd un valor en el intervalo (0,5], proporcional al porcentaje
de peso, asignandose el valor 5 a un 100 % de peso. En el caso de que el nodo no
tenga ninguin peso (0 %) sobre el nodo sucesor debido a su propio valor nitido su

arco se representara con linea punteada y grosor 5.

En los siguientes ejemplos se muestran los resultados derivados de estas modifica-
ciones, asi como algunas de las caracteristicas del método visualize_results_graph comen-

tadas al inicio de este capitulo.

En el primer ejemplo (figura 4.8) podemos observar una simplificacién del nodo

Emulsion Pasta Corregida realizada con la paleta de colores otonales. Las caracteristicas
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mencionadas anteriormente que pueden relacionarse con este ejemplo son las siguientes:

= La variacion de grosor de los arcos internodales, destacando el peso relativo del
nodo predecesor sobre el sucesor, como podemos ver claramente en la relacion

Madurez - Emulsion Pasta.

= Visualizacién del arco punteado cuando el nodo predecesor no tiene ningtin peso
sobre el sucesor, como podemos comprobar tanto en la relacion Desgaste Martillos

- Emulson Pasta, como en la relacion Relacion Pulpa-Hueso - Emulson Pasta.

= Empleo de show_relation_matrices = True, de forma que se muestra el resultado de

las matrices de relacion causal multiplicadas por las intensidades de las relaciones.

= Al introducir un vector con los nombres de los nodos considerados parametros del

proceso sustituimos su forma eliptica original por una nueva forma hexagonal.

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

" 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Enfermedad Aceituna 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
3.0 0.00 0.12 0.25 0.38 0.50

Emulsion Pasta

Desgaste Martillos
1.0

Desgaste Criba 5 . .75 0 Emulsion Pasta Corregida

215

Madurez Adicion Coadyuvantes
4.0 32

Figura 4.8: Ejemplo 1: simplificaciéon del nodo Emulsion Pasta Corregida.

En el segundo ejemplo (figura 4.9), realizado como simplificacién del nodo Incre-

mento Temperatura Molino, podemos observar tres nuevas modificaciones:

» La variacién del color de la fuente del nodo, blanca para colores mas oscuros como

el rojo y el azul, y negra para colores mas claros como el amarillo.

= Empleo de show_contribution_values = True, de manera que podemos comprobar
numéricamente el impacto sobre cada valor del intervalo del universo del discurso,

a modo de anadido a la comprobacion grafica que suponen el tamano de las barras.
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= Empleo de show_relation_matrices = ‘Impact’, de forma que se muestra el impacto
porcentual que el nodo predecesor estda teniendo sobre el sucesor. Dado que el
impacto total sobre el nodo esta ponderado sobre 1, se hace evidente que la suma
del tamano de las barras, o lo que es lo mismo, la suma de los impactos parciales

de un nodo sucesor sera igual al impacto porcentual mostrado de esta forma.

Incremento Temperatura Molino

Velocidad Molino [0.3636 0.3636 0. 0. 0.2727]
= 72.72%

Desgaste Martillos
1.0

27.27%

Desgaste Criba
2.5

Figura 4.9: Ejemplo 2: simplificaciéon del nodo Incremento Temperatura Molino.

Como ultimo ejemplo, y una vez finalizada la presentacién de todo el bloque de
representacion, mostramos a continuacién un ejemplo del empleo del método wvisuali-
ze_results_graph, para un sistema completo, mostrando los impactos porcentuales de cada
nodo sobre sus precedentes (figura 4.10). Puede consultarse en el anexo II el resultado

final de los dos sistemas completos, mostrando las cuatro paletas distintas desarrolladas
(figuras 11.1, 11.2, I1.3 y 11.4).

Por ultimo, dado que ambos sistemas tienen nodos en comin podemos realizar un
modelo conjunto, teniendo en cuenta que esta unién de ambos sistemas no constituye
uno de los sistemas del PEAOV. El objetivo de la realizacién de esta unién radica en
que el lector pueda comprobar una posible combinacion de la asignaciéon aleatoria de
colores, asi como mostrar lo dificilmente interpretable que puede ser un sistema experto
cuando la cantidad de nodos que contiene comienza a crecer, lo que hace necesario el
sistema de utilidades desarrolladas y expuestas en el bloque de simplificacion. Para

este ejemplo emplearemos la seleccion aleatoria de colores (figura I1.5).
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4.2. Bloque de simplificacion

4.2.1. Extraccion de nodos y simplificaciéon del sistema

Como ya se ha mencionado anteriormente y podiamos ver ejemplificado con la figura
I1.5, cuando un sistema experto estda compuesto por una cantidad de nodos que supera
el medio centenar aproximadamente su tratamiento grafico y comprensién comienzan
a dificultarse debido tanto a razones gréficas (resolucién de la representaciéon gréfica)
como a razones cognitivas (a mayor nimero de nodos mayor nimero de relaciones entre

ellos, lo que dificulta su comprension).

Es por ello que la primera utilidad que vamos a desarrollar consiste en la extraccion
de nodos del sistema, esto es, seleccionar el nodo o los nodos que deseemos y repre-
sentar sélo los nodos y arcos internodales que tengan relaciéon con ellos. Pese a que lo
habitual sera querer conocer los nodos que tienen relacién con los seleccionados aguas
arriba (backward), la utilidad desarrollada también permite realizar tanto un anélisis
aguas abajo (forward), es decir, seleccionar un nodo y extraer los nodos sobre los que

éste tiene incidencia, como un andlisis completo, combinacién de los dos anteriores.

Como se hace evidente al observar el problema con el que tratamos, la base de esta
utilidad es un algoritmo recursivo denominado algoritmo de recorrido de drbol, muy em-

pleado en ciencias de la computacion para el recorrido de estructuras de datos jerarquicas.

En primera instancia, los algoritmos desarrollados para esta utilidad se concibieron
con el objetivo de obtener todos los nodos relacionados con el nodo extraido, fuese cual
fuese el tipo de analisis. Sin embargo, como mejora se decidié implementar una variante
del algoritmo de recorrido de arbol, de forma que no se visitasen todos los nodos rela-
cionados, sino sélo los nodos con mas peso porcentual sobre el nodo sucesor, parametro

al que llamaremos grado de influencia G.

