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Introduccion

Motivacidon

La valoracion de preferencias es un elemento fundamental en el desarrollo de las actividades
cotidianas de los humanos, ya que se utiliza para expresar conocimiento, gustos, afinidades,
etc., sobre distintos aspectos que presentan dichas actividades. El modelado de preferen-
cias es una actividad indispensable en problemas relacionados con la Toma de Decisiones,
la Economia, la Sociologia, la Psicologia, etc. Dependiendo del tipo de aspectos que pre-
sente un problema determinado, cuantitativos o cualitativos, asi sera la naturaleza de la
informacion utilizada para modelar dichos aspectos. Cuando se intentan modelar aspectos
cuantitativos (longitud, superficie, ...) el uso de informacion numérica suele ser habitual
a la hora de realizar la modelizacion de las preferencias, mientras que cuando intentamos
modelar aspectos cualitativos (confort, disetio, ...), la informacién numérica no se presenta
como una buena opcién ya que son aspectos dificiles de valorar mediante un valor exacto.
En este ultimo caso el uso del “Enfoque Lingiiistico Difuso” [99], que utiliza conceptos de
la “Teoria de Conjuntos Difusos” [31, 98], nos ayuda a modelar este tipo de preferencias,
hablandose de Modelado Lingiiistico de Preferencias 2, 5, 7, 13, 22, 28, 36, 66, 79, 81, 89].

En el Modelado Lingiiistico de Preferencias se utilizan “variables lingiiisticas” [99], va-
riables cuyos valores no son ntimeros sino palabras o frases tomadas de un lenguaje natural
o artificial. Estos valores, denominados “etiquetas lingiiisticas” son valores en un Universo
del Discurso discreto, menos precisos que los valores numéricos, y se adaptan mejor a la
hora de caracterizar aspectos complejos o mal definidos.

Como se ha indicado, una de las areas en las que se utiliza frecuentemente el modelado

de preferencias es la Toma de Decisiones [34, 73, 74, 103]. El esquema de resolucion de
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2 Introduccién

cualquier problema de Toma de Decisiones, donde intervienen varios expertos y /o criterios,

tiene las dos fases siguientes (Ver Figura 1) [75]:

1. Un proceso de agregacion. En el que se transforma un conjunto de valores de prefe-
rencias marginales asociadas a diferentes expertos y/o criterios en un conjunto de

valores de preferencia colectiva aplicando un operador de agregacion.

2. Un proceso de explotacion. A partir de los valores de preferencia colectiva y aplicando

un criterio de seleccién se obtiene un conjunto solucion.

PROBLEMA DE TOMA DE DECISIONES

Preferencias

PREFERENCIAS > o Colectivas
MARGINALES >—> AJTEgaClOn

/ Operador e Criterio de
Agregacion Sefeccion

Figural: Fases de un Proceso de Toma de Decision

v
\ 4

» JOLUCION

\ 4

Explotacion

En los problemas de Toma de Decisiones donde la informacion se presenta mediante
preferencias lingiiisticas, precisan de un operador de agregacion de informacién lingiiistica
para llevar a cabo la fase de agregacion. En la literatura existe una gran variedad de
operadores de agregacion lingiiistica [6, 23, 28, 41, 83, 95]. Estos operadores presentan una

serie de problemas y limitaciones, tales como:

e Pérdida de informacion. Existen dos modelos computacionales para operar sobre las

etiquetas lingiiisticas:



1. Modelo basado en el Principio de Extension.

Cuando la semantica de las etiquetas estd definida por conjuntos difusos [99]
se puede utilizar el Principio de Extension [99] para operar sobre éstos. El uso
de la aritmética difusa desarrollada a partir del Principio de Extension en [31]
puede incrementar la imprecision de los resultados (numeros difusos) y hacer
que no coincidan con ninguno de los nimeros difusos que definen la seméntica
de las etiquetas lingiiisticas iniciales. En ese caso, se lleva a cabo un proceso de
aproximacion lingiiistica [6, 28| que identifica el namero difuso obtenido en las

operaciones con el nimero difuso més cercano asociado a una etiqueta inicial.

2. Modelo Simbdlico.

Los operadores actiian, en este caso, sobre una valoracion del orden que ocupa
la etiqueta en el conjunto de términos lingiiisticos (valor discreto numérico) [23],
obteniendo resultados en un dominio continuo (intervalo de valores de R), por
lo que éstos pueden no coincidir con ningtn valor asociado al orden que ocupa
una etiqueta. En tal caso, hay que hacer una aproximacion del resultado al

valor discreto mas cercano que represente a una etiqueta.

En estos dos modelos se observa que al operar sobre informacion lingiifstica se produce
una “pérdida de informacion” debido a las operaciones de aproximacion, que afecta

a la precision de los resultados finales.

Dificultad en la agregacion de informacion lingiiistica multigranular. Un aspecto im-
portante a tener en cuenta al trabajar con informacion lingiiistica es la “granularidad
de la incertidumbre”, que es la cardinalidad del conjunto de términos lingiiisticos
utilizado para valorar las variables lingiifsticas. En problemas con multiples expertos
puede ocurrir que la informaciéon con la que se modelan las preferencias lingiiisti-
cas esté valorada en conjuntos de etiquetas con distinta granularidad, a este tipo
de informacion lo denominamos informacion lingiiistica multigranular [48]. En los
modelos computacionales asociados al Enfoque Lingiiistico Difuso (modelo basado
en el Principio de Extension y modelo Simbolico) no existe un proceso de norma-

lizacion estandar, ni operadores de agregacion para este tipo de informacion, por lo
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que agregar este tipo de informacion es una tarea dificil de llevar a cabo.

e Dificultad en la integracion de informacion lingiistica y numérica. En problemas con
miltiples expertos o criterios pueden aparecer contextos en los que las preferencias
estén valoradas mediante valores numéricos y lingiiisticos. Esto puede ser debido o
bien a que el problema presente aspectos tanto cualitativos como cuantitativos, o
bien a que los expertos participantes provengan de areas de conocimiento distintas
y prefieran expresar sus preferencias en dominios de distinta naturaleza. En la lite-
ratura existen intentos de afrontar este tipo de problemas |25, 96|, pero en este tipo
de contextos no existen mecanismos de normalizacién de informaciéon que garanticen

que no se produce pérdida de informacion en el proceso de agregacion.

Debido a estas razones, parece logico y adecuado desarrollar un nuevo modelo de re-
presentacion de informacion lingiifstica junto con un modelo computacional asociado que
nos permita operar con informacion lingiifstica sin que se produzca ninguna pérdida de
informacion. Ademas, este modelo de representacion deberia permitir el desarrollo de
procesos de agregacion que faciliten la combinacion de informacion lingiiistica multigranular

y la integracion de informaciéon numeérica y lingiifstica.

Objetivos
Nos planteamos el siguiente doble objetivo:

e El desarrollo de un nuevo modelo de representacion de informacion lingiiistica basado
en una representaciéon de 2-tuplas junto con una técnica computacional que subsane
algunas de las limitaciones del modelado lingiiistico de preferencias tales como, la

pérdida de informacion en los procesos de agregacion.

e El desarrollo de herramientas y procesos que permitan la “combinacion” de informa-
cién en cualquier contexto en el que participe informacion de naturaleza lingiiistica,
tales como la agregacion de informacion lingiiistica multigranular y la integracion de

informacion numérica y lingiiistica.



Resumen

La presente memoria se encuentra estructurada en cinco capitulos. A continuacién presen-

tamos un breve resumen de los mismos:

e En el Capitulo 1, se presenta una revision del “Enfoque Lingiiistico Difuso” [99]. Para
ello, en primer lugar, se hace un breve repaso de la “Teoria de los Conjuntos Difu-
sos” y de sus conceptos basicos. En segundo lugar hacemos una revision exhaustiva
del elemento béasico del Enfoque Lingiiistico Difuso, las variables lingiiisticas, y las
distintas formas de generar su sintaxis y su semantica. También se presenta una
descripcion de las principales dreas de aplicacion donde se utilizan variables lingiiis-
ticas, centrdndonos en el Modelado Lingiiistico de Preferencias y sus aplicaciones.
Para finalizar el Capitulo, se presentan algunos problemas de Toma de Decisiones

que se utilizaran a lo largo de esta memoria.

e En el Capitulo 2, se analizan los distintos modelos computacionales que existen en

la literatura para operar con preferencias lingiiisticas:

1. Modelo basado en el Principio de Extension.

2. Modelo Simbdlico.

Analizando cudles son sus principales problemas y limitaciones a la hora de operar con
informacion lingiiistica. Seguidamente se presenta un nuevo modelo de representacion
para informacion lingiiistica con 2-tuplas, basado en el concepto de Traslacion Sim-
bolica, junto con un modelo computacional que aporta soluciones a algunas de las
limitaciones de los modelos anteriores. Para finalizar se hace un anéalisis comparativo

de los tres modelos computacionales sobre un problema de Toma de Decisiones.

e En el Capitulo 3, estudiamos la agregacion de informacion lingiiistica multigranu-
lar. Para ello estudiamos los problemas que nos encontramos cuando operamos con
este tipo de informaciéon en procesos de agregacion. A continuacion, presentamos
un proceso para combinar este tipo de informacién, tomando como base el modelo

de representacion de informacion lingiiistica con 2-tuplas. Por tltimo, se presenta
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un ejemplo de combinacion de informacion lingiiistica multigranular aplicado a un

problema de Toma de Decisiones Multiexperto que utiliza este tipo de informacion.

En el Capitulo 4, abordamos la integracion de informaciéon numérica y lingiiistica en
procesos de agregacion. Presentamos un conjunto de funciones de transformacion sin
pérdida de informacién entre valores numéricos, lingiifsticos y 2-tuplas lingiiisticas.
A partir de las funciones de transformacion proponemos un proceso de combinacion
de informacion numérica y lingiiistica. Finalmente, éste es aplicado a un problema

de Toma de Decisiones Multicriterio.

En el Capitulo 5, presentamos un estudio comparativo de un modelo clasico de re-
presentacion de informacion lingiifstica y el modelo basado en 2-tuplas. Para ello
presentamos un problema de Toma de Decisiones Multiexperto-Multicriterio de Se-
leccion de Estrategias de Transferencia de Tecnologia aplicada a la Biotecnologia.
Dicho problema serd resuelto con un enfoque clasico basado en el Principio de Ex-
tension y con el enfoque basado en el modelo de representacion con 2-tuplas. Se
compararan ambas soluciones y haremos un estudio de las ventajas del nuevo mode-

lo.

Finalmente, se presentan las conclusiones méas relevantes obtenidas a lo largo de
la memoria y una breve descripcion de las lineas futuras de desarrollo a partir de
la misma. La memoria finaliza con una recopilaciéon bibliografica que recoge las

contribuciones més destacadas en la materia estudiada.



Capitulo 1

Conjuntos Difusos y Variables

Linguisticas. Modelado de Preferencias

En este Capitulo presentamos una breve revision de conceptos de la Teoria de Conjuntos
Difusos que son utilizados a lo largo de la memoria. Estudiaremos el concepto de Variable
Lingiiistica y su aplicacion al Modelado de Preferencias. Analizaremos las estructuras
de representacion de preferencias lingiiisticas y su aplicacion. Finalmente presentaremos

algunos modelos de Toma de Decisiones que utilizaremos en los siguientes capitulos.

1.1 Nociones y Conceptos Basicos de la Teoria de Con-

juntos Difusos

La Teoria de los Conjuntos Difusos tiene una mas que breve existencia ya que las primeras
publicaciones, en las que se introducia la idea clave de conjunto difuso, se produjeron en la
decada de los 60 [98]. El interés de la Teoria de Conjuntos Difusos se centra esencialmente
en modelar aquellos problemas donde los enfoques clésicos de la Teoria de Conjuntos y
la Teoria de Probabilidades resultan insuficientes o no operativos. Para ello dicha teoria
generaliza la nocion clasica de conjunto e introduce el concepto de “difusicidad” (fuzziness).
Los conjuntos difusos surgen como una nueva forma de representar la imprecision y la in-

certidumbre [58, 103]|. A lo largo de las tres décadas de existencia de la Teoria de Conjuntos

7



8 Conjuntos Difusos y Variables Linglisticas. Modelado de Preferencias

Difusos, gran cantidad de investigadores le han prestado atencion en sus investigaciones,
y puede indicarse que dicha teoria se ha desarrollado a lo largo de dos lineas o vertientes

principales [73]:

1. Como una teoria matematica formal [52, 71|, generalizando la Teoria de Conjuntos
y la Logica Multivaluada, que ha ampliado los conceptos e ideas de otras areas de
la matematica como el Algebra, la Teoria de Grafos, la Topologia, etc., aplicando

conceptos de la Teoria de Conjuntos Difusos a dichas éareas.

2. Como un potente modelador del lenguaje [99], que puede utilizarse en un gran ntimero
de situaciones del mundo real en las que aparece incertidumbre. Debido a la gene-
ralidad de esta teoria se adapta con facilidad a diferentes contextos y problemas:
Teoria de Sistemas [72], Teoria de la Decision [34], Bases de Datos [97], etc. En
muchas ocasiones esto significara, sin embargo, la especificacion y desarrollos depen-

dientes del contexto de los conceptos originales de la Teoria de Conjuntos Difusos.

A continuacién, vamos a introducir una serie de conceptos basicos de la Teoria de Con-
juntos Difusos necesarios para el seguimiento de las definiciones y procesos que se presen-

tardn a lo largo de esta memoria.

1. Conjuntos Difusos y Funcién de Pertenencia

La nocion de conjunto refleja la tendencia a organizar, resumir y generalizar el conocimiento
sobre los objetos del mundo real. Se puede incluso especular con que la naturaleza de
cualquier principio humano es organizar y clasificar sisteméticamente la informacion de la
diversidad en cualquier ambiente, entorno, o contexto. El encapsulamiento de los objetos
es una coleccidon cuyos miembros comparten una serie de caracteristicas o propiedades que
implican la nociéon de conjunto. Los conjuntos introducen una nocién fundamental de
dicotomia. En esencia, cualquier proceso de dicotomizaciéon es una clasificaciéon binaria: o
se acepta o se rechaza que un objeto pertenece a una categoria determinada. Normalmente
la decision de aceptar se nota por “1” y la de rechazar por “0” en resumen, una decisiéon de

clasificacion puede expresarse a través de una funcion caracteristica.
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Definicion 1.1. Sea A un conjunto en el universo X, la funcion caracteristica asociada a

A, A(z), x € X, se define como:

Alr) = 1, sixeA
0, st xz¢A.

La funcion A : X — {0, 1} induce una restriccion, con un limite bien definido, sobre los
objetos del universo X que pueden ser asignados al conjunto A. El concepto de conjunto
difuso lo que hace es relajar este requerimiento y admite valores intermedios en la funcion
caracteristica, que pasa a denominarse funciéon de pertenencia.

Esto permite una interpretacion mas realista de ciertos contextos de trabajo. La mayoria
de las categorias que describen los objetos del mundo real no tienen unos limites claros y
bien definidos, por ejemplo, ordenador potente, buen sabor, coche veloz, etc. (las palabras
en italica identifican fuentes de imprecision). Si un objeto pertenece a una categoria es con
un grado, el cudl, puede ser expresado por un numero real en el intervalo [0, 1]. Cuanto
més cercano a 1 sea el grado, indicard mayor pertenencia a una categoria determinada y

cuanto méas cercano a 0 indicard menor pertenencia a dicha categoria.

2. Definicién Basica de Conjunto Difuso

Un conjunto difuso puede definirse como una coleccién de objetos con valores de pertenen-
cia entre 0 (exclusion completa) y 1 (pertenencia completa). Los valores de pertenencia
expresan los grados con los que cada objeto es compatible con las propiedades o caracteris-
ticas distintivas de la coleccion. Formalmente podemos definir los conjuntos difusos como

sigue:

Definicion 1.2. [98]Un conjunto difuso A sobre X estd caracterizado por una funcion de
pertenencia que transforma los elementos de un dominio, espacio, o universo del discurso
X en el intervalo [0, 1].

i X —[0,1].

Asi, un conjunto difuso A en X puede representarse como un conjunto de pares or-

denados de un elemento genérico z, = € X, y su grado de pertenencia p;(z), A =
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{(z,pn5(x))/ v € X, pnj;(x) € [0,1]}. Claramente, un conjunto difuso es una generalizacion
del concepto de conjunto cuya funcion de pertenencia toma solo dos valores {0,1}.

Por ejemplo, consideremos el concepto “coche veloz’, en un contexto donde la velocidad
oscila en el intervalo [0,120] definida en km/h. Claramente, un coche cuya velocidad
méxima sea 10 km/h no es un coche veloz y se le asignard un valor de cero a su grado
de pertenencia al conjunto de coches veloces. Un coche con velocidad maxima superior a
90 km/h puede considerarse un coche veloz y asignarle un valor 1 para expresar el grado
de compatibilidad con el concepto. Por tanto, velocidades en el rango [90, 120] tienen un
grado de pertenencia igual a 1 en el conjunto de coches veloces. La cuantificacion del
resto de valores puede llevar puede llevarse a cabo mediante una funcién de pertenencia
pi » Vo— [0,1] que caracteriza el conjunto difuso H de coches veloces en el universo

V = [0,120].

0 z € [0,10]
pip(r) =< 1—-82 7 e (10,90)
1 z € [90, 120].

Los conjuntos difusos pueden verse pues, como restricciones elasticas impuestas sobre los
elementos de un universo o dominio. Pueden ser definidos sobre universos finitos o infinitos
usando distintas notaciones. Si un universo X es discreto y finito, con cardinalidad n, el
conjunto difuso puede expresarse con un vector n-dimensional cuyos valores son los grados
de pertenencia de los correspondientes elementos de X. A veces, se utiliza una notacion
de sumatoria. Esta nos permite enumerar s6lo los elementos de X con grados distintos de
cero en el conjunto difuso. Por ejemplo, si X = {x1,...,x,}, entonces un conjunto difuso
A= {(a;/z;)|z; € X}, donde a; = puz(x;),i = 1,..., n, puede notarse por [58]:

n

fi = al/ml +02/1‘2 + ... —i—an/xn = ZCLZ/IEZ

=1

Cuando el universo X es continuo, para representar un conjunto difuso usamos la siguiente

A:/wa/x,

donde a = p 4(z) y la integral deberfa ser interpretada de la misma forma que el sumatorio

expresion:

en el universo finito.
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A continuacion, introducimos dos conceptos basicos a la hora de trabajar con conjuntos

difusos, como son el soporte y el a-corte de un conjunto difuso:

Definicién 1.3. El soporte de un conjunto difuso A, Support(fl), es el conjunto de todos

los elementos de x € X, tales que, el grado de pertenencia sea mayor que cero.

Support(A) = {z € X, p;i(z) > 0}.

Definicion 1.4. Sea A un conjunto difuso sobre el universo X, dado un nimero a € [0, 1].
Se define el a-corte sobre A, @A, como un conjunto cldsico que contiene todos los valores

del universo X cuya funcion de pertenencia en A sea mayor o igual al valor o.:

A= {r € X/pi(a) > a}.

3. Tipos de Funciones de Pertenencia

En principio cualquier forma de la funcion g ; : X — [0, 1], describe una funcion de perte-
nencia asociada a un conjunto difuso A que depende no so6lo del concepto que representa,
sino también del contexto en el que se usa. Las gréaficas de las funciones pueden tener
diferentes representaciones o formas, y pueden tener algunas propiedades especificas (ej.,
continuidad). Sea una representacion adecuada, se puede determinar solo en el contexto de
la aplicacion. En ocasiones, sin embargo, la seméntica capturada por los conjuntos difusos
no es muy sensible a variaciones en la forma, y son convenientes funciones simples.

En muchos casos practicos, los conjuntos difusos pueden representarse con familias de

funciones paramétricas. Las més comunes son las siguientes:

1. Funcién Triangular:

( 0 stz <a
=2 six < a,b]
palr) =9 "
5 six€[b]
\ 0 st x > c,
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donde b es el punto modal de la funcién triangular, con a y ¢ siendo los limites inferior

y superior, respectivamente, para los valores no nulos de p ;(x).

2. Funcién Trapezoidal:

( 0, stz <a
e six € [a,b]
pilr)=9 1 siz€[bd
=& six € [d ]

\ 0 st x > c,

donde b y d indican el intervalo donde la funcion de pertenencia vale 1.

3. Funcién Gaussiana:

—k(z—m)?

A(z)

I
)

donde £ > 0.

4. Numero Difuso

Entre los distintos tipos de conjuntos difusos, tienen una especial significacion aquellos que

estan definidos sobre el conjunto de los nimeros reales, R.

A:R —[0,1]

Bajo ciertas condiciones estos conjuntos difusos pueden ser vistos como “niumeros difusos”
o “intervalos difusos”. Para denominar a un conjunto difuso A sobre R como un nimero

difuso, debe de poseer al menos las siguientes tres propiedades:
1. A debe ser un conjunto difuso convexo normalizado.
2. Para cualquier a € (0, 1], *A debe ser un intervalo cerrado.
3. El soporte de A debe ser finito.

Las formas de las funciones de pertenencia mas habituales para representar niimeros
difusos son las funciones triangulares y trapezoidales, sin embargo en ciertas aplicaciones

es preferible utilizar otro tipo de funciones.
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5. El Principio de Extension

Es un concepto bésico de la Teoria de Conjuntos Difusos, el cudl se utiliza para generalizar
conceptos mateméticos no difusos a conjuntos difusos. A lo largo del tiempo han aparecido
diferentes formulaciones de este concepto [54, 58, 99]. A continuacion se da una definicion

del mismo:

Definicion 1.5. [99] Sea X el producto cartesiano de los universos Xy, ..., X, y sean
Ay, ..., A, 1 conjuntos difusos en X, ..., X, respectivamente. Sea f una funcion definida
desde el universo X, (X = X1 x ... x X,.), al universo Y, y = f(z1,...,x,). El Principio de
Extension nos permite definir un conjunto difuso B en'Y, a partir de los conjuntos difusos
Ay, .., A, representando su imagen a partir de la funcion f, de acuerdo a la siguiente
erpresion,

B = {(y7ul§(y))/y = (@1, @), (21,0 2,) € X}

donde

Sup(xl,...,mr)ef—l(y) mln{:U’Al (1‘1)7 e KA, (1‘7")}7 St fﬁl(y) 7& @

ni(y) =
0, en otro caso.

Para r =1, el Principio de Extension se reduce a:

donde
Supzef—l(y) /‘LA(Z‘)7 st fﬁl(y) 7& @

0, en otro caso.

1.2 Variables Lingiiisticas

En los diferentes problemas que nos podemos encontrar en el mundo real, la informacion que
manejamos puede tener diferentes rangos de valoracion y los valores pueden tener distinta
naturaleza. En ocasiones, la informaciéon que manipula un problema puede que no sea
facil de valorar de forma precisa mediante un valor cuantitativo (un niimero), sin embargo,
puede ser facilmente valorada en forma cualitativa. En este caso, suele ocurrir que el uso

de un enfoque lingiiistico difuso se adapte mejor que un enfoque numérico. Por ejemplo,



14 Conjuntos Difusos y Variables Linglisticas. Modelado de Preferencias

cuando intentamos evaluar fenomenos relacionados con la percepcion subjetiva (diseno,
gusto, ...) solemos utilizar palabras del lenguaje natural (bonito, feo, dulce, salado, ...) en
lugar de valores numeéricos. Tal y como se indica en [17], ésto puede ocurrir por diversas

razones.

1. Hay situaciones en las que la informacion puede ser incuantificable debido a su na-
turaleza, y asi, solo puede “medirse” utilizando términos lingiiisticos (ej., cuando se
evalua el “confort” o el “disefio” de un coche [63], el uso de términos como “bueno”,

bbANNA4

“medio”, “malo” suelen ser habituales).

2. Existen otras ocasiones, en las que informacion cuantitativa no puede medirse porque
no estan disponibles los elementos necesarios para llevar a cabo una medicién exacta
de esa informacion, o porque el coste de su medida es muy elevado, por tanto, el uso
de un “valor aproximado” es aceptado (ej., imaginemos la evaluacion de la velocidad
de un coche, términos lingiiisticos como “rapido”, “muy rapido”, “despacio” pueden

utilizarse en lugar de valores numéricos).

El Enfoque Lingiiistico Difuso es un enfoque aproximado, que tiene como base tedrica
para su desarrollo la Teoria de los Conjuntos Difusos. Este enfoque representa los aspectos
cualitativos como valores lingiiisticos mediante variables lingtisticas [99].

Una variable lingiiistica se caracteriza por un valor sintdctico o etiqueta y por un valor
semdntico o significado. La etiqueta es una palabra o frase perteneciente a un conjunto
de términos lingiiisticos y el significado de dicha etiqueta viene dado por un subconjunto
difuso en un universo del discurso. Al ser las palabras menos precisas que los ntimeros, el
concepto de variable lingiiistica parece una buena propuesta para caracterizar a aquellos
fendmenos que son demasiado complejos o estan mal definidos para poder ser evaluados

mediante valores numéricos precisos. Formalmente, se definen como sigue:

Definicion 1.6. [99]Una variable lingiiistica estd caracterizada por una quintupla

(H,T(H),U,G,M), donde H es el nombre de la variable; T(H) (o sélo T) simboliza el con-
junto de términos de H, es decir, el conjunto de nombres de wvalores lingiiisticos de H,
donde cada valor es una variable difusa notada genéricamente como X y que varia a lo

largo del universo del discurso U, el cudl estd asociado con una variable base llamada u;
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G es una regla sintdctica (que normalmente toma forma de gramdtica) para generar los
nombres de los valores de H; y M es una regla semdntica para asociar significado M(X), a

cada elemento de H, el cudl es un conjunto difuso de U.

En la préctica, existen dos posibilidades para elegir los descriptores lingiiisticos apro-

piados del conjunto de términos y su seméantica:

1. La primera posibilidad consiste en definir el conjunto de términos lingiiisticos me-
diante una gramdtica libre de contexto, y su semdantica mediante ntimeros difusos
descritos por una funciéon de pertenencia parametrizada y por reglas seméanticas

[5, 7, 99].

2. La segunda posibilidad define el conjunto de términos lingiiisticos usando una estruc-
tura ordenada de etiquetas, y la seméntica de los términos lingiiisticos se deriva de
la propia estructura ordenada; la cudl puede estar uniformemente distribuida en el

intervalo [0, 1] o no [8, 25, 37, 82, 91, 93|.

1.2.1 Elecciéon del Conjunto de Términos Lingiiisticos

El objetivo de establecer los descriptores lingiiisticos de una variable lingiiistica es pro-
porcionar a una fuente de informacién un ntimero reducido de términos con los cuéles
pueda expresar con facilidad su informacion y/o conocimiento. Para cumplimentar este
objetivo hay que analizar un aspecto muy importante, tal y como es, la granularidad de la
incertidumbre [6], esto es, la cardinalidad del conjunto de términos lingiiisticos usado para
expresar la informacion.

