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Capitulo 1

Introduccion

El objetivo de este capitulo es presentar esta memoria. Para ello, ve-
remos: la motivacion, una descripcion de los objetivos que pretendemos
consequir y la forma en que estd estructurada.

1.1. Motivacion

El Razonamiento Basado en Casos (RBC) es una técnica de resolucion de proble-
mas muy conocida dentro de la Inteligencia Artificial (IA), que resuelve problemas
imitando el modo en que razonan los humanos. Su uso actualmente estd muy exten-
dido, y aunque esta siendo utilizado con éxito para resolver numerosos problemas en
muy diversos contextos, encontramos atn ciertos aspectos en los actuales modelos
de RBC que aun pueden ser mejorados para avanzar en esa conducta inteligente.
Cuando un sistema de RBC resuelve un problema, generalmente lo que hace es
buscar el méas similar de entre todos los que tiene en memoria, y finalmente decide
aplicar la soluciéon de ese problema a la resolucion del nuevo. Sin embargo, cuando
nosotros resolvemos un problema, (no sélo buscamos el mas similar y aplicamos la
solucion de este problema para resolverlo), sino que antes de hacerlo consideramos
las consecuencias futuras que conlleva aplicar dicha solucién. Estas consecuencias
son fundamentales, ya que aportan una informacién muy importante y en ocasiones
determinante a la hora de decidir. El estudio e incorporacién en un modelo de RBC
de esta informacion es la motivacion principal de esta investigacion.

Siguiendo este criterio se puede afirmar que en la vida real nos enfrentamos
a dos tipos diferentes de situaciones o problemas. Aquellas en las que resultarin
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PROBLEMAS

Problemas Con Riesgo Problemas Sin Riesgo
e Diagndstico médico e Clasificar e-mail
e Disefio de productos .
e Inversiones, etc.
[ SOLUCIONES RBC con Riesgo ] [ SOLUCIONES RBC Estandar ]

Figura 1.1: Tipos de problemas

determinantes las consecuencias de una mala decision y aquellas en las que éstas
consecuencias no lo sean. Por ejemplo, al diagnosticar una enfermedad, seria con-
veniente tener en cuenta, las consecuencias que conllevaria un posible diagnostico
equivocado, puesto que la vida del paciente podria estar en juego. Este seria un claro
ejemplo, de situaciéon o problema, en la que una mala decision es determinante. Tam-
bién existiran otras situaciones, en las que no sea tan relevante esta informacion,
por ejemplo, clasificar correo spam, que aunque conlleva cierto riesgo asociado, las
consecuencias de una mala clasificacion no son tan cruciales. Luego, se puede afirmar
que existen dos clases de problemas claramente diferenciados (ver Figura 1.1):

a) Problemas Con Riesgo(PCR), son problemas donde tomar una decision conlleva
un riesgo asociado significativo.

b) Problemas Sin Riesgo(PSR), problemas en los que el riesgo es muy pequeno, poco
significativo o incluso inexistente.

Para resolver problemas que pertenecen a la clase Problemas Sin Riesgo, se han
desarrollado numerosas técnicas. Todas ellas tienen en comtn que trabajan de forma
similar: primero, calculan la similitud entre los atributos del problema a resolver, con
respecto a los atributos de los problemas almacenados en memoria; luego, se calcula
la media global ponderada por la importancia que cada atributo tiene dentro del
problema. Aunque estas técnicas han resuelto con éxito multitud de problemas, son
susceptibles de mejora para para enfrentarse a situaciones que conllevan asociado
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un riesgo alto, por ejemplo: problemas de dinero o salud. Al tratar problemas de
salud, como se ha comentado, es muy importante considerar si la soluciéon es peli-
grosa para el paciente, puesto que no se debe poner en riesgo su vida. Igualmente
en problemas financieros, donde esta en juego dinero, se deben tener en cuenta las
consecuencias de la decision tomada, puesto que una mala decisién podria provocar
un gran quebranto econdémico.

Por tanto, parece razonable, que a la hora de resolver un problema que pertenezca
ala clase Problemas Con Riesgo, se tengan en cuenta las consecuencias de aplicar una
solucion no adecuada y asi poder evitar cometer un error con consecuencias fatales.
Esto hace que sea interesante tomar esta informaciéon como parte del problema.
Llegados a este punto, cabe plantearse los siguientes interrogantes:

e ;Qué criterios seran los adecuados para elegir el caso mas conveniente y no
solo el més similar?

e ,Coémo se puede introducir esta informaciéon dentro del problema?
e ,Coémo se comportard esta metodologia comparada con otras ya existentes?
e ;Qué ventajas aporta? ;Cudles seran sus debilidades?

e ;Puede aplicarse a problemas reales?

1.2. Objetivos

Esta memoria se centra en el estudio de la etapa de Recuperacion en Razona-
miento Basado en Casos. Persigue como objetivo general aumentar la calidad de los
sistemas RBC, evitando cometer errores que conlleven consecuencias no deseadas
en esta etapa. Para ello, se define una nueva metodologia que esté orientada especi-
ficamente a problemas de la clase PCR. Este objetivo general se concreta en los
siguientes objetivos especificos, como muestra la Figura 1.2:

e Analizar los métodos de recuperacion existentes: En este punto se plantea el
estudio de los métodos de recuperacion mas empleados en la literatura, o cuyas
técnicas resulten més novedosas con el fin de realizar una propuesta adecuada
para problemas con riesgo; y de forma, que pueda apreciarse su originalidad.
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Técnicas de Recuperacion Existentes

Andlisis

Nueva Propuesta en dos perspectivas

Introducir en el problema el Analizar las consecuencias del
riesgo asociado a cada riesgo asociado a una decisién
decision (Informacion de en términos de ganancia y
Riesgo) de forma local pérdida de la solucién

v

Comparar con otras Técnicas y
Estudiar aplicaciones a

Figura 1.2: Objetivos

e Mejorar la bondad de la recuperacion de un caso, introduciendo en el pro-
blema la cantidad de riesgo asociada a cada decision: Con este objetivo nos
proponemos desarrollar una nueva metodologia orientada a resolver problemas
que pertenezcan a la clase PCR. Aplicando esta metodologia, ahora, no solo se
recuperara el caso mas similar, sino que se recupera el caso cuya solucion sea
la méas adecuada para resolver el problema. Esta nueva informacion se llamara
Informacion de Riesgo y serd la encargada de indicar o medir lo adecuada
que resulta la solucion asociada al caso considerado para resolver el problema.
Para controlar que todos los valores son fiables se utilizara el conocimiento de
un experto. Esta nueva informacion se introduce en el proceso de resolucion
del problema anadiendo un nuevo paso o etapa. A esta nueva etapa (o paso)
se la llamara Adecuacion de la medida.

e Proponer modelos para definir la funcion Informacion de Riesgo en ausencia
total o parcial del experto: Con este objetivo se persigue desvincularse del
experto, puesto que el depender constantemente de él es una situacién costosa
y en algunas ocasiones poco realista. Para ello, se proponen y analizan distintos
modelos de asignacion de riesgo. Algunos de estos modelos son ya conocidos y
serdn adaptados al problema. También se define uno propio para cubrir el caso
en que ninguno de estos funcione o puedan aplicarse. Los resultados obtenidos
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por los modelos propuestos, seran comparados entre si y con los resultados
obtenidos cuando la informacién proviene en su totalidad del experto, para asi
estudiar su comportamiento y obtener conclusiones y criterios sobre cuando
serd adecuado usar cada uno de ellos.