Los diagramas de flujo de los algoritmos desarrollados para esta utilidad son los co-
rrespondientes a las figuras 4.11 (extraccion y representacion, denominado eztract_node)

y 4.12 a 4.14 (recorrido de arbol, denominado obtain_subgraph):
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o6

Inicio

Inicializacion
de Lista nodos

extraidos

éModo =
backward o
forward?

NO

¢Modo =
complete?

Sl

for loop
Lista nodos
extraidos

¢Ultimo nodo en
lista?

NO

Preparacion
del nodo

Call
_obtain_subgraph
(LECYEI]

for loop
Lista nodos
extraidos

Mensaje de
error

Eliminar nodos
repetidos en
lista

Obtencién y
dibujo del
subgrafo

¢Ultimo nodo en
lista?

NO

Preparacion
del nodo

Call
_obtain_subgraph
(modo)

Anadir nodos
a lista

Afiadir nodos Gl Afiadir nodos
. _obtain_subgraph .
alista farwznd)) alista

Figura 4.11: Diagrama de flujo del algoritmo de extraccion y representacion del subgrafo.
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Consultar diagrama
en figura 4.13

éModo =
backward?

Consultar diagrama

¢éModo =
en figura 4.14

forward?

Figura 4.12: Diagrama de flujo del algoritmo de recorrido de arbol. Inicio.

Inicio

Afiadimos el nodo al
vector de nodos

¢Hay
predecesores
del nodoa
extraer?

¢Nodo a extraer en
vector de nodos?

Lista de todos los

Listade
predecesores

¢Nodo a extraer
predecesores vacia

es nodo inicial?

Lista con los
predecesores mds
pesados

Obtener cantidad éCantidadide
predecesores <
de predecesores
grado?

Sl

NO
N|

Figura 4.13: Diagrama de flujo del algoritmo de recorrido de arbol. Modo backward.
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¢Hay sucesores del ¢Nodo a extraer en Anadimos el nodo al
nodo aextraer? 4 vector de nodos? vector de nodos

¢Nodo a extraer Lista de sucesores Lista de todos los
es nodo salida? vacia sucesores

. ¢Cantidad de Lista con los
Obtener cantidad < =
sucesores < sucesores mas
desucesores
grado? pesados

¢Ultimo nodo en ¢Nodo a extraer en Afiadimos el nodo al
vector de nodos? vector de nodos

for loop
Lista de sucesores lista?

Preparacion del Call
nodo _obtain_subgraph

Figura 4.14: Diagrama de flujo del algoritmo de recorrido de arbol. Modo forward.

La sintaxis de dichos algoritmos es la siguiente:

extract_node (self |
lista_nodos_extraidos ,

nombre_graf |

grade = float (’inf’),
mode = ’backward’,
path = None)

donde:

= self: engloba todo lo referente a la clase que estemos empleando, FuzzyCognitiveMap
en este caso, pudiendo llamar a cualquier atributo o método de la misma.

» lista_nodos_extraidos: lista que contiene al nodo o a los nodos que deseamos extraer.

= nombre_graf: nombre que daremos al archivo pdf con el grafo final.
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» grade: grado de influencia a representar en la extracciéon. Se emplea infinito como
valor predeterminado, de forma que si no se indica ningin valor se extraeran todos

los nodos relacionados.
= mode: modo de anélisis. Se emplea backward como valor predeterminado.

= path: ruta del directorio donde guardamos el archivo pdf. Predeterminadamente,
si no se elige ninguna, el propio método asigna como directorio el mismo elegido

en la creaciéon de la clase.

_obtain_subgraph (self ,
nodo_extraido ,

rest ,

grade ,

mode = ’backward’)

donde:
= self: engloba todo lo referente a la clase que estemos empleando, FuzzyCognitiveMap
en este caso, pudiendo llamar a cualquier atributo o método de la misma.
» nodo_extraido: nodo a extraer en cada iteracién del bucle del algoritmo eztract_node.
= rest: lista con los nodos extraidos hasta el momento en la funcion recursiva.
= grade: grado de influencia a representar en la extraccion.
= mode: modo de andlisis. Se emplea backward como valor predeterminado.

Para la muestra de ejemplos partiremos de la figura I1.1. Mostraremos ejemplos de

extraccion realizando los tres tipos de analisis, divididos de la siguiente forma:

Anélisis backward desde los grados de influencia 1 a 5 del nodo final Estado Batido.

Analisis backward de grado de influencia 1 de los grupos de nodos FEstado Batido

y Nwel Frutado; y Humedad Aceituna y Nivel Frutado.

Analisis forward desde los grados de influencia 1 a 3 del nodo inicial Madurez.

Anélisis completo desde los grados de influencia 1 a 3 del nodo intermedio Emulsion
Pasta.
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En la figura 4.15 mostramos un ejemplo de extraccion, sobre el que podremos ana-
lizar algunas de las caracteristicas y peculiaridades de la utilidad desarrollada. La ex-

traccion se ha realizado sobre el nodo Madurez, aplicando un analisis forward de grado 2.

De entrada podemos comprobar como, pese a ser un analsis de grado 2, del no-
do Madurez parten tres arcos, hacia los nodos Firmeza Pulpa, Emulsion Pasta y Nivel
Frutado. Podemos cercionarnos de que los dos primeros son los que llevan un mayor
peso del nodo en cuestion, sin embargo, dado que Nivel Frutado también aparece en el
grafo debido al impacto recibido desde Incremento Temperatura Molino, el arco que en
el sistema completo los une también se representa aqui. Ademas observamos que Incre-
mento Temperatura Molino tiene un tnico sucesor, debido obviamente a que también es

el Unico sucesor que tiene en el sistema completo.

Volviendo al inicio del grafo podemos observar como el nodo Firmeza Pulpa presenta
dos barras provenientes de los nodos Madurez y, observando el modelo completo, Estado
Fruto. El grafico de barras de cada nodo siempre se mostrard completo, de forma que
se pueda conocer la cantidad de precedentes totales que se tienen y sus pesos respecto a
los que si han sido representados, pese a que desconozcamos qué nodos son realmente,

caracteristica que nos es indiferente dado que no forman parte directa de la extraccion.
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‘Nivel Frutado

Emulsion Pasta

Figura 4.15: Anélisis forward de grado 2 de Madurez.
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Para una mejor observacion de los grafos (figuras de I11.1 a IT1.13) obtenidos estos se
han representado en el anexo III, de forma que puedan representarse con una adecuada

resolucién.