La cardinalidad de un conjunto de términos lingiiisticos debe ser lo suficientemente
pequeno como para no imponer una restriccion de precision a la informacion que quiere
expresar cada fuente de informacion, y lo suficientemente grande para permitir hacer una
discriminacion de las valoraciones en un ntmero limitado de grados. Valores tipicos de
cardinalidad usados en modelos lingiiisticos son valores impares, tales como 7 6 9, con un
limite superior de granularidad de 11 6 no més de 13, donde el término medio representa
una valoracion de “aproximadamente 0.5”, y con el resto de los términos simétricamente

distribuidos a su alrededor [6]. Estos valores clésicos de cardinalidad parecen estar dentro
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de la linea de observacion de Miller sobre la capacidad humana, en la que se indica que se
pueden manejar razonablemente y recordar alrededor de siete o nueve términos [70].

Una vez establecida la cardinalidad del conjunto de términos lingiiisticos hay que proveer
un mecanismo para generar los términos lingiifsticos. Existen dos enfoques para esto, uno
los define con una gramaética libre de contexto y el otro mediante un orden total definido

sobre el conjunto de términos. A continuacion analizamos ambos mecanismos.

1. Enfoque basado en una Graméatica Libre de Contexto.

Una posibilidad para generar el conjunto de términos lingiiisticos consiste en utilizar una
gramatica libre de contexto GG, donde el conjunto de términos pertenece al lenguaje gene-
rado por G [5, 7, 100]. Una gramética generadora, G, es una 4-tupla (Vy, Vr, I, P), siendo
Vi el conjunto de simbolos no terminales, V7 el conjunto de simbolos terminales, I el sim-
bolo inicial y P el conjunto de reglas de producciéon. La eleccion de estos cuatro elementos
determinara la cardinalidad y forma del conjunto de términos lingiiisticos. FEl lenguaje
generado deberia ser lo suficientemente grande para que pueda describir cualquier posible
situacion del problema.

De acuerdo con las observaciones de Miller [70], el lenguaje generado no tiene que ser
infinito, sino mas bien facilmente comprensible. Asi, estructuras sintacticas complejas,
como la recursiva ilimitada que usa siempre la misma regla de produccion en un ciclo no
terminal (el cudl produce un lenguaje infinito) deberian evitarse.

Por ejemplo, entre los simbolos terminales y no terminales de G podemos encontrar
términos primarios (ej.: alto, medio, bajo), modificadores (ej.: no, mucho, muy, mds o
menos), relaciones (ej.: mayor que, menor que) y conectivos (ej.: y, o, pero). Cons-
truyendo I como cualquier término primario, el conjunto de términos lingiiisticos H =
{muy alto, alto, alto o medio, ...} se genera usando P. P puede ser definida en una forma

extendida de Backus Naur (ver [7| para un ejemplo).

2. Enfoque basado en Términos Primarios con una Estructura ordenada.

Una alternativa para reducir la complejidad de definir una gramaética consiste en dar direc-

tamente un conjunto de términos, considerdandolos a todos como primarios y distribuidos
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sobre una escala con un orden total definido [8, 37, 91, 93]. Por ejemplo, consideremos el

siguiente conjunto de siete etiquetas:
S={N,MB,B,M,A,MA, P}

so=N = Nada sy =MB = Muy_ Bajo
sy = B = Bajo s3= M = Medio
sa,=A=Alto s5s=MA= Muy Alto s¢= P = Perfecto

donde s, < s si y solo si a < b.

1.2.2 Semantica de un Conjunto de Términos Lingiiisticos

En la literatura encontramos tres posibilidades para definir la seméntica del conjunto de

términos lingiifsticos:
1. Seméntica basada en la estructura ordenada del conjunto de términos lingiiisticos.
2. Seméntica basada en funciones de pertenencia.
3. Semantica intervalar basada en la funciéon de negacion.

Estas posibilidades son analizadas a continuacion.
1. Semantica basada en la estructura ordenada del conjunto de términos
lingiiisticos.

En [8, 91| se muestra la posibilidad de definir la seméntica de las etiquetas de un conjunto
ordenado de términos, utilizando el orden total junto con las siguientes caracteristicas que

debe cumplir el conjunto de etiquetas:

1. Existe un operador de negaciéon. Por ejemplo, Neg(s;) = sj, j = g — i (g+1 es la

cardinalidad de S).
2. Tiene un operador de maximizacion: max(s;, s;) = s; si s; > ;.

3. Tiene un operador de minimizacion: min(s;, s;) = s; si s; < sj.
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En realidad lo que se utiliza es una escala que provee un orden tal que, s; > s; si ¢ > j.

Un ejemplo de esta semantica es el siguiente [91]:

Perfecto=P S
Muy Alto= MA  s;
Alto = A S4
Medio =M S3
Bajo=HB S9
Muy Bajo= MB s
Nulo= N So.

2. Semantica basada en funciones de pertenencia.

Este enfoque define la seméntica del conjunto de términos lingiiisticos utilizando niimeros
difusos en el intervalo [0, 1], donde cada numero difuso es descrito por una funcion de
pertenencia [6, 7, 15, 22, 61, 79|.

Un método eficiente desde un punto de vista computacional para caracterizar un nimero
difuso es usar una representacion basada en parametros de su funciéon de pertenencia [5].
Debido a que las valoraciones lingiiisticas dadas por las fuentes de informaciéon son apro-
ximaciones, algunos autores consideran que las funciones de pertenencia trapezoidales son
lo suficientemente buenas para representar la vaguedad de dichas valoraciones lingiiisticas.
Ademés puede ser innecesario o imposible obtener valores mas ajustados [5, 6, 22, 79, 80].
Esta representacion paramétrica se expresa usando una 4-tupla (a, b, d, ¢). Los parametros
“b” v “d” indican el intervalo en el que la funciéon de pertenencia vale 1; mientras que
“a” y “¢” indican los extremos izquierdo y derecho de la funciéon de pertenencia [5]. Un
caso especial de este tipo de funciones de pertenencia son las funciones de pertenencia
triangulares, en las que b = d, por lo que se representan mediante una 3-tupla (a,b,c),

[19w)) [An)]

donde “b” es el valor donde la funciéon de pertencia vale 1, mientras que “a” y “¢” indican

los extremos izquierdo y derecho de la funcion.

Por ejemplo, en [6] se propone la siguiente seméantica para un conjunto de nueve términos

(Figura 1.1):
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I = Imposible = (0,0,0,0)

EI = Extremadamente Improbable = (0,.01,.02,.07)
PM B = Posibilidad_Muy Baja = (.04,.1,.16, .21)
PP = Poca_ Posibilidad = (.17, .2, .36, .42)

PS = Puede_Ser = (.32, .41, .58, .65)

CP = Clierta_Posibilidad = (.58, .63, .8, .86)

MP = Muy Probable = (.73,.78,.92,.97)

EP = Extremadamente Posible = (.93,.98,.99, 1)

C = Cierto=(1,1,1,1).

| EI  PMB PP PS CP MP EPC

|

00 05 10

Figura 1.1: Conjunto etiquetas con semantica basada en la funcién de pertenencia

Otros autores usan representaciones no trapezoidales, por ejemplo, funciones Gaussianas
[7].

Un caso particular, es cuando tenemos una extension del enfoque basado en la estructura
ordenada de términos lingiiisticos. Para ello se utiliza un conjunto de ntmeros difusos
uniformemente distribuidos en el intervalo [0, 1]. La Figura 1.2 muestra un ejemplo de este

caso particular.
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0 0.17 033 05 0.67 0.83 1

Figura 1.2: Conjunto de etiquetas uniformemente distribuido

Este enfoque implica establecer las funciones de pertenencia asociadas a cada etiqueta.
Esta tarea presenta el problema de determinar los parametros segtin todos los puntos de
vista de las fuentes de informacion. En la realidad, parece dificil aceptar que todas las
fuentes de informacién propongan exactamente las mismas funciones de pertenencia aso-
ciadas a los términos lingiiisticos primarios, hay que aceptar que no existe una distribuciéon
universal de conceptos. Por ejemplo, en la Figura 1.3, vemos dos percepciones muy cercanas

de la misma evaluacion.

1) 2

bueno excelente bueno excelente

Figura 1.3: Distribuciones diferentes de Conceptos

Por tanto, pueden darse situaciones de términos lingiiisticos con una sintaxis similar y

diferente seméntica [48]. Mas atin, no siempre es posible para las fuentes de informacion
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definir un conjunto difuso para cada etiqueta primaria porque requiera un exceso de pre-
cision que la fuente de informacion no es capaz de proporcionar. Por tanto, muchas veces
consideramos entornos donde las fuentes de informaciéon pueden discriminar sin proble-
mas el mismo conjunto de términos lingiiisticos bajo una concepcion parecida, teniendo
en cuenta que el concepto de variable lingiiistica sirve para expresar una medida de una

caracterizacion aproximada de informacion para una preferencia imprecisa [36].

3. Semantica intervalar basada en la funcién de negacién.

Otros autores proponen generar la semantica de las etiquetas lingiiisticas utilizando fun-
ciones de negacion que inducen una semantica para cada etiqueta [82, 84|, estando éstas
definidas como intervalos en [0, 1].

En [82] se hace un estudio de las funciones de negacion que se definen sobre los conjuntos
ordenados de etiquetas, donde cada etiqueta es un subdominio del dominio de definicion
del conjunto de etiquetas, usualmente [0,1]. Se observa que las funciones de negacion
clasicas [68| presentan ciertos problemas cuando se asume que un subdominio puede ser
més informativo que el resto de los subdominios [82]. En este caso, la densidad de las
etiquetas en ese subdominio deberia ser mayor que la densidad en el resto del dominio, es
decir, el conjunto ordenado de términos no estaria uniformemente distribuido.

Para clarificar esta aproximacion presentamos el ejemplo propuesto en [82]. Considere-
mos un sistema de control al que se le pide una temperatura exigiendo un comportamiento
muy preciso cuando, el valor de la temperatura es “Bajo”. Entonces, el conjunto de etique-
tas tendria una distribucion de etiquetas similar a la mostrada en la Figura 1.4 (en la Fig.
1.4, CN=Casi-Nada y PB=Poco-Bajo).

CN MB PB B M A MA

Figura 1.4: Conjunto etiquetas no uniforme

Para estas situaciones, en [82]| se propone un método que induce la semantica usando
una funcion de negacion definida a partir del conjunto de etiquetas para particionarlo.

Este método puede construir una semantica para un conjunto de etiquetas si la fuente
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de informacion provee los valores de una funcion de negacion para cada etiqueta. Por
ejemplo, para el conjunto de etiquetas de la Fig. 1.4, puede definirse la siguiente funcion

de negacién:

Q
=
!
3
S
<
=
!
<
=

1.2.3 Uso de las Variables Lingiiisticas

El enfoque lingiiistico difuso ha sido utilizado ampliamente en gran cantidad de aplica-
ciones, sin embargo, atendiendo a la forma en que se utiliza la informacion lingiiistica

podemos distinguir dos lineas principales de aplicacion:

1. Sistemas basados en reglas difusas con variables lingiisticas. Son una extension de
los sistemas Basados en Reglas de proposiciones. Utilizan la Logica Difusa [58, 103]
tanto, para representar distintas formas de conocimiento sobre el problema como,
para modelar las interacciones y relaciones existentes entre las variables del mismo.
La principal aplicacion de estos sistemas inteligentes es el modelado difuso de sistemas
[72]. Estos sistemas se han aplicado con éxito a un gran nimero de problemas reales

3, 30, 51, 72].

2. Modelado lingiiistico de preferencias. Consiste en utilizar variables lingiiisticas para
valorar las preferencias sobre las alternativas que presenta un problema, es decir, las

estructuras de preferencia son representadas mediante etiquetas lingiiisticas [79, 99].

Este es el area en la que nos centramos a lo largo de esta memoria, y que describiremos

con mayor profundidad mas adelante en este Capitulo.



1.3. Modelado de Preferencias 23

1.3 Modelado de Preferencias

El modelado de preferencias es un elemento fundamental en areas, tales como, la Toma

de Decisiones, la Economia, la Psicologia, etc. En el modelado de preferencias debemos

decidir la representacion de las valoraciones de las preferencias dadas por los expertos que

participan en el problema. Al hablar de representacion en este caso, lo hacemos desde dos

puntos de vista claramente diferenciados e igualmente transcendentes, como son:

1. Decidir la naturaleza y el dominio de la informacion que se va a utilizar para ex-

presar los valores de las preferencias sobre las distintas alternativas del problema.

Dependiendo de la opciéon que se tome aqui podemos hablar de:

(a)

(b)

(d)

Modelado binario de preferencias. Se utilizan dos valores, normalmente {0, 1},

para expresar la preferencia sobre cada par de alternativas.

Modelado de preferencias valorado en [0,1]. La informacion utilizada para ex-
presar las preferencias son valores numeéricos en el intervalo [0, 1], que modelan

la incertidumbre existente en la preferencia de cada alternativa.

Modelado difuso de preferencias. Cuando nos encontramos con problemas que
presentan alternativas sobre las que tenemos un conocimiento incierto o impre-
ciso, y se utilizan nimeros difusos para expresar la preferencia sobre las distintas

alternativas del problema.

Modelado lingiiistico de preferencias. Los valores utilizados para expresar la

preferencia sobre las alternativas del problema son etiquetas lingiiisticas.

Nota: distintos autores consideran (b) y (c¢) con el mismo nombre, modelado difuso

de preferencias.

2. Seleccionar la estructura que soportara y dara significado a las preferencias con las

que trabajaré el problema.

()

Vector de utilidad. Los valores de preferencia son expresados en un vector,
donde cada valor expresa la preferencia para cada una de las alternativas que

se estan calificando en el problema. Por ejemplo, consideremos un problema
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con un conjunto de n alternativas {1, ..., x,}, un vector de utilidad para estas

alternativas seria:

(yb 7yn)

donde y; es la preferencia sobre la alternativa x1, y» es la preferencia sobre la

alternativa xo y asi sucesivamente.

(b) Relacion de preferencia. En la Teorfa Clasica de Preferencias [74], una relacion
binaria R con respecto a cada par de alternativas (x;, ;) de un conjunto A es
una relacion de preferencia si refleja el grado en que “x; es preferida a x;”. La
estructura que soporta las relaciones de preferencia son matrices cuyos elementos
representan el valor de la relacion binaria sobre las alternativas correspondientes

a la posicion que ocupan en la matriz, es decir,

T e Tp
T1 | Y1 - UYin
Tn | Ynl - Ynn

donde y;; expresa el grado de preferencia con el que la alternativa z; es preferido

a la alternativa z;.

1.4 Modelado Lingiiistico de Preferencias

El modelado lingiiistico de preferencias consiste en representar las preferencias de un pro-
blema mediante etiquetas lingiiisticas, para a partir de ellas resolver el problema. Esta mo-
delizacion se ha utilizado con éxito sobre un gran ntimero de problemas, tales como, “Toma
de Decisiones” [8, 22, 39, 66, 67, 79, 93], “Seleccion de Materiales” [18], “Administracion
de Personal” [47]|, “Recuperacion de Informacion” [7], “Diagnosis Clinica” [28], “Gestion
Comercial” [92], “Planificacién y Secuenciacion” |2, 57|, etc.

A continuacién, vamos a estudiar las distintas estructuras de representaciéon que se
utilizan en el modelado lingiiistico de preferencias para disponer de la informacién sobre

las distintas alternativas del problema y por tltimo presentaremos una tabla en la que
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aparecen una amplia gama de aplicaciones en las que se ha utilizado el modelado lingiiistico

de preferencias.

1.4.1 Estructuras para el Modelado Lingiiistico de Preferencias

Para expresar las valoraciones lingiiisticas, las distintas fuentes de informacion que parti-

cipan en un problema pueden utilizar distintos tipos de estructuras:

1. Vector de utilidad lingiiistico. Cada fuente de informacion provee un valor para cada
alternativa del problema, es decir, se asocia a cada alternativa un valor lingiiistico
que indica la utilidad, rendimiento, o preferencia de esa alternativa segin el punto

de vista de la fuente de informacion [88].

Ejemplo:
a1 MA
(05} M

— (M A, M).

El vector asigna un valor lingiiistico de preferencia a cada alternativa, a;, que se esté

evaluando.

2. Una relacion de preferencia lingiiistica. Consiste en expresar las preferencias sobre
el conjunto de aspectos a valorar mediante una relacion binaria, que refleja el grado

lingiiistico con el que cada alternativa es preferida sobre otra [36].

Por ejemplo:
a, G
a | — A
ay | B —

Vemos una relacion de preferencia sobre dos alternativas (aq, az), que expresa que a,
es preferida a ay con un grado “A”, mientras que as es preferida a a; con un grado

“B”
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1.4.2 Aplicaciones

A continuacion presentamos una tabla en la que se presenta un resumen de los distin-

tos problemas agrupados por areas en las que se ha utilizado el modelado lingiiistico de

preferencias.
Aplicaciones | Ref.| Autores Titulo
Toma de De- | [22] | M. Delgado, J.L. | Linguistic Decision-Making Models
cisiéon Verdegay, M.A. Vila
[24] | M. Delgado, J.L. | A Model for Linguistic Partial Information in

Verdegay, M.A. Vila

Decision-Making Problems

sone

[53] | M. Ida Possibility Valuation based on Ordinal Utility
[77] | L.F. Sugianto, J. | Linguistic Expression in Decision Making
Kacprzyk with Uncertain Data
Decision Multi- | [12] | C. Carlsson, R. | On Fuzzy Screening Systems.
criterio (DM) Fuller
[19] | C. Chen, M. Klein An Efficient Approach to Solving Fuzzy
MADM Problems.
[29] | G.B. Devedzic, E. | Multicriteria-Multistages Linguistic Evalua-
Pap tion and Ranking of Machine Tools.
[41] | F.  Herrera, E. | Aggregation Operators for Linguistic Weight-
Herrera-Viedma ed Information.
[65] | G.S. Liang Fuzzy MCDM based on Ideal and Anti-ideal
Concepts
[66] | C.M. Liu, M.J. | A Multiple Criteria Linguistic Decision Mod-
Wang, Y.S.Pang el (MCLDM) for Human Decision Making.
[79] | M. Tong, P. P. Bonis- | A Linguistic Approach to Decision Making
sone with Fuzzy Sets.
[80] | M. Tong, P. P. Bonis- | Linguistic Solutions to Fuzzy Decision Prob-

lems.
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Aplicaciones | Ref.| Autores Titulo
DM [78] | B. Tisseyre, N. Mc- | Fuzzy MCDM for Long Cane Pruning: A Sys-
Farlane, C. Sinfort, | tem for Standard and Complex Vine Config-
R. Tillett, F. Sevilla, | urations.
A. Carbonneau
[86] | R.R. Yager A New Methodology for Ordinal Multiobje-
tive Decisions Based on Fuzzy Sets.
[88] | R.R. Yager Fuzzy Screening Systems
[93] | R.R. Yager An Approach to Ordinal Decision Making.
Decision en | [36] | F.  Herrera, E. | A Sequential Selection Process in Group De-
Grupo (DG) Herrera-Viedma, cision Making with Linguistic Assessment.
J.L. Verdegay
[45] | F.  Herrera, E. | Choice Processes for Non-Homogeneous
Herrera-Viedma, Group Decision Making in Linguistic Set-
J.L. Verdegay ting.
[39] | F.  Herrera, E. | Direct Approach Processes in Group Decision
Herrera-Viedma, Making Using Linguistic OWA Operators.
J.L. Verdegay
[67] | M. Marimin, M. | Linguistic Labels for Expressing Fuzzy Pref-
Umano, I. Hatono, | erence Relations in Fuzzy Group Decision
H. Tamura Making
Consenso en | [§] G. Bordogna, G. | A Linguistic Modeling of Consensus in Group
DG Passi Decision Making Based on OWA Operators.
[40] | F.  Herrera, E. | A Model of Consensus in Group Decision
Herrera-Viedma, Making Under Linguistic Assessments.
J.L. Verdegay
[42] | F.  Herrera, E. | A Rational Consensus Model in Group Deci-
Herrera-Viedma, sion Making Using Linguistic Assessments.
J.L. Verdegay
[43] | F.  Herrera, E. | Consensus Based on Fuzzy Coincidence for
Herrera-Viedma, Group Decision Making in Linguistic Setting.
J.L. Verdegay
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Aplicaciones | Ref.| Autores Titulo
Consenso en | [44] | F.  Herrera, E. | Linguistic Measures Based on Fuzzy Coinci-
DG Herrera-Viedma, dence for Reaching Consensus in Group De-
J.L. Verdegay cision Making.
[69] | L. Mich, L. Gaio, M. | On Fuzzy Logic-Based Consensus in Group
Fedrizzi Decision Making
Decision Multi- | [11] | J.J. Buckley The Multiple Judge, Multiple Criteria Rank-
criterio y ing Problem: A Fuzzy Set Approach.
Multiexperto [91] | R.R. Yager Non-Numeric Multicriteria Multi-Person De-
(DMM) cision Making.
Consenso en | [33] | M. Fedrizzi, L. Mich | Rule Based Model for Consensus Reaching
DMM Group Decisions Support.
Recuperacion [7] G. Bordogna, G. | A Fuzzy Linguistic Approach Generalizing
de Informacion Passi Boolean Information Retrieval: A Model and
Its Evaluation.
[27] | M. Delgado, F. | Combining Linguistic Information in a Dis-
Herrera, E. Herrera- | tributed Intelligent Agent Model for Informa-
Viedma, M.J. | tion Gathering.
Martin, M.A. Vila
[94] | R.R. Yager Protocol for Negotiations among Multiple In-
teligent Agents.
Transferencia [15] | P. Chang, Y. Chen A Fuzzy Multicriteria Decision Making
de Tecnologia Method for Technology Transfer Strategy Se-
lection in Biotechnology.
Medicina [28] | R. Degani, G. Bor- | The Problem of Linguistic Approximation in
tolan Clinical Decision Making.
Educacién [59] | C.K. Law Using Fuzzy Numbers in Educational Grad-
ing System.
Gestion Co- | [92] | R.R. Yager, L.S.|FUZMAR: An Approach to Aggregating
mercial Goldstein, E. | Market Research Data Based on Fuzzy Rea-
Mendels soning.
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Aplicaciones | Ref.| Autores Titulo
Seleccion de | [49] | F. Herrera, E. Lopez, | A Linguistic Decision Model to Suppliers Se-
Proveedores C. Medana, M.A. | lection in International Purchasing.
Rodriguez
Promocion de | [50] | F. Herrera, E. Lopez, | A Linguistic Decision Model for Promotion
Mercado C. Medana, M.A. | Mix Management.
Rodriguez
Seleccion de | [18] | S.M. Chen A New Method for Tool Steel Materials Se-
Materiales lection under Fuzzy Environment
Planificacion y | [2] G.I. Adamopoulos, | A Fuzzy Linguistic Approach to a Multicrite-
Secuenciacion G.P. Pappis ria Sequencing problem.
[57] | Y. Klein, G. | Multicriteria Scheduling Optimization using
Langholz Fuzzy Logic.
Seleccion y | [47] | F. Herrera, E. Lopez, | A Linguistic Decision Model for Personnel
Asignacion de C. Mendana, M.A. | Management Solved with a Linguistic Biob-
Personal Rodriguez jective Genetic Algorithm
[85] | S. B. Yaakob, S. | Workers’ Placement in an Industrial Envi-
Kawata ronment
[64] | G.S. Liang, M.J.J. | Personnel Placement in a Fuzzy Environment
Wang
Riesgo en Desa- | [60] | H.M. Lee Applying Fuzzy Sets Theory to Evaluate the
rrollo de Soft- Rate of Aggregative Risk in Software Devel-
ware opment.
[61] | H.M. Lee Group Decision Making Using Fuzzy Sets
Theory for Evaluating the Rate of Aggrega-
tive Risk in Software Development.
[62] | H.M. Lee Generalization of Group Decision Making Us-

ing Fuzzy Sets Theory for Evaluating the
Rate of Aggregative Risk in Software Devel-

opment.




30 Conjuntos Difusos y Variables Linglisticas. Modelado de Preferencias

Aplicaciones | Ref.| Autores Titulo

Evaluacion de | [20] | C.H. Cheng Evaluating Weapon Systems Using Ranking
Sistemas de Fuzzy Numbers.

Armamento

Tabla 1.1. Aplicaciones del Modelado Lingiiistico de Preferencias

Como podemos observar en la Tabla 1.1, se han desarrollado una gran variedad de

aplicaciones en las que se utiliza el modelado lingiiistico de preferencias.

1.5 Toma de Decisiones

La Toma de Decisiones es sin duda una de las actividades fundamentales de los humanos,
ya que constantemente nos estamos enfrentando a situaciones en las que existen varias
alternativas y, al menos en algunas ocasiones, tenemos que decidir cual es mejor, o cuél
llevar a cabo.

La Toma de Decisiones es un area que se aplica en distintas disciplinas, tales como,
las Ciencias Sociales, la Economia, la Ingenieria, etc. Esta amplia gama de campos de
aplicacion tiene como consecuencia la existencia de diferentes modelos de Toma de Decision,
que han dado lugar a la Teoria de Decision.

Un problema clasico de decision tiene los siguientes elementos basicos:

1. Un conjunto de alternativas o decisiones posibles.

2. Un conjunto de estados de la naturaleza que definen el contexto en el que se plantea

el problema.

3. Un conjunto de valores de utilidad, cada uno de los cuales estd asociado a un par

formado por una alternativa y un estado de la naturaleza.

4. Una funcién que establece las preferencias del experto (decisor) sobre los posibles

resultados.

En la Toma de Decisiones nos podemos encontrar distintos tipos de situaciones de de-

cision dependiendo del contexto en el que se vaya a desarrollar el problema de decision:
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1. Ambiente de certidumbre. En esta situacién conocemos con exactitud y precision el

valor de utilidad de cada alternativa.

2. Ambiente de riesgo. Esta situacion se produce cuando el conocimiento del que se
dispone referido a las alternativas consiste en sus distribuciones de probabilidad, una

para cada alternativa.

3. Ambiente de incertidumbre. Es la situaciéon en la que no conocemos la probabilidad de

las alternativas y la utilidad de cada una de ellas se caracteriza de forma aproximada.

La Teoria Cléasica de Decision proporciona una gran cantidad de modelos sobre las
distintas situaciones de decision, aunque no es capaz de dar solucién a todos los problemas
de decision. Los métodos clasicos se adectian facilmente a problemas desarrollados en
ambiente de certidumbre y de riesgo, sin embargo no son adecuados en situaciones de
incertidumbre, es decir, en problemas que presentan informacién vaga e imprecisa. En
estas situaciones hablamos de problemas de decisién en contexto difuso o de “Toma de

Decisiones Difusa” |4, 102].

