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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Planteamiento

La Fvaluacion es un proceso cognitivo complejo que implica diversos mecanismos en los
cuales es necesario identificar los elementos que van a ser evaluados, fijar el marco en el que
se va a realizar la evaluacion, recopilar la informacion y finalmente obtener una valoracién de
los elementos evaluados. Ejemplos tipicos incluyen evaluar un tipo de alimento, o evaluar a
cada uno de los candidatos en unas elecciones o en un referéndum. Pero, independientemente
del problema, el objetivo es obtener una valoracion de una alternativa y asi saber cudl es

mejor a partir de las experiencias y opiniones aportadas por diferentes personas o expertos.

La FEvaluacion Sensorial es una técnica que nos permite usar los sentidos para poder
evaluar, opinar y cuestionar un producto determinado, estableciendo niveles de aceptacion o
rechazo en las diferentes caracteristicas sensoriales. Los expertos expresan sus opiniones sobre
el producto a evaluar segiin su propio conocimiento y opiniones. Este tipo de informacién es
subjetiva y dificil de determinar de modo cuantitativo y preciso. Por tanto, parece adecuado
expresar la informacién sensorial de forma cualitativa mediante etiquetas lingtiisticas [?]. El
uso de la aproximacién lingtiistica difusa [66] ha producido buenos resultados a la hora de

modelar la informacién cualitativa en diversos campos de aplicacion [1, 17].
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1.2. Objetivos

El objetivo principal de esta memoria es el estudio de las principales aplicaciones del mo-
delado lingiiistico difuso en evaluacién sensorial y la presentacién de un modelo de evaluacién
sensorial que usa nuevas aproximaciones lingiiisticas difusas, como el modelado lingtiistico

difuso multigranular.

Asi, los objetivos de esta memoria pueden desglosarse en los siguientes puntos:

s El estudio de los problemas de evaluacion sensorial en un enfoque lingtiistico difuso.

= Desarrollo de un modelo de evaluacion sensorial basado en informacion lingiiistica

difusa.

= Desarrollo de un modelo lingiiistico difuso de evaluacion sensorial del aceite de oliva.

1.3. Estructura

Para desarrollar los objetivos previamente mencionados, esta memoria estd dividida en

varios capitulos que se estructuran como se detalla a continuacion:

» Capitulo 2:se hard una introduccién a la evaluacién sensorial y presentaremos las

herramientas y modelos basicos que seran utilizados en los siguientes capitulos:

» Capitulo 3: se presentard el problema de la evaluacién sensorial desde un enfoque
lingiifstico. De esta forma, se estudiaran los conceptos y herramientas del modelado
lingiifstico necesarias para trabajar con informacién lingliistica. Asi, se presentaran
diversos conceptos como el de conjuntos difusos, variable lingiiistica y diversos enfoques

de informacién lingiiistica como el clasico, el ordinal, el 2-tupla y el multi-granular.
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= Capitulo ?7: se desarrollara un modelo que permitan abordar problemas de evaluacién
sensorial con informacién lingiiisticas difusas, dicho modelo sera capaz de obtener una

valoracion del objeto a evaluar sin pérdida de informacién.

= Capitulo 77: se desarrollarda un modelo de evaluacion sensorial aplicado a la evalua-
cién sensorial del aceite de oliva con informacién lingiiistica multigranular. El modelo
de evaluacién serd capaz de clasificar una muestra de aceite de oliva a partir de las
valoraciones lingiiisticas realizadas por los expertos en diferentes dominios lingiiisticos

de expresion.

= Capitulo ??: Algunos comentarios, incluyendo conclusiones finales y trabajos futuros

seran esbozados.




Capitulo 2

Evaluacion Sensorial

No cabe duda de que los sentidos determinan la alimentacién de los seres humanos. Las
personas no sélo comen para satisfacer sus necesidades, sino también para obtener placer,
por lo que el atractivo de una comida esta conectado a funciones fisiolégicas y psicoldgicas

y a su asimilacion.

El color, tacto, gusto y las sensaciones tactiles llevan a cabo verdaderas funciones fisio-
psicologicas, y determinan la aceptacion de los productos por medio de la estimulacion de sus
efectos gratificantes. La pérdida o atenuacion de la capacidad de percibir aromas en personas

mayores conduce a la infelicidad y a veces a la pérdida de apetito.

La evaluacion sensorial es una técnica que nos permite usar los sentidos para poder
evaluar, opinar y cuestionar un producto determinado, estableciendo niveles de aceptacion

o rechazo en las diferentes caracteristicas sensoriales.

Algunas de las aplicaciones que tiene el andlisis sensorial en la industria, se detallan a

continuacion:

= Control del Proceso de Fabricacién: Influencia cambio materia prima, ingredientes y /

o cambios en las condiciones del proceso

= Desarrollo del producto.
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Estudios de vida util.

Establecimiento de los limites y grados de calidad.

Caracterizacion del producto (establecimiento perfil sensorial).

Estudio comparativo de muestras, estudio de aceptacion con consumidores.

Sin embargo, nos encontramos que la mayoria de los modelos de evaluacién sensorial
obligan a los expertos a expresar sus preferencias por medio de una escala numérica y precisa
cuando la informacién proporcionada por los expertos ha sido percibida por los sentidos e
implica siempre incertidumbre e imprecisiéon. Por lo tanto es necesario estudiar y refinar
esos modelos de evaluacion sensorial para ser capaces de modelar esa incertidumbre. Una
manera practica y poderosa para tratar dicha incertidumbre en el conocimiento humano fue
propuesta por el profesor Zadeh en 1965: La Teoria de Conjuntos Difusos [65]. La aplicacién
de la Teoria de Conjuntos Difusos para resolver la incertidumbre en la informacién en los
procesos de toma de decisiones fue propuesta por Bellman y Zadeh en 1970 [4], y desde ese
momento se ha utilizado extensivamente debido a su utilidad. En [16] podemos encontrar
un breve analisis histérico de los modelos de toma de decisiones planteados, siendo los mas
recientes aquellos basados en el uso de la Teoria de Conjuntos Difusos para modelar el manejo
de incertidumbre. Su principal cualidad es la de presentar un entorno de trabajo mucho mas
flexible, donde es posible representar la imprecisién, tanto cualitativa como cuantitativa,
de los juicios humanos, permitiendo de este modo solucionar satisfactoriamente muchos de
los problemas derivados de la pérdida de informacién. En la literatura cientifica podemos
encontrar como el uso de técnicas de andlisis de decisiones han facilitado la resolucién de

problemas de evaluacién complejos [11, 27].

En la Teoria de Decision, antes de tomar una decisién, se realiza un proceso de analisis
que permite a los decisores tomar decisiones de una forma consistente, es decir, el andlisis
de decisién ayuda a las personas a tomar decisiones complejas. Sin embargo el analisis de

decisiéon no es una teoria a idealizar sobre céomo las personas toman sus decisiones de una
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forma totalmente racional. En realidad, existen trabajos de campo en psicologia que muestran
que a veces las personas no procesan la informacion y que otras veces, toman sus decisiones

de forma inconsistente o incongruente a pesar del analisis de la decision.

A continuaciéon enumeraremos algunos ejemplos reales comunes de procesos de toma de

decisiones y como su solucién puede verse influenciada por factores externos o subjetivos:

= FElegir lo que se va a comer. Elegir entre varias comidas posibles cuando uno estd ham-
briento es una situacién comun en nuestra vida diaria. Sin embargo, la eleccién de un
tipo particular de comida o incluso la manera de cocinarla, no depende exclusivamente
de factores racionales (por ejemplo las necesidades corporales, las propiedades nutri-
tivas del alimento, etc.), sino que otros factores externos y subjetivos afectan en gran
manera a la decision final, por ejemplo, gustos personales, el aspecto de los distintos

platos (que no implica directamente buena calidad o sabor), etc.

= Comprar. Este es un tipico ejemplo de toma de decisiones. Cuando queremos comprar
un producto particular usualmente tenemos que elegir entre una gama de alternativas
diferentes pero similares. Esta claro que existen factores externos que nos influencian en
gran medida sobre qué productos comprar, por ejemplo, el lugar donde los productos
se encuentran situados en la tienda, o la ayuda que ofrece el vendedor al cliente son
factores fundamentales que determinan qué productos se venden bien y cuales no.
Ademas de los factores externos, que pueden influenciar mucho en la decision final, este
es un buen ejemplo donde nos enfrentamos al problema de la falta de informacion. No es
extrano que cuando un cliente tiene que escoger entre diversos productos similares, no

posea informacién suficiente sobre las caracteristicas particulares que los diferencian.

= Votar en unas elecciones. En unas elecciones los votantes tienen que elegir entre diversos
candidatos. En este caso es facil percibir que factores muy subjetivos pueden influir

muy seriamente en el resultado final.

Por tanto, podemos ver que aunque el analisis de decisiéon no se utilice siempre por los
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decisores a la hora de tomar sus propias decisiones, si es responsable de realizar un estudio
metodico y analitico que ayuda a analizar las alternativas, indicadores, del elemento bajo

estudio que es el objetivo de los procesos de Evaluacion Sensorial.

2.1. Problema de Toma de Decision

El proceso de la evaluacion sensorial se puede modelar con diversos tipos de problemas

de la toma de decisién, estos problemas presentan los siguientes elementos bésicos [18]:

1. Uno o varios objetivos por resolver.
2. Un conjunto de alternativas o decisiones posibles para alcanzar dichos objetivos.

3. Un conjunto de factores o estados de la naturaleza que definen el contexto en el que se

plantea el problema de decision.

4. Un conjunto de valores de utilidad o consecuencias asociados a los pares formados por

cada alternativa y estado de la naturaleza.