Una vez consultados los grafos podemos extraer una serie de conclusiones derivadas

del empleo de la utilidad a modo de generalidades:

= Pese a que solo se representen los nodos correspondientes a un determinado grado
de influecia (G ), las barras de impacto de cada nodo se representan en su totalidad
(figuras I11.1 y I11.8). Esto permite tener conocimiento de que, pese a que sélo haya
un determinado numero de precedentes representados, puede haber un ntmero
distinto de nodos precedentes totales (n). Este niimero total puede saberse a través

de la cantidad de barras de colores diferentes representadas.

= No deben malinterpretarse los pesos relativos de las simplificaciones del sistema.
Por ejemplo, en la figura II1.1 el nodo Humedad Aceituna Entrada podria ser
interpretado como el nodo inicial con mayor peso sobre el nodo Fstado Batido, pero
eso no es correcto. Humedad Aceituna Entrada es el nodo con mayor peso sobre
Humedad Aceituna, éste a su vez lo es sobre Emulsion Pasta, y asi sucesivamente,
pero el escenario en el que una extraccién de grado 1 correspondiese con la situacion
antes descrita se corresponderia con un grafo en el que cada nodo tiene un tnico

nodo sucesor.

s Cuando el grado de influencia G > 1 se intentard representar hasta G nodos
precedentes. Sin embargo, si el nimero total de nodos precedentes es n < G, sélo

se representaran los n nodos precedentes del nodo extraido (figuras I11.3 y II1.9).

» Las relaciones internodales entre dos nodos que aparezcan en el grafo siempre se
representaran. Podemos comprobar esta situacion en las figuras I11.5 y 1I1.9, entre
los nodos Relacion Pulpa-Hueso, Grado Molienda y Emulsion Pasta, y entre los
nodos Incremento Temperatura Molino, Madurez y Nivel Frutado, respectivamente.
Esto puede conllevar, como se aprecia en las figuras II1.9 y II1.10, a resultados

iguales con grados de influencia distintos.

= Si bien se pueden dar como entrada dos o méas nodos con precedentes comunes

(figura II1.6), ésta no es una obligacién como puede comprobarse en la figura I11.7.
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= Todos las conclusiones expuestas son validas para cualquiera de los tres tipos de

analisis disponibles.

4.2.2. Extraccion completa

La utilidad de extraccion de nodos nos permite obtener el grafo simplificado de una
lista de nodos determinada, tal y como vimos en la secciéon anterior. Sin embargo, en
ocasiones serd mas conveniente obtener una simplificacién de todos los nodos si-
multaneamente, es decir, realizar alguno de los tres tipos de andlisis vistos anterior-

mente (backward, forward y completo).

Mediante el empleo de la utilidad de extraccién completa, basada en el algoritmo
denominado extract_all, podremos generar una nueva carpeta dentro del directorio actual
de trabajo que albergara todo el conjunto de nodos simplificados. Como base de cédlculo

se emplea el algoritmo extract_node, explicado en la seccién anterior.

El objetivo de la utilidad es meramente la demostracién del funcionamiento y la po-
tencialidad del algoritmo, vistas ambas como una extensién de la utilidad de extracciéon
de nodos. Por este motivo se ha impuesto que la simplificacion que se realiza imponga un
grado de influencia infinito, aunque se pueden obtener grados de influencia diferentes

con muy ligeras modificaciones en el cddigo si se desease.

La sintaxis del algoritmo desarrollado se muestra a continuacién, mientras que el

diagrama de flujo del mismo se muestra en la figura 4.16.

extract_all (self ,

mode = ’backward’)

donde:

= self: engloba todo lo referente a la clase que estemos empleando, FuzzyCognitiveMap

en este caso, pudiendo llamar a cualquier atributo o método de la misma.

= mode: modo de anélisis. Se emplea backward como valor predeterminado.
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Los nodos que se analizan son diferentes en funcion del tipo de anélisis que se solicite:

» Andlisis backward: se analizan los nodos intermedios y los nodos finales.
= Andlisis forward: se analizan los nodos intermedios y los nodos iniciales.

» Analisis completo: se analizan todos los nodos del sistema. Cabe destacar que se
obtendran resultados repetidos respecto a los anteriores andlisis: el analisis com-
pleto de un nodo final es igual a sus analisis backward, mientras que el andlisis

completo de un nodo inicial es igual a su analisis forward.

El nombre de las carpetas creadas siempre tendra la siguiente forma:

Nombre del modelo + tipo de analisis + extraction

Inicio

Definicion de
directorio

¢Modo = Ligt); Ir:):dZs ¢Ultimo nodo en call

? lista? extract_node
backward? sucesores =

é¢Modo = i oy ¢Ultimo nodo en u call

Lista nodos
? lista? extract_node
forward? predecesores =

¢Modo = i oy ¢Ultimo nodo en u call

Lista nodos
? lista? extract_node
complete? sucesores =

Mensaje de
error

Figura 4.16: Diagrama de flujo del algoritmo de extracciéon completa
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4.2.3. Parametrizacion de nodos

Una de las lineas de investigaciéon mas importantes dentro del estudio de los sistemas
expertos basados en mapas borrosos cognitivos es la de la optimizacion de los sistemas,
es decir, cuales son las variables de decisiéon 6ptimas, con unos parametros del proce-
so fijados, que nos permiten obtener unas variables de salida objetivo. Esta situacion,
resumida aqui en gran medida, es atn dificil de resolver, empleandose por el momento

métodos heuristicos o algoritmos de busqueda de fuerza bruta.

Como se hace patente, la dificultad del problema expuesto excede en demasia el ni-
vel requerido para el presente proyecto, por lo tanto se ha decidido elaborar una utilidad

que pueda emplearsele como sustituto simple.