1.5.1 Problemas de Decision Multiexperto y Multicriterio

La Teoria de Decision clasifica los problemas de decision en distintos modelos atendiendo

a diferentes criterios. Nosotros nos vamos a fijar inicamente en los dos siguientes:

e Niumero de Expertos. En caso de que en el problema de decisién solo participe un
tnico experto hablamos de Toma de Decisiones Individual, y en caso de participar

varios expertos hablamos de Toma de Decisiones Multiexperto.

e Numero de Criterios. Existen problemas de decision que implican una “optimizacion
. . . L. . .

simple” de las alternativas de acuerdo a un tinico criterio, mientras que otros proble-

mas implican una “optimizacion multiple” de acuerdo a varios criterios, hablandose

de Toma de Decisiones Multicriterio.

En esta memoria trabajaremos en problemas de decision con miltiples expertos y/o

con muiltiples criterios por lo que a continuaciéon presentamos un esquema general de cada
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uno de ellos y después presentaremos esquemas con caracteristicas particulares que seran

utilizados a lo largo de la memoria.

1.5.1.1 Toma de Decisiones Multiexperto (TDME)

En el modelo de Toma de Decisiones Multiexperto Difuso con el que vamos a trabajar,
cada experto valora las alternativas de acuerdo a sus preferencias suministrando un vector
de utilidad en el que hay un valor de preferencia para cada una de las alternativas con
el que establece un orden sobre ellas. A continuacion habra que integrar los diferentes
vectores de utilidad en un vector global de preferencia, para ello se utilizara un proceso de
agregacion.

El esquema general de un problema TDME podemos definirlo como sigue. Sea X =
{1, 9, ...,x,} (n > 2) un conjunto finito de alternativas que seran calificadas de acuerdo a
la preferencia de un conjunto finito de expertos P = {p1, pa, ..., pm} (m > 2). Cada experto

p; suministra una preferencia y;; para cada alternativa x;, es decir:

Alternativas Expertos
(ﬂﬁz) b1 P2 | - | Pm
T Y1 | Y12 | - | Yim
T, Yn1 Yn2 s YUnm

Tabla 1.2 Esquema general de un problema TDME

El tipo de modelado que nosotros utilizaremos sobre las preferencias es lingiifstico, por
lo que, el vector de utilidad de alternativas se define como vector valorado en un conjunto
de etiquetas S.

pi — (Yit, - Yin), Yij € S
Un caso particular de este tipo de problemas que utilizaremos en esta memoria son los
problemas de TDME con informacion lingiiistica multigranular, en los que cada experto p;
suministra sus preferencias en un conjunto de etiquetas S; con diferente granularidad y/o

semantica al resto de los expertos, es decir,

Pi — (Yits -, Yin) Yij € Si Si = {50, -+, Sg; }
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donde g; + 1 es la granularidad del conjunto de etiquetas S;.

1.5.1.2 Toma de Decisiones Multicriterio (TDMC)

En los problemas de decision multicriterio, las alternativas se evalian de acuerdo a un
conjunto de criterios, cada criterio induce un orden particular de alternativas, por lo que
se necesita un procedimiento para construir un orden global de preferencias. Vemos la
similitud entre este tipo de problemas y los problemas de toma de decisién multiexperto. En
ambos casos, existen multiples valoraciones en torno a las alternativas y hay que integrarlos
en un unico orden global de preferencia. La diferencia consiste en que en un tipo de
problemas las valoraciones representan las preferencias de distintas personas y en otros la
importancia de distintos criterios.

El ntimero de criterios en problemas de decision multicriterio se asume que es finito.
Sean X = {z1,z9,....,x,} y C = {c1,¢a, ..., ¢}, un conjunto de alternativas y un conjunto
de criterios caracterizando una situacién de decision, respectivamente. Entonces, la in-
formacion bésica relativa al problema de TDMC puede expresarse mediante la siguiente

tabla:

Alternativas Criterios
(ZUZ) C1 Cy . Cr
T Y1 | Y12 | -+ | Y1k
T, Ynl | Yn2 | --- | YUnk

Tabla 1.3 Esquema general de un problema TDMC

Cada entrada de la tabla y;; indicara la importancia de la alternativa x; respecto del criterio
¢;, v segun el modelado de preferencias que utilicemos estaréd valorada en un dominio
determinado.

En el esquema anterior, cuando utilizamos el modelado lingiiistico de preferencias cada
prefencia, y;;, estard valorada en un conjunto de etiquetas S. Un esquema particular

de problema de TDMC que utilizaremos en esta memoria es cuando hay un conjunto de
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criterios valorados en un dominio numérico y otro conjunto de criterios valorado en un

dominio lingiiistico.

Alternativas Criterios
Criterios Cuantitativos Criterios Cualitativo
(UJZ') C1 Cy Ck, Cky+1 Ckqi 42 Cky+ko
T Y11 | Yaz | - Y1k, l1k1+1 llk1+2 llk1+k2
T, Yn1 Yn2 ynk1 lnk1+1 lnk1+2 lnk1+k2

Tabla 1.4. Esquema de TDMC con informacién numérica y lingiiistica

Donde y;; son las valoraciones de preferencia de cada alternativa para los criterios cuan-
titativos que estaran valoradas en el rango [0, 1], mientras que las valoraciones, [;;, son
etiquetas lingiiisticas que expresan la preferencia de cada alternativa para los criterios

cualitativos valoradas en un conjunto de términos lingiiisticos S.

1.5.2 Proceso de Decision

El proceso de decisiéon para un problema de decision multiexperto o multicriterio consiste

béasicamente en las fases de agregacion y explotacion |75] (Ver Figura 1.5):

1. Fase de Agregacion. Su objetivo es obtener un valor colectivo de preferencia para
cada unidad de representacion, a partir de los valores individuales de preferencia su-
ministrados por los expertos o criterios que participan en el problema, utilizando un

operador de agregacion de informacion.

2. Fase de Fxplotacion. Su informacion de entrada son los valores colectivos obtenidos
en la fase anterior. Su objetivo es seleccionar la/s mejor/es alternativa/s a partir
de los valores colectivos. Para ello, se utilizan funciones o criterios de seleccion las
cuales nos permiten ordenar y seleccionar las mejores alternativas a partir de vectores

de utilidad o relaciones de preferencia.
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Capitulo 2

Un Nuevo Modelo de Representacion de
Informaciéon Linguistica Basado en

2-tuplas Lingiiisticas

El modelado lingiiistico de preferencias implica la necesidad de realizar operaciones con
etiquetas lingiiisticas, es decir, el uso de técnicas computacionales que tienen definidos
operadores de agregacion, comparacion, negacion, etc., sobre informacion lingiiistica. En la

literatura encontramos dos tipos de modelos computacionales sobre informacion lingiiistica:
1. Modelos basados en el Principio de Fxtension.
2. Modelos Simbolicos.

En ambos modelos al operar con informacién lingiiistica se produce una pérdida de in-
formacion en las operaciones y, por tanto, una falta de precision en los resultados [13].
Esta pérdida de informacion se debe al modelo de representacion de informacion del En-
foque Lingiiistico Difuso, ya que opera con valores discretos sobre un universo del discurso
continuo.

En este Capitulo presentamos un nuevo modelo de representacion para la informacion
lingiifstica basada en el concepto de “Traslacion Simbolica” junto con un modelo computa-
cional asociado, que permite operar con preferencias lingiiisticas sin pérdida de informacion

ya que utiliza un modelo continuo para representar la informacion.

37
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Este Capitulo lo comenzamos con un estudio analitico de los distintos Modelos Computa-
cionales lingiiisticos existentes en la literatura. Seguidamente, presentaremos una nueva
propuesta de Modelo de Representacion Lingiiistica con 2-tuplas, distintos Operadores de
Agregacion de informacion con esta representacion y mostraremos su comportamiento en

un proceso de TDME.

2.1 AnaAlisis de los Modelos de Computacion Lingiiistica

Las preferencias lingiiisticas se utilizan en procesos que implican su fusion, agregacion, com-
paracion, etc. Como hemos indicado anteriormente, para realizar este tipo de operaciones

existen dos enfoques distintos:

1. Modelos computacionales basados en el Principio de Extension.

2. Modelos computacionales simbolicos.

A continuacion, hacemos un repaso de ambos enfoques.

2.1.1 Modelo Computacional Lingiiistico Basado en el Principio

de Extension

Este modelo realiza operaciones con términos lingiiisticos a través de operaciones asociadas
a las funciones de pertenencia de las etiquetas basandose en el Principio de Extension.

El Principio de Extension, tal y como vimos en el Capitulo 1, es una herramienta
importante de la Teoria de los Conjuntos Difusos [31], que se utiliza para extender conceptos
matemaéticos definidos sobre la recta real, R, a su version sobre conjuntos difusos, es decir,
nos permite extender funciones para operar con nimeros difusos de forma que el resultado
sea también un numero difuso. De esta forma, podemos extender la aritmética clasica
sobre numeros difusos, y hablaremos de aritmética difusa.

El uso de la aritmética difusa hace que pueda aumentar la imprecision de los resultados.

Estos resultados (numeros difusos) obtenidos a partir de los operadores aritméticos difusos
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son valores que pueden no coincidir con ninguno de los términos lingiiisticos del conjun-
to inicial de términos. Esto nos lleva a tener que realizar un proceso de aproximacion
lingiiistica para expresar los resultados en el dominio de expresiéon original.

Los procesos de aproximacion lingiiistica consisten en localizar un conjunto difuso que
represente la seméantica de una etiqueta lingiiistica en el conjunto de etiquetas original y que
sea lo més cercano al significado del conjunto difuso sin etiquetar que habiamos obtenido
con las operaciones difusas. Para llevar a cabo este proceso de aproximacion lingiiistica
existen diversas posibilidades que podemos consultar en |6, 28|.

En la Figura 2.1 se presenta el esquema de un proceso de aproximacion lingiiistica en

una operaciéon de agregacion realizada con un modelo basado en el Principio de Extension:

ENTRADA SALIDA
Agregacion basada L
ables Ling, | €nel Principio deExt, | Retedos /t?;OXIigzon Resultado Final:
VariablesLing. p U] Intermedios qu Valor Ling

valoradasen S valoradoen S

Numeros difusos

Figura 2.1: Agregacion Basada en el Principio de Extension

Caracterizandolo formalmente, este esquema lo podriamos expresar como:

sm I per)y Y g,

Donde S™ representa el dominio de definicion, vectores de n etiquetas sobre S, F(R)
es el conjunto de nimeros difusos sobre R, F es un operador de agregacion basado en
el Principio de Extension, app;(-) es una funciéon de aproximacion lingiiistica y S es el

conjunto de términos lingiiisticos inicial.

2.1.2 Modelo Computacional Lingiiistico Simboélico

Los operadores de agregacion asociados al modelo simbdlico no necesitan del Principio de

Extension ya que no realizan operaciones sobre las funciones de pertenencia de los conjuntos



40 Un Nuevo Modelo de Representacion de Informacion Linguistica Basado en 2-tuplas Linguisticas

difusos, sino que utilizan el orden que ocupa una etiqueta en su conjunto de términos, S,

y otras propiedades de dichos términos lingiiisticos.

Lo habitual en este modelo computacional es que se utilice la estructura ordenada de los
conjuntos de términos lingiiisticos, S = {so, ..., s,} donde s; < s; sii < j, para operar. Los
resultados intermedios de estas operaciones son valores numéricos (3 € [0, g, los cuéles son
aproximados en cada paso del proceso utilizando una funciéon de aproximacion apps(-) para
obtener un valor apps(3) € {0,1,..., g}, tal que, indique el indice del término lingiiistico

asociado, Sepp,(g) € S.

En la Figura 2.2 observamos el esquema de operacién de un modelo simbdlico para una

operacion de agregacion.

ENTRADA

VariablesLing.
valoradasen S

Agregacion
Simbolica

Resultados
Intermedios

A1 [0d]

Aproximacion
Simbolica

\i
Aproximacion
a indice:

app, () 0{0.....g}

SALIDA

Y

Resultado Final:
Sanym S

Figura 2.2: Agregacion Simbdlica



2.1. Analisis de los Modelos de Computacion Linguistica 41

Expresandolo fomalmente queda como:

s %5 10,90 "V 10,..., g} — S.

Donde S™ representa al igual que antes el dominio de definicion, vectores de n etiquetas
sobre S, C' es un operador simbolico de agregacion, app,(-) es una funcién de aproximacion

utilizada para obtener un indice asociado a una etiqueta en S.

2.1.3 Proceso de TDME Usando el Modelo Basado en el Principio

de Extension y el Modelo el Simbélico

Una vez revisados de forma breve los distintos enfoques que existen en la literatura para
operar sobre informacién lingiifstica, vamos a ver un ejemplo practico para estudiar sus
comportamientos. Seleccionamos un problema de TDME, que sigue el esquema general de
este tipo de problemas presentado en la Tabla 1.2. Este problema lo resolveremos utilizando
los dos modelos computacionales para informacion lingiiistica que acabamos de revisar, el

basado en el Principio de Extension y el Simbolico.
A. Problema de Toma de Decisiones con Informacién Lingiiistica

Supongamos una compania de transportes que necesita renovar su sistema informaéti-
co. Para ello contrata a una empresa de consultoria que debe realizar un estudio sobre
las distintas posibilidades que ofrece el mercado actual, y decidir cuél es la opcién més

conveniente para sus necesidades.

Las alternativas en este caso son:

e 1, es un sistema basado en UNIX,
® 1, es un sistema basado en Windows-NT,
e 13 es un sistema basado en AS/400,

e 1, es un sistema basado en VMS.
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La empresa de consultoria tiene un grupo de cuatro departamentos de investigacion (a

cada uno de ellos lo consideraremos como un experto),

e p; es el departamento de anéalisis de costes,
e p, es el departamento de anélisis de sistemas,
e p3 es el departamento de analisis de riesgos,

e p, es el departamento de analisis tecnologico.

Una vez realizados los estudios pertinentes, cada departamento proporcionari un vector
de utilidad expresando su preferencia sobre el conjunto de alternativas. Los valores de
preferencia estan valorados sobre el conjunto lingiiistico S = {N, M B, B, M, A, M A, P}
(ver Figura 1.2 conjunto etiquetas con su semantica asociada, Capitulo 1). Asumimos que
todos los departamentos tienen el mismo grado de importancia en el proceso de decision.

Los vectores de preferencia proporcionados por los expertos son:

alternativas

Yij | T1 T2 T3 Tq
pp |MB M M B
expertos | po | M B MB A
ps | A MB M M
py | A A B B

donde “y;;” es el valor de preferencia dado por el experto p; para la alternativa z;, cuyas

funciones de pertenencia, ., asumimos que son triangulares, es decir, .. = (ag, bij, cij).
B. Modelo de Seleccién

El modelo de seleccion que vamos a utilizar para resolver este problema de Toma de

Decisiones sigue los siguientes pasos:

1. Se realiza un proceso de agregacion sobre los valores de preferencia suministrados por
cada experto para obtener un valor de preferencia colectiva sobre cada alternativa,

es decir, un vector de preferencia colectiva.
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2. A continuacién se aplica a un proceso de explotacion sobre el vector de preferencia
colectiva. Este proceso seleccionara como la/s mejor/es alternativa/s aquella/s con

méximo valor en el vector de preferencia colectiva.

C. Solucién basada en el Principio de Extension

Vector de preferencia colectiva. Para obtener este vector hay que agregar los vectores
que cada experto ha proporcionado. En este modelo usaremos como operador de agregacion
la media aritmética actuando sobre las funciones de pertenencia, asumiendo que todos los
expertos son considerados con igual importancia. Por tanto, el valor de preferencia colectiva

para cada alternativa x; se calcula mediante la siguiente expresion:

m

1. 1 1 &
o = G 2 g 27 2 )

=1

Sustituyendo la expresion anterior por los valores del problema actual obtenemos:
ty, = ((.25 % 1.33), (.25 % 2.01), (.25 % 2.66)) = (.33, .5, .66),

fyy = ((:25 % 1), (.25 % 1.67), (.25 * 2.33)) = (.25, .42, .58),
1y, = (.25 % .83), (.25 % 1.5), (.25 % 2.17)) = (.21,.38, .54),
fye = ((:25 % 1.17), (.25 % 1.83), (.25 % 2.5)) = (.3, .45, .625).

Los conjuntos difusos que acabamos de obtener no coinciden exactamente con ningin

término lingiiistico en S = {N, M B, B, M, A, M A, P}:

N =(0,0,.17) MB=1(0,.17,.33) B =(.17,.33,.5)
M = (33,5,67) A=(5,.67,.83) MA=/67,.83,1)
P =(.83,1,1).

Por tanto, vemos la necesidad de aplicar un proceso de aproximacion lingiiistica para
obtener los resultados en el dominio de expresion inicial S. Para obtener un término en S
cuyo significado sea lo més cercano posible a y;, utilizaremos como funcién de aproximacion
(appy(-)) la distancia euclidea sobre los valores de representacion de los numeros difusos

triangulares, ponderando éstos:

Ajisys ) = \/Pilar — a;)?2 + Po(by = bj)2 + Pafer — ¢7)?
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representando (a, b, ¢;) v (aj,bj,¢;) las funciones de pertenencia de “s;” y de “y;” res-
pectivamente y Py, P, P3 los pesos que representan la importancia de los parametros a, by c.

Entonces app; () selecciona s; (app1(y;) = s;), tal que,

d(ﬂs;‘,,uyj) < d(lu’slaﬂyj) VSZ =y

Este proceso de aproximacion lingiiistica lo aplicamos a los conjuntos difusos obtenidos

con la media aritmética, con P, = 0.2, P, = 0.6, P; =0.2:

app1(y1) = M, con d(jis;, iy, ) =/.2-(33—-.33)24+.6-(.5—.5)2+.2- (.67 —.66)2 = .004

appi (y2) = M, con d(pis:, fiy,) =/.2-(.33—.25)24 .6+ (.5 — .42)2 + .2 (.67 — .58)2 = .082

appi(ys) = B, con d(ps:, i) =/.2- (17— 21)24 6 (.33 —.38)2 +.2- (.5 — .54)2 = .046

appy (ya) = M, con d(pis;, pry,) = \/-2- (33— 3)2+ .6 (.5 — .45)2+ .2 (.67 — .62) = .046

Termino mas cercano segun app_1

Figura 2.3: Proceso de Aproximacion Linglistica

La Figura 2.3 muestra el proceso de aproximacion lingiiistica para ys. Vemos que y» no
coincide con ningin término en S, entonces el término méas cercano a y, segun app; (-) es

obtenido de acuerdo a la siguiente expresion:

min{d(/‘ym MN)v d(uyzv :U’MB)v d(uyza MB)v d(uyza MM)v d(uyzv :U’A)v d(uyzv :U’MA)7 d(:uyw MP)}
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siendo,
d(qu,uN) =.3919
d(fbyy, irvrp) = 2324
d( by, uB) .0880
d(fbys, piar) = 0820
d(,uw, 4) = .2500
d(fbyy, pirra) = 4187
d( iy, MP) = .55

por tanto,

app1(ys) = M

ya que es la etiqueta mas cercana a ys.

En la Figura 2.3 se observa que existe una cantidad de informacion que se pierde durante
el proceso aproximacion lingiiistica. Debido a que el resultado original (superficie blanca)
puede tener una forma y superficie distinta al resultado final (superficie negra) y por tanto

hay que realizar una aproximacion desde el resultado original al resultado final.

Proceso de Explotaciéon. Una vez que hemos construido el vector de preferencia colecti-
va, se aplica sobre él un criterio de seleccién para obtener el conjunto solucién de alternati-
vas. Seleccionamos la/s alternativa/s con mayor grado de preferencia colectiva. En nuestro
vector de preferencia colectiva existen tres alternativas con el méaximo valor de preferencia,

por lo tanto seleccionamos como conjunto solucién:

{xla X2, 1'4}

Este no es un buen conjunto soluciéon, ya que presenta multiples soluciones con igual
valoracion, y no somos capaces de discernir entre ellas una tinica soluciéon mejor al resto.

Es posible que esto ocurra debido al uso de la funcién de aproximacion.
D. Solucién basada en un Modelo Simbélico

Ahora vamos a aplicar el mismo modelo de seleccion para resolver el problema, pero
en este caso aplicaremos el enfoque simbdlico presentado en [23]. El método simbolico
que utilizaremos para agregar variables lingiiisticas es la Combinacién Convexa [23| que

considera un vector de pesos con suma igual a ¢ 1 7, y actia sobre los indices de las



46 Un Nuevo Modelo de Representacion de Informacion Linguistica Basado en 2-tuplas Linguisticas

etiquetas, aplicando una funcién de redondeo al resultado final para asi obtener un valor

entero, siendo éste el indice de la etiqueta solucion.

Definicion 2.1.[23]Sea A = {ay, ..., an} un conjunto de términos lingiisticos a ser agre-

gados, la Combinacion Convera C™ se define como:
C™wy, b, k=1,....m} =w Ob & (1 —w) © C™ Ynp, by, h =2,...,m}

donde W = (wy, ..., wpy) es un vector de pesos asociado a A, tal que, (i) w; € [0,1], y (i)
Yoowi =1;y B = (bi,...,by) es un vector, tal que, B = (as1),- .., 00(m)), CON Gyjy <

agiy V1 < J, y 0 es una permutacion sobre los valores a;. n, = wp/ X0 W, h=2,...,m.
St m=2, entonces se define la Combinacion Convera como
C*Hw;, bi,i = 1,2} = w, © ;P —w)Os=sk, S, S, €8, (J>1)
con,
k = min{g,i + round(w,-(j —1))},
siendo g+1 la cardinalidad de S, “round” el operador usual de redondeo y by = 55, by = s;.

Siw; =1y w; =0 coni# j Vi, definimos la Combinacion Convexa como:

Cm{wi,bi,i = 1,...,m} = bj.

Vector de preferencia colectiva. En el ejemplo hemos supuesto que todos los expertos
tienen el mismo grado de importancia a la hora de tomar la decision, por lo que en este
caso el vector de pesos es {.25,.25,.25,.25}, entonces los valores de preferencia colectiva

seran:

C*{(.25,.25,.25,.25), (A, A, M,MB)} = M

C*{(.25,.25,.25,.25), (A, M, B,MB)} = M

C*{(.25,.25,.25,.25),(M,M,B,MB)} = B
C*{(.25,.25,.25,.25), (A,M,B,B)} = M

Un ejemplo de como fuciona el proceso de Combinacion Convexa es el siguiente:
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C*{(.25,.25,.25,.25), (A, A,M,MB)} = 250 A®.756 C3{(.33,.33,.33), (A, M, MB)}
C3{(.33,.33,.33), (A, M, MB)} = 330 A® .66 ® C*{(.5,.5), (M, MB)}
C*{(.5,.5),(M,MB)} = s, = s, = B

ke = min{6, 1 4+ round(0.5(2))} = 3

C3{(.33,.33,.33),(A,M,MB)} = 330 A® .66 0B =54, =55 = M

ks = min{6, 2 + round(0.33(2))} = 3

C*{(.25,.25,.25,.25), (A, A,M,MB)} = 250 A®.T5O M = s, =s3 =M

ky = min{6, 3 + round(0.25(1))} = 3

Proceso de Explotaciéon. Las alternativas con mayor grado de preferencia colectiva son:

{xla X, 1'4}

Observamos de nuevo que este método vuelve a obtener una soluciéon con miltiples alter-
nativas y ademas también vemos que coindice con el conjunto solucién obtenido con el
método anterior. Del resultado obtenido con el método simbolico observamos que este tipo
de método también tiene una pérdida de informacién que en este caso viene determinada

por el uso del operador de aproximaciéon “round”.

Acabamos de ver que los métodos existentes en la literatura para operar con informa-
cion lingiiistica tienen un incoveniente comiun como es la “pérdida de informacion”. Esta
se produce porque el Enfoque Lingiiistico Difuso utiliza una representacion discreta de la
informacion lingiiistica y utiliza operadores que actiian en un rango continuo. La pérdida
de informacién causa una falta de precision en los resultados, es decir, puede ocasionar que
al operar con distintos valores de entrada obtengamos iguales resultados, aunque antes de
utilizar los procesos de aproximaciéon dichos valores fueran distintos. En la siguiente sec-
cién presentamos un modelo de representacion de informacion lingiiistica con 2-tuplas que

solucionara el problema de la pérdida de informacion al operar con informacion lingiiistica.
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2.2 Un Modelo de Representacion Lingiiistica con 2-

tuplas

Para desarrollar este nuevo modelo de representacion de informacion lingiiistica, en primer
lugar introduciremos el concepto basico de “Traslacion Simbdlica” para representar la in-
formacion lingiiistica mediante 2-tuplas. Y a continuacion presentamos un modelo com-

putacional para operar con 2-tuplas lingiiisticas sin pérdida de informacion.

2.2.1 La Traslacién Simboélica. Una Representaciéon Lingiiistica

con 2-tuplas

Sea S = {sy, ..., s} un conjunto de términos lingiiisticos, y # € [0, g] un valor obtenido por

un método simbolico operando con informacion lingiiistica.

Definicion 2.2. La Traslacion Simbélica de un término lingiiistico s; es un nimero valo-
rado en el intervalo [—.5,.5) que expresa la “diferencia de informacion” entre una cantidad
de informacion expresada por el valor € [0, g] obtenido en una operacion simbdlica y el
valor entero mds prozimo, i € {0, ..., g}, que indica el indice de la etiqueta lingtiistica (s;)

mds cercana en S.

A partir de este concepto desarrollaremos un nuevo modelo de representacion para la
informacion lingiiistica, el cuél usa como base de representacion 2-tuplas, (r;, «;), r; € S'y

Q; € [—.5, 5)
1. r; representa la etiqueta lingiiistica, y

2. «; es un numero que expresa el valor de la distancia desde el resultado original
G al indice de la etiqueta lingiiistica méas cercana (r;) en el conjunto de términos

lingiiisticos S, es decir, su traslacion simbolica.

Una vez que ya conocemos el tipo de representacion que utiliza este modelo, hay que
definir como convertir una etiqueta lingiiistica clasica en su equivalente 2-tupla y también
hay ver como se construye una 2-tupla a partir de valor numérico 3, 3 € [0, g, obtenido

en una operacion simboélica.
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Definiciéon 2.3. Sea s; € S un término lingiiistico, su representacion mediante una 2-tupla

equivalente se obtiene mediante la funcion 0:
6:S— (S z[-.5,.5))

0(si) = (s:,0)/s; € S.

Definicién 2.4. Sea S = {so, ..., 54} un conjunto de términos lingiisticos y 3 € [0, g] un
valor que representa el resultado de una operacion simbolica, entonces la 2-tupla lingiiistica

que expresa la informacion equivalente a B se obtiene usando la siguiente funcion:
A : [0, 9] — Sz[-.5,.5)

Si, i = round(3)

A - 2] )
(B) = (siy ), con a=p3—i, ac[-.5,.5),

donde round es el operador usual de redondeo, s; es la etiqueta con indice mds cercano a

By« es el valor de la traslacion simbdlica.