Ante la gran variedad de situaciones o problemas de decisién que se pueden presentar
en la vida real, la Teoria de la Decisién ha establecido una serie de criterios que permiten

clasificar los problemas atendiendo a diferentes puntos de vista:

1. Segun el nimero de criterios o atributos que se han de valorar en la toma de decisién.
2. Segtn el ambiente de decision en el que se han de tomar las decisiones.

3. Segun el nimero de expertos que participan en el proceso de decision.
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2.1.1. Tipologias de Situaciones de Toma de Decisiones

El proceso de la evaluacién se puede modelar con diversos tipos de problemas de toma
de decision, en los siguientes apartados se hace una breve revision de las caracteristicas que

definen cada uno de estos puntos de vista.

2.1.1.1. Segun el namero de criterios

El nimero de criterios (también denominados atributos) que se tienen en cuenta en los
procesos de decision para obtener la solucion también permite clasificar a los problemas de

decisién en dos tipos [14, 32, 45, 53, 63]:

1. Problemas con un solo criterio o atributo. Problemas de decisién en los que para evaluar
las alternativas se tiene en cuenta un tinico valor que representa la valoracién dada a esa
alternativa. La solucién se obtiene como la alternativa que mejor resuelve el problema

teniendo en cuenta este Unico criterio de decision.

2. Problemas multicriterio o multiatributo. Problemas de decision en los que para evaluar
las alternativas se tienen en cuenta los valores de dos o mas criterios o atributos que
definen las caracteristicas de cada alternativa. La alternativa solucion sera aquella que

mejor resuelva el problema considerando todos estos criterios o atributos.

Ambos tipos se pueden diferenciar perfectamente con el siguiente ejemplo. Supongamos
un problema de decisién en el que nos planteamos cambiar de trabajo y nos ofrecen tres
posibles alternativas, cada una de ellas caracterizada por tres atributos como son el sueldo,
la ubicacion geografica y tipo de trabajo a desarrollar. Este problema puede ser muy simple si
para tomar la decisién consideramos como tnico criterio de decision elegir la alternativa con
mejor sueldo. Sin embargo, este mismo problema se complicaria y el proceso para resolverlo
serfa diferente si ademas de considerar el sueldo también tuviésemos en cuenta el tipo de

trabajo y/o la ubicacién geogréfica del mismo. En este segundo caso estariamos ante un




2. Evaluacién Sensorial 13

problema en el que hemos de considerar varios atributos o criterios antes de tomar un decision

y por lo tanto, estariamos hablando de un problema de decisién multicriterio o multiatributo.

Los problemas de toma de decisiéon multicriterio son méas complejos de resolver que los
problemas en los que sélo hay que tener en cuenta un criterio para obtener la solucién. Cada
criterio puede establecer un orden de preferencia particular y diferente sobre el conjunto
de alternativas. A partir del conjunto de 6rdenes de preferencia particulares sera necesario

establecer algiin mecanismo que permita construir un orden global de preferencia.

Existe cierta similitud entre los problemas de decisiéon multicriterio y los problemas de
Toma de Decisién en Grupo (TDG). En ambos casos, existen multiples 6rdenes de preferencia
sobre las alternativas y es necesario integrarlos en un unico orden global de preferencia. La
diferencia consiste en que en los problemas de TDG los érdenes de preferencia representan
la importancia de las alternativas segin cada persona y en los problemas multicriterio los

ordenes representan la importancia de cada alternativa respecto a cada criterio.

El nimero de criterios en problemas de decisiéon multicriterio se asume que es finito.
Sean X = {x1,29,....,2,} y C ={c1,¢2,...,cn} €l conjunto de alternativas y el conjunto de
criterios que caracterizan una situaciéon de decision determinada. Entonces, una forma de

representacion de la informacion del problema puede expresarse mediante la siguiente tabla:

Alternativas Criterios
([L’l) C1 Co . Cm
T1 Y11 | Y12 | - | Yim
Ty, Yni Yn2 sen Ynm

Cuadro 2.1: Esquema general de un problema de toma de decisiones multicriterio

Cada entrada de la tabla y;; indica la preferencia de la alternativa x; respecto del criterio c;.
Segun el contexto de definicién del problema, cada y;; podria estar valorado en un dominio

de expresién de preferencias determinado (numérico, lingiiistico,...).
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2.1.1.2. Segtun el ambiente de decision

El ambiente de decisiéon viene definido por las caracteristicas y contexto en el que se va a
llevar a cabo la toma de decisiones. La Teoria Clésica de la Decisién distingue tres situaciones

o ambientes de decision [30, 52]:

1. Ambiente de certidumbre. Un problema de decision estd definido en un ambiente de
certidumbre cuando son conocidos con exactitud todos los elementos y/o factores que
intervienen en el problema. Esta situacién permite asignar valores precisos de utilidad

a cada una de las alternativas presentes en el problema.

Como ejemplo, supongamos que disponemos de una determinada cantidad de dinero
que queremos invertir en alguno de los diferentes productos financieros del mercado
que nos garantice la inversién realizada (ej., imposicién a plazo fijo). Asumiendo que
conocemos con exactitud la rentabilidad de cada producto, los gastos de gestion, la
duracion del mismo, deberemos decidir en que producto invertir para maximizar la
inversion realizada. En este caso conocemos todos los factores que se han de tener en
cuenta para la toma de decision y el problema consistira en estructurar correctamente
esta informacién y establecer las preferencias entre las alternativas de forma que nos

permita elegir aquella que maximice el beneficio esperado.

2. Ambiente de riesgo. Un problema de decisién esta definido en un ambiente de riesgo
cuando alguno de los elementos o factores que intervienen estan sujetos a las leyes del
azar. En estos casos estos problemas son resueltos utilizando la Teoria de la Probabi-

lidad.

Continuando con el mismo ejemplo, si la inversién la queremos realizar en la bolsa,
inmediatamente surgen dudas sobre una posible subida o bajada en la cotizacién de
las acciones en las que se invierta el dinero. En este caso, el enfoque del problema ha
de ser diferente y se utilizara una distribucién de probabilidad para reflejar la posible

subida o bajada de la bolsa que influird en la utilidad de cada una de las posibles
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alternativas en las que invertir el dinero.

3. Ambiente de Incertidumbre. Un problema de decision esta definido en un ambiente de
incertidumbre cuando la informacién disponible sobre las distintas alternativas puede
ser incompleta, vaga o imprecisa, lo que implica que la utilidad asignada a cada alter-
nativa tenga que ser valorada de forma aproximada. Esta incertidumbre surge a raiz del
intento de modelar la imprecision propia del comportamiento humano o la inherente a

ciertos fenémenos que por su naturaleza son inciertos.

Los métodos clasicos no son adecuados para tratar situaciones en las que la incerti-
dumbre se debe a la aparicion de informacién vaga e imprecisa como por ejemplo la que
puede surgir al intentar valorar fenémenos relacionados con apreciaciones sensoriales
y subjetivas de los expertos. Esto ha generado la necesidad de recurrir a la definicién
de nuevos modelos basados en la Teorfa de los Conjuntos Difusos [65] para mode-
lar la incertidumbre como pueden ser los Rough Sets [29, 33, 44], Conjuntos Difusos

Intuicionistas [3, 12, 13], etc.

2.1.1.3. Segun el namero de expertos

Finalmente, otro punto de vista a la hora de clasificar los problemas de decisiéon hace
referencia al nimero de expertos o fuentes de informacion que toman parte en el proceso.
Un proceso de toma de decision en el que participan varios expertos es mas complejo que
otro en el que la toma decision se realiza de forma individual. Sin embargo, el hecho de que
intervengan varios expertos con puntos de vista diferentes puede ofrecer una solucion mas

satisfactoria al problema.

Atendiendo al nimero de expertos o fuentes de informacion que toman parte en la toma

de decision, los problemas de decision se pueden clasificar en dos tipos:

1. Unipersonales o individuales. Las decisiones son tomadas por un sélo experto.
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2. En Grupo o Multiexperto. La decisiones son tomadas en conjunto por un grupo de

expertos que intentan alcanzar una solucién en comun al problema.

En esta memoria, nosotros modelaremos el proceso de la evaluacion como un problema
de la toma de decisién en un ambiente de incertidumbre en el que participan varios expertos
y se tienen en cuenta los valores de mas de un criterio o atributo en las alternativas, para

lograr el objetivo de la evaluacién sensorial haremos uso del analisis de decision.

2.2. Analisis de Decision

Vamos a repasamos un esquema clasico del andlisis de la decisién basado en un método
cargado de MCDM que sea la base para el desarrollo del modelo de la evaluacién, aunque
puede ser extendido a cualesquiera de los diversos métodos de MCDM propuestos en la
literatura El analisis de decision se utiliza para ayudar a los expertos a tomar decisiones
consistentes en los problemas de toda de la decisién cuya informacién es valorada mediante
etiquetas lingiiisticas. En la practica la mayoria de los problemas de toma de decision se
componen de un grupo de expertos a los que se les solicita su conocimiento sobre un grupo

de alternativas para seleccionar las mejores.

El analisis de la decision es una disciplina, que pertenece a la teoria de la decision, que
ayuda a los decisores de decisién a alcanzar una decision constante en un problema de la

toma de decision.

Un problema de evaluacion se establece en situaciones donde hay una un objeto a evaluar,
un conjunto de caracteristicas o posibles indicadores y, un conjunto de individuos (expertos,
jueces, ...) que expresan sus opiniones o preferencias sobre el conjunto de opciones posibles,
y que tienen la intencién de alcanzar una decision, de forma colectiva, sobre la solucién que

resuelva la cuestion planteada.