El objetivo de la utilidad de parametrizacién de nodos es la obtencion de curvas
que nos permitan conocer la evolucién de una variable de salida en funcién de una serie
de variables de entrada, que pueden ser tanto variables de decisién como parametros del
proceso. La idea es saber qué valor tendria el nodo de salida ante variaciones tinicamente

de un nodo de entrada concreto.

La sintaxis del algoritmo desarrollado y su diagrama de flujo (figura 4.17) pueden

consultarse a continuacion:

parametric(self |
lista_entrada ,
lista_salida
datos_iniciales ,
dic_res ,

paso):

donde:

= self: engloba todo lo referente a la clase que estemos empleando, FuzzyCognitiveMap

en este caso, pudiendo llamar a cualquier atributo o método de la misma.

» lista_entrada: lista que contiene los nodos que quieren emplearse como entradas
(variables independientes). Si alguno de sus elementos no es un nodo inicial del

sistema, se elimina de la lista.
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» lista_salida: lista que contiene los nodos que quieren emplearse como salidas (va-
riables dependientes). Si alguno de sus elementos es un nodo inicial del sistema, se

elimina de la lista.

= datos_iniciales: diccionario que incluye los valores iniciales aplicados a los nodos
iniciales (tabla 3.1).

= dic_res: diccionario que incluye los resultados iniciales del modelo.

= paso: variacion en los valores de las variables de entrada. El intervalo de célculo

serd el determinado por los valores extremos del universo del discurso.

Si bien se puede emplear el paso que se desee, siempre que sea divisor real de la
diferenecia entre los valores extremos del universo del discurso, no es logico, para el
caso practico que nos ocupa, emplear un valor distinto a 1, dado que esa es la dife-
rencia entre los distintos valores del universo del discurso. Valores mayores darian poca

informacion y valores menores pueden generar tiempos de procesado demasiado elevados.

Para los ejemplo mostrados a continuacién se ha empleado un paso de 0.01, de forma
que las graficas sean mas precisas y presentan una estética mejor, aunque se incumpla lo
dicho en el parrafo previo. Los cuatro ejemplos mostrados presentan los mismos nodos
independientes: FEstado Fruto Entrada, Tiempo Batido y Relacion Pulpa-Hueso, mien-
tras que los nodos dependientes elegidos han sido Estado Batido, Nivel Defecto, Nivel
Frutado y Velocidad Molino.
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Inicio

¢Ultimo nodo en
lista?

for loop
Lista nodos
entrada

NO ¢Nodo es un nodo

inicial?

NO

Extraccion del nodo
delalista

for loop
Lista nodos
salida

¢Ultimo nodo en
lista?

NO ¢Nodo es un nodo

inicial?

Sl

Extraccion del nodo
delalista

¢Alguna lista
vacia?

for loop
Lista nodos
salida

¢Ultimo nodo en
lista?

NO

for loop
Lista nodos
entrada

Guardado de
grafica

Graficado de
datos de la
grafica

' ¢Ultimo nodo en

lista?

Inicializacion
de vectores

forj=1:paso:5
+ paso

Graficado de
vectores

j=5+paso?

Call
compute

Afadir
resultados a
vectores

Figura 4.17: Diagrama de flujo del algoritmo de parametrizacion de nodos.
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Estado Batido

4.4 ; ; T T
— Estado Fruto Entrada
— Tiempo Batido
421 __ Relacion Pulpa-Hueso 1

Datos salida

3.0 I I I I I I I
1.0 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0

Datos entrada

Figura 4.18: Ejemplo 1: parametrizacién de Estado Batido.

Nivel Defecto

— Estado Fruto Entrada
4.8L — Tiempo Batido |
— Relacion Pulpa-Hueso

46| |

5.0 . . T

441 |

4.2+

Datos salida

3.6

34+F

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0

3.2 I I I

Datos entrada

Figura 4.19: Ejemplo 2: parametrizacién de Nivel Defecto.
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Nivel Frutado

1.21 T T T T T T
— Estado Fruto Entrada
— Tiempo Batido
1.20 Relacion Pulpa-Hueso
1.19
1]
=
Ei
© 118
Q
©
[al
1.17
1.16
115 1 1 1 1 1 1 1
1.0 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0
Datos entrada
Figura 4.20: Ejemplo 3: parametrizacion de Nivel Frutado.
3.0 . . \Ifelomdald Molln? . .
— Estado Fruto Entrada
— Tiempo Batido
281 Relacion Pulpa-Hueso 1
2.6 R
S 24} |
©
wv
wv
S
c 2.2 |
o
20} R
1.8} .
16 1 1 1 1 1 1 1
1.0 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0

Datos entrada

Figura 4.21: Ejemplo 4: parametrizacién de Velocidad Molino.

Sistema para la visualizacion e interpretacion del proceso de inferencia en sistemas
expertos basados en mapas borrosos cognitivos
Alvaro Garzén Casado



CAPITULO 4. ALGORITMIA DESARROLLADA 70

Hay que tener en cuenta una serie de caracteristicas de los graficos obtenidos, asi

como conclusiones a obtener a partir de los mismos:

= Kl intervalo del eje de abscisas depende del universo del discurso, mientras que el
del eje de ordenadas depende de los valores minimo y méaximo de todo el conjunto

de valores que puede tener la variable de salida.

= La leyenda siempre se coloca en el lugar donde menos estorbe a la visualizacion de

las curvas.

» La linea negra punteada representa el valor original de la variable de salida, por
lo tanto, los puntos de corte con las curvas representan los valores originales de
las variables de entrada. Esta caracteristica se puede comprobar mediante la tabla
3.1.

» Curvas ascendentes puras representan una relacion bivalente positiva ( Tiempo Ba-
tido en figura 4.18), mientras que curvas descendentes puras representan relaciones

bivalentes negativas (Estado Fruto Entrada en figura 4.19).

» Curvas con tramos constantes representan una relacién univalente ( Tiempo Batido
y Relacion Pulpa-Hueso en figura 4.20), mientras que lineas sobre la linea negra
punteada indican que no hay ninguna relacién entre ambos nodos ( Velocidad Mo-
lino y Relacion Pulpa-Hueso en figura 4.21), situacién que puede corroborarse con
una extracién backward del nodo de salida con grado de influencia infinito o con

una extraccién forward del nodo inicial con el mismo grado de influencia.