o Analizar la influencia de las consecuencias asociadas a cada decision en tér-
minos de ganancia y pérdida. En este punto, se analizan mas en profundidad
las consecuencias de seleccionar una u otra soluciéon. Como ya se ha comenta-
do, elegir una solucién, sin tener en cuenta sus consecuencias, no es del todo
congruente con el proceso de razonamiento humano. Resulta mas consecuente
con este proceso, que antes de decidir qué caso recuperar, su solucién asociada
sea ponderada en términos de su ganancia y pérdida potencial. Sobre todo te-
niendo en cuenta que en la vida real la ganancia y la pérdida no son conceptos
complementarios, es decir, ganancia # - pérdida. Luego, con este objetivo, se
pretende desarrollar una metodologia cuya ventaja reside en minimizar el coste
de cada decision tomada por el sistema. Para ello, se definen los conceptos de
ganancia v pérdida de una solucion, como dos funciones que mediran las con-
secuencias positivas y negativas de cada decision. Mas tarde, en términos de la
ganancia y la pérdida se obtendra el beneficio de dicha decision. Finalmente,
la informacién resultante se introduce en el proceso de seleccion del caso a
través de un sistema de inferencia difuso.

o Comparar empiricamente los modelos propuestos con otros ya existentes en la
literatura. Realizar pruebas, para obtener resultados experimentales y asi com-
parar la metodologia propuesta en este trabajo con otros métodos propuestos
en la literatura para ver su funcionamiento y obtener conclusiones.

e Desarrollar aplicaciones a problemas reales de la nueva metodologia presen-
tada. Finalmente, y para dar mayor validez a la investigacion realizada, se
adapta la metodologia presentada a dos problemas reales.

1.3. Estructura del trabajo

La presente memoria consta de siete capitulos y tres apéndices. Se procede a
continuacion a la descripcion resumida de cada uno de ellos.

Capitulo 1. Introduccion. Es el capitulo en que se plantea el trabajo, se muestran
los objetivos a conseguir y un breve resumen de cémo se ha organizado la
memoria.
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Capitulo 2. RBC y la Etapa de Recuperacion. A lo largo de este capitulo se
describe el marco tedrico en el que se desarrolla esta propuesta. Para ello, se
estudia el funcionamiento general de un razonador basado en casos, su historia
y las ventajas e inconvenientes de su uso. También se analiza en detalle la etapa
de recuperacion y el concepto de similitud. Finalmente, se presenta una vision
en conjunto de las investigaciones més relevantes que tratan la recuperacion
como tema principal.

Capitulo 3. Un Nuevo Concepto en Recuperacion: la Informacion de Riesgo. En
este capitulo se define un nuevo concepto que sirve como refuerzo en la recu-
peracion y al que llamamos Informacidon de Riesgo. Este concepto, ayudara al
sistema a recuperar no solo el caso méas similar al problema, si no también el
caso mas adecuado para resolverlo. Se definido de forma local, atributo por
atributo, y sus valores son asignados con ayuda del experto. Finalmente, se
aplica el modelo a diferentes bases de datos y se comparan los resultados con
los obtenidos utilizando conocidas técnicas de recuperacion.

Capitulo 4. Modelos para Definir la Funcion Informacion de Riesgo. Una vez se
han visto las mejoras que aporta el considerar la informacion riesgo para re-
solver un problema, se propone como objetivo hacer mas eficiente su uso. Para
ello se evitara todo lo posible la dependencia del experto, minimizando asi los
costes del sistema. Se proponen métodos que aproximen la funciéon Informa-
cion de Riesgo en distintos escenarios y se realiza un estudio de cuando sera
més adecuado utilizar cada método. Se persigue que el modelo presentado en
el capitulo 3, funcione tanto en ausencia parcial como en ausencia total del
experto; consiguiendo que aprenda la informaciéon que éste aportd anterior-
mente. También se desarrollard un método propio capaz de asignar el riesgo
cuando no se tenga informacion alguna del experto, este método al no contar
con informacién del exterior, asignara el riesgo en funcién de la informacion
que le aporten los casos almacenados en la base de casos.

Capitulo 5. Funciones de Ganancia y Pérdida para Recuperacion en RBC. En este
capitulo se pretende dar otro paso y asi profundizar aiin mas en el concepto de
riesgo. Teniendo en cuenta que el riesgo puede provenir de distintas caracteris-
ticas del problema, dividiremos dicho concepto en Ganancia y Pérdida de cada
solucion. Por eso, antes de recuperar un caso, ya no solo se tendra en cuenta
el riesgo de que la solucién sea o no conveniente, sino la pérdida o ganancia
que cada solucion aporta, es decir, ahora la decisién se comparte. Esto es con-
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veniente, puesto que en la mayoria de los problemas reales, la ganancia no es
complementaria a la pérdida (es decir, ganancia # 1—pérdida). Finalmente el
modelo se aplica a diferentes bases de datos y los resultados se comparan con
los obtenidos utilizando conocidas técnicas de recuperacion.

Capitulo 6. Aplicaciones a Problemas Reales. Este capitulo muestra dos aplica-
ciones a problemas reales de la metodologia presentada en esta memoria. En
la primera aplicacién utilizando los conceptos de Informacion de Riesgo y de
probabilidad de una soluciéon definidos en los capitulos 3 y 5 respectivamen-
te, se desarrolla un sistema que a partir de datos reales sobre la flexibilidad
y estrategia de operaciones en 72 empresas de consultoria espanolas, obtiene
conclusiones en forma de reglas lingiifsticas, sobre como éstas se relacionan.
La otra aplicacién adapta el concepto de Informaciéon de Riesgo al desarrollo
de nuevos productos. La aplicacién consiste en un sistema de RBC que ayuda
a disenar nuevos productos. Este sistema se construy6 junto con un experto
de la empresa Beltone, para el diseno de un nuevo audifono.

Capitulo 7. Resumen, Conclusiones y Trabajos Futuros. Se realiza un resumen de
los aspectos més relevantes del trabajo, se presentan las conclusiones finales
del mismo y se analizan las lineas de trabajo mas prometedoras para su conti-
nuacion, con el objetivo de mejorar o extender de algin modo las propuestas
introducidas en los capitulos anteriores.

Por ultimo se incluyen tres apéndices: uno, en el que a modo de ejemplo, se
ilustra como trabaja la metodologia presentada en el capitulo 3, otro, en el que
puede verse graficamente como se comportan los modelos presentados en el capitulo
4 y un apéndice final, con el cuestionario empleado para recoger los datos utilizados
en una de las aplicaciones del capitulo 5.






Capitulo 2

El RBC y la Etapa de Recuperacion

Razonamiento Basado en Casos (RBC), es una técnica relativamente re-
ciente de resolucion de problemas, que cada vez atrae mds la atencion de
investigadores y empresas. Son multiples las posibilidades que aporta en
diversos campos ya que es una herramienta fdcil de usar y muy intuitiva,
que ademds, permite aprendizaje. En este contexto, el principal objetivo
de este capitulo es dar una descripcion sobre RBC, haciendo una breve
exposicion de su historia y funcionamiento. Finalmente, se presentard
un estado del arte de las medidas de similitud y técnicas de recuperacion
mdas relevantes.