Ejemplo. El funcionamiento de la funcion A que acabamos de definir puede observarse
a continuacion. Supongamos una operacion de agregacion simbolica sobre etiquetas va-
loradas en el conjunto de términos lingiiisticos S = {sy, $1, 2, S3, S4, S5, S6} que obtiene
como resultado de dicha operacion un valor # = 2.8, entonces la representacion de esta

informacion mediante una 2-tupla lingiiistica es:
A(2.8) = (s3,—.2).

Una representacion grafica de este ejemplo la podemos observar en la Figura 2.4.

S S, s, 028 S, S, S
| | | A | | |

0 1 2 218 3 4 5 6

Y
(S3,-0.2)

Figura 2.4: Ejemplo de una operacion de Traslacién Simbdlica



50 Un Nuevo Modelo de Representacion de Informacion Linguistica Basado en 2-tuplas Linguisticas

Definiciéon 2.5. Sea S = {so,...,s,} un conjunto de términos lingiisticos y (s;, ) una
2-tupla lingiiistica. FEwiste la funcion A™Y, tal que, dada una 2-tupla (s;, ) esta funcion

devuelve su valor numérico equivalente 3 € [0, g].
A~ Sx[—.5,.5) — [0, g]

A (s,0) =i+ a=f.

2.2.2 Modelo Computacional Lingiiistico para la Representacion

con 2-tuplas

Un modelo de representacion de informacion no es 1til si no tiene definido un modelo com-
putacional asociado que nos permita operar sobre dicha representacion. A continuacion,
vamos a presentar un conjunto de operadores sobre este modelo para las siguientes opera-

ciones:

1. Comparaciéon de 2-tuplas.
2. Agregacion de 2-tuplas.

3. Operador de Negacion de una 2-tupla.

1. Comparacién de 2-tuplas

Vamos a ver como comparar informacion lingiiistica representada mediante 2-tuplas.
Sean (sg, 1) v (8, ) dos 2-tuplas, cada una representando una cantidad de informa-

cidn, entonces:
e Si k <[ entonces (sg, ) es menor que (s, az)

e Si k = [ puede ocurrir que

1. si a; = g entonces (sg, 1), (S, o) representan la misma informacion.

2. si oy < ay entonces (s, 1) es menor que (s, o)
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3. si a; > ay entonces (sg, ) es mayor que (s;, ).

Algunos ejemplos son:

(84, 3) < (85, —3),

(547 3) = (547 3)’ (847 3) < (847 4)’ (847 3) > (847 _1)7

(84, —3) > (83, 45)
2. Agregacién de 2-tuplas

La agregacion consiste en obtener un valor colectivo que exprese la informacién de un
conjunto de valores marginales. El resultado de una operacion de agregacion debe de ser
consistente con la representacion de los valores de entrada, por tanto, el resultado de la

agregacion de 2-tuplas debe ser una 2-tupla. Este problema podemos enfocarlo desde dos

puntos de vista:

1. El primero podria ser utilizar los operadores de agregaciéon numéricos y extender

dichos operadores para que puedan trabajar con 2-tuplas lingiiisticas.

2. Por otro lado, los operadores de agregacion simbolicos pueden ser utilizados sin ape-

nas esfuerzo para trabajar con 2-tuplas lingiiisticas.

En la siguiente seccidén presentaremos un conjunto de operadores de agregaciéon sobre
2-tuplas, algunos basados en operadores de agregacion numéricos y otros en operadores de

agregacion simbolicos.
3. Operador de Negacién sobre una 2-tupla

Definimos el operador de negacién sobre una 2-tupla lingiifstica como:

Neg((si, ) = Alg — (A (54, 0))).

siendo g + 1 la cardinalidad de S, S = {sq, ..., 4}
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2.3 Operadores de Agregacion para 2-tuplas Lingiiisti-

cas

En esta secciéon, presentaremos un conjunto de operadores de agregaciéon para 2-tuplas
lingiiisticas. En primer lugar, nos centraremos en operadores de agregacion simbolicos
y los extenderemos para que operen de forma correcta sobre 2-tuplas. Posteriormente
definiremos operadores de agregacion para 2-tuplas extendiendo operadores de agregacion
numéricos. De esta forma tendremos un conjunto de operadores amplio y flexible para

agregar informacion lingiiistica representada mediante 2-tuplas.

2.3.1 Operadores de Agregacién Simbdlicos Extendidos sobre 2-
tuplas Lingiiisticas

En la literatura especializada se pueden encontrar operadores de agregacion basados en el
Principio de Extension [6, 28] u operadores simbdlicos [23, 41, 83, 95]. Aqui nos vamos a
centrar en adaptar los operadores de agregacion simbolicos para que combinen informaciéon

lingiiistica modelada mediante 2-tuplas.

1. Operador LOWA sobre 2-tuplas

El operador LOWA definido en [35, 39] es un operador de agregacion simbolico basado en

la Combinacion Convexa [23].

Definicion 2.6. Sea A = {ay, ..., a,,} un conjunto de términos lingiisticos a ser agregados,

el operador LOWA | ¢, se define como:
d(ar,...,an) =W Bl =C™{wy, by, k=1,...,m} =

:w1®b1®(1—w1)®Cm*1{ﬂh,bh,h:2,...,m},

donde W = (wy,...,wp), es un vector de pesos, tal que, (i) w; € [0,1] y, (ii) L;w; = 1,

Br = wp/E0wg, h=2,...,m, y B=(by,...,by) es un vector asociado a A,
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donde, as(jy < aqy Vi < J, con o siendo una permutacion sobre el conjunto de etiquetas

A. C™ es el operador Combinacion Convexa sobre m etiquetas.

En la definicién del operador LOWA hay un elemento que no se explicita como obtenerlo,
que es el vector de pesos, W, y es basico resolver esta cuestion para poder utilizar este
operador. Una solucion posible es que los pesos representen el concepto de mayoria difusa
[55] en la agregacion del operador LOWA usando cuantificadores lingiisticos difusos [100]
(En el Apéndice A se introducen ambos conceptos). Yager propone una forma de calcular
los pesos utilizando cuantificadores lingiiisticos difusos. En caso de ser un cuantificador

proporcional creciente @), la expresion para calcular W es [87]:

wi = Q@/n) = Q((i —1)/n),i=1,...,n,
siendo la funciéon de pertenencia de @), la siguiente:

0, sir<a
Q(r)=19 =2, sia<r<b

b—a’

L,

con a,b,r € [0,1]. Algunos ejemplos de cuantificadores proporcionales no decrecientes
pueden ser: “la mayoria” , “al menos la mitad”, cuyos parametros de definicion (a,b) son
(0.3,0.8) y (0,0.5) respectivamente. Cuando se usa un cuantificador lingiiistico, @), para
calcular los pesos del operador LOWA, ¢, éste se simboliza como ¢g.

A continuacion, presentamos las definiciones necesarias para adaptar el operador LOWA

a trabajar con 2-tuplas lingiiisticas.

Definicion 2.7. Sea A = {(r1, 1), ..., (Tm, )} un conjunto de 2-tuplas para ser agre-
gadas, tal que, (r;, ;) € S x [=.5,.5). La Combinacion Convera Extendida para combinar

2-tuplas, EC™, la definimos como:
EC™{wj, (1o, ¥ojy)yd = 1,ym} =

= A('UJI . A_I(T'O—(l), Oéo—(l)) + (]. - Ull) . A_I(Ecm_l{nha (TO'(h)a aa(h))a h = 27 Tt m}))7
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con np, = wp/d> sy Wy h =2, ..,m, W = (wy, ..., wn) un vector de pesos asociado a A, tal

que, (i) wi € [0,1], y (i) Y, wi = 1; y B = {(r5,), Q1)) s (Tognys Qogy) } un congunto
ordenado asociado a A, tal que, (ro(j), Qo)) < (To(i), Qo)) Vi < 5.

Desarrollando la expresion anterior obtenemos:

EC™{wj, (1o, o)), J mp = A( sz rg(),oz(,() szﬁ”()
donde
~1
Bowy = A (Topys Aoy

Si m=2, se define el operador como
EC*{w;, (Togys Qogy)y 0 = 1,2} = A(wl-A’l(rg(i), a(,(i))—l—(l—wl)-A’l(r%), agy)) = (5, ay)
(rp, ) = ABoy) + wi - (Bogy = Bog)))-

Siw; =1y w; =0 con ¢ # j Vi, en este caso definimos la Combinacién Convexa extendida

como
EC™{wi, (Togys 0oy)s 1 = 1,000 ymp = (1o, Q)

Con esta definicion las operaciones de aproximacion desaparecen y por tanto la pérdida de
informacion debida a ella también.
Una vez definida la Combinacion Convexa Extendida definimos el operador LOWA sobre

2-tuplas.

Definicion 2.8. Sea A = {(r1,04),...,("m,am)} un conjunto de 2-tuplas para ser agre-

gadas, el operador LOWA eztendido, ¢¢, se define como

o°((ri,an), ..., (T, am)) = W - BT = EC™{wy;, (Togys Qo )yt =1,...,m}.

Con este operador podemos combinar informacion lingiifstica sin pérdida de informacion.
Ejemplo.

Sea S ={N,MB,B,M,A, M A, P} un conjunto de términos lingiiisticos y sean
(MB,M,A,A)y (M,B,MB, A) dos vectores de términos lingiiisticos para ser agregados.
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1. Operador LOWA.
d(MB, M, A, A) = C*{(.25,.25,.25,.25), (A, A, M, MB)} = M
¢(M, B, B, A) = C*{(.25, .25, .25,.25),(A,M,B,B)} = M

2. Operador LOWA para 2-tuplas.
¢°((MB,0),(M,0),(A,0),(A4,0)) =
= ECY{(.25,.25,.25,.25), (A, 0), (4,0), (M, 0), (MB,0))} = (M,0)
¢°((M,0),(B,0),(B,0),(4,0)) =

— EC*{(.25,.25,.25,.25), (A, 0), (M, 0), (B, 0), (B, 0))} = (M, —.25).

Puede observarse que el operador LOWA para 2-tuplas es mas preciso que el operador

LOWA cléasico.

Existen muchos otros operadores simbolicos de agregacion lingiifstica que pueden ser
extendidos para trabajar con 2-tuplas, tales como, el operador lingiiistico LWA [41], el

operador WMA [95], etc.

2.3.2 Operadores de Agregaciéon para 2-tuplas Basados en Oper-

adores de Agregacion Numeéricos

En el dominio numérico podemos encontrar muchos operadores de agregacion |1, 32, 83, 87,
89| que permiten combinar la informacion de acuerdo a distintos criterios. En el modelo
computacional presentado para operar con 2-tuplas en la seccién anterior se presenté la
funcion A™! (Definicion 2.5) que convierte una 2-tupla lingiifstica en un nimero en el
intervalo [0, g|, por tanto parece factible y sencillo adaptar cualquier operador de agregacion

numeérico para combinar 2-tuplas lingiiisticas. A continuacion presentamos algunos casos.

1. Media Aritmética

Definicion 2.9. [1] Sea x = {xy,...,z,} un conjunto de valores numéricos para una

variable x. La media aritmética T se obtiene dividiendo la suma de todos los valores por
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su cardinalidad, 1.e.,

1 n
T(.ZUI,...,LUTL) = EZLUZ
=1

Este operador simboliza el concepto intuitivo de punto de equilibrio o centro del conjun-
to de valores. Extender este operador para tener un operador equivalente para informacion
lingiiistica representada mediante 2-tuplas se puede hacer como muestra la siguiente defini-
cion.

Definicion 2.10. Sea x = {(ri,a1),..., (Tm,am)} un congunto de 2-tuplas, su media

aritmética se calcularia con el operador media aritmética extendida, T¢, que es definido

como,

P (). (s ) = A S A () = AC Y ).

2. Operador Media ponderada

La media ponderada permite que diferentes valores x; tengan diferente importancia. Esto
se realiza asignando a cada valor x; un peso asociado w;, que indica cuél es la importancia

de ese valor.

Definicion 2.11.[1]. Sea = = {z1,...,2,} un conjunto de valores numéricos y W =
(w1, ..., wy,) un vector numérico con los pesos asociados a cada x;, tal que, wy corresponde
a x1 Yy asi sucestvamente. La media ponderada se obtiene como sigue:
n
> i1 TiWi
Dl Wi
i=1 Wi

Este operador lo adaptamos para operar con 2-tuplas tal y como sigue:

T =

Definicion 2.12. Sea © = {(r,a1),..., (Tm,am)} un conjunto de 2-tuplas y W =
(w1, .oy W) un vector numérico con los pesos asociados a cada 2-tupla. La media pon-
derada extendida T¢ se define como:

Z?ll Ail(”ﬂ ai) ’ wi) _ A(Zﬁl ﬁl j wi)‘

¢ = A
( ZZZl Wi EZZl Wi
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Una modificacion interesante sobre este el operador, ¢ seria que los pesos w; fuesen
también valores lingiiisticos (2-tuplas). A dicho operador lo notamos como Z} y lo definimos

como sigue:

Definicion 2.13. Sea © = {(ri,a1),..., (Tm,am)} un conjunto de 2-tuplas y W =
(w1, a1)y eey (Win, i) €l vector de pesos lingiiisticos asociado. La media ponderada ez-
tendida T} serd:

—e D i A (g, i) - A7 (wy, i) > iy Bi+ Bu
=A = A(==——
K ( >oimy AN wi, o) ) ( > iy B

)7

donde B, = A Y w;, ;).

3. Operador OWA (Ordered Weighted Aggregation)

Este operador introducido por Yager en [87] es un operador de agregacion ponderado, en
el cudl, los pesos no estan asociados a un valor predeterminado sino que estan asociados a

una posicion determinada.

Definicion 2.14. [87] Sea A = {ay,...,a,} un vector de valores numéricos y W =
(wy, ..., wy,) un vector de pesos asociado , tal que, (i) w; € [0,1] y (i) > w; = 1.
El operador OWA, F, se obtiene como:

F(al, ...,an) = ijbj,
j=1

donde b es el j-esimo mayor valor del conjunto A.

Extender el operador OWA para trabajar con 2-tuplas se puede hacer definiendo el

operador, F¢, tal y como sigue:

Definicion 2.15. Sea A = {(r,04),...,("m,am)} un conjunto de 2-tuplas y W =
(wy, ..., wy,) un vector de pesos asociado que satisface que (i) w; € [0,1] and (i) Y w; = 1.
El operador OWA extendido F°¢ para combinar 2-tuplas actia como:

m

Fe((rla al)v ) (Tm, am)) = A(Z wy - ﬂ]*)a

j=1
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siendo B el j-esimo mayor valor de los A~ ((rs, o).

Vemos como era de esperar, que este operador es exactamente igual al operador LOWA
extendido (Definicion 2.8).

Una de las principales ventajas que presenta el operador OWA es su gran flexibilidad
a la hora de seleccionar el tipo de regla de agregaciéon de las que hay disponibles. Esta
flexibilidad se basa en la forma de determinar el vector de pesos que se va a utilizar en
una determinada aplicacion. Yager y Filev en [89] presentaron dos familias de operadores

OWA llamadas S-OWA, la primera familia es la “orlike” y la segunda la “andlike”.

4. OR-LIKE S-OWA

El operador “orlike” S-OWA, denotado como Fsp, es definido por una familia de pesos

OWA, tales que con ¢ € [0,1].

L(1-¢)+¢, i=1

w; =
11-¢), i=2,..,n

Definicion 2.16. [89] Sea A = {ay, ..., a,} un conjunto de valores numéricos para agregar,

y los pesos a usar en la agregacion calculados tal y como acabamos de indicar, un operador

“orlike” S-OWA serd definido como:

Fsol(ay,...,a,) = C- mzax{ai} + %(1 —()- Zai.

i
El operador extendido “orlike” S-OWA para trabajar con 2-tuplas se define como sigue:

Definicion 2.17. Sea A = {(r1, 1), ..., ("m, @)} un conjunto de 2-tuplas para agregar, el

operador extendido orlike S-OWA utilizard los anteriores pesos,

Féo((r1,01), ey (riny @) = A(C - max{A™ (rz,az)}—l— ZA (ri, o))

A(¢ - max{;} + Zﬁz
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5. AND-LIKE S-OWA

El operador “andlike” S-OWA, denotado como Fsy, es definido por la familia de pesos
OWA tal que con ¥ € [0, 1]

L(1-9), i=n
w; =
L1-9)+9, i=1,..,n—1.
Definicion 2.18. [89] Sea A = {a,...,a,} un conjunto de valores numéricos a ser

agregados, utilizando los pesos anteriores, obtenemos un operador “andlike” S-OWA:
Fsalay,...,a,) =10 - mln{al} + Zal

El operador extendido “andlike” S-OWA se define como sigue:

Definicion 2.19. Sea A = {(r1, 1), ..., (T, i) } un conjunto de 2-tuplas para agregar, el

operador extendido andlike S-OWA wutiliza los anteriores pesos, y se define como,

F&u((r1y0n), eeey (T 00)) = A(ﬁ-miin{A’ (rl,az)}+ ZA (73, i)

=A(¥- mln{ﬁz} —|— Z Gi)-

En esta seccion hemos visto que tanto los operadores de agregacion simbolicos como los
definidos en el dominio numérico son facilmente adaptables para trabajar con el modelo
de representacion lingiiistico de 2-tuplas. De esta observacién también extraemos que
operadores de agregacion definidos en el dominio numérico y que eran de dificil extension
al dominio lingiiistico, gracias a este nuevo modelo de representacion, pueden ser utilizados

sobre informacion lingiiistica.

2.4 Proceso TDME Usando el Modelo Basado en 2-
tuplas Lingiiisticas

Ahora vamos a utilizar el nuevo modelo de representacion de informacion lingiiistica basado
en 2-tuplas para resolver el problema presentado en la secciéon 2.1.3. Utilizaremos el mismo

modelo de decision.
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2.4.1 Modelo de Decision

El modelo de decision usado anteriormente se dividia en dos fases: (i) Agregacion y (ii)
Explotacion. Al trabajar con el modelo de representacion lingiiistico basado en 2-tuplas se

desarrollara tal y como sigue:

e En primer lugar tenemos que obtener los valores de preferencia colectiva para cada
alternativa mediante un proceso de agregacion. Antes de nada debemos transformar

los valores de preferencia de cada experto a 2-tuplas:

alternativas
4! (MB,O) (M7 O) (M7 O) (B70)
expertos | py | (M,0) (B,0) (MB,0) (A,0)
P3 (Aa 0) (MBv 0) (Mv 0) (Mv 0)
yz (Aa O) (A7 O) (B7 O) (B7 O)

Una vez tenemos toda la informacion expresada con 2-tuplas las agregamos para
obtener el vector de valores de preferencia colectiva. Para llevar a cabo este proceso
de agregacion en este caso vamos a utilizar el operador media aritmética extendida

(ya que consideramos que todos los expertos tienen la misma importancia):
¢ (MB,M,A, A) = (M,0)
7¢(M,B,MB,A) = (M, —.5)
7¢(M,MB, M, B) = (L,.25)
7°(B,A, M, B) = (M, —.25).

El vector de preferencia colectiva obtenido es:

X1 T2 €3 Xy

(M,0) (M,—5) (L,.25) (M,—.25))

e Aplicamos el mismo proceso de explotacion que en la seccion 2.1.3. El conjunto

solucién de alternativas es:

{z1}



2.5. Comentarios Finales

61

2.4.2 Analisis Comparativo

A lo largo de este capitulo hemos resuelto el mismo problema de decision usando tres

modelos computacionales distintos, obteniendo los siguientes resultados:

Grado de Dominancia

Conj. solucion

T To T3 Ty
Método Basado en el P.E. M M B M {1, 29,24}
Método Simboélico M M B M {x1, 29,24}
Representacion 2-tuplas | (M,0) | (M,-.5) | (B,-.25) | (M,-.25) {z1}

Tabla 2.1. Resultados con los tres métodos

Estudiando la tabla podemos observar que los resultados del enfoque de representacion

con 2-tuplas varian con respecto a los dos anteriores, ya que el resultado obtenido con la

media aritmética extendida es mas preciso, es un subconjunto de los conjuntos soluciéon

obtenidos por los otros modelos operacionales. Esto se debe a que:

e En el método basado en la representacion de 2-tuplas, en el vector de preferencias

colectivas hay alternativas que tienen igual término lingiiistico pero distinto valor

para la traslacion simbolica, y por tanto podemos seleccionar sin dificultad cudl es la

mejor de las distintas alternativas.

e Los valores con los que trabajan el modelo computacional basado en la artimética
difusa y el modelo computacional simboélico son valores discretos. Por tanto, cuando

distintas alternativas en su valor final tienen el mismo valor colectivo no podemos

discernir cual de ellas es mejor sobre el resto.

2.5 Comentarios Finales

En este Capitulo hemos repasado la representacion de informacion lingiiistica y las distintas
formas de operar sobre ella que existen en la literatura. Hemos visto que presentan una

serie de problemas y limitaciones importantes como es la “pérdida de informacion” y la

incapacidad de operar en ciertos tipos de contextos lingiiisticos.
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Para solucionar estos problemas hemos presentado un nuevo modelo de representacion
para la informacién lingiiistica que utiliza 2-tuplas para expresar la informacion y se basa
en el concepto de Traslacion Simbdlica. La ventaja mas importante que aporta la repre-
sentacion de informacion lingiifstica basada en 2-tuplas es la de ser continua en su dominio.
Por lo tanto, puede representar cualquier cantidad de informacion del universo del discurso
sin necesidad de realizar ningtin proceso de aproximacion.

Junto con el nuevo modelo de representacion lingiiistica hemos desarrollado un modelo
computacional para operar sobre 2-tuplas que permite operar con etiquetas lingiiisticas sin

que se produzca pérdida de informacioén.



Capitulo 3

Agregacion de Informacién Lingiistica

Multigranular

Un aspecto muy importante cuando se utiliza el Modelado Lingiiistico de Preferencias es
la granularidad de la incertidumbre, que es el nimero de etiquetas que tiene el conjun-
to de términos lingiiisticos utilizado para dar valor a las variables lingiiisticas. Cuando
un problema presenta informacion lingiiistica valorada en conjuntos de etiquetas con dis-
tinta granularidad, a este tipo de informacion la denominamos Informacion Lingiistica

Multigranular [48].

El enfoque lingiiistico difuso presenta una importante limitacion a la hora de realizar pro-
cesos de agregacion con informacion lingiiistica multigranular, ya que no existen definidos
procesos de normalizacion estandar de este tipo de informacion ni operadores de agregacion

para la misma.

A lo largo de este Capitulo, y tomando como base de modelado lingiiistico de preferencias
el modelo de representacion lingiiistico basado en 2-tuplas, presentamos un método que
facilita los procesos de agregacion de la informacion lingiiistica multigranular y obtiene
resultados en el dominio inicial de cada una de las fuentes de informaciéon en caso de
ser necesario. Por tltimo para mostrar su comportamiento, aplicaremos dicho método de

agregacion a un problema de TDME.

63
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3.1 Fuentes de Informacién con Valoraciones Lingiiisti-

cas Multigranulares

En los problemas en los que participan distintas fuentes de informacion a la hora de valorar
lingiiisticamente los diferentes aspectos o fenémenos del problema, puede ocurrir que cada
una de ellas tenga un grado de incertidumbre distinto sobre un fenémeno a calificar del
resto de las fuentes. Entonces, cada fuente de informacion puede expresar su conocimiento
con términos lingiiisticos valorados en conjuntos de etiquetas con una granularidad de
incertidumbre distinta del resto.

Podemos formalizar un problema de TDME, con un conjunto X = {zy,...,x,} de al-
ternativas y con un conjunto P = {pi,...,pm} de expertos, con informacion lingiiistica

multigranular tal y como sigue:

Di — (yila 7yzn) Yij € Si Si= {50, ---;Sgi}

donde cada experto p; expresa sus preferencias mediante valoraciones lingiiisticas en un
conjunto de términos lingiiisticos S; con granularidad g; + 1.
En la literatura encontramos distintas aproximaciones a la hora de tratar con problemas

que presentan informacion lingiiistica multigranular:

1. En [15] se presenta un problema de TDME con informacion lingiiistica multigranular.
Para operar con ella se utilizan operaciones basadas en el Principio de Extension y

para ordenar las alternativas se utiliza un método de ordenacion de niimeros difusos.

2. En [48] se utiliza un problema de TDME con este tipo de informacion. Para operar
sobre ella se unifica la informacién mediante conjuntos difusos y para ordenar las
alternativas se construye una relacion de preferencia difusa utilizando el grado de
posibilidad de dominancia y sobre esta relacion de preferencia se aplica un proceso

de explotacion que ordene las alternativas.

3. En [84] se propone un operador de agregacién para informacion lingiiistica multi-
granular que puede ser aplicado a procesos de Toma de Decisiones definidos en este

contexto.
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Las propuestas anteriores presentan distintos problemas, o bien expresion de los resul-
tados en dominios distintos a los originales, o bien pérdida de informacion durante los

procesos de calculo.

3.2 Proceso de Agregacion para Informacién Lingiiisti-
ca Multigranular Basado en la Representacién con
2-tuplas

Para solucionar los problemas de trabajar con informacion lingiiistica multigranular pre-
sentamos un proceso de agregacion basado en el modelo de representacion lingiifstico con

2-tuplas que se desarrolla de acuerdo al siguiente esquema:

1. Expresion de la informacién de forma uniforme. En primer lugar, la informa-
cion lingiifstica expresada en distintos conjuntos de etiquetas debe ser normalizada,

es decir, se transforma a un tnico dominio de expresion. Esto se realiza en dos pasos:

(a) Transformacion de la informacion lingtistica multigranular en conjuntos difu-
sos. Consiste en transformar cada etiqueta lingiiistica de entrada a un “conjunto
difuso” definido sobre un Conjunto Bdsico de Términos Lingiiisticos (CBTL),

que notaremos como Sy.

(b) Conversion de los conjuntos difusos a 2-tuplas lingiisticas. Cada conjunto difuso
sobre el CBTL obtenido en la fase anterior es transformado en una 2-tupla

lingiifstica basada en la traslacion simbolica y valorada sobre el CBTL.

2. Agregacion de 2-tuplas. Una vez normalizada la informacién lingiiistica multi-
granular de entrada mediante 2-tuplas lingiiisticas valoradas en el CBTL, aplicaremos
sobre ellas un operador de agregacion para obtener valores colectivos que estaran ex-

presados mediante 2-tuplas valoradas sobre el CBTL.

3. Vuelta atras. Los valores colectivos obtenidos, 2-tuplas valoradas en el CBTL,
pueden estar expresadas en un dominio distante de los dominios de expresion uti-

lizados por las fuentes de informacion. Por lo tanto, puede ser interesante ofrecer la
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posibilidad de convertir los valores obtenidos al dominio de expresion inicial, para

mejorar el entendimiento de dichos valores. Este paso no es obligatorio, pero puede

ser conveniente en muchas ocasiones.