4.2.4. Calculo de peso total internodal

Podriamos definir el peso total internodal como el peso relativo de cualquier nodo sobre
cualquier otro del sistema, sin necesidad de que sean dos nodos contiguos (pareja prede-
cesor - sucesor). Esta utilidad, a la que nombramos como get_total_weight, se presenta
de gran utilidad en los casos en los que se presenta un sistema con una gran cantidad de
nodos y, sobre todo, una gran cantidad de relaciones internodales, de forma que se hace
virtualmente imposible discernir el peso real que se esta ejerciendo sobre un nodo final

desde los nodos iniciales o intermedios no precedentes directos.
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La utilidad esta basada en el empleo de una funcién ya integrada en NetworkX,
denominada all_simple_paths, que permite obtener, a partir de un nodo dado como origen
y otro como objetivo, todos los caminos posibles a lo largo del grafo entre esos dos nodos.
Una vez obtenidos todos los caminos posibles simplemente realizamos el sumatorio del

peso total sobre cada camino, como podemos observar a continuacion entre los nodos x

ey:

Figura 4.22: Ejemplo de grafo para calculo de pesos totales.

(e e e

° 100 % o 100 % 55 %
GO C22e

Figura 4.23: Caminos posibles entre los nodos z e y.

Vistos los caminos posibles entre los nodos = e y y los pesos relativos de todas las

relaciones del grafo podemos calcular el peso total entre ambos nodos como sigue:

A

Watn, = 1-0,1-0,4 = 0,04 (4.2)
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Woathy, = 1-1-0,55 = 0,55 (4.3)

Woaths = 0,3 - 0,4 = 0,12 (4.4)

Wy =Y Wam, =0,71=71% (4.5)
k

La sintaxis de la funcién es la siguiente:

get_total _weight (self ,
init ,
end)

donde:

= self: engloba todo lo referente a la clase que estemos empleando, FuzzyCognitiveMap

en este caso, pudiendo llamar a cualquier atributo o método de la misma.
» init: nodo inicial que actia como origen del camino.
= end: nodo final que actia como objetivo del camino.

Para los nodos iniciales del sistema de estudio y sus nodos finales se obtienen los

siguientes resultados (tabla 4.6):
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T | g | 2

S| 2| 3

m 3 2

s £ E

£ E E

& z Z
Adicién Agua Batidora 0.31% 0% 0%
Adicién Agua Molino 0.55 % 0% 0%
Adicién Coadyuvantes 11.4% 0% 0%
Desgaste Criba 1.31% 0% 1.36 %
Desgaste Martillos 0% 0% 0%
Enfermedad Aceituna 1.75% | 18.18% 0%
Estado Fruto Entrada 0.89% |43.63% | 9.05%
Flujo Entrada Molino 0.21% 0% 1.11%
Humedad Aceituna Entrada 4.41% 0% 0.04 %
Madurez 11.86% | 0% 19 %
Relacién Pulpa-Hueso 5.85 % 0% 1.11%
Suciedad 0% 9.09% 0%
Tamano Criba 7.07% 0% 0.65 %
Temperatura Batido 23.93% | 0% | 56.45%
Tiempo Almacenamiento Tolva | 3.9% | 29.09% | 6.07%
Tiempo Batido 21.28% 0% 4.7%
Tipo Criba 195% | 0% | 0.46%

Tabla 4.6:

Pesos totales internodales para todas las combinaciones Nodo Inicial - Nodo

final del caso de estudio.

Como podemos apreciar, muchos de los valores son de 0 %. Este resultado se puede

deber a dos motivos tinicamente:

1. El nodo no tiene ningin impacto sobre ninguno de sus sucesores que si lo tengan sobre

el nodo final en cuestion. El maximo exponente de este motivo lo encontramos en el

nodo Desgaste Martillos, que al tener un valor nitido de 1, es decir, un desgaste muy

reducido, no tiene influencia sobre sus nodos sucesores, dado que un nivel elevado

de desgaste influird negativamente en los mismos, mientras que un nivel reducido no

mejorara el resultado, sino que no se presentara ningin efecto.
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2. El nodo no es precedente del nodo objetivo en cuestién, como ocurre por ejemplo

para la combinacién Tiempo Batido - Nivel Defecto (figura I1.1).

4.3. Resumen de utilidades

Una vez presentadas todas las utilidades y discutidas todas sus ventajas y potencialida-
des vamos a presentar un cuadro resumen con el nombre del método desarrollado y un

ejemplo de los presentados durante este trabajo.

Utilidad Método Ejemplo
visualize results_graph(dic_res,
"test_warm’, list_nodos_fijos
Visualizacion , , = list_.nodos fijos, show_bars
visualize_results_graph
completa = True, palette = ‘warm’,
show_relation_matrices = ’Im-
pact’)
» extract_node(['Estado  Batido’],
Extracciéon  de
extract_node grade = 4, nombre_graf = ’estado
nodos ]
batido grade 4, back’)
Extraccion com-
extract_all extract_all(’complete’)
pleta
parametric(['Estado Fruto Entra-
Parametrizacion , da’,’Tiempo Batido’, ’Relacion
parametric )
de nodos Pulpa-Hueso’],['Estado Batido’],
dic_valores_iniciales, dic_res, 1)
Célculo de pesos _ get_total weight(’Estado  Fruto
) get_total_weight _
internodales Entrada’, 'Estado Batido’)

Tabla 4.7: Resumen de las utilidades desarrolladas.
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CONCLUSIONES

La técnica de los Mapas Borrosos Cognitivos ha sido ampliamente validada a lo largo de
toda la literatura técnica como una técnica muy util para modelar y analizar sistemas
complejos dindmicos [PS13].Podemos leer a continuacién las conclusiones mds impor-

tantes que pueden extraerse tras la realizacion del presente Trabajo Fin de Master

Como se mencioné durante la justificacion de este trabajo, la interpretabilidad de
los sistemas expertos basados en légica difusa, y mas especialmente en mapas borrosos
cognitivos, es una cualidad que representa un gran reto a conseguir. Mediante las mo-
dificaciones realizadas al c6digo original de la tesis que nos ha servido como base y las
utilidades desarrolladas, se ha logrado un aumento considerable de interpretabilidad de

los mapas borrosos cognitivos.