2.1. Introduccion

La experiencia en la resolucién de problemas es una cualidad que poseen los hu-
manos y que es necesario aprender para poder crear un modelo de comportamiento
inteligente. Este es el principio en que se basa el Razonamiento Basado en Casos,
ya que para resolver problemas nuevos, adapta soluciones de experiencias similares
previas. Esto le ha convertido en una técnica popular de resoluciéon de problemas,
que ademés, permite aprendizaje.

El gran interés que ha suscitado desde su nacimiento lo ha convertido en tema
central de muchas investigaciones y conferencias. Tres workshops sobre RBC fueron
organizados en 1988, 1989 y 1991 por la Agencia americana DARPA (Defense Ad-
vanced Research Projects Agency). Fueron estos, los que precisamente marcaron el
nacimiento de esta disciplina. Fue en 1993 cuando tuvo lugar el primer workshop
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sobre RBC en Europa (European Workshop on Case-based Reasoning, EWCBR-
93) con mas de 120 participantes. Desde entonces multitud de workshops interna-
cionales y conferencias sobre RBC han tenido lugar en diferentes partes del mun-
do. La primera conferencia internacional sobre RBC (International Conference on
Case-based Reasoning, ICCBR-95) se celebrd en Sesimbra (Portugal). Actualmente
continia celebrandose y en 2011 ha tenido lugar en Londres (Reino Unido).

Bésicamente, el funcionamiento de un razonador basado en casos, tiene cuatro
etapas claramente diferenciadas: la etapa de recuperacion donde se buscan casos
similares al problema, la de adaptacion déonde se adeciia la solucién recuperada para
asi poder resolver el problema, la de evaluacion y revision donde se evalia y revisa
la bondad de la solucion encontrada y la etapa de aprendizaje en la que se aprende
de la resolucién tanto si ésta ha tenido éxito como si no. De entre estas etapas la
recuperacion juega un papel muy importante, puesto que si el caso recuperado no
es el adecuado, la solucién propuesta no servira para resolver el problema y por
tanto, habria que repetir todo el proceso. Esta investigaciéon se centra justamente
en esta etapa y su objetivo es aumentar la calidad de los sistemas RBC, evitando
consecuencias erréneas o no deseadas en su funcionamiento. Por lo tanto, a lo largo
de este capitulo, se dard una nocién de los conocimientos basicos necesarios. Para
profundizar sobre el tema se recomienda consultar la siguiente bibliografia [125, 89).

El resto del Capitulo est& organizado de la siguiente forma: la Secciéon 2 es una
introduccion general al Razonamiento Basado en Casos, en la que se hard un breve
recorrido sobre su historia, se estudiara de forma detallada el ciclo del RBC y sus
caracteristicas més relevantes. La Seccion 3, presenta una introduccion al concepto
de medida de similitud y un repaso a las medidas mas utilizadas. También se revis-
aran, de forma analoga, algunas de las técnicas de recuperacion mas significativas
en RBC. Finalmente en la Seccion 4, se expondran tanto un resumen como las con-
clusiones del capitulo.

2.2. Razonamiento Basado en Casos

A lo largo de esta seccién se estudiara céomo funciona un razonador basado en
casos, cuales son las principales etapas que lo componen y como ha sido la evolucion
de este tipo de sistemas.
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2.2.1. Historia del Razonamiento Basado en Casos

Se pueden encontrar muchas referencias significativas y de muy diversos autores
sobre los origenes del RBC. Aunque en lo que parece haber consenso, es que fue
el trabajo de Roger Schank y su grupo de investigacion de la Universidad de Yale
[147, 146], a principios de los ochenta, quienes realizaron el primer modelo cognitivo
para RBC y la primera aplicacion basada en este modelo. Partieron de la idea de que
el conocimiento que nosotros tenemos sobre las distintas situaciones a las que nos
enfrentamos cotidianamente se guarda en nuestra mente en forma de recuerdos. Y
son estos recuerdos los que nos proporcionan la posibilidad de inferir conclusiones.
La constante investigacion de Roger Schank sobre el papel que este recuerdo de
situaciones previas podia jugar en la resolucion de problemas y en el aprendizaje,
derivo en el primer modelo dindmico de memoria.

Sin embargo, fue Janet Kolodner quien desarrollo el primer sistema RBC imple-
mentando el modelo dindmico de memoria de Schank. El sistema llamado CYRUS
[87, 88] debido a Cyrus Vance ex-secretario de los Estados Unidos, contenia en ca-
da caso informacion sobre sus viajes y reuniones. Este mismo modelo de memoria
también fue la base de sistemas como: CASEY [91], que genera explicaciones sobre
los sintomas de enfermos de corazon; JULIA [69], que diseria mentis, adaptando,
transformando e imponiendo restricciones nuevas a menis previamente disenados;
PERSUADER |[161], que genera soluciones para negociaciones laborales que sean
aceptables para ambas partes, etc.

Mas tarde un método alternativo al modelo de memoria planteado por Schank,
vino con el trabajo realizado por Bruce Porter (Universidad de Texas). Quien uti-
lizando clasificaciones heuristicas y métodos de machine learning creé el sistema
PROTOS [132], que se ha aplicado para el aprendizaje de trastornos en el oido.

Tras estas exitosas aplicaciones, no resulté sorprendente el hecho de que se uti-
lizara RBC en el mundo legal, ya que la practica de la ley esta basada en la consi-
deraciéon de precedentes y en la nociéon de caso. Fue el grupo de trabajo dirigido por
Edwina Rissland de la Universidad de Massachusetts, quien desarrollo HYPO [13],
sistema que genera argumentos legales citando casos pasados a favor y en contra
como justificacion de sus argumentos. Més tarde, este sistema fue combinado con
razonamiento basado en reglas para producir CABARET [139).
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Como se ha visto, las primeras investigaciones realizadas sobre RBC provienen
principalmente de EEUU, fue un poco mas tarde cuando tomoé auge en Europa. En-
tre los primeros grupos de investigacion europeos se encuentra el de Derek Sleeman,
Aberdeen (Escocia), el cual desarrollo el sistema REFINER [149], estudiando el uso
de casos para adquisicion de conocimiento. Casi al mismo tiempo, y también en Eu-
ropa Michael Ritcher y Klaus Althoff [8], Universidad de Kaiserslautern (Alemania),
aplicaron RBC a diagnosticos complejos, creando asi el sistema PATDEX [138]. Por
otro lado Agnar Aamodt, Universidad de Trondheim (Noruega) investigd sobre el
aprendizaje con RBC combinando los casos con el dominio general del conocimien-
to, resultando el sistema CREEK [1, 2] muy similar al PROTOS. Siguiendo su
desarrollo en Europa, en Reino Unido se generaron aplicaciones de RBC a la inge-
nierfa civil. Un grupo de la Universidad de Salford lo aplic6 a diagnosticos fallidos,
para reparacion y rehabilitacion de edificios [176] y Robertson y Yang (Edimburgo)
[190] a la construccion. En Espana, cabe destacar, los siguientes grupos: GAIA -
Group for Artificial Intelligence Applications (Universidad Complutense, Madrid),
BISITE - Bioinforméatica, Sistemas Inteligentes, Tecnologia Educativa (Universidad
de Salamanca), eXiT - Ingenieria de Control y Sistemas Inteligentes (Universidad de
Girona), Instituto de Investigacion en Inteligencia Artificial - ITTA (Consejo Superior
de Investigaciones Cientificas, CSIC), entre otros.