Asi, un problema de Toma de Decisiones puede resumirse como sigue: se dispone de un
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conjunto de opciones o alternativas, X = {z1,...,2,}, (n > 2), y de un conjunto de criterios
o expertos, £ = {ey,...,en}, (m > 2), cada uno de los cuales proporciona sus preferencias
sobre dicho conjunto de opciones. De lo que se trata es de encontrar la mejor solucién por

parte de todo el grupo de expertos.

2.3. Modelado de Preferencias

El modelado de preferencias es una de las actividades inevitables en los problemas de
Toma de Decisién, independientemente del area en el que se esté trabajando (Economia
2, 22], Psicologia [15, 19, 46], Teoria de la Decisién [31, 50, 51, 54], ...). Los expertos en base
a su conocimiento, experiencias y creencias han de emitir sus valoraciones sobre el conjunto
de alternativas y establecer un orden de preferencia sobre la idoneidad de cada una ellas

como solucién al problema.

En un problema de Toma de Decisiones en Grupo, la informacion proporcionada o dis-
ponible sobre el conjunto finito de alternativas puede ser de naturaleza diversa, cabiendo
distinguir la numérica y la lingiiistica. En esta memoria, nos centraremos en la informa-
cién lingiiistica. Asi, las preferencias pueden ser proporcionadas en alguna de las siguientes

estructuras de representacion:

1. Como un orden de preferencia de alternativas. En este caso las alternativas estan

ordenadas de mejor a peor, sin informacién suplementaria alguna.

2. Como una funcion de utilidad. En este caso el experto proporciona una valuacion
real (valor fisico o monetario) para cada alternativa, es decir, una funcién que asocia
cada alternativa con un ntmero real, que indica el grado de cumplimiento de dicha

alternativa con respecto a su punto de vista.

3. Como una relacion de preferencia. En este caso el experto proporciona una relacion

binaria sobre el conjunto de alternativas, es decir, una funciéon que asocia a cada par de
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alternativas un ntimero real que refleja en cierto sentido el grado de preferencia de una
alternativa sobre otra cualquiera. Dentro de éstas, podemos encontrar los siguientes

tipos:

2.3.1. Ordenes de Preferencia

En este caso, las preferencias de un experto, e, € E sobre un conjunto de alternativas X
estan proporcionadas en forma de un orden de preferencias individual, O* = {0*(1),...,0"(n)},
donde o (+) es una funcién de permutacién sobre el conjunto de fndices {1,...,n} para dicho

experto [43, 55, 506].

De esta forma, un experto, de acuerdo a su punto de vista, proporciona un vector de
alternativas ordenado de mejor a peor. Para todo orden de preferencia, OF, supondremos,
sin pérdida de generalidad, que cuanto menor es la posiciéon de una alternativa en dicho
orden mejor satisface dicha alternativa el criterio del experto que proporciona dicho orden,

y viceversa.

Por ejemplo, si un experto proporciona sus preferencias sobre un conjunto de cuatro
alternativas, X = {x1, 9, r3, x4}, mediante el siguiente orden de preferencia (zs, x4, 21, 23)
entonces o(1) = 3, 0(2) =1, 0(3) =4, o(4) = 2, lo que significard que la alternativa z, es

la mejor para dicho experto, mientras que la alternativa x3 es la peor.

2.3.2. Funciones de Utilidad

En este caso, un experto, e, € E, proporciona sus preferencias sobre el conjunto de
alternativas X a través de un conjunto de n valores de utilidad, U* = {u},...,uf}, uf € [0,1].
Es decir, el experto asocia a cada alternativa un valor de utilidad que representa el grado de
cumplimiento desde su punto de vista por parte de dicha alternativa [28, 47, 57|. Para cada

conjunto de valores de utilidad, supondremos, sin perdida de generalidad, que cuanto mayor
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es la valoracion de una alternativa mejor satisface dicha alternativa el objetivo del experto.

Por ejemplo, si un experto proporciona sus preferencias sobre un conjunto de cuatro alter-
nativas, X = {1, z9, x3, 74}, mediante el siguiente vector de utilidad: U? = {0.3,0.7,0.9,0. 4},
eso significara que, desde su punto de vista, la alternativa x; es la peor de todas y que x3 es

la mejor.

2.3.3. Relaciones de Preferencia

En teoria matematica clasica, las preferencias sobre un conjunto de alternativas se pueden

modelar a través de una relacién binaria R definida como sigue:

2

riRx; < “ x; no es peor que x;

Esta definicién considera una relacion binaria como una relacion de preferencia débil, e
implica que dicha relaciéon R es reflexiva. Con esta definicién, es natural asociar un niimero

real, llamado valuacién y denotado R(xz;, z;) € R, el cual representa el grado de verdad de

3 7

la afirmacién “ x; no es peor que x; 7, o grado de preferencia de la alternativa z; sobre la
alternativa z;. Cuando el conjunto de alternativas es finito, podemos asociar una matriz Pr

a la relaciéon R, tomando como elemento ij-ésimo el valor R(x;, ;).

Sea E = {e1,...,en} (m > 2) un conjunto finito de expertos que han de expresar
sus preferencias sobre un conjunto finito de alternativas X = {xy,xq,...,2,} (n = 4).
Las preferencias dadas por el experto 1 sobre el conjunto de alternativas X definido en
un dominio numérico en [0, 1] utilizando una relacién de preferencia difusa P,, tendria el

siguiente aspecto:
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Capitulo 3

Modelado Lingiistico Difuso

3.1. Introducciéon

La Logica Difusa se plantea como alternativa a la légica tradicional, con el objetivo de
introducir grados de incertidumbre en las sentencias que califica [68]. Hay numerosas situa-
ciones en las que la légica tradicional funciona perfectamente. Por ejemplo, supongamos que
partimos de las calificaciones obtenidas en una clase y queremos agrupar a los aprobados
(aquellos que hayan obtenido una calificacién igual o superior a 5). El proceso de razona-
miento que se seguiria mediante la 1égica tradicional seria ir comparando cada calificacién

con 5 hasta obtener cudles estan aprobados y cuéles no.

Sin embargo, el inconveniente de esta logica es que en la vida real no nos encontramos
frecuentemente con criterios de clasificacién tan claros como en el ejemplo anterior. En efecto,
hay numerosas situaciones en las que la informacién no puede ser evaluada cuantitativamente
de forma precisa, pero puede que si sea posible hacerlo cualitativamente, y en estos casos
hemos de hacer uso de un enfoque lingiiistico. Por ejemplo, cuando intentamos cualificar algin
fenémeno relacionado con percepciones humanas, a menudo usamos palabras o descripciones
en lenguaje natural, en lugar de valores numéricos. Supongamos que dado un conjunto de
personas, las intentamos agrupar segtin su altura. Las personas no son sélo altas o bajas sino

que la mayoria pertenecen a grupos de altura intermedia. La gente suele ser mas bien alta o

21
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de altura media. Casi nunca las calificamos con rotundidad, porque el lenguaje que usamos

nos permite introducir modificadores que anaden imprecisién: un poco, mucho, algo . ..

Como la légica tradicional es bivaluada (s6lo admite dos valores: o el elemento pertenece al
conjunto o no pertenece), se ve maniatada para agrupar seguin su altura al anterior conjunto
de personas, puesto que su solucién serfa definir un umbral de pertenencia (por ejemplo, un
valor que todo el mundo considera que, de ser alcanzado o superado, la persona en cuestion
puede llamarse alta). Si dicho umbral es 1. 80, todas las personas que midan 1. 80 o més serian
altas, mientras que el resto serian bajas. Segin esta manera de pensar, alguien que mida 1.79
seria tratado igual que otro que mida 1.60, ya que ambos han merecido el calificativo de

personas bajas.

Si se dispusiera de una herramienta para caracterizar las alturas de forma que las transi-
ciones entre las que son altas y las que no lo son fueran suaves, estariamos reproduciendo la
realidad mucho mas fielmente. En la realidad hay unos puntos de cruce donde las personas
dejan de ser altas para ser consideradas medianas, de forma que el concepto de alto decrece
linealmente con la altura. Al asignar una funcién lineal para caracterizar el concepto alto en
lugar de definir un sélo umbral de separacion, estamos dando mucha mas informacion acerca

de los elementos. Esta funcién, como veremos, se llamara funciéon de pertenencia.

En este sentido, el uso de la Teoria de Conjuntos Difusos ha dado muy buenos resultados
para el tratamiento de informacién de forma cualitativa [66]. El modelado lingiiistico difu-
so es una herramienta que permite representar aspectos cualitativos y que esta basado en
el concepto de wvariables lingiisticas, es decir, variables cuyo valores no son numeros, sino
palabras o sentencias expresadas en lenguaje natural o artificial [66]. Cada valor lingiiistico
se caracteriza por un valor sintactico o etiqueta y un valor semantico o significado. La eti-
queta es una palabra o sentencia perteneciente a un conjunto de términos lingiiisticos y el

significado es un subconjunto difuso en un universo de discurso.

Se ha demostrado que es una herramienta muy 1til en numerosos problemas, como por

ejemplo en la toma de decisiones [36, 61, 64], evaluacién de la calidad informativa de docu-
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mentos Web [42], modelos de recuperacién de informacién [10, 41, 40], diagnésticos clésicos

[23], andlisis politico [1], etc.

3.2. Conceptos Basicos de Informacién Lingiiistica

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 la Probabili-
dad resultan insuficientes o no operativos. Por ello, generaliza la nocion clésica de conjunto e
introduce el concepto de ambigiiedad, de manera que los conjuntos difusos nos proporcionan
una nueva forma de representar la imprecision e incertidumbre presentes en determinados

problemas.