Podemos hacer mencion especial también a las conclusiones extraidas de la modifica-
cion del método de calculo de los valores nitidos de los nodos del sistema, especialmente
a la conclusién de que el impacto porcentual de un nodo no depende de su valor nitido
en los casos en los que se ve relacionado con su sucesor mediante una relaciéon de tipo

bivalente.

Cualquier usuario no experto podria extraer datos con suma facilidad, simplemente
empleando la utilidad de extraccién de nodos, apoyada considerablemente en las mejo-

ras visuales implementadas. Gracias al empleo de los graficos de barras el usuario puede
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discernir rapidamente el nivel de influencia presente entre dos variables, asi como el peso
relativo que tiene cada nodo predecesor sobre su sucesor, medida comprobable asi mismo
a través tanto del grosor de las flechas de representacién de los arcos internodales como

de la etiqueta de dichos arcos en caso de haber sido representada.

Las utilidades de parametrizacién de nodos y de obtencién de pesos totales interno-
dales hacen las veces de apoyo de la utilidad de extraccion, pudiendo realizar barridos
de datos y una mejora en la interpretabilidad de los pesos internodales, respectivamente.
Incluso sin el empleo de utilidades de optimizacion, es posible mejorar el resultado final
de un sistema simple mediante un simple tanteo gracias al gran aumento de interpreta-

bilidad conseguido, el cual es el principal objetivo del presente Trabajo Fin de Master.

Podemos concluir finalmente que el trabajo ha logrado su objetivo fundamental,
basado en la correcta representacion gréafica de los nodos y los impactos generados entre
ellos, asi como los objetivos secundarios establecidos, entendiendo por estos el desarrollo

de las utilidades que tanto los tutores como el autor considerasen convenientes.

Sistema para la visualizacion e interpretacion del proceso de inferencia en sistemas
expertos basados en mapas borrosos cognitivos
Alvaro Garzén Casado



Capitulo 6

TRABAJO FUTURO

Las principales lineas de trabajo que podrian continuar con el realizado aqui podrian

ser:

= Combinacién de paletas de colores al combinar diferentes subsistemas de un
sistema experto a los que ya hayamos asignado una paleta, en lugar de crear un

unico subsistema mayor.

» Parametrizaciéon de todas las variables estéticas del cédigo (tamano de fuente,
posicién de etiquetas...), para su modificacién en funcién de los nodos del grafo

representado.

= Otras lineas que permitiesen una mejora y optimizacién de los algoritmos desa-

rrollados, de forma que se mejore el tiempo de computacién de los mismos.

Una linea de trabajo harto interesante y planteada durante la realizacion de este
proyecto consiste en la creacién de modelos interactivos, de forma que se pueda ma-
nipular los valores de las variables y conseguir una modificacién de los resultados finales
instantaneamente, sin necesidad de ejecutar los modelos nuevamente para cada modifi-

cacion.
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Apéndice 1
Documentacion del cédigo empleado

Se aporta a continuacion la debida documentacion tanto del cédigo empleado como base

concerniente a las utilidades desarrolladas, como de las propias utilidades desarrolladas.

En primer lugar mostraremos la documentacion referente a las clases FuzzyCogni-
tiveMap, Nodo y Relation. Dicha documentacion ha sido generada mediante la funcion
pydoc, implementada de serie en Python. En la segunda parte del apéndice se mostraran
los diagramas de llamadas que realizan las distintas utilidades desarrolladas. Dichos dia-
gramas se han desarrollado mediante una libreria externa denominada pycallgraph. Da-
do que se consideran importantes, tabién se representan las llamadas realizadas por los
métodos gen_graph y visualize_results_graph. Las distintas imagenes se muestran segin

el orden de aparicién dentro del presente trabajo.
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I.1. Documentacion de clases
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FuzzyCognitiveMap

Created by Pablo Cano Marchal <pcano@ujaen.es>
11 Mayo 2016

Modified by Alvaro Garzén Casado <garzonQujaen.es>
29 Agosto 2017

PIL.Image logtools 0S8 subprocess
copy numpy pandas Sys
itertools networkx matplotlib.pylab yaml

builtin___.object

FuzzyCognitiveMap
Nodo
Relation

class FuzzyCognitiveMap(__builtin__.object)

Class implementing a Fuzzy Cognitive Map.

Methods defined here:

__init__(self, relations_list, name='sistema’, output_path="/', verbose=False, extra_string=", kernels=| 1. 2, 3, 4, 5])

compute(self, dic_valores, do_checks=Truc)
Computes the value of the nodes of the system
dic_valores is a dictionary with the values of the nodes
that have fixed values

extract_all(self, mode="backward")
Extraction of complete subgraphs with maximum degree of all the nodes of the system.

A directory is generated and all subgraphs are stored inside.

Inputs:

- mode: mode of analysis. Backward is used as default value. Forward and complete are the other possible options.
- Backward: backward propagation of the node. It will be run for intermediate and output nodes.
- Forward: forward propagation of the node. It will be run for input and intermediate nodes.
- Complete: backward and forward propagations of the node. It will be run for every node in the system.

extract_node(self, lista_nodos_extraidos, nombre_graf, grade=inf, mode='backward', path=None)
Extraction of subgraphs from a list of nodes given as input, being possible to choose a degree of influence and mode.

Inputs:

- lista_nodos_extraidos: list that contains the node or nodes that we want to extract.

- nombre_graf: name we will give to odf file with final graph.

- grade: degree of influence to represent in the extraction.
Infinity is used as default value, so that if novalue is given,
all related nodes will be extracted.

- mode: mode of analysis. Backward is used as default value.

- path: path of the directory where we save the pdf file.

Predetermined, if none is chosen, the method itself assigns as
the directory the same chosen in the creation of the class.

Outputs:

- rest: nodes set that compound the extraction subgraph.

gen_graph(self, path=None, show_relation_matrices=False, show_node values=False, show_contribution_values=False,

recompute _node_locations=True, orden_grafo='LR', fontsize=9, func_texto_nodo=<function <lambda>>)
Makes a graph that represents the nodes contained in the system and their relations.

get_total_weight(self, init, end)
Allows calculus of total weight of a single nodo over another one, not necessary a sSuccessor one.
Inputs:
- init: initial node that acts as path source.
- end: final node that acts as path target.
Outputs:

- total_weight: total weight between nodes.



parametric(self, lista_entrada, lista_salida, datos_iniciales, dic_res, paso)
Function that allows a graphical representation of the
relation among a list of input nodes and a list of output nodes.