Actualmente el RBC es una técnica estudiada ampliamente [96] que se ha ex-
tendido por todo el mundo y que tiene multitud de aplicaciones en muy diversos
dominios que van desde control de trafico [142], predecir problemas financieros [102],
clasificacion de clientes [6], hasta diagnosticar enfermedades [72], e-comercio [196],
cocina [47], filtrar correo spam [49] o la agricultura [191]. Puede decirse que parte
del éxito del RBC se debe principalmente al incremento del nimero de articulos en
revistas del &mbito de la TA y también al incremento del nimero de aplicaciones
comerciales de RBC con éxito. Todo esto ha hecho que cada vez més paises e inves-
tigadores demuestren un interés activo por él.

2.2.2. Funcionamiento de un sistema RBC

Un sistema de RBC resuelve problemas haciendo uso de la experiencia. De for-
ma, que cuando el sistema se enfrenta a un problema, recuerda soluciones que fun-
cionaron bien con problemas similares y las utiliza como punto de partida en la
resolucion de dicho problema. Por ejemplo, si consideramos la forma en que un
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médico efectia un diagnostico, estaremos ante un tipico ejemplo de como trabaja
un sistema de RBC. El médico tiene una serie de experiencias almacenadas, que se
corresponden con las enfermedades de los distintos pacientes a los que ha tratado a
lo largo de su carrera. Cuando llega un nuevo paciente a su consulta lo compara con
pacientes anteriores que tuvieron sintomas similares. El tratamiento utilizado para
curar a aquellos pacientes, es entonces, usado y modificado, si fuera necesario, de
forma conveniente para tratar al nuevo paciente.

En la vida real hay muchas situaciones en las que se emplea RBC, por ejemplo:
cuando se cocinan tallarines, ya que se hace en base a como se prepara cualquier
otro tipo de pasta; cuando se intenta averiguar el precio de una vivienda, para ello
se usan informaciones provenientes de otras propiedades similares, etc. Por lo que
se puede afirmar que casi siempre es més facil la segunda vez que se resuelve un
problema que la primera, ya que se tiene la posibilidad de recordar lo que se hizo y
repetir la solucion que ya se utiliz6 con buenos resultados.

Formalmente, un sistema de RBC resuelve nuevos problemas adaptando solu-
ciones de problemas antiguos. Por tanto, el RBC implica razonamiento a través de
experiencias previas. Para ello, retiene en memoria los problemas tratados ante-
riormente junto con sus respectivas soluciones, para asi, resolver nuevos problemas
utilizando como referencia ese conocimiento almacenado. Generalmente, cuando un
sistema RBC se encuentre con un nuevo problema, éste buscard en su memoria de
problemas pasados, a la que en adelante se llamara base de casos, e intentara en-
contrar el problema, caso, cuyas caracteristicas sean iguales o similares a las del
problema tratado. Si el razonador no puede encontrar un caso idéntico en su base de
casos, entonces intentara buscar uno o varios casos que sean lo méas parecidos posible
al caso actual. En situaciones donde el caso recuperado es idéntico al problema que
nos ocupa, y asumiendo que la soluciéon con la que se almacené fue un éxito, ésta
es propuesta como soluciéon para resolverlo. Si lo que se recupera, no es un caso
idéntico, entonces se adapta la solucién. Para ello se identifican las diferencias entre
ambos casos y se modifica la soluciéon del caso recuperado tomando en cuenta dichas
diferencias.

La estructura de un razonador basado en casos, a un alto nivel de abstraccion,
puede verse como muestra la Figura 2.1. Dicho sistema incorpora los siguiente fac-
tores externos:

e [os detalles de entrada del problema o caso.
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e La salida del sistema o solucion.

e La memoria de los casos pasados o base de casos, la cual es utilizada por el
mecanismo de razonamiento, para poder obtener la solucion correcta.

Base de Casos

Mecanismo de
Caso Razonamiento (===l Solucién

Figura 2.1: Esquema general de funcionamiento de un RBC

Normalmente la estructura interna del mecanismo de razonamiento, que en ade-
lante se llamara razonador, estd divida en dos partes principales que son: el recu-
perador de casos v el razonador de casos. Mientras que la tarea del recuperador de
casos es la de encontrar el caso mas apropiado de la base de casos, la del razonador
de casos es usar el caso recuperado para encontrar la solucion del problema. Cuando
el caso recuperado es el mismo que se introdujo como entrada, no es necesario el ra-
zonamiento, puesto que el propio caso recuperado contiene directamente la soluciéon
del caso actual; aunque hay que hacer notar que esta situacion no es usual, y desde
luego, carece de importancia en el proceso interno de funcionamiento del RBC. Seria
un caso extremo de entrada en el que el RBC tendria poco que aportar.

A pesar de la gran variedad de sistemas que existen, todos siguen unas pautas
parecidas. Y el proceso de razonamiento que en general siguen todos ellos se puede
descomponer en una serie de pasos bien conocidos con el nombre de ciclo del RBC.
Este ciclo consta generalmente de cuatro etapas, ver Figura 2.2, las cuatro REs, (en
inglés Retrieve, Reuse, Revise y Retain) [3];

1. Recuperacion de casos similares a la descripcion del problema.

2. Adaptacion de la solucion sugerida por el caso o casos mas similares, de forma
que se ajuste mejor al problema.
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3. Rewvision y evaluacion del resultado obtenido al aplicar la solucion seleccionada.

4. Aprendizaje de la nueva solucion si ésta ha resuelto el problema con éxito o
incluso también guardar o indexar la causa del error.

PROBLEMA \

Caso Nuevo

|

RECUPERACION

APRENDIZAJE Caso Aprendido

A

Caso Verificado/
Reparado

Caso Nuevo
Caso Recuperado

/ \ v

Caso Resuelto

REVISION Y
EVALUACION -

ADAPTACION

Figura 2.2: Ciclo de un sistema RBC

En los apartados siguientes se describe qué ocurre durante cada una de las etapas
que componen el ciclo de un sistema RBC.

2.2.2.1. Representacién e Indexacién de los casos

Formalmente, un caso es una porcién de conocimiento que representa el recuerdo
que se tiene sobre una experiencia previa. Esta informacién dependera del contexto
en que sucedi6. Por tanto, si se usa el caso para trabajar con RBC sera impor-
tante guardar el contexto en el que se produjo la experiencia, ya que servira para
determinar cuando es aplicable ese conocimiento. Los casos pueden tener tamanos
diferentes, y son almacenados en una memoria llamada base de casos. Para crear
una base de casos hay que tener en cuenta lo siguiente:

e La estructura y la representacion de los casos.
e El modelo de memoria usado para organizar la base de casos.

e La seleccion de indices usados para identificar cada caso, si es que los casos
fueron indexados.



2.2. Razonamiento Basado en Casos 16

Tanto la forma en que se represente un caso, como la manera en que se elijan
sus indices, son partes importantes del proceso.

Representacion de los casos

La representacion de los casos es la forma en que se guarda la informacion que
se le proporciona al sistema. Esta informacion se guarda o de forma exacta, tal y
como llega al sistema, o tras realizar algin proceso de generalizaciéon entre los casos
que ya habfa en memoria a lo que se conoce como prototipo. Un prototipo, requiere
menor cantidad de memoria puesto que solamente se almacenari un caso cuando no
se asemeje a otro ya existente. La Figura 2.3 [187] muestra las diferencias entre un
prototipo y un caso que guarda toda la informaciéon. Normalmente, en una base de
casos se compaginan ambos tipos de casos.