3.2.1. Conjuntos Difusos y Funciones de Pertenencia

La nocion de conjunto refleja la tendencia a organizar, generalizar y clasificar el conoci-
miento sobre los objetos del mundo real. El encapsulamiento de los objetos es una coleccién
cuyos miembros comparten una serie de caracteristicas o propiedades que implican la no-
cién de conjunto. Los conjuntos introducen una nocién de dicotomia, que en esencia es una
clasificacion binaria: o se acepta o se rechaza la pertenencia de un objeto a una categoria
determinada. Habitualmente la decision de aceptar se denota como 1 y la de rechazar como
0. Esta decisién de aceptar o rechazar se expresa mediante una funcién caracteristica, segin

las propiedades que posean los objetos del conjunto.

La Légica Difusa se fundamenta en el concepto de conjunto difuso [65] que suaviza
el requerimiento anterior y admite valores intermedios en la funcion caracteristica, que se
denomina funcion de pertenencia. Esto permite una interpretaciéon mas realista de la
informacion, puesto que la mayoria de las categorias que describen los objetos del mundo

real, no tienen unos limites claros y bien definidos.
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Un conjunto difuso puede definirse como una coleccién de objetos con valores de pertenen-
cia entre 0 (exclusién total) y 1 (pertenencia total). Los valores de pertenencia expresan los
grados con los que cada objeto es compatible con las propiedades o caracteristicas distintivas

de la coleccion. Formalmente podemos definir un conjunto difuso como sigue.

Definicién 1 Un conjunto difuso A sobre un dominio o universo de discurso U estd carac-
terizado por una funcion de pertenencia que asocia a cada elemento del conjunto el grado

con que pertenece a dicho conjunto, asigndndole un valor en el intervalo [0, 1]:

pi:U—1[0,1]

Asi, un conjunto difuso A sobre U puede representarse como un conjunto de pares orde-
nados de un elemento perteneciente a U y su grado de pertenencia, A = {(z, uz(x))| = €
U, 5 € [0,1]}. Por ejemplo, consideremos el concepto persona alta, en un contexto donde la
estatura oscila entre 1 y 2 metros. Como es de suponer, alguien que mida 1. 30 metros no se
puede considerar como persona alta por lo que su grado de pertenencia al conjunto de perso-
nas altas seria de 0. Por el contrario, una persona que mida 1.90 metros si la consideramos

alta por lo que su grado de pertenencia al conjunto es de 1.

Las graficas que representan una funcién de pertenencia pueden adoptar cualquier forma,
cumpliendo propiedades especificas, pero es el contexto de la aplicacion lo que determina la
representacién mas adecuada en cada caso. Puesto que las valoraciones lingiiisticas dadas por
los usuarios son unicamente aproximaciones, algunos autores consideran que las funciones de
pertenencia trapezoidales lineales son suficientemente buenas para capturar la imprecision
de tales valoraciones lingiiisticas. La representacion paramétrica es obtenida a partir de una
4-tupla (a,b, a, ), donde a y b indican el intervalo en que el valor de pertenencia es 1, con
«a y [ indicando los limites izquierdo y derecho del dominio de definiciéon de la funcién de
pertenencia trapezoidal. Un caso particular de este tipo de representacién son las valoraciones
lingliisticas cuyas funciones de pertenencia son triangulares, es decir, a = b, por lo que se

representan por medio de una 3-tupla (a,«, 3). La figura 3.1 muestra la descripcién y la
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Figura 3.1: Ejemplo de funcién de pertenencia

representacion grafica de un ejemplo de funcion de pertenencia trapezoidal.

3.2.2. Definiciones Basicas

Definicién 2 Se define el soporte de un conjunto difuso A en el universo U, como el
conjunto formado por todos los elementos de U cuyo grado de pertenencia a A sea mayor

que 0:

supp(A) = {x € U / pa(x) > 0}
Definicién 3 Se define la altura de un conjunto difuso A como el mayor grado de perte-

nencia de todos los elementos de dicho conjunto:

hA) =maz{p; | = €U}
Definicién 4 El a-corte de un conjunto difuso A es el conjunto formado por todos los
elementos del universo U cuyos grados de pertenencia en A son mayores o iquales que el

valor de corte o € [0, 1]:
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ap={a €U [ usa) > a}

Definicién 5 Se denomina conjunto de miveles de un conjunto difuso A, al conjunto de

grados de pertenencia de sus elementos:

L(A) ={a / pi(z) = a, v € U}

3.2.3. Operaciones con Conjuntos Difusos

Al igual que en la l6gica tradicional, las operaciones logicas que se pueden establecer entre
conjuntos difusos son la intersecciéon, la union y el complemento. Mientras que el resultado
de operar dos conjuntos clasicos es un nuevo conjunto cldsico, las mismas operaciones con

conjuntos difusos nos daran como resultado otros conjuntos también difusos.

Hay muchas formas de definir estas operaciones. Cualquier operaciéon que cumpla las
propiedades de una t—norma puede ser usada para hacer la interseccién, de igual manera que
cualquier operacién que cumpla las propiedades de una t—conorma puede ser empleada para
la union. En la seccion 77 se puede ver cuales son las propiedades que deben cumplir las dos

familias de funciones y algunos ejemplos.

Las operaciones se definen de la siguiente manera:

= Interseccién: AN B = {(x, ping) / ting(®) = Tlpz(x), uz(x)]}
» Unién: AU B = {(z, 305) / tavs(@) = Slua(z), pp()]}

» Complemento: p_;(z) =1 — pji(x)

En la figura 3.2 podemos ver una representacion grafica de dichas operaciones.
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A B AnE A E A B
lnterseocion por €| PRODUCTO Unién por &l MINIMO (1,A+B)

Figura 3.2: Interseccién y unién en conjuntos difusos

3.2.4. Modelado Lingiiistico Difuso

La informacién que manejamos en el mundo real puede tener diferentes rangos de valo-
racion y los valores pueden tener distinta naturaleza. En ocasiones, puede que no sea facil
valorarla de forma precisa mediante un valor cuantitativo, sin embargo, puede que si sea fac-
tible hacerlo de forma cualitativa. En este caso, adoptar un enfoque lingiiistico suele ofrecer
mejores resultados que si aplicamos uno numérico. Por ejemplo, cuando evaluamos deter-
minados aspectos relacionados con la percepcion subjetiva (diseno, gusto, diversion, etc.),
solemos utilizar palabras en lenguaje natural en lugar de valores numéricos (bonito, feo,

dulce, salado, mucha, poca, etc.). Esto hecho se puede deber a diversas causas:

= Hay situaciones en las que la informacién, por su propia naturaleza, no puede ser
cuantificada y por tanto inicamente puede ser valorada mediante el uso de términos
lingtiisticos, como sucede cuando realizamos una valoracién sobre un libro que hayamos

leido, que solemos usar términos como bueno, reqular o malo.

= En otros casos, trabajar con informacion precisa de forma cuantitativa no es posible, o
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bien porque no estan disponibles los elementos necesarios para llevar a cabo una me-
dicién exacta de esa informacién, o bien porque el coste computacional es demasiado
alto y nos basta con la aplicaciéon de un valor aproximado. Por ejemplo, cuando eva-
luamos la velocidad de una motocicleta, en lugar de usar valores numéricos, solemos

usar términos tales como rdpida, muy rapida o lenta.

3.2.4.1. Variables Lingiiisticas

El modelado lingiiistico difuso es, pues, un enfoque aproximado basado en la Teoria de
Conjuntos Difusos. Este modelo representa los aspectos cualitativos como valores lingiiisti-
cos mediante lo que se conoce como wvariables lingiisticas [66]. Una variable lingiiistica se
caracteriza por un valor sintdctico o etiqueta que es una palabra o frase perteneciente a un
conjunto de términos lingiiisticos, y por un valor semdntico o significado de dicha etiqueta
que viene dado por un subconjunto difuso en un universo de discurso. Formalmente se define

de la siguiente manera.

Definicién 6 Una variable lingiiistica se define como una quintupla (H,T(H),U,G,M). H
simboliza el nombre de la variable. T(H) (o simplemente T') el conjunto de términos de H,
es decir la coleccion de todos los posibles valores de H. Una variable numérica, u, llamada
variable base, se asocia a cada valor lingiiistico, z € T(H), y toma valores, u', en el universo
de discurso o dominio de la variable base U. G es la regla sintdctica (normalmente toma
la forma de una gramdtica) que genera los valores z de T(H), y M es la regla semdntica
encargada de dar el significado, M(z), un subconjunto difuso de U, a cada valor z. Cada
z € T(H), generado por G, es la etiqueta para la restriccion difusa, M (z), definida sobre los

valores de la variable base, u,

M(z) = {(u, po(u)), [0 € U},

indicando i, (u') el grado de compatibilidad entre el valor de la variable base y el concepto
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media alta

1
Ei 100 125

Figura 3.3: Ejemplo de una variable lingiiistica

expresado por el valor linguistico z.

Por ejemplo, consideremos la variable lingiiistica H = wvelocidad, con U = [0,125] y
la variable base u € U. El conjunto de términos asociados con la velocidad podria ser
H(L) = {baja, media, alta} donde cada término en H (velocidad) es el nombre de un valor
lingiiistico de wvelocidad. El significado M (X) de una etiqueta H € H(velocidad) se define
como la restriccion H(u) sobre la variable base u impuesta segin el nombre de H. Por lo
tanto M (X) es un conjunto difuso de U cuya funcién de pertenencia H(u) representa la
semantica del nombre H. En la figura 3.3 se puede observar una representacién grafica del

ejemplo.
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3.2.5. Pasos para la Aplicacion del Enfoque Lingiiistico Difuso

En cualquier ambito en el que deseemos aplicar un enfoque lingiifstico para la resolucién

de algiin problema, debemos tomar dos decisiones:

= Modelo de representacion. Eleccion del conjunto de términos lingiiisticos junto con
su semantica y asi proporcionar a una fuente de informacién un nimero reducido de

términos con los que poder expresarla.

s Modelo computacional. Definir el modelo computacional seleccionando los correspon-

dientes operadores de comparacién y de agregacion.