El esquema gréfico de este proceso podemos verlo en la Figura 3.1:

Informacion

Linguistica Multigranul ar‘

el CBTL

H acer
Uniforme
y
Difusosen | @2-tuplas

—® d CBTL

Agregacion

Resultado de
la Agregacion:
2-tuplaen ST

Vuelta Atras

Resultado de
la Agregacion:
2-tuplaen S i

Figura 3.1: Esquema del proceso de agregacion de informacion lingiistica multigranular
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Seguidamente, desarrollaremos cada paso del esquema de la Figura 3.1 en las siguientes

subsecciones.

3.2.1 Expresion de la Informaciéon de Forma Uniforme

Cuando en el dominio numérico tenemos informaciéon expresada en distintos rangos de
valores y debemos agregarla, el primer paso que se sigue es normalizar la informaciéon
sobre un rango determinado (normalmente [0, 1]) y una vez hecho esto ya se puede efectuar
el proceso de agregacion. Andlogamente, en el dominio lingiifstico para poder manejar
informacion lingiiistica multigranular debemos de unificarla, es decir, la informacién su-
ministrada por todas las fuentes de informacion debe expresarse en un tinico dominio de
expresion lingiifstico normalizado, al que hemos llamado CBTL y lo notamos como Sr.
Antes de definir una funciéon de transformacion de la informacion lingiifstica multigra-
nular al CBTL, Sy, hay que decidir como seleccionar dicho conjunto, Sr. Consideramos

que, St, debe ser un conjunto de etiquetas que:
1. Permita mantener el grado de incertidumbre asociado a cada experto, y
2. conserve la capacidad de discriminacién que expresan los valores de preferencia.

Partiendo de estas premisas, buscamos un CBTL con la maxima granularidad de los .S;

que participan en el problema. Podemos encontrar las dos posibilidades siguientes:

e Existe un tinico conjunto de términos lingiiisticos con maxima granularidad, en este

caso, lo seleccionaremos como St.

e Existen dos o mas conjuntos de etiquetas con méxima granularidad, entonces, St, sera
seleccionado dependiendo de la seméntica de estos conjuntos de etiquetas, pudiéndose

dar los dos siguientes casos a la hora de establecer S:

1. Todos los conjuntos de etiquetas con méxima granularidad tienen idéntica seman-

tica, entonces, St puede ser cualquiera de ellos.

2. Existen varios conjuntos de etiquetas con diferente seméntica. Entonces, St

serd un conjunto basico de términos lingiiisticos con una cadinalidad mayor a la
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que una persona es capaz de discriminar (normalmente 11 6 13, ver [70]). Por
tanto, en este caso definimos un CBTL con 15 etiquetas y la siguiente semantica

(ver Figura 3.2):

(0,0,.07)  s1 (0,.07,.14) sy, (.07,.14,.21)
s3 (.14,.21,.28) s, (21,.28,.35) s5 (.28,.35,.42)
ss (.35,.42,5) 57 (42,5,58) ss (.5,.58,.65)

( ( (-

( ( (

S0

,.65,.72) s10 (.65,.72,.79) s3 (.72,.79,.86)

S9 58
79,.86,.93) s13 (.86,.93,1) s (.93,1,1)

S12

10 11 12 13 14

Figura 3.2: Conjunto de etiquetas de 15 términos

Obervaciéon. Debe quedar claro que la justificacion de la eleccion de este conjunto de
etiquetas se basa en la idea de que la semantica es un parametro que usaremos en el
proceso de conversion, y por tanto, tiene efecto en el resultado final.

Una vez seleccionado el CBTL que vamos a utilizar para unificar la informacion de
entrada (expresar en un tnico dominio de expresion), ya podemos realizar las distintas

fases del proceso de normalizacion.

3.2.1.1 Conversiéon de Etiquetas Lingiiisticas en Conjuntos Difusos sobre el

Conjunto Basico de Términos Lingiiisticos

El primer paso para unificar la informacion lingiifstica multigranular sobre el dominio de

expresion ,Sr, es convertir cada etiqueta de entrada valorada en un conjunto de etiquetas,
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S;, en un conjunto difuso sobre Sp. Para realizar esta conversion definimos la siguiente

funcion de transformacion:

Definiciéon 3.1. Sea A = {ly,....l,} y Sr = {co,...,cy} dos conjuntos de términos

lingtiisticos g > p. Definimos una funcion de transformacion multigranular, Tas, como:

TASTiA—>F(ST)

TAST(li) = {(Ck,Oéfc) /k € {0, . .,g}}, Vlz €A

aj, = max ming i, (y), te, (y)}

donde F(St) es el conjunto de conjuntos difusos definidos sobre Sy, siendo p,(y) y pic, (y)
las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos asociados a los términos l; y cx,

respectivamente.

Por tanto, el resultado de 745, para cualquier etiqueta lingiiistica de A es un conjunto

difuso definido sobre el CBTL, S7.

Obervacién. Nosotros estamos considerando que todas las fuentes de informacion utilizan
la misma escala [0, 1]. Hemos utilizado la operacion maz-min en esta definicion porque es
una herramienta clasica para calcular el grado de emparejamiento entre dos conjuntos
difusos [31, 103]. Sin embargo, podrian seleccionarse otro gran nimero de especificaciones,
por ejemplo, usar una t-norma o una t-conorma [34] en lugar de las operaciones max y min

respectivamente.
Para simplificar la notacion, notaremos 7s, s, (y;;) como r/, que representa cada conjunto
difuso de preferencia mediante sus grados de pertenencia.

rl = (all,.. Lal).

3.2.1.2 Conversiéon de Conjuntos Difusos en 2-tuplas Lingiiisticas

Hasta este momento, lo que hemos hecho es unificar la informacion lingiiistica multigra-

Y

nular de entrada transformando cada valor lingiifstico “y;;” suministrado por las fuentes

de informacion en un conjunto difuso sobre Sy utilizando 7,5, (vi;) , tal que, 7g,5,(yi;) =
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{(co, ), ..., (cg, @) }. Ahora vamos a convertir estos conjuntos difusos a 2-tuplas lingiifs-
ticas valoradas sobre Sy. Para ello, definimos una funcion y que calcula un valor 5 € |0, g|

que soporta la informacion del conjunto difuso 7s,s; (vij)-

Definicién 3.2. Sea 75,5, (l;) = {(co, &), - .., (¢, Ozz)} un conjunto difuso que representa
un término lingtistico l; € S; sobre el conjunto basico de términos lingiiisticos Sp. Vamos
a obtener un valor numérico que soporta la informacion del conjunto difuso y estd valorado

en el intervalo [0, g] usando la siguiente funcidn:

X F(St) — [0, 9]
j—0J 0

x({(cksan), k=0,...9,cx € Sty 04 € [-.5,.5)}) = Zg—— = 0.

j=0 &

Este valor 3 se puede transformar facilmente en una 2-tupla lingiifstica utilizando la
funcion A (Definicion 2.4).

Por tanto, el proceso de conversion de los conjuntos difusos sobre Sy, . obtenidos en
el paso anterior, a 2-tuplas lingiifsticas valoradas sobre S; puede expresarse formalmente
como sigue:

A(x (750 (7)) = Ax(r7)) = (sp, @)Y,
donde s, € Sy y a € [—.5,.5) es el valor de la traslacion simbolica.

En este momento toda la informacién de entrada estd expresada de forma uniforme
sobre un dnico conjunto de términos lingiiisticos, St, utilizando 2-tuplas. Que es lo que se

pretendia en la primera fase del esquema de agregacion de la Figura 3.1.

3.2.2 Agregacion de 2-tuplas

En esta fase calculamos los valores colectivos o agregados de la informacion lingiiistica
multigranular de entrada.

En este estado del esquema de agregacion, la informacion de entrada esté representada
mediante 2-tuplas lingiifsticas valoradas sobre el CBTL, Sy, (sg, @)¥ y nuestro objetivo es
agregar dicha informacion. Para llevar a cabo la agregacion de las 2-tuplas, (s, @), que
hemos obtenido en el paso anterior, inicamente debemos seleccionar cualquier operador

de agregacion sobre 2-tuplas y aplicarlo tal y como se indica a continuacion.
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Sea {(sr, @)Y, ..., (sg,@)™)} un conjunto de 2-tuplas valoradas sobre S obtenidas al
unificar la informacion lingiifstica multigranular de entrada, las cuales queremos agregar
para obtener un valor colectivo de ellas. La operacién de agregacion puede expresarse

formalmente como sigue:
FO((sp, )Y, ..., (sp, )™)) = (sp, @),

donde F'O es un operador de agregacion para 2-tuplas que seleccionamos para realizar la
operacion y (sg, )’ es una 2-tupla valorada en Sy, que expresa el valor colectivo de las

2-tuplas de entrada.

3.2.3 Vuelta Atras

Este es un paso opcional dentro del proceso de agregacion de informacion lingiiistica multi-
granular. Dependiendo del problema en el que estemos trabajando, puede ser que los
valores agregados obtenidos, 2-tuplas lingiiisticas basadas en la traslacion simbdlica valo-
radas en el CBTL, St, estén expresados en un dominio de expresion distante al utilizado
originalmente por las distintas fuentes de informaciéon del problema. En estas ocasiones
parece apropiado ofrecer la posibilidad de convertir los resultados a los dominios originales
para facilitar la comprension de los resultados. Para llevar a cabo esta fase de vuelta atrds,

utilizaremos los siguientes elementos:

1. Una representacion equivalente de una 2-tupla basada en la traslacion simbolica me-

diante dos 2-tuplas basadas en el grado de pertenencia.

2. Obtencion de una 2-tupla en un dominio inicial a partir de dos 2-tuplas basadas en el
grado de pertenencia. Disefiamos un proceso que obtenga una 2-tupla (si, @) basada
en la traslacion simbolica y valorada en .S; a partir de dos 2-tuplas basadas en el

grado de pertenencia y valoradas en un dominio distinto de S;.
1. Representacion Equivalente de una 2-tupla Mediante Dos 2-tuplas Basadas
en el Grado de Pertenencia

Aqui presentamos una funciéon que transforma una 2-tupla basada en la traslacion sim-

bolica en dos 2-tuplas basadas en el grado de pertenencia y que soportan exactamente la
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misma cantidad de informacion que la 2-tupla inicial. Una 2-tupla basada en el grado de
pertenencia es una 2-tupla (sp, ), donde s, es una etiqueta lingiiistica y v € [0, 1] un valor
numérico que indica el grado de pertenencia de la informacion que estamos representando

en la etiqueta s,.

Definicion 3.3. Sea (si, ) una 2-tupla lingiistica basada en la traslacion simbdlica con
sk € St y a € [—.5,.5) cuyo valor numérico equivalente es A (s, a) = 3 con € [0, g].
La funcion 6 calcula dos 2-tuplas basadas en el grado de pertemencia, a partir del valor

numeérico equivalente de la 2-tupla inicial, que soportan la misma cantidad de informacion:

§: [0, 9] — {Srx[0,1]}x{Srz]0,1]}

0(8) = {(sn, 1 =), (sn41, M)}

donde
h = trunc(f)

Y= ﬁ - ha
trunc es la operacion de truncar.
Un ejemplo del modo de operar de esta funcion puede ser el siguiente:

Sea (sg, .3) una 2-tupla basada en la traslacion simbolica, con sg € S, St = {sq, ..., S14}
y “.3” el valor de la traslacion simbolica, sus dos 2-tuplas equivalentes basadas en el grado

de pertenencia seran:
(A7 (ss,.3)) = 6(8.3) = {(s5,.7), (59, -3) }.

Con la funciéon § hemos obtenido una nueva representaciéon para una 2-tupla lingiiistica
basada en la traslacion simbdlica, mediante dos 2-tuplas basadas en el grado de pertenencia.
Cada una de estas 2-tuplas basadas en el grado de pertenencia expresa una cantidad de
informacion en su respectivo término lingiiistico. A partir de estas dos 2-tuplas basadas
en el grado de pertenencia desarrollaremos un proceso para obtener una 2-tupla lingiiistica

equivalente basada en la traslacion simbdlica y expresada en el dominio de expresion inicial
S;.
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2. Obtencién de una 2-tupla en un Dominio Inicial

Sean (sp,1 — ), (Spi1,7) dos 2-tuplas basadas en el grado de pertenencia, ambas valo-
radas en St. Nuestro objetivo es obtener una 2-tupla lingiiistica equivalente basada en la
traslacion simbolica y valorada en cualquier dominio de expresion S;. Para ello, llevaremos

a cabo el siguiente proceso:

1. Realizamos un proceso de emparejamiento utilizando la funcién 7g,.s, sobre los tér-

minos s, y Sp11 obteniendo dos conjuntos difusos en S;.

TSTSi(Sh) = {(307 ag)a ) (Sgiv agl)} 'n = (ag’ ) a];z)
TSTSi(Sh+1) = {(307 a3+1)7 A (Sgiv agfl)} Tht1 = (O/OHI’ e ag:rl)'

2. Los conjuntos difusos obtenidos se transforman en valores numeéricos valorados en

[0, g;] utilizando la funcion Yy,

X(Tsrs:(5n)) = x(h) = B

X(7Tsrs; (Sh11)) = X(Thi1) = Bria-

3. Para alcanzar nuestro objetivo, necesitamos tener un valor § valorado en [0, g,
que soporte la informacion de (sn,1 — ), (Spy1,7). En este momento tenemos
Brn y Brni1 € [0,4i], que representan la informacion soportada por s, y Sp41, con
los que realizaremos una combinacion lineal utilizando los grados de pertenencia de

estas etiquetas en sus respectivas 2-tuplas para obtener el valor que buscamos:

(Bn - (1 =) + (Brsr - v) = B,

donde 3 € [0, g;] representa la misma informacion que las dos 2-tuplas basadas en
el grado de pertenencia. Ahora aplicando la funcién A a  obtendremos la 2-tupla

lingiifstica basada en la traslacién simbolica valorada en S;:
A(B) = (s, ).

Este proceso debe realizarse para todos los dominios de expresion iniciales S;, para

que asi todas las fuentes de informacion puedan entender facilmente los resultados.
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3.3 Problema de TDME con Informacién Lingiiistica

Multigranular

Volvemos al ejemplo utilizado en el Capitulo anterior para mostrar el funcionamiento del
proceso de agregacion de informacion lingiiistica multigranular con 2-tuplas.

Supongamos una compania de transportes que necesita renovar su sistema informatico,
para lo cual contrata a una empresa de consultoria para realice un estudio sobre las distintas
posibilidades que ofrece el mercado actual y decida cudl es la opcidon més conveniente para,
sus necesidades.

Las alternativas en este caso son:

e 1, es un sistema basado en UNIX,
e 1, es un sistema basado en Windows-NT,
e 13 es un sistema basado en AS/400,

e 1, es un sistema basado en VMS.

La empresa de consultoria tiene un grupo de cuatro departamentos de investigacion (a

cada uno de ellos lo consideraremos como un experto),

p1 es el departamento de anélisis de costes,

po es el departamento de anélisis de sistemas,

p3 es el departamento de anélisis de riesgos,

p4 €s el departamento de analisis tecnologico.

Cada departamento (experto) suministra sus valores de preferencia lingiiisticos en con-

juntos de términos lingiiisticos que pueden tener distinta granularidad y/o seméantica:

e p; suministra sus preferencias en el conjunto de 9 etiquetas, A.

e 1, suministra sus preferencias en el conjunto de 7 etiquetas, B.
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e p; suministra sus preferencias en el conjunto de 5 etiquetas, C.

e p, suministra sus preferencias en el conjunto de 9 etiquetas, D.

Conj. de etiquetas A

Qo
a
a2
as
Q4
as
Qe
az

as

(0, 0, .12)

(0, .12, 25)
(.12, .25, .37)
(.25, .37, .5)
(.37, 5, .62)
(.5, .62, .75)
(.62, .75, .87)
(.75, .87, .1)
(.87, 1, 1).

Conj. de etiquetas B

(0, 0, .16)
(0, .16, 33)
(.16, .33, .5
(.33, .5, .66
(.5, .66, .83
(.66, .83, .1
(.83, 1, 1).

~—— ~— ~—

Conj. de etiquetas C Conj. de etiquetas D

Co
C1
Co
C3

Cq

Los vectores de utilidad suministrados por los expertos son los siguientes:

(
(
(-
(-
(-

0,0,.25) do
0,.25,.5) d
25,.5,.75)  ds
5,.75,1)  ds
75,1,1).  dy
ds
dg
dy
dg

)
)
)
)

72,.78,.92, .97
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alternativas

Ty T2 X3 T4

P1r|as ag a3z G5
expertos | po | b3 by by by
P3| C2 €3 Cy (1

pa | dy ds ds ds

donde y;; € S; es el valor de preferencia dado por el experto p; sobre la alternativa z;.

3.3.1 Proceso de Decision

Para resolver el problema de Toma de Decisiones Multiexperto con informacion lingiiistica
multigranular que acabamos de presentar tenemos que aplicar un proceso de decision, el
cual implica una fase de agregacion de la informacion de entrada y una fase de explotacion
de los valores colectivos. El proceso de decisién que usamos en este caso sigue los siguientes

pasos:

e (dlculo del vector de preferencia colectiva. Hay que calcular un valor de preferencia
colectiva para cada alternativa, para ello, aplicaremos un proceso de agregaciéon a los
valores de preferencia suministrados por los expertos. Asi obtendremos un vector de
preferencia colectiva, cuyos valores expresen el valor de preferencia colectiva de todos

los expertos sobre cada una de las alternativas.

e Proceso de explotacion. Consiste en aplicar un grado o funcion de seleccion al vector
de preferencia colectivo, para obtener un orden de alternativas, y de él un conjun-
to solucion. En este ejemplo seleccionaremos para el conjunto solucion aquella/s

alternativa/s con maximo valor de preferencia colectiva.

3.3.2 Aplicacién del Proceso de Decisiéon

Ahora desarrollamos cada una de las fases del proceso de decision sobre el problema de

TDME que queremos resolver.

A. Vector de Preferencia Colectiva
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Para obtener un valor colectivo para cada alternativa hay que hacer un proceso de

agregacion sobre la informacion lingiiistica multigranular. Para ello utilizaremos el proceso

de agregacion presentado en este Capitulo.

1. Expresar de forma uniforme la informacién

En primer lugar hay que seleccionar el CBTL, S; = {co, ..., ¢,}. En este caso, existen

dos conjuntos de etiquetas con maxima granularidad y con distinta seméntica, por

tanto, seleccionaremos como St el conjunto de términos de 15 etiquetas de la Figura

3.2. Todos los valores de preferencia dados por los expertos son convertidos a S7 usan-

do las siguientes funciones de transformacion multigranular {74s,., TBs;Tcsr, TDSy }-

Obteniéndose los siguientes resultados:

TH

7"12

7013

T14

T21

7"22

7023

T24

T31

7"32

T33

T34

7"41

7"42

T43

T44

0,0,0,0,.05,.45, .8, .82, .48,.23,0,0,0,0,0)
0,0,0,0,.11, .45, .65,.95, .68,.39,.1,0, 0,0, 0)
0,0,0,.22,.35,.59, .8,.98,.75,.52,.32,.1,0,0,0)
0,0,0,0,.3,.77,1,1,1,.51,0,0,0,0,0)
0,0,0,0,0,0,0,0,.25,.99,.7,.31,.01,0,0)
0,0,0,0,0,0,0,.35, .63,.94, .76, .46, .2,0,0)
0,0,0,0,0,0,.01,.25,.5,.7,.9,.9, .65, .45, .2)
0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,.55,0,0)
0,0,0,.18,.55,.95,.7,.35,0,0,0,0,0,0,0)
0,0,0,0,.1,.45, .65, .95, .68, .39, .1,0,0,0,0)
0,0,0,.22,.35,.59, .8,.98,.75, .52, .32, .1,0,0,0)
0,0,.41,1,1,.99,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
0,0,0,0,0,0,0,.36,.71,.91, .56,.22,0,0, 0)
0,0,0,0,0,0,0,0,0,.23,.54, .84, .86, .58, .3)
25,.4,.7,.9, .87, .65, 4,.2,0,0,0,0,0,0,0)
0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,.55,0,0).

AN N N N N N N N N N N N N N N

2. Convertir los conjuntos difusos () en 2-tuplas lingiiisticas

Transformaremos cada uno de los conjuntos difusos obtenidos, (r/), en 2-tuplas

lingiiisticas basadas en la traslacion simboélica utilizando las funciones A y x:
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A(x(r'h) = (s7,=32)"  A(x(r'?)) = (s7,—.05)"
A(x(r'?) = (s7,—.16)"  A(x(r')) = (s7,—.32)"
A(x(r?")) = (s9,.48)*"  A(x(r**)) = (s,.28)*
A(x(r*)) = (s10,-.25)*  A(x(r*")) = (s10,.3)*
A(x(r*h) = (s5,.17)°1  A(x(r*?)) = (s7,—.05)*
A(x(r®®)) = (s7,—.15)*  A(x(r*)) = (s4,—.25)*
A(x(r')) = (s9, —15)*" A(x(r*?)) = (519, —43)*
A(x(r®?)) = (s3,.44)"  A(x(r*)) = (s10,-3)"

Ahora toda la informacion de entrada estd expresada en un tunico dominio S; me-

diante 2-tuplas lingiiisticas basadas en la traslaciéon simbolica.

. Calculo de valores de preferencia colectivos. (Agregacion de 2-tuplas) Para

cada alternativa x; calcularemos su valor de preferencia colectiva utilizando un o-
perador de agregacion de 2-tuplas lingiifsticas, en este caso utilizamos el operador
extendido LOWA, ¢, guiado por por el cuantificador lingiiistico @ (Apéndice A).
Especificamente, usamos el cuantificador “Tantos como sea posible” cuyos pardmetros
son (.5,1), con un vector de pesos W = (0,0,.5,.5). Los valores colectivos para cada

alternativa, x;, seran:

1 — ¢5((s7, — 32)1L (59, .48)2L, (55, .17)3L, (59, —.15)%) = (86, —.1)*

Ty — 95 ((s7, — 05)12, (s9,.28)22, (57, —.05)32, (519, —.43)12) = (57, —.05)?
x3 — @((s7, —-16)"%, (s10,.25)%, (s7, —.15)%, (s3, .44)¥) = (s5,.15)

rs — Po((s7, — 32)1 ) (510,.3)%, (54, —.25)%*, (510, .3)™) = (s5,.2)".

El vector de preferencia colectiva es:

((s6, —-1)", (57, —.05)2, (s5,.15)>, (s5,.2)").

. La vuelta atras

Acabamos de obtener un vector de preferencia colectiva con el cuil podemos resolver

el proceso de decision, pero dicho vector estd expresado en un dominio de expresion,
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S, distinto de A, B, C, D que son los utilizados por las fuentes de informacion. Por
tanto, si lo consideramos conveniente, podemos realizar el proceso de vuelta atrés
para expresar el vector de preferencia colectiva en cada uno de los dominios iniciales.
En primer lugar, transformamos cada 2-tupla basada en la traslacion simbolica del

vector de preferencia colectiva en dos 2-tuplas basadas en el grado de pertenencia:

0(A (56, —1)") = {(s5, 1), (s6,.9)}
0(A™((s7,—.05)%)) = {(s6,.05), (s7,.95)}*
(A7 ((s5,-15)%)) = {(s5, 85), (s6,.15)}”
(A ((s5,-2)") = {(55,8), (56, -2)}".

A continuacién, seguimos el proceso de vuelta atras:

(a) Proceso de coincidencia. Aplicamos las funciones 7s, 4, Ts,.B, Tsyc> Tspp @ las

etiquetas de las 2-tuplas basadas en el grado de pertenencia:

= {(ao, O)(al, 0)(az,0)(as, .48)(a4,.9)(as, .28)(as, 0)(az,0)(as, 0)}
,0)(az,0)(as, .08)(as, .74) (a5, .67)(as, 0) (a7, 0)(as, 0) }
)(az,0)(as, 0)(as, .38)(as, 1)(as, .35) (a7, 0)(as, 0) }
(b2, .92) (b3, .37)(b4, 0) (b5, 0)(bs, 0) }

(b1,.2)

TsrB(ss) = { (b1,0)(bg, .57) (b3, .7)(bs, 0)(bs,0)(bs,0)}

TsrB(s7) = {(bo,0)(b1,0)(ba, .26) (b3, 1) (b4, .3)(bs,0)(bs,0)}

= {(co,0)(c1,.63)(ca,.63)(c3,0)(c4,0)}

Tsrc(s6) = {(co,0)(c1,.35)(ca,.85)(cs,0)(c4,0)}

Tsro(s7) = {(co,0)(c1,.2)(c2, 1)(e3,.25)(c4,0)}

TS'TD S5 ) = { do,O)(d1,0 dQ,O) d3,1)(d4,65)(d5,0)(d6,0)(d7,0)(d8,0)}
)( )
)(

(
(d3, .4)(d4, 1)(ds, 0)(ds, 0)(d7, 0)(ds, 0)}
(

= 388 y = 4.98

(Tspa(s5)) (Tspalss)) = 44 X(7spa(s7))
X(TspB(s5)) = 212 x(7s;B(s6)) = 2.55 x(7s,B(s7)) = 3.06
(Tspc(ss)) = 15 X(Tspe(ss) = 1.7 X(7spc(s7)) = 2.03
(Tszp(s5)) (Tszp(s6)) (Tszp(s7))

= 339 x = 371 = 4.29.
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(c) Expresar el vector colectivo de preferencia en cada dominio original:
i. Dominio A:
{(a4,.34)", (as, —.05)%, (aq, —.05)%, (ay, —.02)*}.
donde el valor de preferencia colectiva de x; se obtiene como sigue:
A((3.88%.1) + (4.4 %.9)) = (ay, .34)
ii. Dominio B:
{(bs, —.49)", (bs,.03)2, (by, .18)3, (bo, .2)*}.
iii. Dominio C"
{(ca, —.32)", (€2,.01)%, (ca, —.47)%, (cy, —.46)"}.
iv. Dominio D:

{(dy, —.33)", (d4, .05)?, (ds, .43)?, (ds, .45)*}.

B. Proceso de Explotacion
Finalmente, aplicamos el grado de seleccion de dominancia al vector de preferencia
colectiva para obtener el conjunto solucién de alternativas. En este problema el conjunto

solucibn es:
{72}

Por tanto la mejor alternativa para la compania de distribucion de acuerdo a la opinion de
los expertos es el “Sistema Basado en Windows NT”.

Hay que observar que si aplicamos el grado de seleccion de dominancia al vector de
preferencia colectiva expresado en S7 la solucion obtenida sera exactamente la misma. Por
lo tanto, resaltar que el proceso de vuelta atrds no cambia la solucién sino que mejora la

comprension de los resultados.

3.4 Comentarios Finales

En este Capitulo hemos estudiado el problema de operar con informacion lingiiistica multi-

granular.
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Utillizando el modelo de representacion lingiiistica con 2-tuplas hemos desarrollado un
proceso de normalizacién sobre este tipo de informacion, con lo que quedan solventados
los problemas asociados a la agregacion de informacion lingiifstica multigranular, ya que,
hemos unificado toda la informacién en 2-tuplas lingiiisticas valoradas en un tinico conjunto
de términos lingiiisticos. A continuacién hemos presentado un proceso de agregacion de
informacion lingiiistica multigranular el cuél ha sido aplicado a un problema de TDME.