Figura 2.3: Almacenamiento de caso en forma de prototipo RECETA 2 versus al-

RECETA 1 RECETA 2

A. Ingredientes: A. Ingredientes:
Besugo (1) Pescado (1)
Tocino (2 tiras) Tocino (2 tiras)
Pimiento-morrén (2 tiras) Pimiento (2 tiras)
Limén (1) Citrico (1)
Aceite-oliva (1d/) Aceite (1d/)
Vino-blanco (1d/) Vino (1dl)
Sal Especias
Perejil Espesante (1 cucharada)
Ajos (2) Grasa-animal (1 cucharada)
Pan-rallado (1 cucharada)
Mantequilla (1 cucharada)

B. Solucion: B. Solucidn:
Besugo al horno. Pescado al horno.

macenamiento de caso en forma exacta RECETA 1

En general, se dice que un caso queda representado, cuando de él se conocen las

caracteristicas siguientes:

e La descripcion del problema, es decir, los objetivos y/o restricciones a satis-

facer.

e Las soluciones del problema.

e Los datos iniciales.
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e Una traza que indique como se ha llevado a cabo la resolucién del caso, si fuera
necesario.

Tradicionalmente los métodos de representacion de casos se clasifican en tres
categorias principales [17]: atributo valor, estructuradas y textuales. En la literatura
existen otras mas sofisticadas como muestran los siguientes trabajos [154, 183, 175,
81] que usan representacion jerarquica o generalizacion de casos por citar algunas.
Precisamente ésta es una de las caracteristicas importantes del RBC que permite
almacenar las experiencias anteriores tanto de forma estructurada, si el problema lo
requiere, como desestructuradas, por eso es de aplicacion practicamente a cualquier
tipo de problema. Nuestro estudio se hara sobre problemas cuyas bases de casos
estan estructuradas en la forma atributo-valor, si bien creemos que una extensiéon a
otros tipo de estructura es posible.

Indexacion de los casos

La inderacion es una etapa opcional del proceso, pero cuando la libreria de casos
es grande, entonces la bisqueda de casos similares serd muy lenta si se hace de forma
secuencial. Para resolver este problema se acude a la indezacion. Esta, consiste en
asignar uno o varios indices a cada caso para que asi sea mas facil la recuperacion del
mismo y, ademés, se haga en un tiempo razonable. De ahi que sea muy importante
la eleccion que se haga. Generalmente, cuando se va a elegir un indice, se tienen en
cuenta los siguientes factores:

e Los indices deben ser lo suficientemente abstractos para que ayuden a recupe-
rar el caso més adecuado, pero manteniendo un equilibrio, ya que si no, pueden
hacer que el caso sea recuperado en demasiadas situaciones.

e Deben ser predictivos y reflejar la importancia de las caracteristicas del caso
y de los atributos.

e Deben describir los contextos en los que serd adecuado recuperar el caso, por
esto, los indices formaran parte de la informacién almacenada con el caso.

Aunque asignar indices es un proceso largo y manual que en ocasiones depende
del experto, en la actualidad existen diversos estudios que indican co6mo realizar la
eleccion del indice méas adecuado [19, 37, 86, 35, 170].
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2.2.2.2. Recuperacion de casos

La etapa de recuperacion es el proceso de buscar en la base de casos, aquellos
que sean lo més parecidos al caso actual. Es crucial en el desarrollo del sistema,
puesto que si el caso recuperado no es adecuado para resolver el problema, todo el
proceso se vera seriamente afectado. Frecuentemente, los casos a recuperar se buscan
por casos enteros, comparando sus caracteristicas con las del problema considerado,
aunque hay veces en que es suficiente con sélo comparar una porcion del caso. Este
tipo de situaciones normalmente surgen cuando en la base de casos no existe un
caso que coincida completamente con el caso que se estd estudiando. El proceso de
recuperar un caso es altamente dependiente, tanto del modelo de memoria, como de
la forma en que los casos estan indexados. Los métodos de recuperacion empleados
por los investigadores son muy variados y van desde el ya conocido método del Vecino
méas Cercano [44] hasta el uso de otros sistemas mas complejos. Una discusion més
detallada sobre estos métodos puede encontrarse en la Seccion 2.3 de este capitulo.
Pese a la gran variedad de métodos de recuperacion que existen, hay ciertos factores
que siempre es necesario tener en cuenta a la hora de aplicar uno u otro.

El nimero de casos que contiene la base de casos.

La cantidad de conocimiento disponible.

La facilidad con la que se asignen los pesos a las caracteristicas de cada caso.

Si todos los casos deben o no ser indexados bajo las mismas caracteristicas, es
decir, si tienen o no atributos que varien en importancia.

Una vez se ha seleccionado un método de recuperacién y se ha recuperado un
caso de la base de casos, se realiza un analisis para determinar si ese caso es suficien-
temente parecido al problema, o si la busqueda debe ser modificada y reconducida
nuevamente. Si durante este analisis, resulta que la eleccion del caso ha sido bue-
na, ya habria finalizado esta etapa con un considerable ahorro de tiempo en las
siguientes. Pero incluso habiéndose recuperado un caso apropiado, habria que tener
en cuenta otro tipo de factores que nos harian considerar nuevamente la bondad del
proceso de recuperacion, como podrian ser, por ejemplo, el coste de la adaptacion del
caso recuperado, o las consecuencias que conlleva el aplicar esa solucion adaptada
(objetivo de nuestro estudio), entre otros.
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2.2.2.3. Adaptacién y Evaluacién de los casos

La etapa de adaptacion es el proceso de transformar la solucidon recuperada,
en una solucion apropiada para resolver el problema. La adaptacion es una etapa
importante dentro del ciclo de RBC, ya que es esto lo que anade la inteligencia a
lo que de otra manera seria un simple modelo de emparejamientos. Hay dos formas
generales de hacer la adaptacion:

e Mediante la sustitucion de aquellos valores que aparecen en el caso recuperado
de la memoria, por aquellos otros valores del caso actual, de forma que la nueva
solucion hace uso de la situacion actual que se quiere resolver.

e Mediante la aplicacion, al caso que hay que resolver, del mismo conjunto de
procedimientos, reglas o inferencias utilizados como solucién del caso recupe-
rado, el caso actual a resolver.

Si en el proceso de recuperacion se obtiene un conjunto de casos candidatos re-
cuperados, se puede o bien, seleccionar uno de ellos con algin criterio especifico,
o bien, hacer uso de las soluciones conjuntas de todos ellos en la biisqueda de una
solucion apropiada para el caso actual.

Como muestran los siguientes trabajos [73, 129, 67, 119, 97|, existe una gran va-
riedad de estrategias a seguir cuando se pretende adaptar un caso. Una vez elegida
una posible estrategia y antes de que la etapa de adaptacion se haya completado hay
que comprobar si la solucion adaptada tiene en cuenta las diferencias entre el caso
recuperado y el problema actual, es decir, si realmente resolvera el problema. En
este punto también hay que decidir qué hacer si la solucion propuesta no resuelve el
problema con éxito.

Posteriormente a la adaptacién se realizaré la evaluacién del caso, o bien por un
experto, o de forma semiautomatica. Una vez evaluado se procede a la reparacion si
fuera necesario.

2.2.2.4. Aprendizaje y Mantenimiento de la base

Algunos razonadores basados en casos pueden carecer de la etapa de aprendiza-
je, o bien limitarla al simple almacenamiento de casos, si bien, es muy importante
desarrollar esta etapa adecuadamente, puesto que dotard al RBC de capacidad in-
teligente.