Un aspecto importante que es necesario analizar con el fin de establecer la descripcién de
una variable lingtiistica es la granularidad de la incertidumbre [7], es decir, la cardina-
lidad del conjunto de términos lingiiisticos usado para expresar y representar la informacién.
La cardinalidad debe ser suficientemente baja como para no imponer una precision excesiva
en la informacion que se quiera expresar y suficientemente alta como para conseguir una
discriminacién de las valoraciones en un nimero limitado de grados. Habitualmente la cardi-
nalidad usada en los modelos lingiiisticos suele ser un valor impar, como 7 0 9, no superando
las 11 o 13 etiquetas. El término medio representa una valoracion de aprorimadamente 0.5, y
el resto de términos se sitian simétricamente alrededor de este punto medio [7]. Estos valores
clasicos de cardinalidad estan basados en la linea de observacién de Miller sobre la capacidad
humana [49], en la que se indica que se pueden manejar razonablemente y recordar alrededor

de 7 0 9 términos.

Una vez establecida la cardinalidad del conjunto de términos lingiiisticos, hay que definir

dicho conjunto, es decir, cudles van a ser las etiquetas lingiiisticas y su semantica asociada.
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3.3. Modelado Lingiiistico Difuso Clasico

El modelado lingiiistico difuso clasico adopta un enfoque basado en una gramdtica libre de
contexto [7, 8, 66]. Consiste en utilizar una gramatica libre de contexto GG, donde el conjunto
de términos pertenece al lenguaje generado por G. Una gramética generadora G, es una
4—tupla (Vy, Vr, I, P) siendo Vi el conjunto de simbolos no terminales, Vr el conjunto de
simbolos terminales, I el simbolo inicial y P el conjunto de reglas de produccién. La eleccién
de estos cuatro elementos determinard la cardinalidad y forma del conjunto de términos
lingiiisticos. Entre los simbolos terminales y no terminales de G podemos encontrar términos
primarios (por ejemplo alto, medio, bajo), modificadores (por ejemplo no, mucho, muy,
mds o menos), relaciones (por ejemplo mayor que, menor que) y conectivos (por ejemplo
Yy, o, pero). Siendo I cualquier término primario y usando P, construimos el conjunto de
términos lingtiisticos H = {muy alto, alto, medio}. La seméntica del conjunto de términos
lingiifsticos se define utilizando nimeros difusos en el intervalo [0,1], donde cada nimero
difuso es descrito por una funcién de pertenencia basada en ciertos parametros o reglas

semanticas.

Con respecto a la definicién de operadores de agregacién de informacién lingiiistica, el
modelo clasico lo que hace es extender las operaciones de la logica tradicional para aplicarlas
sobre las funciones de pertenencia. El inconveniente es que como resultado obtendremos
otro conjunto difuso que no se corresponde con ninguna etiqueta del conjunto de términos
originalmente considerado. Si finalmente deseamos obtener una etiqueta de dicho conjunto,
es necesario realizar un proceso de aproximacion lingiiistica consistente en encontrar una
etiqueta cuyo significado sea el mismo o lo més parecido posible (de acuerdo a alguna métrica)

al significado del conjunto difuso no etiquetado obtenido como resultado de alguna operacién.
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3.4. Modelado Lingiiistico Difuso Ordinal

El modelado lingiistico difuso ordinal [24, 34, 36] es un tipo muy util de enfoque lingiifsti-
co difuso, propuesto como una herramienta alternativa al modelado lingiiistico difuso clasico
que simplifica la computacion con palabras eliminando la complejidad de tener que definir

una gramatica.

Ademas, el modelado lingtistico difuso clasico al trabajar con nimeros difusos presenta el
inconveniente de que no suelen coincidir con etiquetas del conjunto de términos lingtisticos,
por lo que si se desea obtener una etiqueta se hace necesaria una aproximacion lingiiistica.
El modelado lingiiistico difuso ordinal trabaja directamente con las etiquetas previamente

definidas por lo que evita tener que recurrir a aproximaciones lingiiisticas complejas.

3.4.1. Modelo de Representacion en el Enfoque Lingiiistico Ordi-

nal

Un enfoque lingiiistico difuso ordinal se define considerando un conjunto de etiquetas
finito y totalmente ordenado S = {s;}, ¢ € {0,...,T} con s; > s; si ¢ > j, y con una
cardinalidad impar (la cardinalidad de S es T'+ 1). La semdntica del conjunto de etiquetas
es establecida segin la estructura ordenada del conjunto de etiquetas [9], considerando que
cada etiqueta del par (s;, s7—;) es igualmente informativa. Por ejemplo, podriamos usar el

siguiente conjunto de 9 etiquetas para representar la informacion lingtiistica:

S={N,VL,L,M,H,VH,P}

so = Nulo= N s1 = Muy bajo=VL

sy = Bajo= L s3 = Medio =M




3. Modelado Lingiiistico Difuso 33

Figura 3.4: Un conjunto de 7 términos lingiiisticos y su semantica

sy = Alto=H s5 = Muy alto=V H
s¢ = Perfecto= P
donde s, < s si y solo si a < b.

A continuacién, tenemos que dar significado al conjunto de etiquetas lingiiisticas aso-
ciando con cada término lingiifstico un conjunto difuso definido en el intervalo [0, 1]. Para
ello, podemos hacer uso de una representacion trapezoidal de la funciéon de pertenencia, o
de su caso mds particular, una representacién triangular por medio de una 3-tupla (a, o, 3),
donde recordemos que a indica el punto donde el valor de pertenencia vale 1 y oy [ los
limites izquierdo y derecho respectivamente. Como ejemplo, podemos considerar el anterior

conjunto de etiquetas con las siguientes funciones de pertenencia (ver Figura 3.4):
so = Nulo(N) = (0,0,0.17) s1 = Muy bajo(VL) = (0.17,0,0. 33)

sy = Bajo(L) = (0.33,0.17,0.5)  s3 = Medio(M) = (0.5,0.33,0.67)
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sy = Alto(H) = (0.67,0.5,0.83) s5 = Muy alto(VH) = (0.83,0.67,1)

s¢ = Perfecto(P) = (1,0.83,1)

3.4.2. Modelo Computacional en el Enfoque Lingiiistico Ordinal

En cualquier enfoque lingtiistico necesitamos operadores para el manejo de la informacién
lingiiistica. Una ventaja del enfoque lingiiistico difuso ordinal es la simplicidad y agilidad
de su modelo computacional. Esté basado en el célculo simbdlico [34, 36] y actia operando
directamente sobre las etiquetas, teniendo en cuenta el orden de las valoraciones lingtiisticas
en la estructura ordenada de las etiquetas. Habitualmente, el modelo lingiiistico difuso ordinal

para la computacién con palabras se define estableciendo:

1. un operador de negacién,

2. operadores de comparacién basados en la estructura ordenada de los términos lingiiisti-

Ccos, y

3. operadores apropiados para la agregacion de informacion lingiifstica difusa ordinal.

En la mayoria de los enfoques lingiiisticos difusos ordinales, a partir de la semantica

asociada a los términos lingtiisticos el operador de negacién se define como:

También se pueden definir dos operadores de comparacién de términos lingiiisticos:

1. Operador de mazimizacion: MAX (s;,s;) = s; si s; > sj.

2. Operador de minimizacion: MIN(s;,s;) = s; si s; < s;j.
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A partir de estos operadores es posible definir operadores automaticos y simbdlicos de
agregacion de informacion lingiiistica, como por ejemplo el operador de agregacién de in-
formacién lingtiistica no ponderada LOWA (Linguistic Ordered Weighted Averaging) [36]
y el operador de informacién lingiiistica ponderada LWA (Linguistic Weighted Averaging)
[34], que estan basados en el operador OWA (Ordered Weighted Averaging) estudiado en la

seccion 77.

Para concluir, indicar que existen otras opciones de modelado lingiiistico difuso ordinal,
como generar la seméntica de las etiquetas lingiiisticas utilizando funciones de negacién que
inducen una semdntica para cada etiqueta [60], estando éstas definidas como intervalos en

0, 1].

3.5. Modelado Lingiiistico Difuso 2—tupla

El modelado lingiiistico difuso 2-tupla [37, 38| es un tipo de modelado lingiiistico difu-
so que nos permite reducir la pérdida de informaciéon que habitualmente se produce en el
modelado lingiiistico difuso ordinal. Esta pérdida de informacion, que provoca una falta de
precision en los resultados, se debe al propio modelo de representacion puesto que opera con
valores discretos sobre un universo de discurso continuo. La principal ventaja del modelo
computacional lingiiistico basado en 2-tupla, es que permite realizar procesos de cémputo
con palabras de forma mas precisa y por tanto, sin pérdida de informacién puesto que utiliza
un modelo continuo de representacion de la informacion. Para definirlo, tenemos que esta-
blecer el modelo de representacion y el modelo computacional para representar y agregar la

informacion lingiiistica respectivamente.
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3.5.1. Modelo de Representaciéon en el Enfoque Lingiiistico 2—

tupla

Consideremos que S = {sq,..., 7} es un conjunto de términos lingiiisticos con cardina-
lidad impar, donde el término intermedio representa una valoracién de aproximadamente 0.5
y con el resto de términos del conjunto distribuidos simétricamente alrededor de ese punto
intermedio. Asumimos que la semantica asociada con cada una de las etiquetas viene dada
por medio de funciones de pertenencia triangulares, representadas por 3—tuplas (a,a, 3) y
consideramos todos los términos distribuidos sobre una escala sobre la que hay establecida
una relacién de orden total, es decir, s; < s; <= 7 < j. En este contexto lingiiistico difuso,
si mediante un método simbdlico de agregacién de informacién lingiiistica [34, 36] obtene-
mos un valor 5 € [0, 7],y 6 & {0,...,T}, podemos usar una funcién de aproximacién para

expresar el resultado obtenido como un valor de S.