Con el proceso de normalizacion de informacion lingiifstica multigranular y el modelo
computacional sobre la representacion lingiiistica con 2-tuplas, hemos desarrollado una

metodologia que nos permite tratar con este tipo de informaciéon en cualquier problema.
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Capitulo 4

Integracion de Informacién Linguistica

y Numérica

Los tipos de aspectos que puede presentar un problema los hemos clasificado en dos cate-

gorias:

e Aspectos cuantitativos: aquellos que son medidos o valorados mediante valores numeéri-

cos precisos (longitud, superficie,...).

e Aspectos cualitativos: son dificiles de valorar mediante un valor preciso (diseno, con-
fort,...). Este tipo de aspectos se adaptan mejor a una valoracion cualitativa mediante

variables lingiiisticas.

Habitualmente los problemas suelen presentar aspectos de un solo tipo, es decir, o bien
cuantitativos o bien cualitativos. Sin embargo, también existen problemas que presen-
tan ambos tipos de aspectos, es decir, presentan informacién numérica y lingiifstica. En
estos casos tanto el enfoque lingiiistico difuso como el enfoque numérico se presentan co-
mo ineficaces a la hora de combinar ambos tipos de informacion, ya que ninguno tiene
definidos procesos de conversion estdndares ni operadores de agregacion sobre ambos tipos
de informacion.

En este Capitulo utilizaremos el modelado lingiiistico de preferencias basado en 2-tuplas

para construir un método que facilita los procesos de agregacion de informacion numérica

83
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y lingiiistica. Finalmente, utilizaremos dicho método de agregaciéon sobre un problema de

TDMC con informacién lingiiistica y numérica.

4.1 El Problema de la Integracion de Informaciéon Numéri-
ca y Lingiiistica

Suponemos un contexto en el que la informaciéon de entrada se suministra utilizando escalas
absolutas y compatibles, es decir, todos los valores de preferencia estan valorados o en el
dominio numérico [0,1] o en un conjunto de términos lingiiisticos S = {so, ..., 54} con
funciones de pertenencia sobre el intervalo [0, 1].

En la literatura encontramos un gran ntmero de trabajos que nos proporcionan he-
rramientas para resolver problemas que o bien, presentan tinicamente aspectos cuantita-
tivos [1, 32, 87] o bien, s6lo presentan aspectos cualitativos |7, 28, 39, 60, 66, 67, 79, 93]. Sin
embargo, existen pocos trabajos que se ocupen de proporcionar herramientas para resolver
problemas que presenten aspectos cualitativos y cuantitativos a la vez |96, 25].

Cuando en un problema de Toma de Decisiones aparece informacion numérica y lingiiis-

tica puede deberse a distintos motivos:

e En un problema de TDME, los expertos que participan en el problema provienen
de &reas disciplinares muy diferentes y puede ser que unos prefieran expresar su
conocimiento mediante valores numéricos, mientras que los otros lo hacen mediante

valores lingiiisticos.

e La naturaleza propia del problema incluya aspectos cualitativos y cuantitativos. Esto
puede ocurrir en problemas de TDMC. En los que varios criterios sean cualitativos

y otros sean cuantitativos.

En la literatura especializada encontramos dos aproximaciones para abordar la resolu-

cion de problemas de Toma de Decisiones en los que hay informacién lingiiistica y numérica:

e En [96] se utiliza la teoria de Dempster-Shafer. En él, se presenta un enfoque basado

en la Fuvidencia que puede manejar problemas de decision bajo “incertidumbre’ que
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presentan tanto aspectos cualitativos como cuantitativos. Este enfoque se basa en un
modelo de anélisis de evaluacion y en la regla de combinacion de la evidencia de la
teoria de Dempster-Shafer. Es similar a un enfoque de modelado de preferencias, que
consta de un marco de razonamiento de evidencia para la evaluacioén y cuantificacion
de los aspectos cualitativos. Con este método se obtiene un orden basado en indices

numéricos que ordena las distintas alternativas.

e En [25]| se utiliza el Enfoque Lingiifstico Difuso. En este trabajo se definen una
serie de funciones de transformacion de informacion entre los dominios numérico y
lingiiistico y una vez convertida toda la informacion a un tnico dominio se le aplica
cualquiera de los procesos definidos sobre ese tipo de informacion para resolver el

problema.

Nos centramos en la segunda aproximaciéon y observamos que los procesos presentados

en [25] presentan una serie de dificultades:

1. Pérdida de precision a la hora de combinar la informacion.

2. Las funciones de transformacion entre elementos de un dominio y otro no son biyec-

tivas, por lo tanto, pierden informacion.

En este capitulo se presenta una propuesta que pretende solventar las dificultades de la

aproximacion presentada en |25].

4.2 Proceso de Agregacion de Informacién Numérica y
Lingiiistica Basado en el Modelo de Representacion
Lingiiistica con 2-tuplas

Para facilitar la combinacion de informacion numérica y lingiiistica y solucionar los proble-
mas que aparecen en los enfoques existentes desarrollamos un proceso de agregaciéon basado

en el modelo de representacion lingiiistico con 2-tuplas como sigue:
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1. En primer lugar, presentamos un conjunto de funciones de transformacion entre va-
lores numéricos en [0, 1] y 2-tuplas lingiiisticas valoradas en un conjunto de etique-
tas S. Para que estas funciones sean biyectivas, es decir, no tengan pérdida de

informacion impondremos un conjunto de condiciones.

2. Una vez que tenemos estas funciones de transformacion desarrollamos un proceso de
agregacion para informacion lingiiistica y numérica que sigue el siguiente esquema

(ver Figura 4.1):

Informacion

| Linguigica | | Numerica

Hacer
Uniforme

Y 2-tuplas en
Conjuntos Difusos | Conversonaz-tuplas | o CBTL
ene CBTL

Agregacion

Resultado de

la Agregacion:
2-tuplaen St

Vuelta Atras

Resultado de
la Agregacion:
2-tuplaen S i

Figura4.1: Esquema del proceso de agregacion de informacion linguistica y numérica
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(a) Hacer uniforme la informacion numérica y lingiiistica:

e Seleccionar el conjunto bésico de términos lingiiisticos (CBTL), sobre el que
se unificard la informacion.

e Convertir los valores numeéricos valorados en [0,1] en 2-tuplas lingiiisticas
valoradas en el CBTL, St.

e Convertir las etiquetas lingiiisticas de entrada valoradas en S en 2-tuplas

valoradas en S7.
(b) Agregacion de las 2-tuplas obtenidas en el paso anterior.

(c) Vuelta Atras. Esta fase del proceso de agregacion lo que hace es convertir las
2-tuplas que expresan valores colectivos y que estan valoradas en el conjunto de
etiquetas St a los dominios de expresion iniciales, en caso de ser necesario. Este

paso no es obligatorio, pero puede ser conveniente.

4.2.1  Funciones de Transformaciéon entre Valores en [0,1] y 2-
tuplas Lingiiisticas

En esta seccion vamos a definir funciones de transformacion entre valores numéricos valo-
rados en el intervalo [0, 1] y 2-tuplas lingiiisticas basadas en la traslacion simbolica valoradas
en un conjunto de etiquetas S. Una vez definidas estas funciones de transformacion im-
pondremos una serie de condiciones al conjunto de etiquetas S para que dichas funciones

de transformacion sean biyectivas, es decir, sin pérdida de informacion.

4.2.1.1 Funcién de Transformacion de un Valor en [0,1] a una 2-tupla en S

Sea ¥ € [0,1] un valor numérico y S = {so,..., s} un conjunto de términos lingiiisticos.
Nuestro objetivo es obtener una 2-tupla lingiiistica basada en la traslacion simbdlica valo-
rada en S y que represente la misma informacion que 9. Para realizar esto, definiremos el

siguiente proceso de transformacion:
1. Convertir ¥ en un conjunto difuso sobre S.

2. Transformar el conjunto difuso anterior en una 2-tupla lingiiistica valorada en S.
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Mostramos este proceso graficamente en la Figura 4.2:

. Conjuntos y A 2tupla
bl oy | | PN = g [ | Lingisica| |7 59

Figura 4.2: Transformacion de un valor en [0, 1] a una 2-tupla linguistica

1. Conversi6én de v a un Conjunto Difuso en S

Sea F'(S) el conjunto de conjuntos difusos en S, para transformar un valor numérico ¥ €
[0, 1] en un conjunto difuso en F'(S) calcularemos el grado de emparejamiento de ¥ con las

funciones de pertenencia de los términos lingiiisticos de S.

Definicion 4.1. Sea ¥ € [0,1] un nimero y S = {so,...,s,} un conjunto de términos
lingiiisticos. Transformaremos v en un conjunto difuso en S utilizando la funcion T definida

como stque:

7:[0,1] — F(S)
7(9) = {(s0, @), ..., (Sg: ) }, 5: € S y a; € [0, 1], tal que,

0, s1 9 & Support(pis,(x))

d—a; :
Loosia; <9< b
0= g (0) = { e ST

| 42, sid; <Y< g

No olvidemos que estamos considerando que la seméntica de una funcién de pertenencia

its; de una etiqueta s; viene dada por una funcién paramétrica cuyos parametros son

(aia bi7 di7 Ci)-

Ejemplo. Sea ¥ = .78 un valor numérico a convertir en un conjunto difuso en S. En

este ejemplo calculamos cuatro conjuntos difusos de ¥ sobre cuatro conjuntos de términos
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lingiiisticos distintos:

S S Ss S

B (0,0,.3) (0,0,.25)  (0,0,0,.1)  (0,0,.2)
MB (0,.3,.5) (0,.25,.5) (0,.1,.3,.4) (.1,.2,.4)
M (2,.5.8) (.25.5,.75) (.3,.4,.6,.7) (.3,.5,.7)
A (5,.7,1) (5,.7,1)  (6,.7,.9,1) (.6,.8,1)
MA (7,1,1) (75,1,1)  (9,1,1,1) (8,1,1)

(.78) = {(M B, 0), (B,.0), (
75,(.78) = {(M B, 0), (B, .0), (M ) (A 88) (MA,.12)}
(.78) = {(MB,0),(B,.0), (M )( 1), (MA,0)}
=1

La representacion grafica de los calculos anteriores la podemos ver en la Figura 4.3,

2. Transformacién de un Conjunto Difuso de S en una 2-tupla Lingiiistica

Valorada en S

Hasta el momento, hemos convertido los valores numéricos en conjuntos difusos de S,
nuestro objetivo es obtener una 2-tupla lingiiistica valorada en S. Para conseguir dicho

objetivo utilizamos la funciéon y definida en el Capitulo 3 (Definiciéon 3.2)

. ?:0 ]O{]
X(T(0)) = x({(sj,05), 1 =0,..,9}) = =g =0
j=0 %
El valor  obtenido por x es facil de transformar directamente a una 2-tupla lingiiistica

valorada en S usando la funcion A (Definicion 2.4).

Ejemplo. Aplicando el proceso que acabamos de definir a los conjuntos difusos obtenidos

en el anterior ejemplo, obtendremos:

X(75,(.78)) = x((M B, 0), (B, 0), (M, .06), (A, .73), (M A, .26)) = 3.19
X(75,(.78)) = x((M B, 0), (B,0), (M,0), (A, .88), (MA,.12)) = 3.12
X(7s,(.78)) = x((M B, 0), (B,0), (M,0),(A,1),(MA,0)) =3
X(75,(.78)) = x((M B, 0), (B,0), (M,0),(A,.9),(MA,0)) = 2.7
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(CH) (S2)
MB B M A MA MB B M Al MA
0 03 05 07 908 1 ) 0.25 05 0.75 1
(S3) (S
MB B M A MA MB B M A MA
0 01 03 04 05 06 07 & 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07308 1

Figura 4.3: Coincidencia entre valores numéricos y linglisticos

a partir de estos valores, las 2-tuplas que soportan la informacion de 0.78 en cada conjunto

de términos lingiiisticos S;, son las siguientes:

S = A(3.19) = (4, .19)
Sy = A(3.12) = (4, .12)
S3 = A(3) = (4,0)

Sy = A(2.7) = (4, —.3)
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4.2.1.2 Funcién de Transformacién de una 2-tupla Lingiiistica a un Valor en

[0,1]

Sea (s;, @) una 2-tupla lingiiistica, en este caso nuestro objetivo es obtener un valor ¢ €
[0,1] que soporte la informacion representada por (s;, ). Presentaremos un proceso de

transformacion acorde al esquema de la Figura 4.4:

22 Al 5 2-tuplas basa-
s dasend grad
(s.0) | | Lingusica|—® | 100 | —| e penenencia| —> | [0 —9

Figura 4.4: Transformacién de una 2-tupla a un valor [0, 1]

Utilizaremos la funcion 0 (Definicion 3.3) que transforma una 2-tupla basada en la

traslacion simbolica en dos 2-tuplas basadas en el grado de pertenencia:

§: [0, 9] — {Srx[0,1]}x{Srz]0,1]}

0(8) = {(sn, 1 =), (sn41,7)}

Estas dos 2-tuplas basadas en el grado de pertenencia las utilizaremos para obtener un
valor numérico que soporte la misma informacion que la 2-tupla inicial y que pertenezca a
[0, 1].

Para conseguir nuestro objetivo utilizamos el concepto de valor caracteristico asociado
a un namero difuso |21, 25] (Apéndice B).

Utilizando los valores caracteristicos asociados a las funciones de pertenencia de las
etiquetas y obtenidos por la funcion FVC(-), y haciendo uso de las dos 2-tuplas basadas
en el grado de pertenencia se obtiene un valor numérico en [0, 1] a partir de la siguiente

definicion.

Definicion 4.2. Sean (sp, 1—7) y (sp4+1,7) dos 2-tuplas basadas en el grado de pertenencia.

Su valor numérico equivalente en [0, 1] se obtiene a través de la funcion k:

k: {Srx[0,1]}x{Srx]0,1]} — [0,1]
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H((Shv I f)/)v (Sh-l-laf)/)) = FVC(MSh) ' (1 - 7) + FVC(:“ShH) =Y

Ejemplo. A partir de las 2-tuplas basadas en la traslacion simboélica obtenidas en el ejem-

plo anterior, transformaremos cada una en dos 2-tuplas basadas en el grado de pertenencia:

Una vez tenemos estas 2-tuplas basadas en el grado de pertenencia, calculamos los valores

numéricos equivalentes utilizando la funcion Mdzimo Valor como valor caracteristico,

Observamos que del mismo valor inicial ¥ = .78, dependiendo del conjunto de etique-
tas utilizado, el resultado de la transformacion puede ser exacto o perder informacion.
A continuacién, estudiaremos cuéles son las condiciones que hay que imponer, para que
las funciones de transformacion sean biyectivas, es decir, no exista ninguna pérdida de

informacion.

4.2.1.3 Condiciones para que las Transformaciones entre Valores [0,1] y 2-

tuplas Lingiiisticas en S Sean Biyectivas

Las condiciones que se han de cumplir para que en las transformaciones entre valores
numéricos y lingiiisticos no se pierda informacion, son aquellas que garanticen el cumpli-

miento de la siguiente expresion:

y que se exponen en la siguiente proposicion.

Proposicion 4.1. Sea S = {sy, ..., 5,} un conjunto de etiquetas verificando:
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1. S es una particion difusa. Segun Ruspini [76], una familia finita {so, ..., s,} de sub-
conjuntos difusos en el universo del discurso X (en nuestro caso X = [0, 1]) se llama

particion difusa si:

g
Zusi(x) =1, Vr e X.
i=0

2. Las funciones de pertenencia de sus términos lingtiisticos sean triangulares, es decir,

S = (ai;biaci)-

3. La funcion valor caracteristico, FVC(-), verifica que FVC(s;) = x/ps, () = 1, es
decir, la funcién valor caracteristico usada devuelve el valor con méaximo grado de

pertenencia, b;.

Estas condiciones son necesarias y suficientes para que los procesos de transformacion
entre 2-tuplas lingiiisticas y valores numéricos en [0, 1] y viceversa se realicen sin pérdida

de informacioén, verificAndose la expresion,
£(S(ATHANX(T(9)))))) =

Demostraciéon

1. Condiciones Suficientes.

Sea ¥ € [0, 1] un valor el cual queremos transformar a una 2-tupla lingiiistica en S =
{s0,...,84}. Vamos a probar que las tres condiciones enumeradas en la proposicién

son suficientes para que se cumpla la siguiente expresion

que es equivalente a,

Las condiciones 1 y 2 implican que, Vi € {0,g9 — 1}:

S = (aiabi; Ci)
= b; = Q41 and ¢; = bi+1.

Si+1 = (az’+1, bi+1, Ci-l—l)
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Por otro lado,
7'(19) = {(SZ', Oéz'),i = 0, ,g}
a; > 0 <= 19 € Support(s;).

Supongamos, sin pérdida de generalidad que, ¥ € [b;, ¢;], entonces
¥ € [bi,¢] <=0 € [ai41,bi41], @ >0, iy >0and o; =0 V5 & {i,i+ 1}.
En este momento, tenemos
KO ((si; ), (si41, @ir1)))),

y sabemos que
X((8iy i) (Si41, Qig1)) = iai + (i + g,

de aqui, obtenemos

k(0(ia; + (1 + 1)aq1)).

Al ser S una particion difusa (Condicion 1),
Hos; (19) + :uSiJrl (19) =1= Q; + Qiy1 = 17
entonces,

(i + (2 + Daipr) = 6(i(1 — aip1) + (0 4+ Daipr)) = 0(i + @ig)

§(B) =0(h+~) =9(i + @j1) con
por tanto,
0(i + i) = {(si, (1 — ig1)), (Sig1, qig1) } = {6, a), (si41, 1) }-
El dltimo paso que tenemos que probar es
k((si, i), (Sig1, @ipr)) =9,

donde
H((Si, Oli), (Si-i—l; a/i-l—l)) = FVC(SZ)OZZ + FVC(SH_l)CYH_l.
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De acuerdo a la condicion 3, F'VC(s;) = b; / ps;(bj) = 1, y b; es tinico segin la

condicién 2, entonces

H((Si, CYZ'), (5i+1; Ozi+1)) = o;b; + (1 — Ozi)bzqu = o;b; + (1 — Ozi)Ci = az(bz — CZ') + ¢,

¥y

Ci—’l9

entonces,

CZ'—19

KL((SZ', Oéi), (Si+1, Oéi_|_1)) = CYl(bZ — Ci) + C; — (bl — Ci) + C; — 19

Ci—bi

2. Condiciones Necesarias

()

Supongamos que S no es una particion difusa, es decir,

ps; (V) + s, (0) # 1,

entonces, la expresion x(-) = 0 es falsa, tal y como podemos ver con los procesos
de transformacion realizados sobre los conjuntos de etiquetas Sy y Sy en la

seccion anterior (ver Figura 4.3). Contradiccion.

Si los términos de S no son triangulares la funcion valor caracteristico F'V C(s;)
devuelve un valor, pero en este caso puede que exista mas de un valor, z, tal
que /g, () = 1, por lo que el valor obtenido por x puede ser diferente del inicial,
tal y como ocurre en el proceso de transformacion sobre el conjunto de términos

S; (ver Figura 4.3). Contradiccion.

Si la funcion valor caracteristico F'V C/(s;) no devuelve el valor donde se alcanza
el méximo grado de pertenencia, ocurre como en (b) y el valor x obtenido por

k puede ser diferente de ¥, tal y como puede verse en el siguiente ejemplo.

Supongamos que usamos el centro de gravedad como funciéon valor caracteristico

FVC(-), donde
o fv Uy, (v)dv

FVO(s) = Jo 1y, (v)dv
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Para numeros difusos con funciones de pertenencia trapezoidales, tenemos:
al, siai:bi:di:ci

(ci)®+(di)? —(b:)—(a:)*+eidi —aib;
3(Ci+di7bi7ai) ?

en otro caso.

Dado ¥ = .78 y el siguiente conjunto de etiquetas Ss:

S5
L (0,0,.4)
VL (0,.4,.5)
M (4,5,.9)
H (5,.9,1)
VH (9,1,1)

Tenemos que,

75,(.78) = {(VL,0), (L, .0), (M, .7), (H,.3), (VH,0)}

(75, (.78)) = x((VL,0), (L, 0), (M, .7), (H, .3), (VH,0)) = 2.3
A(2.3) = (M,.3)

0(ATH(M, .3))) = {(M,.7)(H,.3)}

k((M,.7)(H,.3)) = .66

Contradiccion, ya que k(-) # ¢

Hemos probado la necesidad de las tres condiciones, ya que si eliminamos alguna

encontramos una contradiccién.

4.2.2 Agregacion de Informacién Numérica y Lingiiistica

Una vez definidas las funciones de transformacion entre informacién numérica y 2-tuplas
lingiiisticas presentamos un método de agregacion sobre este tipo de informacion que actia

de acuerdo con las siguientes fases:

e Unificacion de la informacion de entrada. Tanto la informacion lingiiistica valorada
en S como la informacion numeérica valorada en [0, 1], se expresaran mediante 2-tuplas
lingiiisticas basadas en la traslaciéon simboélica y valoradas en un CBTL notado como

Sr. Existen dos posibilidades a la hora de seleccionar St:
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1. Si S verifica la Proposicion 1, entonces Sy puede ser el mismo S.

2. Si S no verifica la Proposicion 1, debemos de transformar toda la informacion

a 2-tuplas lingiiisticas valoradas en un CBTL que si la verifique.

o Combinacion de la informacion. Cuando toda la informacion de entrada estd expre-
sada mediante 2-tuplas lingiiisticas basadas en la traslacion simbolica, utilizamos un

operador de agregacion para 2-tuplas lingiiisticas para obtener los valores colectivos.

o Vuelta atrdas. Expresamos los resultados en los dominios iniciales de expresion.

Este proceso es descrito graficamente en la Figura 4.5.

DOMINIOS DE

EXPRESION (011U y
INICIALES
Alternativas T [@q | 8o | sesressessssessessessssseas

Atributos ——— Y1k

ENTRADAS

Operador de Agregacion
para 2-tuplas

UNIFICACION DE
LA INFORMACION

2-tuplas
linguisticas
en el CBTL

VUELTA
ATRAS

SALIDAS

Valores

Agregados [O,l] SXx [-5,5]

Figura 4.5: Proceso de Agregacion de informacion linglistica y numérica



98 Agregacion de Informacion Linglistica y Numérica

4.2.2.1 Unificaciéon de Informacién Numeérica y Lingiiistica en 2-tuplas Lingiiis-

ticas

Sin pérdida de generalidad, suponemos que los valores numéricos de entrada estéan valorados
en el intervalo [0, 1], para convertir estos valores en 2-tuplas lingiiisticas basadas en la

traslacion simbolica usaremos el proceso presentado en 4.2, (ver Figura 4.2).

En cuanto a los valores lingiiisticos, en primer lugar tenemos que ver cial sera el conjunto

St en el que estaran valoradas dichas 2-tuplas. Existen dos posibilidades:

a) S verifica la Proposicién 1.

Sea S = Sy = {so,..., 54} un conjunto de términos lingiiisticos verificando la proposicion
1. Para transformar las etiquetas de entrada en 2-tuplas basadas en la traslacion simbdlica

utilizamos la funcion @ (Definicion 2.3).

s; €S = 0(s;) = (s4,0).

b) S no verifica la Proposicion 1.

En este caso, debemos transformar la informacion lingiiistica de entrada valorada en S
a 2-tuplas en un CBTL que verifique la Proposicion 1. Antes de definir una funcion de

transformacion entre S y el CBTL, hay que decidir como seleccionar Sr.

Consideraremos que St debe ser un conjunto de etiquetas que permita mantener el grado
de incertidumbre asociado a los términos de S, la capacidad de discriminaciéon para expresar
los valores de preferencia y verificar la Proposicion 1. Teniendo en cuenta estas premisas,
buscamos un CBTL con méaxima granularidad, por lo tanto, St puede ser un conjunto
de términos con una cardinalidad superior a la que una persona es capaz de discriminar

(normalmente 11 6 13, ver [70]). Por tanto, definimos un CBTL con 15 términos y la
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siguiente seméantica:

0,0,.07) si (0,.07,.14) s, (.07,.14,.21)
14,.21,.28) sq (.21,.28,.35) s5 (.28,.35,.42)
35,.42,.5) s; (42,.5,.58) ss (.5,.58,.65)
( )
( )

So

53

58,.65,.72) sio (.65,.72,.79) s1; (.72,.79,.86)
79,.86,.93) s13 (.86,.93,1) sy (.93,1,1)

S9

(
(.
s (-
(. .
(. .

512

Figura 4.6: Conjunto de etiquetas de 15 términos

En este momento ya podemos definir el proceso de transformacion de un término lingiiis-

tico valorado en S a una 2-tupla basada en la traslacion simbolica valorada en Sy (Figura

47).

. Conjuntos \ A 2-tupla
Difusos inquisti
|| s | —» oS, | > | g | ngrl]“SStTlca — (©a)

Figura 4.7: Transformacion de S a una 2-tuplaen St

En primer lugar utilizamos una funcién que representa cada valor de preferencia valorado
en S como un conjunto difuso en el CBTL, Sy. Una funcién que realiza este proceso fue

definida en el capitulo 3 y es la funcion 7gg, (Definicion 3.1).
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Por tanto, el resultado de 7gg,(/;) para cualquier término de S es un conjunto difuso en
el CBTL, S7. A partir de este conjunto difuso obtendremos una 2-tupla en S utilizando

las funciones x (Definicion 3.2) y A (Definicion 2.4).

4.2.2.2 Agregaciéon de 2-tuplas Lingiiisticas

El objetivo ultimo de los procesos de decision es ordenar el conjunto de alternativas de
acuerdo al conjunto de criterios que en él aparecen. Para realizar esta ordenacion, el
proceso de decision en primer lugar agrega toda la informacion de entrada para obtener
un valor colectivo de cada alternativa. En los problemas de TDMC la informacion de
entrada son valores de preferencia (numéricos o lingiiisticos) para todos los criterios de
cada alternativa. Esta informacion se unificara usando los procesos de transformacion que
acabamos de presentar usando la representacion de 2-tuplas lingiiisticas valoradas en Sy.
Por tanto, la informacion que hay que agregar para obtener los valores colectivos son estas
2-tuplas, para lo que se necesita un operador de agregacion de 2-tuplas lingiiisticas.

Formalmente, la expresion de esta operacion de agregacion seria:

FO((lla 051); ey (lk17 ak1)7 sy (lk1+k27 ak1+k2)) = (l7 Oé),

donde FO es un operador de agregacion de 2-tuplas, y (I, «) es el valor colectivo o agregado.
En el Capitulo 2 hemos presentado una amplia gama de operadores de agregacion para 2-
tuplas lingiiisticas, como la combinacion convexa extendida, el operador LOWA extendido,

el operdor extendido OR-LIKE S-OWA, etc.