2.2. Razonamiento Basado en Casos 20

Aprendizaje

Una vez se ha generado una solucion apropiada para resolver el caso, ésta se
prueba en el mundo real, analizando los resultados obtenidos y comprobando si re-
sultan diferentes de lo esperado. Para ello, el sistema necesita de algtin criterio capaz
de valorar el rendimiento de la prueba. En la literatura existen numerosos métodos
para tal fin, como puede verse en |98, 141|. Luego, el sistema se actualiza con la
informacion obtenida acerca de la solucion y éste serd el medio del que el sistema se
valdra para aprender. Finalmente, esta nueva informacion se anadira al sistema con
dos propositos: primero, aumentar la probabilidad de encontrar el caso méas similar,
y segundo, mejorar la solucion que el sistema es capaz de crear.

Teniendo todo este en cuenta, el aprendizaje puede ocurrir no s6lo cuando el
caso ha sido solucionado con éxito sino también cuando no lo ha sido e interesa
almacenar las causas del error. Por lo que resulta interesante tomar en cuenta ciertas
consideraciones a la hora de anadir un caso a la base de casos:

1. sEn qué situaciones deberia el caso ser anadido a la base y en qué situaciones
descartado? Para decidir esto hay que tener en cuenta los siguientes factores:

a) El nivel de éxito o fracaso de la solucion
b) Como de similar es ese caso a otro que ya esté en la base

¢) Si ese caso proporciona informacion relevante

2. St un caso es agregado a la base de casos, debe determinarse como anadirlo
y como asignarle los indices, en el caso de que éstos sean necesarios para
el problema. Porque si el método de recuperacion y los indices siguen una
estructura muy rigida, la incorporacién de un nuevo caso puede requerir una
mayor planificacion y reestructuracion de la base de casos.

Mantenimiento de la base de casos

El mantenimiento de la base de casos es otra tarea que influye en el éxito del
sistema. Por ejemplo, si la base crece sin orden podria llevar a resolver problemas de
forma errénea, a almacenar casos conflictivos, a existir informacién redundante, etc.
Una descripcion interesante sobre un posible tipo de mantenimiento puede consul-
tarse en [99], donde para mantener de forma 6ptima la base de casos se implementan
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politicas para revisar la organizacion de contenidos de la misma y asi facilitar futu-
ros razonamientos.

El mantenimiento de la base de casos generalmente envuelve, la tarea de anadir,
revisar o eliminar casos, aunque también incluye cambios en el conocimiento. Cuan-
do se utiliza RBC para resolver problemas, existe relacién entre el nimero de casos
almacenados en la memoria y lo eficiente que sea la recuperacion. En principio,
cuanto mayor es la libreria de casos, mayor serd el nimero de problemas cubiertos;
sin embargo, también podria bajar la calidad del desarrollo del sistema el hecho
de que el niimero de casos se hiciera demasiado grande. Por tanto, eliminar casos
redundantes o casos que se consideren poco utiles para lograr un aceptable nivel de
error, es una tarea importante para mantener con éxito un sistema RBC.

Para un correcto mantenimiento de la base de casos se han desarrollado muy
diversos métodos. En la literatura pueden encontrarse trabajos que profundizan en
ellos, como puede verse en [131, 109, 189, 100, 155].

2.2.3. Ventajas e inconvenientes de usar RBC

El RBC proporciona multiples ventajas, entre las que cabe destacar:

1. Puede proponer soluciones de forma rapida sin tener que crearlas desde su
inicio.

2. Reduce la tarea de adquisicion de conocimiento.
3. Evita repetir errores cometidos en el pasado.

4. Puede proponer soluciones en dominios complejos donde no hay un modelo
claro de representacion del conocimiento.

5. Permite razonar con conocimiento incierto o impreciso.

6. Razona de forma parecida al ser humano, por lo que resulta méas facil com-
prender las soluciones y justificaciones que proporciona.

7. Utiliza la experiencia, como hacen los expertos, para aprender, prevenir solu-
ciones erroneas, etc.

8. Es capaz de responder a situaciones excepcionales y poco comunes.
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9. El sistema es facil de mantener una vez desarrollado. Aprende incorporando
nuevos casos y crece de forma progresiva; es escalable. Ademas, permite que
se especialice en el dominio en que trabaja.

10. Puede utilizarse como almacén de conocimiento de una organizaciéon, lo que
permite difundir experiencias y conocimiento experto por toda la organizacion
y entrenar al nuevo personal.

11. Parte de soluciones globales, por lo que no es necesario descomponer el pro-
blema en subproblemas, resolver los distintos subproblemas y después unir las
soluciones parciales evitando los problemas que puedan surgir.

12. Los casos son ttiles para interpretar conceptos que no estan claramente definidos.

El Razonamiento Basado en Casos también recibe criticas de algunos autores.
Los detractores de este modelo de razonamiento argumentan que acepta eviden-
cia anecdodtica como principio de operacion, sin datos estadisticos relevantes acerca
del problema, por ello no hay garantia de que la generalizaciéon sea correcta. Las
principales desventajas que presenta son:

1. El razonador puede tener tendencia a utilizar los casos recuperados a ciegas,
sin comprobar si esas soluciones son validas en la nueva situacion.

2. Los casos previos pueden influir demasiado al razonador.
3. El conjunto de datos puede ser escaso para el tratamiento de un problema.

4. A menudo no se recuperan los conjuntos de casos méas apropiados para razonar,
sobre todo cuando el sistema es inexperto.

2.3. Seleccién y recuperaciéon de casos

La etapa de recuperacion, es una etapa muy importante dentro del ciclo de un
sistema de Razonamiento Basado en Casos. Debido a que si el caso recuperado no
es el adecuado, no podré resolverse el problema correctamente y el sistema nos con-
ducird a cometer un error. Por tanto, no resulta extrano, que este problema haya
sido estudiado por muchos investigadores y que multitud de algoritmos y técnicas
diferentes hayan sido desarrollados con el objetivo de recuperar el caso més adecua-
do de la base de casos, que permita resolver con éxito el problema.
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Para tal fin, una pregunta clave que debe hacerse a la hora de construir cualquier
sistema que utilice Razonamiento Basado en Casos es: jcudl es el caso mas similar
al caso actual de entre todos los que actualmente estan almacenados en la base de
casos? La respuesta va a tener una importancia crucial en la fase de recuperacion,
y por tanto, en el comportamiento de todo el sistema. Luego, la forma en que se
represente la similitud juega también un papel muy importante, ya que la mayoria
de los algoritmos de recuperacion y seleccion de casos estan fundamentados en esto.
Puesto que esta investigacion se centra en la etapa de recuperacion a lo largo de esta
seccion se hard un repaso, tanto del concepto de similitud, como de las técnicas mas
relevantes en recuperacion, con el objetivo de situar nuestra propuesta en un marco
tedrico concreto.

2.3.1. Similitud

Pese a que existan razones para no usar un concepto tan sencillo como el de
similitud en el proceso de recuperacion, los buenos resultados empiricos obtenidos
han conseguido que muchos investigadores acaben aceptandola como una herramien-
ta importante en el proceso. No obstante, puede decirse que existen dos lineas de
pensamiento diferenciadas [82, 83, 113, 117], por un lado los que piensan que un
concepto tan sencillo no puede ser utilizado como representaciéon del pensamiento
humano y por otro, los que opinan que si contribuye a dicha representacion del pen-
samiento.