Definicién 7 [37] Sea [ el resultado de una agregacion de los indices de un conjunto de
etiquetas valoradas sobre un conjunto de términos lingiisticos S, es decir, el resultado de
una operacion de agregacion simbdlica, € [0,T]. Dados i = round(f) y o = 8 — i dos
valores, tales que, 1 € [0,T] y a € [—0.5,0.5) entonces « es lo que denominamos Traslacién
Simbdlica, que expresa la diferencia de informacion entre la informacion expresada por (3

y la etiqueta lingiistica s; mds cercana a S.

El enfoque lingiiistico difuso basado en 2—tupla se desarrolla a partir del concepto de
traslacion simbdlica, representando la informacién lingiiistica por medio de una 2-tupla

(si,a4), si €Sy a; €[—0.50.5):

= 5; representa la etiqueta lingtiistica, y

= ; es un valor numérico que expresa la traslacion de (8 al indice de la etiqueta mas

cercana, i, en el conjunto de términos lingiiisticos (s; € .S).
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Este modelo define un conjunto de funciones de transformacion entre valores numéricos y

2—tupla.

Definicién 8 Sea s; € S un término lingiistico, su representacion mediante una 2—tupla se

obtiene mediante la funcion 0:

6:[0,T] — S x [0.5,0.5)
9(81) = (SZ‘,O) | S; € S
Definicién 9 [37] Siendo S = {sq, ..., sr} un conjunto de términos lingiiisticos y € [0, T]

un valor que representa el resultado de una operacion de agregacion simbalica, la 2—tupla que

expresa la informacion equivalente a 3 se obtiene mediante la siguiente funcion:

A [0,T] — S x [0.5,0.5)

Si i = round(f3)
a=8—i ac[-0.5,0.5)

A(B) = (s, ) con

donde round(-) es el tipico operador de redondeo, s; es la etiqueta cuyo indice es el més

cercano a (3 y « es el valor de la traslacién simbdlica.

Definicién 10 [37] Sea S = {so,...,sr} un conjunto de términos lingiiisticos y (s;, ) una
2-tupla. Se define la funcion A7, tal que aplicada sobre una 2-tupla (s;, @) devuelve su valor

numérico 3 € [0,T].

A7 S x [-0.5,0.5) — [0, T]

AN Nsp,a)=i+a=p
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3.5.2. Modelo Computacional en el Enfoque Lingiiistico 2—tupla

Vamos a estudiar ahora el modelo computacional que nos permite operar sobre la re-
presentacion lingiiistica 2—tupla, basandonos en los operadores de comparaciéon, negacion y

agregacion de 2—tupla:

1. Operador de comparacion 2-tupla: La comparacion de informacion lingiiistica repre-
sentada por medio de 2-tupla se realiza de acuerdo a un orden lexicografico normal y
corriente. Consideremos dos 2-tupla (sx, 1) v (s;, @2) que representan cantidades de

informacion:

» Sik < entonces (sg, ;) es menor que (s;, az).
= Si k =1 entonces
1.1. Si oy = ay entonces (sg, 1) y (87, a2) representan la misma informacion,

1.2. Siag < g entonces (sg, ap) es menor que (S, as),

1.3. Sia; > ay entonces (sg, ) es mayor que (s, ag),

2. Operador de negacion 2-tupla: El operador de negacion sobre una 2-tupla se define

CcOomao:

Neg((sta Oé)) - A‘(CT - (A_l(sta Oé))),
siendo 7'+ 1 la cardinalidad del conjunto de etiquetas S.

3. Operador de agregacion 2-tupla: La agregacién de informacién consiste en obtener un
valor que resuma un conjunto de valores, por lo que el resultado de la agregacion de
un conjunto de varias 2-tupla debe ser una 2-tupla. En la literatura podemos encon-
trar numerosos operadores de agregacién que nos permiten combinar la informacion

de acuerdo a distintos criterios. Cualquiera de estos operadores puede ser facilmente




3. Modelado Lingiiistico Difuso 39

extendido para trabajar con 2-tupla, usando funciones A y A~! que transforman va-
lores numéricos en 2-tupla y viceversa sin pérdida de informacion. Algunos ejemplos

de estos operadores son los siguientes:

Definicién 11 Media Aritmética. Siendo x = {(r1,a1), ..., (r,, @)} un conjunto
de varias 2-tuplas linguisticas, la 2-tupla que simboliza la media aritmética, x°, se

calcula de la siguiente forma:

i’e[(rl,al)7 e (rn,an)] =A (Z % AL (Ti;ai)) =A (% Zﬁz> .

Definicién 12 Operador de Media Ponderada. Siendo v = {(r1,a1), ..., (Tn, )}
un conjunto de varias 2-tuplas lingiisticas y W = {wy, ..., w,} un vector numérico

con sus pesos asociados, la 2-tupla que simboliza la media ponderada, TV, es:

Definicién 13 Operador de Media Ponderada Lingiiistica. Siendo v =

{(ri,a1), ..., (rn, an)} un conjunto de varias 2-tuplas y W = {(wy,a%’), ..., (w,, o)}

sus pesos asociados representados mediante 2-tuplas linguisticas, la 2-tupla que repre-

senta la media ponderada lingiistica, x}°, se calcula de la siguiente forma:

P = [((r1,0q), (wi,a?)) ... ((rn, an), (W, )] = A (%%) ,

con B = A7Hri 0p) y Bw, = A7 wy, o).
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3.6. Modelado Lingiiistico Difuso Multi-Granular

Con anterioridad hemos comentado que en cualquier enfoque lingiiistico difuso, uno de los
parametros mas importantes que hay que determinar es la granularidad de la incertidumbre,
es decir, la cardinalidad del conjunto de términos lingtiisticos S usado para expresar la
informacion lingtiistica. En funcion del grado de incertidumbre que un experto encargado de
cualificar un fenémeno tenga sobre el mismo, el conjunto de términos lingiiisticos elegido para
proporcionar ese conocimiento tendria mas o menos términos. Por lo tanto, cuando distintos
expertos tienen diferentes grados de incertidumbre sobre el fenémeno, es conveniente que cada
uno trabaje con conjuntos de términos lingiiisticos de diferente granularidad de incertidumbre
(es decir, trabajar con informacién lingiiistica multi-granular) [35, 39]. El uso de diferentes
conjuntos de etiquetas es también necesario cuando un experto tiene que valorar conceptos
diferentes. En ese tipo de situaciones necesitamos herramientas que nos permitan gestionar
informacion linglifstica multi-granular, es decir, necesitamos definir un modelado lingtiistico
difuso multi-granular. Para ello vamos a seguir el modelo propuesto en [39] que hace uso del

concepto de jerarquias lingiiisticas.

Una Jerarquia Lingiistica es un conjunto de niveles, donde cada nivel, a su vez, es
un conjunto de términos lingiiisticos con una granularidad diferente del resto de niveles de
la jerarquia [20]. A cada uno de los niveles de una jerarquia lingiiistica los vamos a denotar
como [(t,n(t)), siendo ¢ un nimero que indica el nivel de la jerarquia y n(t) la granularidad

del conjunto de términos lingiiisticos del nivel ¢.

Normalmente, las jerarquias lingiiisticas trabajan con términos linglisticos cuyas fun-
ciones de pertenencia son de forma triangular, simétricas y uniformemente distribuidas en
el intervalo [0,1]. Ademés, los conjuntos de términos lingiiisticos tienen una granularidad

impar, con la etiqueta central indicando un valor de indiferencia.

Los niveles de una jerarquia lingiiistica estan ordenados en funciéon de su granularidad,

es decir, que para dos niveles consecutivos t y t + 1, n(t + 1) > n(t). Por lo tanto, cada nivel
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t + 1 proporciona un refinamiento lingtiistico con respecto al nivel anterior ¢.

Vamos a definir una jerarquia lingtiistica, LH, como la uniéon de todos los niveles ¢ que

la conforman:

LH = Ji(t,n(t)).

Para la construccion de LH debemos tener en mente que el orden jerdrquico nos viene
dado por el incremento de granularidad de los conjuntos de términos lingiiisticos de cada

nivel.

Partiendo de que S"® = {sg(t), e »328—1} sea el conjunto de términos lingliisticos de-
finido para el nivel ¢ con n(t) términos, la construcciéon de una jerarquia lingiiistica debe

satisfacer las siguientes reglas basicas [39]:

1. Preservar todos los puntos modales previos de las funciones de pertenencia de cada

uno de los términos lingiiisticos de cada nivel con respecto a los del nivel siguiente.

2. Hacer que las transacciones entre dos niveles consecutivos sean suaves. El propdsito es

1 de forma que anadiremos

construir un nuevo conjunto de términos lingiifsticos, S™
un nuevo término lingiiistico entre cada pareja de términos pertenecientes al conjunto
de términos del nivel anterior ¢t. Para realizar esta insercién de nuevos términos, re-
duciremos el soporte de las etiquetas lingiiisticas para dejar hueco entre ellas para la

nueva etiqueta.