4.2.2.3 Vuelta Atras

La informacion de entrada esté valorada o en [0,1], o en S, sin embargo los valores colec-
tivos son 2-tuplas lingiiisticas valoradas en S, por tanto en algunos casos puede ser con-
veniente para mejorar la comprension de los resultados, expresar los valores colectivos en
los dominios de expresion iniciales S y [0, 1].

La conveniencia de realizar esta conversion de los valores colectivos depende de lo dis-

tante que esté St del dominio original. Existen varias posibilidades:
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1. Si Sp = S, entonces las 2-tuplas lingiiisticas en S estan lo suficientemente cercanas

a S. Por lo que en este caso no hace falta realizar ninguna conversion.

2. Si Sy # S, entonces Sy serd un dominio distante de S y parece apropiado expresar

las 2-tuplas valoradas en S mediante 2-tuplas equivalentes en S.

3. Si el dominio de expresion inicial era el numeérico [0, 1], parece conveniente expresar
los valores colectivos mediante valores numéricos en [0, 1] equivalentes a las 2-tuplas
lingiiisticas. Para realizar esto, utilizaremos el proceso de transformacion presentado

en 4.1.2 (ver Figura 4.4).

Transformacién de una 2-tupla Valorada en Sr a una 2-tupla Valorada en S

Sean S = {lp,...,l,} v Sr={co,...,c,} dos conjuntos de etiquetas. De (¢;, o) queremos

obtener una 2-tupla equivalente (I;, «). Para ello realizamos el siguiente proceso.

1. A (¢;, ) le aplicamos las funciones A™! (Definicion 2.5) y ¢ (Definicién 3.3), obte-

niendo,

(A (e, ))) = {(en, L =) (ensr, )}

2. Nuestro objetivo es obtener una 2-tupla basada en la traslaciéon simbdlica valorada

en S. Para ésto, realizaremos los siguientes pasos:

(a) Primero, realizamos un proceso de emparejamiento aplicando la funcion 7g,.g

(Definicion 3.1) a ¢, y cp41 obteniendo dos conjuntos difusos en S.

TSTS(Ch) = {(l07 a0)7 S (lp, ap)}

TSTS(Ch+1) = {(l07 Ozg+1), e (lg7 ap)}'

(b) Los conjuntos difusos se convertirdn a valores numéricos en [0, p] mediante la
funcion Yy,
X(Tsps(cn)) = Bn

X(Tsps(chi1)) = Bra
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(c) Para alcanzar nuestro objetivo necesitamos obtener un valor, 5 € [0,p] que
soporte la misma informacion que {(¢;,1 — ), (¢ae1,7)}. En este momen-
to tenemos (3, v Oni1 € [0,p], que representan la informacion soportada por
ch Y Chi1, sobre esta informacion aplicamos una combinacion lineal utilizando

los grados de pertenencia de estas etiquetas en sus respectivas 2-tuplas.

(Brx (1 =) + (Brr xv) = B,
donde 3 € [0, p] representa la misma informacion que (¢;, «). Entonces, aplican-
do A a (3 obtendremos la 2-tupla lingiiistica basada en la traslacién simbdlica

valorada en S que estabamos buscando:
A(ﬁ) = (lkaa)a lk € S.

Graficamente, este proceso se describe como sigue:
(g .a)
-1
a” |
[O,d]

¢ >
Conjuntos
Difusos

en Sy

T

Conjuntos

Difusos
ens

v X
[O.p]

¢ A
2-tupla
Linguistica

v

(g, o)

Figura 4.8: Obtencion de una 2-tupla en S a partir de una 2-tuplaen S 1
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4.3 Problema de TDMC con Informacién Lingiiistica y

Numeérica

Consideremos un cliente que quiere comprar un coche. Esté indeciso entre cuatro modelos
distintos, “coche 17, “coche 2”, “coche 3” y “coche 4”. A la hora de comprar el coche
el cliente tiene en cuenta seis criterios, en los que se incluyen aspectos cuantitativos y

aspectos cualitativos, para decidir qué coche comprar.
1. Criterios Cuantitativos.

e (1, consumo de combustible.
e (5, grado aerodinamico.

e (3, precio.
2. Criterios Cualitativos.

e (4, confort del vehiculo.
e (5, diseno exterior e interior.

e (g, nivel de seguridad.

Los criterios cuantitativos los valora entre [0, 1] y los cualitativos en S (Figura 1.2),
donde S verifica la Proposicion 1 y por tanto Sy serd el mismo S. Los valores de preferencia

suministrados para los criterios de cada coche estan descritos en la Tabla 4.1.

Tipo de Criterios Criterios Cuantitativos Criterios Cualitativos

Alternativas Cy Oy C4 Cy Cs Cs
coche 1 6 9 6 MA A MA
coche 2 8 7 .8 A M M
coche 3 8 6 9 M A M
coche 4 85 .8 8 A MA A

Tabla 4.1. Valores de Preferencia
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4.3.1 Proceso de Decision

Para resolver este problema utilizaremos el siguiente proceso de decision simple:

1. Proceso de Agregacion. Calculamos el grado colectivo de preferencia de cada alter-
nativa. Todos los valores de preferencia de los atributos de cada alternativa son

agregados para obtener dicho valor colectivo.

En este ejemplo usaremos el operador media aritmética extendido para agregar la
informacion y en el dominio numérico usaremos el “valor maximo” como valor carac-

teristico.

2. Proceso de Explotacion. A estos valores colectivos se les aplicara un grado de seleccion

para ordenar las alternativas, y seleccionaremos la mejor como solucién del problema.

4.3.2 Aplicaciéon del Proceso de Decision

En primer lugar hay que obtener los valores colectivos, para ello, usaremos el método de

agregacion presentado en este Capitulo.

1. Hay que unificar la informacién de entrada en 2-tuplas lingiiisticas basadas en la
traslacion simbolica. Como S verifica la Proposicion 1, usaremos la funcion 6 para
transformar los valores lingiiisticos en S y las funciones 7, x y A para transformar

los valores numeéricos:

01 CQ 03 04 05 C16

coche 1 (A, —.12) (MA, .4) (A,—.12) (MA,0) (A,0) (VH,D0)
coche 2 (MA, —.25) (A,.18) (MA,—.25) (A,0) (M,0)  (M,0)
coche 3 (MA,—.25) (A, —.12) (MA, .4) (M,0) (A,0)  (M,0)
coche 4 (MA13)  (MA,—.25) (MA,—.25) (A4,0) (MA0) (H,0)

Tabla 4.2. Valores de preferencia expresados en 2-tuplas
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Un ejemplo de célculo de estos valores puede ser,
7(y11) = 7(.6) = {(N,0), (MB,0),(B,0), (M, .42), (A, .58), (MA,0),(P0)}

X({(N,0), (MB,0),(B,0), (M, .42), (A, .58), (M A, 0), (P,0)}) = 3.78

A(3.78) = (A, —.12)

2. Calculo de los valores colectivos. Agregacion de 2-tuplas.

Para obtener el grado colectivo agregaremos las preferencias de todos los criterios
para cada alternativa. Para ello usamos el operador media aritmética extendido

(Definicion 2.10). Obtenemos los siguientes valores colectivos

coche 1 coche 2 coche 3 coche 4
2 — tuplas (MA,—.48) (A, —.06) (A,—.02) (MA,—.4)
Valores numeéricos .74 .65 .66 .76

Tabla 4.3. Valores Colectivos

donde los valores numéricos de la Tabla 4.3 se obtienen de las 2-tuplas usando las

funciones ¢ y k. La funcién k utiliza como valor caracteristico el Valor Maximo.
S(MA,—.48) = {(A, .52),(MA, 48)}
k((A,.52),(MA,.48)) = FVC(A) x .52+ FVC(MA) x .48 = .74

A partir de los valores obtenidos el proceso de decision selecciona la mejor alternativa.
En este caso seleccionamos como mejor alternativa aquella con méximo valor de preferencia
colectiva.

Por tanto, de los resultados de la Tabla 4.3 la mejor alternativa es:
Ty

Vemos que la vuelta atras no modifica los resultados, solo facilita su compresion.
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4.4 Comentarios Finales

En este Capitulo se ha abordado el problema de trabajar en contextos con informacién
numeérica y lingiiistica. Hemos utilizado el modelo de representacion de informacion lingiiis-
tica basado en 2-tuplas para modelar la informacion en este tipo de problemas. Definimos
un conjunto de funciones que nos permiten transformar valores numeéricos, lingiiisticos y
2-tuplas entre ellos sin pérdida de informacion. De esta forma podemos unificar la infor-
macion numérica y lingiiistica en 2-tuplas y luego volver a expresar la informacién en los
dominios originales. Como aplicacion de estas funciones hemos desarrollado un proceso de
agregacion para contextos de este tipo y lo hemos aplicado sobre un problema de TDMC
con criterios cuantitativos y cualitativos.

Con las herramientas presentadas en éste hemos desarrollado un método que nos per-
mite trabajar sin pérdida de informaciéon en problemas definidos en contextos que tienen

informacion numérica y lingiiistica.



Capitulo 5

Aplicacién: Seleccion de una Estrategia
de Transferencia de Tecnologia en

Biotecnologia

En este Capitulo vamos a hacer un estudio comparativo entre el modelado de preferencias
lingiiisticas basado en el Principio de Extension y el modelado de preferencias lingiiisticas
basado en 2-tuplas, con objeto de mostrar las ventajas que proporciona tanto en descrip-
cion como en precision el modelado basado en 2-tuplas frente al modelo computacional
lingiiistico basado en el Principio de Extension .

El problema sobre el que vamos a llevar a cabo el estudio, es un problema de Toma
de Decision Multiexperto-Multicriterio (TDME-MC) con informacion lingiiistica multi-
granular, “Seleccion de una FEstrategia de Transferencia de Tecnologia en Biotecnologia”
[15].

En primer lugar indicaremos en qué consiste la seleccion de una estrategia de transferen-
cia de tecnologia, y después definiremos el problema especifico con el que vamos a trabajar
presentado en [15]. A continuacion presentamos un modelo de seleccion para resolver este
problema, modelo a seguir tanto para la resoluciéon que utiliza un modelado de preferen-
cias lingiifsticas clasico con un modelo computacional basado en el Principio de Extension
utilizado en [15], como la resolucién basada en el modelado de preferencias lingiiisticas

con 2-tuplas presentado en esta memoria. Por ultimo haremos un estudio comparativo

107
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entre ambos modelos indicando las ventajas del modelado de preferencias lingiiisticas con

2-tuplas.

5.1 Estrategia de Transferencia de Tecnologia

En [10] se presenta una técnica para controlar proyectos de I4+D subvencionados por el
Gobierno, que podria utilizarse para evaluar innovaciones durante su fase de precomercia-
lizacion para identificar una estrategia apropiada de transferencia de tecnologia. En dicho
articulo se describen seis tipos de estrategias de comercializacion, que se han llevado a cabo

con éxito por parte de las agencias federales:
1. Encargar el I++D a companias industriales,
2. trabajar con consorcios industriales,
3. autorizar patentes a la industria,
4. influenciar a los decisores clave,
5. trabajar con organizaciones bursatiles, y
6. fabricar segiin demanda de usuario.
Se proponen tres conjuntos de criterios para clasificar las distintas innovaciones:

1. Criterios tecnoldgicos. Examinan las innovaciones desde un punto de vista cientifico

y tecnologico.
2. C'riterios de mercado. Evaltian las innovaciones sobre distintos perfiles de mercado.

3. C'riterios politicos. Estudian el grado de soporte que estd dispuesto a asumir el

gobierno.

En [10] se desarrolla una guia, que enlaza los criterios de evaluacion con la estrategia de
transferencia de tecnologia, para seleccionar una estrategia de transferencia de evaluacion

apropiada, basada principalmente en cinco innovaciones totalmente comercializadas.
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La transferencia de tecnologia desde su origen hasta que se convierte en una aplicacion
comercial es un proceso muy complejo. Este es un problema de TDME-MC en situaciones
deficientemente estructuradas. Debe de hacerse un anélisis cuidadoso entre criterios, al-
ternativas, pesos, y decisores (expertos) antes de tomar una decision. Si se utiliza un
método de decision clasico, siempre tenemos que encontrar datos precisos, pero en muchas
ocasiones no podemos obtener datos precisos porque los datos vienen de la experiencia y
juicio del experto. Por ejemplo, en [10] se define el criterio de evaluacion “naturaleza de
la industria del mercado” como un criterio crisp. Se considera que una innovacién bajo
este criterio puede distinguirse entre competitivo y concentrado en un término exacto. Y
se utiliza un sistema ternario (alto/a veces/no) para representar el grado de adecuacion de

la estrategia respecto al criterio. En este punto hay que hacer dos observaciones:

1. No hay un limite claro entre “competitivo” y “concentrado”. Los datos de mercado
como los datos econémicos son imprecisos y difusos por naturaleza debido al tiempo,
al espacio, a la medida de error o a un contexto incierto [16]. La utilizacion de
enfoques crisp, ya sean procesos aleatorios o deterministicos, sesga la informacion si

los conceptos de mercado son intrinsecamente imprecisos o difusos.

2. Una estrategia de transferencia de tecnologia enfrentada a un criterio de evaluacion,
deberia de admitir grados de adecuacién imprecisos, sin ser valores aproximados ex-
cesivamente estrictos o no naturales. Las valoraciones de las alternativas enfrentadas
a varios criterios y a la importancia de los criterios, dependen a veces de un juicio o

una aproximacion.

Debido a la presencia de este tipo de imprecision en el problema de decision, espe-
ramos una transiciéon gradual desde la pertenencia a la no pertenencia de una innovacion
en consonancia con unos criterios especificos también como con las ponderaciones de los

distintos criterios.
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5.2 Definicion de un Problema de Selecciéon de una Es-
trategia de Transferencia de Tecnologia en Biotec-
nologia

En esta seccion presentamos el problema de seleccion de estrategias de transferencia de
tecnologia sobre biotecnologia que aparece en [15] sobre el que vamos a realizar el estudio
comparativo.

El Centro de Desarrollo para la Biotecnologia (CDB), esta parcialmente subvencionado
por el gobierno de Taiwan, es un centro de investigacion y desarrollo, cuya funcién es
hacer avanzar y promover la industria biotecnologica. La biotecnologia es una industria
estratégica en Taiwan. Segin su actual capacidad tecnologica y su demanda industrial, el
CDB ha seleccionado la industria farmacettica, quimica, agricola y la proteccion ambiental
como impulso de su tarea investigadora. Sin embargo, el CDB se enfrenta al problema de
seleccionar la estrategia de transferencia de tecnologia apropiada para asegurar el desarrollo
de cada “innovacion” en contra del fracaso comercial.

El ejemplo sobre el que vamos a trabajar discute sobre la estrategia de seleccion de
transferencia de tecnologia de la “Vacuna de la hepatitis B” a través de la observacion y
estudio del CDB y una empresa de Taiwan.

Con la ayuda de ejecutivos del CDB y de distintas empresas, utilizando entrevistas
personales a los participantes se les inquiri6 a cerca de una lista de criterios y estrategias
comunes que hubieran resultado exitosas en la transferencia de innovaciones subvencionadas
por el Estado. Un comité de cuatro expertos, P = {p1,p2, p3, pa}, se forma para decidir
cudl es la estrategia de transferencia de tecnologia mas apropiada. Para ello se consideran

cuatro criterios de seleccién:

1. Disponibilidad tecnoldgica (Cy). Este criterio describe la tecnologia I+D reflejan-
do su grado de difusién, incluyendo el proceso de innovacion de producto, investi-
gacion general o aplicada, simplicidad o complejidad, propietario o no propietario,
incertidumbre tecnoldgica alta o baja, tiempo deseado de transferencia y coste de

transferencia.
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2. Mercado potencial (Cq). Este criterio incluye consideraciones como la extension a
posibles aplicaciones, mercado competitivo o concentrado, tamano del mercado, y

ciclo de vida del producto.

3. Apoyo politico (Cs). Se refiere al grado de apoyo del gobierno, incluyendo subven-
ciones, esencion de impuestos, proyectos de infraestructura requeridos durante los

anos de desarrollo del proyecto I+D.

4. Capacidad de Administracion (Cy). Refleja si las funciones de negocio y gestion del
receptor (Empresa) son o no efectivas, incluyendo la capacidad productiva, recursos

humanos y financieros, y sus técnicas de gestion comercial.

Las estrategias mas comunes utilizadas con éxito en la transferencia de proyectos de

[+D subvencionados por el gobierno son las siguientes:

1. 1 = Compra (Las empresas compran el resultado del proyecto I4+D a las fuentes de

investigacion).
2. w9 = Trabajar con un socio industrial (ambos comparten el 50% de los recursos).

3. w3 = Ceder derechos de explotacion (La licencia otorga los derechos para producir el

producto en el mercado).

4. x4y = I+D cooperativo (La compaiia carga con el 100% de los costes; la compania es

la encargada del proceso de comercializacion como una forma de mejorar el esfuerzo

de I+ D).

En el problema de decision que estamos definiendo, los expertos pueden expresar sus
preferencias bien mediante nimeros difusos triangulares o bien con variables lingiiisticas.
En principio, los expertos pueden utilizar un conjunto de etiquetas determinado, S, tanto,
para expresar la importancia de los criterios como, para expresar la preferencia lingiiistica
de cada alternativa evaluando lo apropiado de cada alternativa a los distintos criterios.
Puede darse el caso de que algtin experto no identifique claramente sus preferencias con
el conjunto anterior, en este caso puede expresar sus preferencias utilizando sus propios

niumeros difusos triangulares o su propio conjunto de etiquetas. Por tanto vemos que se
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puede modelar como problema de TDME-MC que presenta informacion lingiiistica multi-

granular.

5.3 Meétodo de Seleccién de una Estrategia de Trans-
ferencia de Tecnologia en un Problema de Biotec-
nologia

Para resolver el problema definido en la secciéon anterior vamos a definir un anélisis a dos
niveles. El primer nivel evaliia la importancia de los criterios de decision y el segundo nivel
asigna preferencias con cada estrategia de acuerdo con cada criterio de evaluacion.

Antes de desarrollar un proceso de seleccion para dicho problema, presentamos un esque-
ma general de un problema de Toma de Decision Multiexperto-Multicriterio. Supongamos
n expertos P = {p1, ..., p,} los cuéles son los encargados de valorar lo apropiadas que son m
alternativas X = {1, ...,z } segin cada uno de k criterios C' = {C1, ..., Cy} y la importan-
cia de cada uno de ellos. Sea S;; (1 =1,2,....,m;t=1,2,...,k;j = 1,2, ...,n) la preferencia
asignada a la alternativa z; por el experto p; de acuerdo con el criterio C;. Sea Wy; el peso
dado al criterio C; por el experto p;. El comité debe agregar las preferencias Sy de los n
expertos para cada alternativa x; segin el criterio C; para obtener la preferencia colectiva
Sit, también debe agregar los pesos, Wy;, dados por los expertos p; a cada criterio, Cf,
para obtener la importancia relativa, W;, de cada criterio. Cada valor colectivo S;; serd
ponderado por el peso W;. Entonces, lo apropiado de cada alternativa x; se nota por, Fj,
y se obtiene agregando S;; de acuerdo a la importancia de cada criterio, Cy, indicada por
W;. Para finalizar, se ordenan los resultados F; (i = 1,...,m) con objeto de obtener la
alternativa mas apropiada.

Por tanto, el proceso de seleccion multiexperto multicriterio de una estrategia de trans-

ferencia de tecnologia presentado en [15] esté estructurado como sigue:

e Proceso de Agregacion

1. Constitucion de un comité de expertos, que identifiquen los criterios de seleccion

para las distintas estrategias de transferencia de tecnologia.
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2. Proporcionar los valores de importancia (pesos) de cada uno de los criterios de

seleccion y las preferencias para las alternativas bajo cada criterio.

3. Evaluar la importancia de cada criterio y lo apropiado que es cada alternativa

enfrentada a los diversos criterios.

4. Agregar los pesos de los criterios para obtener un peso agregado W;; agregar las
opiniones de los expertos para obtener preferencias S;; de la alternativa x; bajo
el criterio C;. En este momento agregar S;; y W; con respecto a cada criterio

para obtener un indice de adecuacion F; para cada alternativa.
e Proceso de Explotacion

1. Calcular un orden Ur(F;) asociado a los indices de adecuacion Fj.

2. Seleccionar la estrategia de transferencia de tecnologia con méximo valor en el

orden calculado en el paso anterior.

5.4 Resolucion del Problema de Seleccion de Transfer-

encia de Tecnologia en Biotecnologia

En esta seccion vamos a resolver el problema definido en este Capitulo de acuerdo al método

de seleccion presentado en la seccion anterior utilizando:

1. El modelado de preferencias lingiifsticas clasico con un modelo computacional basado

en el Principio de Extension [15].

2. El modelo de representacion de informacion lingiifstica basado en 2-tuplas presentado

en esta memoria.

5.4.1 Ejemplo para la Selecciéon de Transferencia de Tecnologia en

Biotecnologia

En el problema definido anteriormente tenemos cuatro expertos P = {p1, ps, p3, P4} que se

basan en cuatro criterios C' = {C, Cy, C3, Cy} para seleccionar la estrategia mas apropiada
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entre cuatro alternativas X = {1, xs, 3, z4}. Las definiciones de las alternativas y de los
criterios se dieron en 5.3.

Para describir la importancia de los criterios y la preferencia de cada alternativa, los
expertos pueden utilizar distintos conjuntos de etiquetas, aunque normalmente lo que hacen
es usar conjuntos con sintaxis diferente pero con igual seméantica. Por simplificar en el
ejemplo cada experto expresara la importancia de los criterios y la preferencia de cada
alternativa utilizando un mismo conjunto de etiquetas. Cada experto puede utilizar su

propio conjunto de etiquetas para dar sus preferencias en este caso:

e El experto p; utilizara el conjunto de etiquetas A:

A= {NaMBaBaMaAaMAa-P} = {a07a17a27a37a47a57a6}

e [os expertos ps y ps utilizaran el conjunto de etiquetas B:

B = {MB,B,M,A, MA} = {bo,bl,bz,bg,b4}

e El experto p, utilizaré el conjunto de etiquetas C':

C= {N,MB,B,M,A,MA,P} = {00701702703764705706}

Observamos que los expertos trabajan con conjuntos con sintaxis similar pero con seméan-
tica distinta, por lo que a la hora de referirnos a las etiquetas lo haremos por la sintaxis
equivalente que indica a qué conjunto de términos pertenece. La semantica de las etiquetas

de estos conjuntos es la siguiente:

A B C
a (0,0,0) by (0,0,.25) ¢ (0,0,.16)
a; (0,0,.25) by (0,.25,5) ¢ (0,.16,.33)
as (0,.25,.5) by (.25,.5,.75) ¢ (.16,.33,.5)
as (.25,.5,.75) by (5,.75,1) 3 (.33,.5,.67)
a; (5,.75,1) by (75,1,1)  ¢i (5,.67,.84)
as (.75,1,1) s (.67,.84,1)
as (1,1,1) cs (.84,1,1).
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La definicion del problema permite que los expertos den sus valores de preferencia utilizando
otros conjuntos de etiquetas o niimeros difusos triangulares.

El peso asignado a los cuatro criterios, segtin los expertos, lo podemos observar en la
Tabla 5.1, mientras que lo apropiado de cada alternativa segiin cada criterio, dado por los

expertos, puede verse en las Tablas 5.2-5.5.

Criterios Expertos

P1 P2 P3 P4

Cy az by by c3
Cy as by by ¢4
Cs as by by ¢4
Cy as by b3 c3

Tabla 5.1. Importancia de los criterios

Alternativas Expertos

Pt P2 P3 P4

‘a1 ay by b3 ¢y
T as b2 bl C2
T3 az b b c3
o a3 by by

Tabla 5.2. Evaluacion de las alternativas bajo el criterio C}

Alternativas Ezxpertos

Pt P2 P3 P4

x a3 by b1
T as bl bl Cq
T3 a4 b3 b3 Cq
Ty ay by b3 cs

Tabla 5.3. Evaluacion de las alternativas bajo el criterio Cs
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Alternativas Expertos

P1r P2 P3 P4

T az by b1 o
To a by by c3
T3 az by b3 cy
Ty az by b3

Tabla 5.4. Evaluacion de las alternativas bajo el criterio Cj

Alternativas Expertos

P1r P2 P3 P4

T a4 b4 b3 Cq
T2 az by b3 ¢
T3 as b2 b2 C3
Tq as b3 b1 C3

Tabla 5.5. Evaluacion de las alternativas bajo el criterio Cy

5.4.2 Resolucion con el Modelo Basado en el Principio de Exten-
sién

Proceso de Agregaciéon

Exiten muchos métodos para agregar las opiniones de los expertos. La media es la operacion

de agregacion mas comin. En [15] utilizan el operador media para agregar las valoraciones

de los expertos. Sean @ y ® los operadores de suma y producto de la artimética difusa
[31].
1
Sit = (ﬁ) ® (Sit1 @ Siz @ .. @ Sitm)

1
W, = (ﬁ) X (W@ W@ ... 0 W),

siendo S;; la medida de lo apropiado que es la alternativa xz; bajo el criterio Cy y W; es la

medida de la importancia del criterio C}.
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En este caso los valores obtenidos son:

Alt. C'riterios

S; o Cy Cs Cy

x| (.5625,.7925,.9600) (.0625,.2275,.4575) (0,.1650,.3950) (.5625,.7925,.9600)
ws | (.1025,.3325,5625) (.1875,.4175,.6475) (.0825,.1875,.4175) (.4175,.6475,.8750)
w3 | (.0825,.3125,5425)  (.5000,.7300,.9600) (.3750,.6050,.8350) (.2700,.5000,.7300)
xy | (.1875,.4150,.6450) (.6050,.8350,1) (.2275,.4575,.6875)  (.2700.5000,.7300)

Tabla 5.6. Apropiado de z; bajo C; (Si)
Criterios
4 Cy Cs Cy

(.4575,.6875,.8550) (.4375,.6675,.8975) (.6250,.8550,.9600) (.3950,.6250,.8550)

Tabla 5.7. Importancia de los criterios C; (W;)

Asi, F; que indica lo apropiado que es la alternativa i-ésima, se obtiene agregando S;; y
W.

F; = (%) R[(Sn@W1) & ... B (Sik @ Wy)].

Sean Si; = (qitj, 0itj, pirj) and Wi = (¢4, agj, by;) nameros difusos triangulares. Entonces,

F; puede obtenerse aproximadamente mediante,
Fy = (Y3, Qi, Zy).

donde
k

k k
Y, = Z%’tct/k, Qi = Zoitat/k, Z; = Zpitbt/k
t=1 t=1

t=1

n n n
Git = Z Gitj /1, 0 = Zpitj/na Dit = Zpitj/n
j=1 j=1 j=1
n

n n
= E cj/n, b= E bij/n, a = E ai;/m,

7=1
cont=1.m; t=1.k j=1,...,n.