Atn asi, el uso de la similitud esta cada vez més extendido. Fueron Watson y
Marir [174] los primeros que enfatizaron la importancia de las funciones de similitud
en RBC, donde su calculo se convierte en una cuestion de vital importancia dentro
del proceso de recuperacion, puesto que en cierta manera, de este calculo dependera
el caso recuperado. Por tanto, es importante en nuestro contexto establecer una
apropiada funciéon de similitud. Esta funciéon puede interpretarse y representarse de
muy distintas formas [138]. Estas son las més usuales:

1. Un predicado binario SIM (z,y) C U x U, representando “z e y son similares”

2. Un predicado binario DISSIM (x,y) C U x U, representando “z e y no son
similares”

3. Una relacion ternaria S(z,y, z) C U?, representando “y es al menos tan similar
az como z loesax”
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4. Una relacion cuaternaria R(z,y,u,v) C U*, representando “y es al menos tan
similar a £ como u lo es a v”

5. Una funcion sim(z,y) : U x U — [0, 1], midiendo el grado de similitud entre
T ey.

6. Una funcion d(x,y) : U x U — R, midiendo la distancia entre z e y.

Todas representan similitud, pero algunas son mas expresivas que otras (de hecho,
han sido escritas de menor a mayor grado de expresividad). Por ejemplo, la relacion
S(z,y, z) permite definir el concepto “y es méas parecido a z”, mientras que la relacion
SIM (z,y) no. Llegados a este punto surgen las siguientes cuestiones bésicas:

1) ;Como axiomatizamos estos conceptos, es decir, como hacemos para conocer
las leyes que los rigen?

11) {Como estan estos conceptos correlados, es decir, como distinguir entre los
basicos y los que se obtienen a partir de los deméas?

Por tanto, y teniendo en cuenta el contexto en que nos movemos, serd razonable
definir una medida que cumpla los siguientes axiomas intuitivos:

1. La similitud entre dos conceptos A y B esta relacionada con sus atributos y
caracteristicas, de forma que, cuantas mas cosas en comtn tengan mas similares
seran.

2. La similitud entre dos conceptos, también estara relacionada con las diferencias
entre ellos, de forma, que cuantas més cosas diferentes tengan menos similares
seran.

3. La maxima similitud se alcanza cuando A y B son exactamente iguales.

Estos axiomas se corresponden con las propiedades mateméaticas de simetria,
transitividad y reflexion. Sobre qué propiedades deberian ser exigidas a una funcion
de similitud, existen opiniones divididas, y aunque los principios basicos para disenar
una medida de similitud son efectividad y simplicidad, los axiomas que normalmente
se establecen son:

1. Reflexiva: sim(x,z) =1

2. Simétrica: sim(x,y) = sim(y, x)
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La mayoria de medidas de similitud, casi siempre son simétricas, y pueden, en
principio, ser reflexivas y transitivas, o no cumplir ninguna de estas propiedades.
También suele ser deseable que devuelvan valores acotados, puesto que facilita la
comparacion.

Un marco tebrico para construir de forma sistematica medidas de similitud para
RBC puede encontrarse en los trabajos [123, 124, 20]. Aunque usualmente las medi-
das de similitud més utilizadas en Razonamiento Basado en Casos son: la distancia
Euclidea normalizada por la importancia de cada atributo (los pesos), la distancia de
Hamming [66], la medida de Tversky [167], la de Hunt [75], la similitud del coseno,
el indice de Jaccard [77], etc. En [105] aparecen recogidas todas las medidas més
usuales en RBC.

Sin embargo, en la literatura se han desarrollado todo tipo de medidas. Sobre
las que hacen uso de la logica difusa [194], hay una gran variedad de trabajos pu-
blicados. Que van desde estudios comparativos sobre el comportamiento de estas
medidas y sus propiedades: [199, 126, 36, 107, 172|, hasta trabajos cuyo objetivo
es presentar nuevas medidas disenadas especificamente para contextos concretos co-
mo: [184] que las usa para medir la aproximacion lingiiistica entre conceptos, [144]
para la busqueda de documentos, [12] para calcular la similitud entre (to estimate
the similarity among relational cases represented using featureterms). Otras medi-
das de similitud entre conjuntos difusos pueden encontrarse en [52, 116, 171, 162, 50].

Otro gran avance en este campo, fue el desarrollo de las medidas hibridas, puesto
que permitieron resolver el problema del célculo de la similitud cuando el caso tenia
atributos de distinta naturaleza. En la literatura existen numerosos ejemplos: [181]
medida que calcula la similitud entre casos cuyos atributos son continuos, discretos
o de ambos tipos, [105] medida hibrida para casos que mezclan atributos crisp con
atributos difusos, [192] medida en la que cada atributo de un caso representa un
tipo de contenido distinto, [61] esta otra medida utiliza tanto las cuestiones como
las respuestas a dichas cuestiones para calcular la similitud. En esta linea actual-
mente existen multitud de trabajos, algunos ejemplos son: [195, 148|.

Como puede apreciarse, la similitud es un tema muy estudiado y para dar solu-
cion a este problema se han desarrollado gran cantidad de medidas y aplicado gran
cantidad de técnicas. Por ejemplo la teoria de la posibilidad para calcular la similitud
entre casos cuando estos representan tiempo [80], la distancia de Bayes [90], o téc-
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nicas mas sofisticadas como [121, 64] o [68, 59| por poner algunas, ya que resultaria
dificil citarlas todas.

2.3.2. Técnicas de recuperacion

“Similares experiencias guian futuros razonamientos resolviendo problemas e in-
cluso permitiendo el aprendizaje”, este es el principal supuesto en Razonamiento
Basado en Casos. De ahi parten las bases del desarrollo de las distintas técnicas de
recuperacion que nos ayudan en la resolucién de problemas. Igual que ocurria con
el concepto de similitud, no es sencillo desarrollar un método de recuperaciéon de
casos, ya que existen muchos factores a considerar a la hora de elegir el criterio que
mejor se ajuste al problema que tratamos. Algunos de ellos son: el tipo y nimero
de casos a ser buscados, la cantidad disponible de conocimiento sobre el dominio, la
asignacion de los pesos, el tipo de indice, etc.

Por tanto, en funcion del tipo de problema al que se enfrente el sistema y de la
informacion que de éste se tenga, se debera decidir qué factores habria que tener en
cuenta a la hora de disenar el algoritmo de recuperaciéon. En la literatura existen
multitud de algoritmos de recuperacion que utilizan todo tipo de herramientas de
Inteligencia Artificial como algoritmos genéticos, redes neuronales, arboles de de-
cision, logica difusa, etc. No se discutiran todos estos métodos, sino solo aquellos
que se han considerado mas representativos, con la intencién de ver como esta in-
vestigacion es una propuesta original y que aporta valor.