Inputs:

- lista_entrada: list containing nodes that we can use as inputs (independent variables).
If any of them isn't an initial node of the system, it's removed.

- lista_salida: list containing nodes that we can use as outputs (dependent variables).
If any of them is an initial node of the system, it's removed.

- datos_iniciales: dictionary including default values applied to initial nodes.
- dic_res: dictionary including model initial results.

- paso: step between two consecutives values of the output variables.
Calculus range is set by minimum and maximum values of the universe of discourse.

study_model_output(self, study variables, fixed value nodes—1{|, default value=3, num_partition_points=5)
Computes the ouput of the system for each
point in the cartesian product of study variables

values(self, crisp=True)
Returns the current values of all the nodes in a dictionary
if crisp is True, returns crips values
if crisp is false, returns fuzzy membership vector

visualize_results_graph(self, dic_values, nombre_graf, list nodos_fijos=|], dic_costos={|, path=None, show_relation matrices=False,
show _node_values=True, show_cost=False, show_contribution values=False, show_bars=False, recompute _node locations=True, palette="rand’,

orden_grafo—'LR/, fontsize=9, func_texto _nodo—<function <lambda>>, rewrite=False)
Defines a graph based on the system and plots it,
saving it in a file with path defined by self.output path

Data descriptors defined here:

dict
dictionary for instance variables (if defined)

_ weakref _
list of weak references to the object (if defined)

class Nodo(__builtin__.object)

This class is a data structure to hold the values associated with a node.

Methods defined here:

__eq__(self, other)

Also required for appropriate dict keys handling.

__hash__(self)
Override the _ hash__ function
so that we can use it
as dict keys with different
instances.

__init__(self, variable)
We create the fields of the class.

__repr__(self)

Definition of the value shown as representative of the object.

__str__(self)

Definition of the value shown as representative of the object.

compute_value(*args, **kwargs)
Computes the value of the node for the given value of xtotal.

load_value(self, value)
Loads the specified value into the node.

populate_ones_and_Kkernels(self)
Initializes arrays and matrices.

Data descriptors defined here:

dict
dictionary for instance variables (if defined)

_ weakref
list of weak references to the object (if defined)

class Relation(__builtin__.object)

This class implements a relation as defined in the paper.

predecessor and successor are Variable objects
omega is a float.




K 1s a string contalining tne reiation matrix.
Methods defined here:

__init__(self, predecessor, successor, R, omega, dic_mapping_valores={"+": |, ++": 10" 0,'02": 0.2, '04" 0.4,'05" 0.5,'06" 0.6, 075" 0.75,'08":
0.8,'1"1,...})

_str__(self)

Definition of the value shown as representative of the object.

get_sparse_representation(self)
Returns the sparse representation of the matrix
(row_index, column_index, value).

Data descriptors defined here:

__dict__

dictionary for instance variables (if defined)

__weakref
list of weak references to the object (if defined)

fs = fsum(...)
fsum(iterable)

Return an accurate floating point sum of values in the iterable.
Assumes IEEE-754 floating point arithmetic.

iterator_cartesian_product(lista_variables, numero_puntos=5)
Gets a list of variables and a number of points
to partition the universe and returns a list with
the cartesian product of values for each variable
together with the variable.

iterator_diccionario_escenario(diccionario_base, variables_barridas, numero_puntos en_universo=3)
Takes a base dictionary and returns an iterator that
gives a dictionary with
the values of each scenario
contained in the list.

DEFAULT_DIC_MAPPING_VALORES = {"+" 1,'++": 1,'0": 0,'02" 0.2, '04": 0.4, '05": 0.5, '06": 0.6, '075": 0.75,'08": 0.8, '1": 1, ...}
FUENTE = 'Helvetica'

GROSOR_LINEA_NODO =2

division = Feature((2, 2, 0, 'alpha’, 2), (3, 0, 0, 'alpha’, 0), 8192)

logger = <logging.Logger object>
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I.2.

Diagramas de llamadas

time: 0.000000s

__main__

__rmain__
calls: 1

FuzzyCognitiveMap.Moda.__ str__
calls: 152

time: 0.011477s
152

FuzzyCognitiveMap.Mado._gen_str
calls: 152
time: 0.002805s

time: 0.0004320s

FuzzyCognitiveMap.Moda,__hash__
calls: 30

FuzzyCognitiveMap

time: 0.111840s

FuzzyCognitiveMap.Relation,__str__
calls:

13280

Figura I.1: Diagrama de llamadas del método gen_graph.

Generated by Python Call Graph v1.0.1
http://pycallgraph.slewchop.com

__main__

__main__
calls: 1
time: 0.000000s

1

new

__new__
calls: 100
time: 0.001698s

<module>

<module=
calls: 1
time: 0.010298s

1

colors_palette

colors_palette.<module>
calls: 1
time: 0,000135s

FuzzyCognitiveMap.Relation,__str__
calls: 92
time: 0.2154615s

Te0

46

| 540

A

calls: 1
time: 0,1093015s

FuzzyCognitiveMap.Moda,__eq__
calls: 1,997
time: 0.0388345

FuzzyCognitiveMap

FuzzyCognitiveMap,FuzzyCognitiveMap._asign_colers

calls: 15
time: 0,001392s

62

FuzzyCagnitiveMap.<dictcomp=

FuzzyCognitiveMap.FuzzyCognitiveMap._create_image_folder

calls: 1
time: 0.0004065

FuzzyCognitiveMap.Modo.__hash__
calls: 531
time: 0.006785s

FuzzyCognitiveMap,<lambda=

calls: 30
time: 0,000490s

FuzzyCognitiveMap.
calls:

152
time: 0.0113249s

152

calls: 152
time: 0,.002709s

Modo,__str__

FuzzyCognitiveMap.Modo,_gen_str

2320

13

_TagInfo

_TaFInfu
calls: 1
time: 0.0001032s

gen_bars

S0

1z

node_font/ color

node_font_colar.node_font_color

calls: 43
time: 0.001826s

Figura [.2: Diagrama de llamadas del método wvisualize_results_graph.
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Generated by Python Call Graph v1.0.1
http:/f/pycallgraph.slowchep.com
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__main__