De forma genérica, podemos establecer que el conjunto de términos lingiiisticos de nivel

t+ 1, S™+1 puede ser obtenido a partir del nivel anterior ¢, S™® de la siguiente manera:

l(t,n(t) = U(t+1,2-n(t) —1)
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Nivel 1 Nivel2 Nivel3
13) | 125) | 1(3.9)
1.7)  1(2,13)

Figura 3.5: Granularidad en distintos niveles de una jerarquia

En el cuadro de la figura 3.5 se muestra la granularidad necesaria en cada conjunto de
términos lingtiisticos de nivel ¢, dependiendo del valor n(t) definido en el primer nivel (para

valores de 3 y 7 respectivamente).

En la figura 3.6 siguiente se muestra un ejemplo grafico de jerarquias lingiiisticas. Se

representa una jerarquia compuesta de 3 niveles, de 3, 5 y 9 etiquetas cada uno de ellos.

En [39] se demostré que las jerarquias lingiiisticas son ttiles para representar informa-
ciéon lingtifstica multi—granular y por tanto permiten trabajar con informacién lingiiistica sin
pérdida de informacién. Para conseguirlo, fue definida una familia de funciones de transfor-

macién entre etiquetas de diferentes niveles.

Definicién 14 Sea LH = |J, l(t,n(t)) una jerarquia lingiiistica cuyos conjuntos de términos
lingiidsticos son denotados como S™® = {sp . 528—1}- La funcién de transformacién
de una etiqueta lingiistica (representada mediante una 2-tupla) de un nivel t a una etiqueta

de un nivel consecutivo t + ¢, con ¢ € [1,1], se define como:

Tf+c: [(t,n(t)) — It + ¢, n(t + ¢))

The(si ") = A (
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Figura 3.6: Jerarquia lingiiistica de 3, 5 y 9 etiquetas

Esta funcién de transformacion fue generalizada para transformar términos lingiiisticos

entre cualquier nivel dentro de la jerarquia lingiiistica.

Definicién 15 Sea LH = |J, l(t,n(t)) una jerarquia lingiiistica cuyos conjuntos de términos
lingiidsticos son denotados como S™® = {sp™ .., 528_1}. La funcién de transformacién
recursiva entre una etiqueta lingtistica (representada mediante una 2-tupla) perteneciente

a un nivel t y una etiqueta perteneciente al nivel t =t +a, con a € Z, se define como:

/

Ut n(t) — 1t n(t

)

Si |a] > 1 entonces
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Si |a] = 1 entonces

Ttt’ (S?(t)7 an(t)) _ Tt: L (Sn(t)’ an(t))

[t—t'|

Esta funcién de transformacion recursiva, puede ser definida facilmente de una forma no

recursiva de la siguiente manera:

!/

o U(t,n(t) — It n(t

)

A s am®) - (n(t) — 1)
¢ n(t) _n(t) — A i
T (s; 7, ™M) ( n@ =1

Proposicién 1 [39] Esta familia de funciones de transformacion entre etiquetas lingiiisticas

de distintos niveles de una jerarquia linguistica es biyectiva:

Ttt/ (7_75/ (S@(t), an(t))) _ (S?(t), an(t))

3.7. Enfoque Lingiistico en Evaluacion Sensorial

Una vez explicado el funcionamiento del modelado difuso, vamos a ver como puede uti-

lizarse en evaluacion sensorial.
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Normalmente, muchos de los investigadores en toma de decisiones trabajan bajo la hipdte-
sis de que los individuos expresan sus opiniones mediante valores numéricos. Sin embargo,
en multitud de ocasiones, es normal que los individuos tengan serios inconvenientes para
expresar con valores numéricos sus grados de preferencia de unas alternativas sobre otras.
Bajo estas circunstancias, parece mas adecuado expresar sus opiniones por medio de va-
lores lingiiisticos en lugar de valores numéricos exactos, es decir, suponer que el dominio
de las variables que intervienen en el problema es un conjunto de términos lingiisticos

25, 26, 48, 59, 62, 66].

El enfoque lingiiistico se aplica cuando las variables que intervienen en un problema son de
cardcter lingiifstico en vez de numérico [66]. Por ejemplo, en situaciones donde intervienen
individuos, los cuales usan mas bien descriptores lingiiisticos que numéricos para dar sus
opiniones. Con ello, se consigue modelar de forma mas directa y apropiada gran cantidad
de problemas reales, ya que nos permite representar la informacién de los individuos (casi

siempre poco precisa) de manera muy aproximada a como inicialmente ellos se expresan.

Una variable lingiiistica se diferencia de una numérica en que sus valores no son nimeros,
sino palabras o sentencias del lenguaje natural, o de un lenguaje artificial [66]. En general,
todos sabemos, que las palabras son menos precisas que los nimeros. Por ello, el uso de
variables lingiiisticas no es siempre més adecuado que el de numéricas. Su aplicacién se
recomienda en aquellas situaciones donde las variables que intervienen en el problema son
demasiado complejas y dificiles de definir de cara a captar su significado por medio de valores
cuantitativos (numéricos), y entonces, conviene describirlas aproximadamente mediante valo-
res cualitativos (lingiiisticos). Para ello, se selecciona un conjunto apropiado de etiquetas, .S,

de acuerdo al dominio del problema, y en base a él los individuos expresan sus preferencias.

3.7.1. Caracterizacion del Conjunto de Etiquetas

En este contexto, como hemos visto anteriormente, una tarea fundamental es la determi-

nacién del conjunto de etiquetas a usar para expresar las opiniones de los individuos. Como
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hemos mencionado, normalmente, dependiendo del dominio del problema y de acuerdo con
todos los individuos, un conjunto apropiado de etiquetas lingiiisticas se debe seleccionar.
Hemos de ponernos de acuerdo sobre el nivel de distincion al que queremos expresar la incer-
tidumbre, o lo que es lo mismo, la granularidad de la incertidumbre del conjunto de etiquetas
[67], v sobre la seméntica de las etiquetas, o lo que es lo mismo, qué tipo de funciones de

pertenencia usar para caracterizar los valores lingiiisticos.

El ntimero de etiquetas escogidas determinard la granularidad del conocimiento incierto
que se pueda expresar. En [7] se estudi6 el uso de conjuntos de etiquetas con cardinalidad
impar, considerando que la etiqueta de la mitad representa un valor de “aproximadamente
0.5”, y estando el resto de ellas distribuidas simétricamente en torno a ésta. Los estudios
sociologicos realizados en [5] indican que el limite de granularidad para los individuos es de
11 o no mas de 13 etiquetas, siendo los conjuntos més usados por los individuos aquellos de
5, 7,9, 11 y 13 etiquetas. En la figura 3.7 aparece una estructura jerarquica de etiquetas.
El nivel 1 presenta una granularidad que contiene tres etiquetas, el nivel 2 una granularidad
con 7 etiquetas, y asi los diferentes niveles de granularidad podrian ser representados. Por
supuesto, en la figura el nivel 4 presenta la granularidad mas fina que se puede considerar

en los procesos de decision, es decir, los valores numéricos.

Normalmente, la semantica de las etiquetas se da mediante ntimeros difusos definidos
sobre el intervalo unidad [0, 1], los cuales son descritos usando funciones de pertenencia.
Dado que, las etiquetas lingiiisticas son aproximaciones de expresiones lingiiisticas propias
de los individuos, se puede considerar que las funciones de pertenencia trapezoidales lineales
son suficientemente buenas para recoger la imprecision de las expresiones humanas, ya que
conseguir valores mas exactos puede ser una tarea imposible e innecesaria. Esta represen-
tacién establece una 4-tupla (a;, b;, o, 3;) para cada etiqueta. Los dos primeros pardmetros
indican el intervalo en el cual la funciéon de pertenencia toma valor 1, y el tercero y cuarto

la amplitud a la izquierda y a la derecha, respectivamente.

Desde un punto de vista formal, parece dificil aceptar el hecho de que todos los indi-
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MIVEL 1
MAYOR EQIUIVALENTE MEMNOR
MIVEL 2
MAXIMG  MUCHO-MAYOR MAYOR  EQUIVALENTE MENOR  MUCHO-MENCRE  MINIMO
MIVEL3

conjurtos difuses en 00.5) conjunto difuso approx. 05 conjuntos difusos en 0.5.1]

MIVEL4

NUMS oG reales an (00.5) 0.5 NUMaIos igales en 0.5.1]

Figura 3.7: Jerarquia de las etiquetas

viduos estan de acuerdo sobre las funciones asignadas al conjunto de etiquetas, ya que no
hay conceptos de distribuciones universalmente aceptadas. Por ejemplo, como se muestra
en la figura 3.8, para una misma evaluacion, esas dos diferentes percepciones pueden con-
siderarse validas. Ademds, como sucede en procesos de control, el problema de ajuste de
funciones de pertenencia no es tarea facil. Sin embargo, asumiendo que el concepto de va-
riable lingiiistica es un medio de aproximar informacion imprecisa, se puede solventar este
inconveniente considerando que los individuos presentan concepciones similares y pueden

distinguir perfectamente el mismo conjunto de etiquetas.

Aceptadas las ideas anteriores, la siguiente tarea consiste en establecer qué tipo de con-
junto de etiquetas se va a usar. Sea S = {s;}, i € H = {0,...,T} un conjunto de etiquetas
finito y totalmente ordenado en el sentido usual [7, 25, 67]. Cualquier etiqueta s; representa
un valor posible de una variable real lingiiistica, es decir, una restriccion o propiedad di-
fusa definida en [0, 1]. Como en [7], podemos considerar un conjunto de etiquetas, S, con
cardinalidad impar, donde la etiqueta del centro representa una incertidumbre de “aproxi-

madamente 0.5” y el resto de etiquetas esta distribuido simétricamente a ambos lados de la
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(1 (2

be o exce ke nte bueno excelente

Figura 3.8: Diferentes conceptos de distribucién

misma. Ademds, el conjunto de etiquetas satisface las siguientes propiedades:

1. Es ordenado: s; > s; si1 > j.
2. Euxiste un operador de negacion: NEG(s;) = s; tal que j =T —i.
3. Euxiste un operador de minimo: MAX(s;,s;) = s; si s; > sj.