Asi obtenemos los indices, Fj, se muestran en la tabla 5.8.
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Alternativas Indices F;
T Fy = (.1267,.3332,.6078)
To F, = (.0863, .2680, .5527)
T3 F3 = (.1493, .3829, .6877)
Ty Fy = (.1498, .3865, .6832)

Tabla 5.8. Indices de lo apropiado que es cada alternativa

Proceso de Explotacion

Debido al tipo de informacion de entrada y a la forma de operar con ella los resultados

obtenidos, ntimeros difusos, no son directamente comparables ya que no coinciden con los

valores del conjunto de etiquetas inicial. Entonces para comparar los indices F; que son

nameros difusos hay utilizar un método de comparacion de niimeros difusos. En [15] se

utiliza una modificacion del método de Kim y Park [56] para ordenar los valores difusos de

los indices Ur(F;) que indican lo apropiado de cada alternativa segtn el grupo de expertos.

Los valores obtenidos en [15] utilizando dicho método son:

Alternativas | Ur(F;)
o 4540
- 3828
- 5132
- 5151

Tabla 5.9. Valores Up(F;) para crear un orden

A partir de los valores Uy (F;) creamos un orden para los indices F;. Es evidente que la

mejor seleccion de una estrategia de transferencia de tecnologia para este problema es la

alternativa “x,”, es decir “Establecer un proyecto de I+D cooperativo”. Por tanto, el comité

de expertos recomendaré la alternativa x4 como la estrategia de transferencia de tecnologia

més adecuada.
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5.4.3 Resolucién Basada en el Modelo de Representacion Lingiiis-

tico con 2-tuplas

Ahora resolvemos el mismo problema pero, esta vez vamos a utilizar el modelo de repre-
sentacion de informacion con 2-tuplas basado en la traslacion simbolica y para agregar la
informacion utilizaremos el proceso presentado en el Capitulo 3.

En primer lugar hay que hacer un paso previo antes de comenzar la resolucion del pro-
blema, que es expresar la informacion de entrada mediante 2-tuplas basadas en la traslacion
simbolica. Este paso consiste en aplicar la funcién 6 (Definicion 2.3) a cada una de las
etiquetas de entrada. Una vez convertida toda la informacion lingiiistica multigranular de

entrada a 2-tuplas comenzamos la resolucion del problema de TDME-MC propuesto.

Proceso de Agregacion

Utilizaremos el proceso de agregacion de informacion lingiiistica multigranular presentado

en el Capitulo 3:
1. Expresiéon de la informacién de forma uniforme.

(a) Transformacion de la informacidn lingtistica multigranular en conjuntos difu-

S0S.

(b) Conversion de los conjuntos difusos a 2-tuplas lingiiisticas.

2. Agregaciéon de 2-tuplas.

3. Vuelta atras.

1. Expresiéon de la informacién de forma uniforme

La informacion de entrada que tenemos en este problema es lingiifstica multigranular,
expresada en los conjuntos de etiquetas A, B, C' definidos anteriormente. Para operar con
esta informacion tenemos que unificarla sobre un conjunto basico de términos lingiiisticos,
St. En este caso, al estudiar A, B y C' nos encontramos con dos conjuntos de maxima,
granularidad y distinta seméntica por lo que el CBTL que usaremos sera el conjunto de

etiquetas de 15 términos presentado en 3.2.
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Utilizando el proceso de unificacion presentado en el Capitulo 3, nos queda la siguiente

informacion de entrada expresada sobre el conjunto St seleccionado:

Alternativas Expertos
D1 D2 D3 D4
4 (s7,0) (s13,—22)  (s10,.5) (s7,0)
Cy (s10,-D) (s10,-D) (s7,0) (s9,.36)
Cs (s13,—22)  (s10,-D)  (s13,—22) (s9,.36)
Cy (s10,-5) (s7,0) (s10,-5) (s7,0)

Tabla 5.10. Importancia de los criterios

Alternativas Ezxpertos
D D2 D3 Da
Ty (s10,-5) (s13,—22) (s10,.5)  (S9,.36)
Ty (s3,.23) (s7,0) (s3,.23) (s5,—.37)
T3 (s3,.23)  (s3,.23)  (s3,.23)  (s7,0)
Ty (s7,0) (s7,0) (s7,0)  (s2,.36)

Tabla 5.11. Evaluacion de las alternativas bajo el criterio C

Alternativas Ezxpertos
D1 D2 D3 D4
Ty (s7,0) (s1,.25)  (s3,.23)  (s2,.36)
To (s7,0) (s3,.23)  (s3,.23)  (s9,.36)
T3 (s10,-5)  (s10,.5)  (s10,.5)  (s9,.36)
Ty (s10,-5)  (s13,—:22) (s10,.D) (s12,—.37)

Tabla 5.12. Evaluacion de las alternativas bajo el criterio Cy
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Alternativas Expertos
D1 D2 D3 D4
Ty (s3,.23) (s1,.25) (s3,.23)  (s2,.36)
To (s1,.25) (s3,.23) (s1,.21)  (s7,0)
T3 (s7,0)  (s7,0)  (s10,.5)  (s9,.36)
T4 (s3,.23)  (s7,0)  (s10,.5) (s5,—.37)

Tabla 5.13. Evaluacion de las alternativas bajo el criterio C

Alternativas Expertos
D1 P2 Ds D4
Xy (s10,-5) (s13,—.22) (s10,.5)  (S9,.36)
To (s7,0) (s7,0) (s10,-5)  (s12,—.37)
3 (s7,0) (s7,0) (s7,0) (s7,0)
Ty (s7,0) (s10,-5)  (s3,.23) (s7,0)

Tabla 5.14. Evaluacion de las alternativas bajo el criterio Cy

2. Agregacion de las 2-tuplas.

Una vez tenemos toda la informacion expresada mediante 2-tuplas en el conjunto bésico de
términos lingiifsticos, St, podemos agregar la informacién utilizando el operador andlogo
en 2-tuplas al utilizado en el método anterior, es decir, utilizaremos la media aritmética
extendida, 7°% tanto para agregar las opiniones de los expertos como la importancia de los

pesos.

1 n
Sit = fe((sz'tl, Oém), ey (Sitn; Oéitn)) = A(ﬁ Zﬂitj) = (Sit,Oéz't), syt € St
7j=1

1 n
Wi =7((Wi, )y ooy (Win, 1)) = A(ﬁ Zﬁtj) = (wy, ), wy € St
j=1

al igual que antes S;; (Tabla 5.15) es la valoracion de la alternativa x; bajo el criterio C; y

W, (Tabla 5.16) es la importancia colectiva del criterio C;.



122 Aplicacion: Seleccién de una estrategia ...

Alternativas Criterios
Ch Cy Cs Cy
Ty (s11,—.21) (s3,.46) (s3,—.49) (s11,—.21)
To (s5,—.5)  (sg,—-3) (s3,.17) (s9,.03)
T3 (84,.17)  (S10,.21)  (ss,.46) (s7,0)
Ty (s, —.16)  (s11,.35)  (s6,.34)  (s7,—.07)

Tabla 5.15. Rendimiento de la alternativa x; respecto al criterio C; segtin los expertos: Sj;

Criterios
01 CQ 03 04
(89, 32) (89, 34) (811, 35) (89, —25)

Tabla 5.16. Importancia de los criterios C;: W,

Ahora calculamos los valores, F;, que indican lo apropiado que es cada alternativa, x;,
y se obtienen agregando los valores S;; de acuerdo a la importancia W; de cada criterio
C,. Para agregar esta informacion hay que utilizar un operador de 2-tuplas que opere con
valores y pesos expresados mediante 2-tuplas. En el Capitulo 3 presentamos un operador
que se adapta perfectamente a este tipo de informaciéon como es el operador media pon-
derada extendido con pesos lingiiisticos, z7, y que es equivalente al operador de agregacion

utilizado en el método anterior.

—e Znil ﬂl ’ ﬂwi
= A(&izl P
Ti=AET G,

entonces, los valores F; se calcularan como sigue:

) con B = A (si,05) Y Bu = AN wi, i),

k
Fy = a(Z P By
Zt:1 ﬁWt

Usando este operador de agregacion obtenemos los siguientes indices de adecuacion para

cada alternativa,
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Alternativas Indices F;
x Fy = (s7,—.41)
T F; = (s5,.36)
T3 F3 = (sg,—.48)
Ty Fy = (sg, —.45)

Tabla 5.17. Indices de lo apropiado que es cada alternativa

3. Vuelta Atras.
Este paso del proceso no es obligatorio, es decir, con la informacién que tenemos ahora
mismo podemos efectuar el proceso de explotacion del proceso de decision y obtener una
solucion. Pero la solucion obtenida estaria expresada en un dominio lejano al utilizado por
las fuentes de informacion, sin embargo, este proceso de agregacion debido al modelo de
representacion que utiliza nos da la posibilidad de expresar los valores colectivos obtenidos
en los dominios iniciales utilizados por cada experto.

Para realizar la vuelta atras hay que realizar los pasos indicados en 3.2.3. De los que

obtenemos la siguiente tabla:

Alternativas | F; en A F,enB | Fyen C
Ty (az, —.15) | (b, —.15) | (c3, —.2)
To (a3, —.43) | (by, —.43) | (c2,.31)
T3 (as,.17) | (b2,.17) | (c3,.24)
Ty (as,.19) | (b2,.19) | (cs,.27)

Tabla 5.18. Indices expresados en los dominios iniciales

Proceso de Explotaciéon

Al contrario que en el método anterior, la informacién con la que operamos aqui, tiene un
orden definido, por lo que obtenemos directamente sin ningtin paso intermedio el conjunto

solucion del problema. En este caso se observa que se obtiene el mismo orden de alternativas
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y con unos valores que pueden interpretar cada uno de los expertos que ha participado en
el proceso de seleccion.

La estrategia de transferencia de tecnologia que se muestra como la mejor para el pro-
blema es la que representa la alternativa “z,”, es decir, “Establecer un proyecto I+D coo-
perativo”.

Otro punto importante a observar es que la soluciéon no varia, ya se aplique sobre los
resultados obtenidos en el proceso de agregacion o se aplique sobre los resultados expresados

en los dominios iniciales después de efectuar la vuelta atras.

5.5 Estudio Comparativo

Hemos resuelto el problema de “Seleccion de una Estrategia de Transferencia de Tecnologia”
utilizando un modelo basado en el Principio de Extension y un modelo basado en 2-tuplas

lingiifsticas obteniendo los siguientes resultados:

Alternativas | Mét. basado en el P.E.  Mét. basado en 2-tuplas
X Fy =(.1267,.3332,.6078) (s7,—.41)
X9 F, = (.0863,.2680, .5527) (s5,.42)
X3 F3 = (.1493, .3829, .6877) (sg, —.48)
Xy F, = (.1498, .3865, .6832) (sg, —.45)

Tabla 5.19. Comparativa de resultados con ambos métodos

Donde el orden dichos valores en ambos métodos es:

Alternativas | Mét. basado en el P.E. Mét. basado en 2-tuplas
Ty 5151 (sg, —.45)
T3 5132 (sg, —.48)
Ty 4540 (s7,—.41)
T .3828 (s5,.42)

Tabla 5.20. Comparativa de resultados con ambos métodos
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Observamos que con ambos métodos obtenemos el mismo orden de alternativas por lo que
llegamos al mismo resultado. A continuacion, vamos a estudiar las ventajas del método de

resolucion basado en 2-tuplas.

5.5.1 Ventajas del método basado en 2-tuplas

Seguidamente, enumeramos una serie de mejoras que produce el método basado en 2-tuplas

sobre el método basado en el Principio de Extension.

1. Robustez del Resultado. Siempre que se trabaje con los mismos datos obtendra los
mismos resultados. Las 2-tuplas tienen un orden definido sobre ellas, mientras que
los ntimeros difusos no lo tienen, por lo que dependiendo del método de ordenaciéon
utilizado podemos obtener un orden distinto de los mismos datos. Por ejemplo,

tomando los niimeros difusos obtenidos como indices de adecuacion, Fj:

Alternativas Indices F;
T Fy = (.1267,.3332,.6078)
To F, = (.0863, .2680, .5527)
T3 F3 = (.1493, .3829, .6877)
Ty Fy = (.1498, .3865, .6832)

Tabla 5.21. Indices difusos

aplicandoles el indice de Kim y Park [56] obtuvimos los siguientes valores de orden

para cada alternativa:

Alternativas  Ur(F;)

Ty .4540
T 3828
x3 5132
T4 5151

Tabla 5.22. Valores Up(F;) para crear un orden
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Sin embargo, si aplicamos el método de comparacion, presentado por Chang en [14]:

1
E(Ci — ai)(ai + bz + Ci),

C(Fy) = C(.1267,.3332, .6078) = .0856
C(Fy) = C(.0863,.2680, .5527) = .0705
C(Fy) = C(.1493,.3829, .6877) = .1094
C(F,) = C(.1498, .3865, .6832) = .1084

obtenemos la siguiente tabla de valores:

Alternativas  Ur(F;)

7 .0856
T 0705
23 1094
24 1084

Tabla 5.23. Valores Ur(F;) con C'(A)

por tanto, en este caso obtenemos F3 > Fj, que podemos ver que no coincide con el

resultado obtenido anteriormente.

2. Inteligibilidad de los resultados. Los valores obtenidos por el método de las 2-
tuplas son facilmente comprensibles por cualquier experto, mientras que los valores
obtenidos en el método basado en el Principio de Extensiéon no indican ninguna in-
formacion sobre lo apropiado de cada alternativa ya que son valores numeéricos que
resultan de calculos sobre un dominio distinto del utilizado por las fuentes de infor-

macion.



Conclusiones

A continuacién, revisamos ctales han sido los resultados que hemos obtenido a lo largo
de esta memoria, y qué desarrollos futuros nos planteamos construir a partir de estos

resultados.

Resultados Obtenidos

El modelado lingiiistico de preferencias se ha aplicado a un gran nimero de areas, desta-
cando por el nimero de aplicaciones el campo de la Toma de Decisiones. La resoluciéon de

problemas de decision conlleva dos fases fundamentalmente:
1. Proceso de Agregacion.
2. Proceso de Explotacion.

Estos procesos en contextos lingiiisticos implican operar con valoraciones lingiiisticas. El
modelo de representacion lingiifstico utilizado por los modelos computacionales clésicos
(basado en el Principio de Extension y Simbolico) presenta una serie de limitaciones a la
hora de operar, como son: (i) la pérdida de informacion (ii) dificultad para operar en con-
textos con informacion lingiiistica multigranular y (iii) dificultad para operar en contextos
con informacion lingiifstica y numérica. Atendiendo a estos aspectos, los resultados en esta

memoria pueden resumirse en los siguientes apartados:
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A. Un Nuevo Modelo de Representaciéon para el Modelado Lingiiis-

tico de Preferencias

El principal problema que presenta la representacion utilizada por el enfoque lingiiistico
difuso es la pérdida de informacién que se produce al operar con informacién lingiiistica. El
modelo de representacion de informacién lingiiistica con 2-tuplas soluciona este problema

fundamenténdose en:

e Ser un modelo de representacion continuo, es decir, puede representar cualquier in-

formacion del universo del discurso, mediante las 2-tuplas lingiiisticas.

e Tener asociado un modelo computacional que permite operar con 2-tuplas lingiiisticas

sin pérdida de informacion.

Este modelo de representacion nos permitiré utilizar la informacién lingiiistica en pro-

cesos de agregacion sin pérdida de informacion.

B. Un Proceso de Agregaciéon de Informacién Lingiiistica Multi-

granular

El problema de agregar informacion lingiiistica valorada en conjuntos de términos lingiiisti-
cos con distinta granularidad ha sido un problema complicado de resolver debido a la falta
de procesos de normalizacion de este tipo de informacion y de operadores de agregacion
sobre este tipo de informacion.

Utilizando el modelo de representacion lingiiistico con 2-tuplas hemos disenado:

1. Funciones que permiten normalizar la informacién lingiiistica multigranular en un

tnico conjunto de términos lingiiisticos.

2. Un proceso de agregacion sobre la informacion expresada de forma uniforme.

Con estas herramientas la agregacion de informacion lingiiistica multigranular es un
proceso sencillo y sin pérdida de informacion, pudiéndose obtener los resultados en caso de

ser necesario en los dominios iniciales de expresion de la informacion de entrada.
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C. Un Proceso de Agregacién de Informacién Lingiiistica y Numéri-

ca

Otro problema estudiado es el de operar en contextos en los que existe informacion lingiifs-
tica y numérica. El problema residia en que las funciones de transformacion que se definen
entre ambos dominios no eran biyectivas, por lo que habia una pérdida de informaciéon y
falta de precision en los resultados.

Utilizando el modelo lingiiistico con 2-tuplas hemos disenado:

1. Funciones de transformacion biyectivas entre valores numéricos y 2-tuplas lingiiisticas

2. Un proceso de agregacion sobre la informacion de entrada una vez que ha sido trans-

formada.

Hemos conseguido que operar con informacion lingiifstica y numérica no suponga di-
ficultad ya que una vez unificada toda la informaciéon sobre un tinico dominio se puede

operar sobre ella con facilidad.

Trabajos Futuros

En el mundo real hay un gran niimero de situaciones que pueden considerarse dentro del
ambito de la Toma de Decisiones, por ejemplo, el diagndstico clinico, la gestion comercial,
la planificacion, predicciones economicas, etc. En todos estos casos la utilizacion de la
Toma de Decisiones asistida por ordenador seria altamente beneficiosa, tanto en aspectos
econ6micos como sociales. Debido a esto, nuestros trabajos futuros se encaminan en las

siguientes lineas de accion:
e Teorica.

1. Desarrollar un mayor niimero de operadores sobre el modelo de representacion
con 2-tuplas, para poder reflejar cualquier comportamiento de una situacion de

un problema real.
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2. Completar la integracion de cualquier tipo de informaciéon mediante 2-tuplas
lingiiisticas, faltando en este momento la integracion de la informacion intervalar

y de los nimeros difusos como tales.

e Prdctica.

Disefio y desarrollo de un Sistema de Soporte de Decision (SSD), que implemente los

desarrollos teoricos presentados en esta memoria.

En esta segunda linea de actuacion, pretendemos realizar un estudio de los distintos
SSD y de las distintas metodologias de construccion de SSD que existen. Nuestra

intencion es construir un SSD que:

1. Soporte cualquier tipo de informacion en el modelado de las preferencias que

participen en el problema.

2. Trabaje con los distintos clases de problemas de decisiéon que nos podemos en-
contrar, Toma de Decisiones Multiexperto, Toma de Decisiones Multicriterio,

Toma de Decisiones en Grupo, etc.

3. Integre diferentes modelos de consenso y seleccion existentes en la literatura.
Para ello, queremos desarrollar un SSD con las siguientes caracteristicas:

1. EI SSD sea multiplataforma, por lo que lo implementaremos en lenguaje JAVA.

2. Su disefio se base en una arquitectura Cliente/Servidor, muy extendida en apli-

caciones en red.

3. La red sobre la que se trabaje esté basada en protocolos IP, de forma que el
SSD pueda utilizarse en una Intranet, Extranet, o incluso a través de Internet,

segln sea la necesidad de cada caso.

4. Su interfaz de comunicacion debe ser sencilla, vistosa, flexible y facilmente mo-
dificable. Para ello y debido a las anteriores caracteristicas, una posibilidad muy
adecuada para crear la interfaz seria el uso de la tecnologia http y HTML, es
decir, se utilizaria un servidor Web sobre el que con paginas HTML se disenaria

el interfaz del SSD.



Apéndice A
Cuantificadores Lingiuisticos Difusos

Los cuantificadores se utilizan para representar la cantidad de elementos que satisfacen
un predicado. La Ldgica Cldasica se restringe al uso de dos cuantificadores, erxiste (3)y
para todo (V), los cuales se relacionan con los conectivos ory and, respectivamente.

Sin embargo, en el lenguaje natural se utilizan muchos y diversos cuantificadores, por
ejemplo, alrededor de 5, casi todos, pocos, muchos, la mayoria, tantos como sea posible,
cerca de la mitad, al menos la mitad, etc. Por tanto, seria bueno tener una técnica de
representacion del conocimiento que pudiera representar a este tipo de cuantificadores en
los sistemas formales. Zadeh present6 el concepto de cuantificadores lingiiisticos difusos
como herramienta para conseguir dicho objetivo [100].

Zadeh sugiri6 que la semantica de un cuantificador lingiiistico se puede representar
mediante subconjuntos difusos. Distinguié entre dos tipos de cuantificadores lingiiisticos,
cuantificadores absolutos y cuantificadores relativos o proporcionales.

Los cuantificadores absolutos se usan para representar cantidades absolutas en si mis-
mas, como alrededor de 2 o mds de 5. Por tanto, ellos representan conceptos relativos a
cantidades o nimero de elementos. Zadeh los define como subconjuntos difusos de nimeros
reales no negativos, R™. Con esta idea en mente, él los representa mediante un subcon-
junto difuso, @, tal que, Vr € R™, el grado de pertenencia de r en @, Q(r) indica el grado
de compatibilidad entre la cantidad r y el significado representado por el cuantificador,
@. Un cuantificador proporcional, como la mayoria, al menos la mitad, se representa

mediante subconjuntos difusos del intervalo unidad, [0,1], de modo que, Vr € [0,1], Q(r)
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indica el grado de compatibilidad entre la proporcion r y el significado representado por
el cuantificador, ). Cualquier cuantificador del lenguaje natural se puede representar bien
mediante uno proporcional, o bien, si es conocida la cardinalidad del conjunto de elementos
considerado, mediante uno absoluto.

Funcionalmente, los cuantificadores lingiiisticos pueden ser de uno de estos tres tipos:
creciente, decreciente y unimodal. Un cuantificador tipo creciente se caracteriza por la

siguiente relacion
Q(T‘l) 2 Q(Tg) if Ty > To.

A ellos pertenecen cuantificadores como la mayoria, al menos a. Un cuantificador de tipo

decreciente se caracteriza por la siguiente relacion

Q(r1) < Q(ry) if rp <.

A ellos pertenecen cuantificadores como, pocos, a lo sumo «. Los cuantificadores uni-

modales cumplen la siguiente propiedad,

Q(r1) < Q(r2) < Q(r3) = 12> Q(r4)

con 1 <1y < rg <ry Estos se usan para representar términos como alrededor de q.
En esta memoria de acuerdo con Yager [87, 90|, para nuestros desarrollos utilizaremos

cuantificadores proporcionales crecientes, los cuales satisfacen esta propiedad
Q0) =0, y 3r € [0,1] tal que Q(r) =1,
y cuya funcion de pertenencia tiene la siguiente expresion:

0 sir<a
Q(r) = e sia<r<b
1 sir>b

IS)

con a,b,r € [0,1].
Algunos ejemplos de cuantificadores proporcionales crecientes se muestran en la figura
Al
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0 0.3 0.8 x 0 05 X 0 0.5 1 X

"Lamayoria’ "Al menos la mitad" "Tantos como sea posible"

Figura A.1: Cuantificadores Lingtiisticos difusos

cuyos parametros, (a,b), son (0.3,0.8), (0,0.5) y (0.5,1), respectivamente.
Los cuantificadores tradicionales, como hemos visto, evalian la informacion cuantificada

en el intervalo unidad, [0,1], es decir, de forma numérica.
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Apéndice B
Valores Caracteristicos

En este apéndice presentamos el concepto de walor caracteristico asociado a un ntumero
difuso, que es un valor numérico valorado en [0,1] y representa la informacion de un
nimero difuso.

Sea F'(R) el conjunto de los nimeros difusos definido sobre R. Cada ntumero difuso, y;,

tiene asociado una funcién de pertenencia,
ty, » F(R) — [0, 1].

Consideremos que para cada numero difuso, y;, conocemos un conjunto de valores carac-
teristicos,

Ve, ={C},C?,...,C,

los cuéales son valores reales que resumen o soportan la informaciéon o el significado dado

por ;. Asumimos que estos valores satisfacen la siguiente propiedad:
C! € Support(y;) = {reR |y, (r) > 0}.

Sin pérdida de generalidad, podemos definir un conjunto de funciones caracteristicas, FC =
{FVC;(-), 7=1,..., %}, de forma que cada funcion esté asociada a un valor carateristico

de cada numero difuso, tal que,
FVC;:F(R) — R

FVCj(m,) =Cl.
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Por tanto, cada conjunto de valores caracteristicos, {C’lJ , Vi}, simboliza una funcion ca-
racteristica particular, F'V C;(-), para un conjunto de nimeros difusos, {y;, Vi}. Algunos
ejemplos de funciones F'VC;(-) son: los métodos de defuzzificacion usados en control difuso
[21], las funciones de ordenacion |9, 101], y el valor de un ntimero difuso definido en
[26]. Debido a que utilizamos funciones de pertenencia trapezoidales para representar las
etiquetas linguisticas, los valores caracteristicos se definirdn segin los cuatro parametros
usados para representar la funciéon de pertenencia trapezoidal de una etiqueta, s;, ps, =
(a*, b, d*, c*). Presentamos los siguientes métodos para obtener las funciones de los valores

caracteristicos: el valor de un namero difuso [26], el valor mdzimo y el centro de gravedad

21].

e Valor. El valor caracteristico de una etiqueta s;, F'V C (s, ), de acuerdo a este método

viene dado por:
1
FVCi(us) = / S(r) (L., () + Ry, (r))dr,
0

donde L,, () y Ry, (-) son las representaciones de los r-cortes de y,, y s(r) es una
funcion de reduccion [26]. FVC(s;) puede ser visto como un valor central que
representa desde un punto de vista global el valor de la magnitud que representa el
namero difuso asociado a s; [26]. Su expresion usando las funciones de pertenencia
trapezoidales y s(r) = r es:

(b —|2— d’) N (" — d) g (b" — a")] _ 2b" + 2di6—i- '+ a"'

FVCl (,U/sl) ==

e Valor Mdzimo. Dada una etiqueta linguistica, s;, con funcion de pertenencia, i, (v),v €
12

V =0, 1], su altura se define como:
height(s;) = sup{uy, (v), Yo}

Este método puede obtener un valor representativo de una etiqueta de distintas
formas [21]. Nosotros asumimos dos de las posibilidades, es decir, obtendremos dos

valores caracteristicos, FVCy(us,) y FVC3(us,), segun las siguientes expresiones:

FVCy(ps;) = min{v | py,, (v) = height(s:)},
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FVC3(ps;) = maz{v | p,, (v) = height(s;)}.
Sus representaciones basadas en la notacion trapezoidal son:
FVCOy(us,) =0y FVCOi3(us,) = d".
y para funciones triangulares:

FVC?(MSi) = FVC3(M$¢) =1

e (entro de Gravedad. Este método resume el significado de una etiqueta, s;, en un

nimero de acuerdo a esta expresion:

Ji vity,, (v)dv
FVCy(py,) = D 2
iks:) Jo g, (v)dv

Para numeros difusos trapezoidales, obtenemos la siguiente expresion:

a’ sia' =b =c =d
(ci)2+(di)27(bi)2f(ai)2+cidi7aibi
3(ci4di—bt—at)

FVC4 (/le) ==

en otro caso.
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