__main__
calls: 1
time: 0.00000

Os

1

FuzzyCognitiveMap

FuzzyCognitiveMap.Modo.__hash__

callsi 12
time: 0.000173s

Generated by Python Call Graph w1.0.1
http:/fpycallgraph.slowchop.com

Figura [.3: Diagrama de llamadas del método extract_node.

time: 0.0

__main__

__main__
calls: 1

00000s

1

FuzzyCogn

FuzzyCognitiveMap.FuzzyCognitiveMap._create_image_folder
calls: 1
time: 0.000390s

tiveMap

Generated by Python Call Graph w1.0.1
http://pyecallgraph.slowchop. cam

Figura [.4: Diagrama de llamadas del método extract_all.
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Humedad Aceituna

1.0

0.8

Adicion Agua Molino
15 0.6

Humedad Aceituna Entrada
1.0

Tamano Criba Equivalente

0.6 P—

Tamano Criba o3y
20 04}
- 0.3

A3.235

Madurez
4.0

Estado Fruto Entrada
25

Enfermedad Aceituna
3.0

Suciedad
2.0

Figura II.1: Ejemplo 1: modelo de preparaciéon de la pasta con paleta caliente.

Grado Molienda

Desgaste Martillos
1.0

Desgaste Criba
25

Adicion Agua Batidora
2.0

Emulsion Pasta

Tiempo Batido
35

L Incremento Temperatura Molino

—
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Humedad Aceituna
1.0

[0X:]
Adicion Agua Molino

15 0.6
0.4
0.2
0.0 "

'S S) M H VH
Adicion Agua Batidora

Tamano Criba Equivalente 20

0.6
q 0.5 -
Tamano Criba Adicion Coadyuvantes 1
20 04 32
0.3
o Emulsion Pasta
ipo 4es i 0.2 | . Emulsion Pasta Corregida
0.1 i

i i 0.0

Tiempo Almac;zamlemo Tolva VS s M H VH . )

0.8
0.7

Humedad Pasta

Firmeza Pulpa

Tiempo Batido
35

S M H VH

Flujo Entrada Molino

Madurez
a R Nivel Frutado
Desgaste Martillos -
Estado Fruto 1.0
0.40 =]
0.35
0.30
Estado Fruto Entrada 0.25
25 0.20
0.15
0.10
0.05 Temperatura Batido
0.00 Nivel Defecto >
0.7F ' ' '
Enfermedad Aceituna @Ed
3.0 05
0.4
0.3
A
0.2
0.1
0.0
Vs S M H VH

Figura I1.2: Ejemplo 2: modelo de preparacién de la pasta con paleta fria.
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Caudal entrada aceite
0.5 1
0.4 1
03} 4

A3s
0.2 1

Contenido Aceite Pasta
20 0.1
0.0 L v .
Vs H

Tiempo de residencia

/ Caudal entrada solidos Atranque decanter

Nivel Solidos

Ritmo Produccion
5.0

Humedad Pasta
1.962
Linea Separacion

Velocidad Diferencial
20

Nivel Agua
Caudal entrada agua

Adicion Agua Decanter
2.0

Offset Presilla - Linea Separacion

Anchura Interfase Separacion

Posicion Presillas
Viscosidad pasta 1.0

0.3

Facilidad movimiento fluidos o02f A2.75
o5k | 0.1}
| 0.0 . . \
'S S} M H

0.4

Temperatura Batido
5.0

VH

03

0.2 -

0.1}
Estado Batido

4.002

0.0

Figura I1.3: Ejemplo 3: modelo de separacién liquido-sélido con paleta brillante.
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Caudal entrada aceite

0.5

0.4

Tiempo de residencia

Contenido Aceite Pasta
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Ritmo Produccion

5.0
Humedad Pasta : ? : 7 - Nivel Aceits
1.962 2
. . ) Linea Separacion
Velocidad Diferencial
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Caudal entrada agua
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Adicion Agua Decanter
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M

Anchura Interfase Separacion

Posicion Presillas
Viscosidad pasta 1.0
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Estado Batido
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Figura I1.4: Ejemplo 4: modelo de separacién liquido-sélido con paleta otonal.
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Figura IL.5: Ejemplo 5: modelo conjunto con asignacion aleatoria.
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Figura III.1: Ejemplo 1: analisis backward de grado 1 de Estado Batido.
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Figura III.2: Ejemplo 2: analisis backward de grado 2 de Estado Batido.
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Figura II1.3: Ejemplo 3: andlisis backward de grado 3 de Estado Batido.
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Figura II1.4: Ejemplo 4: analisis backward de grado 4 de Estado Batido.
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Figura II1.5: Ejemplo 5: anélisis backward de grado 5 de Estado Batido.
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Figura II1.6: Ejemplo 6: analisis backward de grado 1 de Estado Batido y Nivel Frutado.
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Figura II1.7: Ejemplo 7: andlisis backward de grado 1 de Humedad Aceituna y Nivel
Frutado.
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Figura II1.8: Ejemplo 8: andlisis forward de grado 1 de Madurez.
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Figura II1.9: Ejemplo 9: andlisis forward de grado 2 de Madurez.
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Figura I11.10: Ejemplo 10: analisis forward de grado 3 de Madurez.
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Figura III.11: Ejemplo 11: analisis complete de grado 1 de Emulsion Pasta.
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Figura II1.12: Ejemplo 12: analisis complete de grado 2 de Emulsion Pasta.

Sistema para la visualizacion e interpretacion del proceso de inferencia en sistemas
expertos basados en mapas borrosos cognitivos
Alvaro Garzén Casado



APENDICE III. EXTRACCION DE NODOS 107

3
b}
]
a
8
8

@
i}

Emulsion Pasta Corregida

64.51%

Emulsion Pasta

Humedad Aceituna

Tamano Criba Equivalente

Adicion Agua Molino

Humedad Aceituna Entrada

Figura II1.13: Ejemplo 13: andlisis complete de grado 3 de Emulsion Pasta.
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