4. Existe un operador de mdximo: MIN(s;,s;) = s; si s; < s;.

3.7.2. Relaciones de Preferencia Lingiiisticas en Problemas de TDG

Asumiendo el contexto lingtifstico descrito, podemos considerar que los individuos expre-
san sus preferencias mediante relaciones de preferencia lingliisticas en vez de numéricas. Por
tanto, usando un conjunto de etiquetas apropiado S = {s;}, i € H = {0,...,T}, un indi-
viduo expresa sus preferencias sobre el conjunto de alternativas, X = {z1,...,2,} (n > 2),
mediante una relacién de preferencia lingtiistica, P, tal que, P = (p;;), i,j = 1,...,n. Cada
pi; € S indica su grado de preferencia de la alternativa x; sobre la z; de forma lingiiistica,

de modo que,
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con el siguiente significado:

1. pij = sy indica el grado minimo de preferencia de la alternativa x; sobre la z;.

2. s7/2 < pi < st indica una definitiva preferencia por la alternativa ;.

3. pij = s7/2 indica indiferencia entre las alternativas z; y ;.

Asumiendo relaciones de preferencia numéricas para expresar las preferencias de los in-
dividuos, Tanino propuso un conjunto de propiedades o restricciones que se pueden exigir

a las relaciones si se quiere que ellas reflejen realmente una preferencia [57, 58]. Algunas de

estas propiedades, adecuadas al contexto lingiiistico, son las siguientes:

1. Reciprocidad:

Pij = NEG(pji)7 Y pii = So Vi, J.

2. MAX-MIN Transitividad:

pi > MIN(pij,pji), Vi, j, k.

3. MAX-MAX Transitividad:

Dik Z MAX(pzjap]k)a Viajv k.

4. MAX-MIN Transitividad Restringida:

Dij > ST/2, Dik = S1/2, = Pike > MIN (pij, pji) Vi, 7, k.

5. MAX-MAX Transitividad Restringida:

Dij = S1/2, Djk = S1/2, = Pike > MAX (pij,pji) Vi, J, k.
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Siguiendo esta misma linea de razonamiento, con objeto de dar un mayor grado de liber-
tad a los individuos en el modo de expresar sus preferencias, podemos tener en cuenta las

siguientes propiedades:

1. Reciprocidad débil, en el siguiente sentido [6],

1.1. Por definicién p;; = so Va; € X (la minima etiqueta de S).

1.2. Si pij > s7/2, entonces pj; < s7/o.

La condicién (a) es una convencién, o sea, si solo se considera una alternativa x;, no
se asigna preferencia alguna. La condicién (b) parece logica, pues cuando p;; > s7/9,
de acuerdo con la definicion de relacién de preferencia lingiiistica, parece razonable
pensar que la preferencia complementaria, p;;, deberia automaticamente satisfacer que

Pji < S7/2, ya que, de otro modo, incurririfamos en una contradiccion.

2. Completitud, en el siguiente sentido [21],

pij = NEG(pji), V(v ;).

Esta propiedad se requiere, a veces, para asegurar que todos los individuos asumen
como factible y comprensible el conjunto de alternativas sobre el que expresan sus

opiniones.

3.7.3. Enfoque Lingiiistico del Problema de TDG

Aceptando que los individuos expresan sus preferencias en un dominio lingiistico, S,
previamente establecido, un problema de TDG en contexto lingiiistico se define como sigue:
hay un conjunto finito de alternativas X = {z1,...,z,} (n > 2), sobre el que ha de decidir
un conjunto finito de individuos £ = {ey,...,e,} (m > 2). Cada individuo, e; € F, expresa
sus opiniones sobre X mediante una relacién de preferencia lingiifstica, P¥ € X x X, con

funcién de pertenencia
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fpr : X X X — S,

siendo pfj el grado de preferencia de la alternativa z; sobre la x;, expresado lingiifsticamente
por el individuo e;. Entonces el problema consiste en encontrar el conjunto de alternativa(s)

soluciéon a partir de las preferencias de los individuos.

Se puede suponer la existencia de un moderador, el cual asigna los grados de importancia
(ug) y de relevancia (ug) a los individuos y alternativas, respectivamente. Ahora bien, en
este punto, se pueden considerar diferentes posibilidades o modelos de problemas de Toma

de Decisiones en Grupo:

1. Tipo A. Problemas de Toma de Decisiones en Grupo homogéneos en contexto lingiiisti-

co, es decir, sin considear la asignacion de grados de importancia.

2. Tipo B. Problemas de Toma de Decisiones en Grupo heterogéneos en contexto lingiiisti-
co, es decir, considerando asignacién de grados de importancia, o sea, evaluados en el

intervalo [0, 1], y por tanto,

ug B —[0,1].

3. Tipo C. Problemas de Toma de Decisiones en Grupo heterogéneos en contexto lingiiisti-
co homogéneo, es decir, considerando la asignacién de grados de importancia, pero
asumiendo que el moderador los evaliiua en el mismo dominio lingiiistico usado por los

individuos para expresar sus preferencias, es decir,

pg: B — S

4. Tipo D. Problemas de Toma de Decisiones en Grupo heterogéneos en contexto lingtiisti-
co heterogéneo, es decir, considerando la asignacion de grados de importancia, pero

asumiendo que el moderador los evaliua en un dominio lingiiistico, V' = {v;}, 1 € H =
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{0,... ,T'}, diferente al usado por los individuos para expresar sus preferencias, y por

tanto, S £V,

pg b —V.

En los tipos de problemas de Toma de Decisiones en Grupo heterogéneos B y D, se
pueden considerar ademas la asignacion de grados de relevancia a las alternativas,
evaluados en cada caso, en el mismo dominio en el que se expresan los grados de

importancia respectivos.




Capitulo 4

Cursos de Doctorado

El periodo de docencia fue realizado durante el ano académico 2006,/2007, en el programa

de doctorado Informatica, siendo coordinador del mismo D. Juan Ruiz de Miras.
Pasamos a enumerar y describir brevemente los cursos realizados en dicho periodo:

Metodologia y Documentacion Cientifica. Este curso tuvo caracter obligatorio y fue im-
partido por el Dr. Francisco Feito, el Dr. Luis Martinez, el Dr. Alfonso Urena y el Dr. Victor
Rivas. Los contenidos versaron sobre diferentes temas pero todos ellos perseguian la finalidad
de inculcar una metodologia de investigacion, por ello se vio una visiéon amplia de la finalidad
de un doctorado, se proporcioné informacién para el disenio de trabajos cientificos (articulos,
informes, proyectos, trabajos académicos diversos)., la herramientas Los objetivos del curso
fueron entre otros, orientarnos de la finalidad de un programa de doctorado, datarnos sobre

las metologias...

Avances en Sistemas de Informacion Espacial. Curso impartido por el Dr. Francisco Feito,
la Dra. Lidia Ortega y el Dr. Juan Carlos Torres (procedente de la Universidad de Granada).
Se estudié los avances sobre Informacién Espacial, el diseno e implementacion de los sistemas
de navegacién en entornos virtuales y se explicaron los métodos para una Gestion Inteligente

de la Informacién Espacial.

Busquedas Inteligentes de Informacién en la Web. Impartido por Dr. L. Alfonso Urena |,
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la Dra. M* Teresa Martin , el Dr. Antonio Gabriel Lépez y por tltimo el Dr. Manuel Palomar
que provenia de la Universidad de Alicante. En este curso se estudio el estado del arte en los
sistemas de busqueda de informacion y ademas se estudiaron otras aplicaciones como son la

recuperacion de informacién multilingiie y los sistemas de busqueda de respuesta.

Integraciéon de Técnicas Hipermedia y de Visualizacion Grafica en Sistemas Inteligentes.
Impartido por la Dra. Lina Guadalupe Garcia, Dr. Luis Martinez y el Dr. Antonio J. Rueda.
Los contenidos versaron sobre los siguientes temas: Introduccion a los Sistemas Inteligentes
(Sistemas de Agentes, Sistemas Multi-Agente, Aplicaciones en Internet) , Tecnologias Hi-
permedia (Modelos de Adaptacién, Modelos de Navegacién, Modelos Adaptativos segin la
estructura del Conocimiento), Interfaces y Visualizacién Avanzada en Entornos Web (Inter-

faces de Usuario, Visualizacion Avanzada).

Mineria de Datos Descriptiva y Web Mining. Curso impartido por la Dra. Maria José del
Jests, el Dr. Carlos Molina, el Dr. José Maria Serrano y el Dr. Victor Manuel Rivas. En este
curso se estudiaron las nuevas tendencias en mineria de datos descriptivas, los problemas por

resolver en las técnicas existentes y las vias de solucién y desarrollo.

Mineria de Datos Predictiva. Impartido por la Dra. Maria José del Jesus, el Dr. Victor
Manuel Rivas y el Dr. Antonio Jesus Rivera. Se estudiaron los problemas de clasificacién,

regresion y prediccién de series temporales y las técnicas existentes para solucionarlos.

Recuperacion de Informacion Multimodal. Curso impartido por la Dra. Maria Teresa
Martin, el Dr. José Manuel Fuertes y el Dr Antonio Gabriel Lépez. Los contenidos versaron
sobre los siguientes temas: Técnicas de recuperacién de informacién (textual y pictérica),
Herramientas y modulos disponibles para el tratamiento y recuperacion de la informacién
textual y por otra lado pictorica y un estudio y aplicacién de las diferentes técnicas de fusion

de documentos y combinaciéon de resultados.
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