Entre los métodos cléasicos cabe destacar el k-NN [44], basado en el famoso prin-
cipio del Vecino mds Cercano, (en inglés Nearest Neighbor (NN) [46]). Este es uno
de los algoritmos més sencillos que se han desarrollado en este campo. Funciona
clasificando el caso por mayoria de votos de sus vecinos, es decir, se le asigna la
clase (solucion) que sea mas comin entre sus k vecinos. Normalmente k£ es un en-
tero positivo y toma valores pequenos. La forma en que se elige el valor de £ es
muy importante porque ese valor puede evitar empates en los votos. El éxito de
este algoritmo, radica en que pese a su sencillez los resultados experimentales son
buenos en términos de precision y coste computacional. Por este motivo, existen en
la literatura muchas variantes que van desde estrategias para aumentar su eficiencia
[21, 57, 95] o velocidad [168, 173|, hasta variantes del mismo usando todo tipo de
técnicas. En su contra, en problemas complejos donde intervienen diferentes tipos de
factores, pasa por alto informacion importante para el problema y esto puede con-
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ducir a este algoritmo, a cometer importantes errores. También entre los métodos
clasicos, se encuentra el conocido Fish and Shrink [145] otro algoritmo sencillo de
recuperacion, que trata esta etapa desde un punto de vista diferente, haciendo uso
de la informacion que aporta el experto. Una vez que los casos han sido almacenados
en una base de casos, dicho experto describe el problema y los aspectos que bajo
su punto de vista son los mas importantes a tener en cuenta a la hora de recuperar
el caso. Esto hace que la medida de similitud sea dada de forma natural y acorde
con el problema, por lo que el algoritmo explora la base de casos rapidamente y
presenta los casos més similares; con la desventaja de que los casos excluidos seran
los menos similares bajo el criterio del experto, lo que podré, en ocasiones, limitar
las posibilidades del sistema.

En los dltimos anos, y siempre, con el objetivo de mejorar el rendimiento y la ca-
lidad de los sistemas RBC se han desarrollado multitud de técnicas de recuperacion.
Entre ellas cabe destacar, por ejemplo, aquellas que hacen uso de las redes neuronales
como [71] donde se usan con éxito y gracias a ellas se consigue mejorar la precision
total del sistema, obteniendo asi buenos resultados en clasificaciéon. Mientras que
en [43] las mezclan con el uso de agentes para crear un sistema inteligente basado
en casos para planificacion, con la capacidad de ofrecer alternativas. Otro enfoque
donde se mezcla RBC y redes neuronales con éxito puede verse en [136] donde se
crean sistemas de apoyo al diagnéstico. Cuando se resuelve un problema, la red neu-
ronal es usada para fabricar hipotesis y asi guiar el modulo del razonador durante
la busqueda del caso més similar que de soporte a la hipotesis. Atn asi podemos
encontrar todo tipo de técnicas sofisticadas que hacen uso de las redes neuronales
como en [76, 32, 115, 106]. Trabajos en los que se aprovecha su eficiencia para el
desarrollo de la tarea de recuperar y seleccionar, precisamente cuando los datos son
incompletos, tienen ruidos, son imprecisos o cuando los dominios del problema son
muy complicados. A pesar de los buenos resultados, no todo son ventajas, por ejem-
plo, el uso de redes neuronales puede no ser practico ya que esperar recuperar un
solo caso de cientos de posibles clases de casos haria demasiado grande el tamano
de la red y, por tanto, el proceso de recuperacion muy lento. Por otro lado también
podria llegar a ser excesivamente complicado aprender acerca de los casos dentro de
una estructura de conexiones. Este enfoque, como se ha podido ver en los trabajos
mencionados, difiere del propuesto en esta investigacion por las siguientes razones:
por un lado no tiene en cuenta el tipo de problema al que se enfrenta, es decir, no
hace distincion entre problemas con y sin riesgo, y ademas, tampoco toma en cuenta
las consecuencias que conlleva la decision de recuperar un caso u otro.
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También a la hora de recuperar un caso, es determinante la seleccién del peso
de cada caracteristica o atributo, puesto que influye directamente sobre la eficiencia
y la precision del sistema. El valor del peso que a veces es asignado de forma sub-
jetiva, resulta determinante a la hora de recuperar un caso u otro, pero no permite
garantizar qué ocurrird con las soluciones recuperadas. Sin embargo, como se vera
en el proximo capitulo, nuestro modelo si serd capaz de guiar el sistema hacia las
soluciones adecuadas, minimizando el efecto, que en ocasiones puede ser negativo,
del peso sobre la decisién y consiguiendo una recuperacion més realista. Pese a esto,
son conocidos los efectos positivos de usar pesos en la recuperaciéon, por lo que se han
propuesto diferentes métodos de seleccion de pesos [137, 62, 153, 65, 39, 188, 179], v
multitud de técnicas como Analytic Hierarchy Processing (AHP) [127, 29|, arboles
de decision [51], logica difusa [157] o incluso técnicas estadisticas [180], todos ellos
con resultados positivos.

Otra técnica utilizada para mejorar el funcionamiento de los modelos de Razo-
namiento Basado en casos es usar algoritmos genéticos como puede verse en [31]
trabajo donde se integra RBC con algoritmos genéticos obteniendo asi un sistema
hibrido que consigue mayor precision. También en |74] mezclan ambas técnicas para
obtener un 6ptimo aprendizaje y en otros trabajos como [78, 150, 79|. Aunque los
algoritmos genéticos aportan ventajas al RBC, no permiten introducir en el sistema
las consecuencias negativas o positivas asociadas a cada decision que tome el sistema,
lo que les diferencia de nuestro enfoque. Por otro lado, utilizar arboles de decision
para mejorar la recuperaciéon de casos, es otro método muy extendido en la actuali-
dad como puede verse en [133, 178] o en [92] donde presentan un nuevo método de
recuperacion usando el algoritmo de bisqueda K-tree. También estd muy extendida
la idea de mezclar arboles de decision con otras técnicas de TA como logica difusa
[151] o cluster para reducir el tiempo en la recuperacion cuando la base de casos es
muy grande como se hace en [112].

Pese a la multitud de técnicas estudiadas, a la hora de desarrollar la metodologia
objeto de esta investigacion, se han utilizado sistemas de inferencia en logica difusa
y técnicas estadisticas propias de la Teoria de la Decisiéon, con el objetivo de mejorar
la calidad de los sistemas RBC. Con ellas, se pretende aumentar la precision en la
clasificacion y se introduce en la recuperacion del caso més similar la informacion
que aporta al problema el considerar las consecuencias asociadas a cada decision.
La eleccion de la logica difusa se debe a que tiene la capacidad de modelar la reali-
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dad de forma natural y como los sistemas RBC manejan juicios, evalian, razonan y
toman decisiones, ésta constituye una herramienta muy potente en su construccion.
Por tanto, para hacer més eficaz el sistema se incorpora en este estudio. Si bien,
algunos RBC han incorporado légica difusa en la recuperacion, creando novedosas
técnicas como en [111, 16, 34] o [33, 38, 160] con la intencion de mejorar la precision,
también uniéndolas con otras como en [30] que utiliza logica difusa, arboles de de-
cision y algoritmos genéticos (en [40] se utilizan clasificadores bayesianos difusos con
RBC para mejorar los resultados en la recuperacion e incluso colonias de hormigas
mezcladas con logica difusa [94]), ninguno de ellos busca el mismo objetivo que se
plantea en esta memoria.

También se han usado técnicas estadisticas como parte de sistemas de razona-
miento basado en casos, como por ejemplo [135] o [128] que propone un método de
seleccion de casos llamado Statistical Case-based reasoning (SCBR), el cual recupera
el namero 6ptimo de vecinos basandose en un medida probabilistica de similitud.
En [164] se usa Teoria de la Decision para poner una cota a la probabilidad de
que un caso no sea clasificado correctamente, [45] describe un sistema de RBC lla-
mado Risk Cost Adviser (RICAD) el cual hace uso de funciones estadisticas para
encontrar la respuesta que ofrezca la mayor confianza, en el sentido en que sea la
respuesta cuya probabilidad de fallo sea menor. En concreto RICAD usa un factor
de confianza para elegir las soluciones. Otros estudios usan sistemas de inferencia
junto con RBC [166, 93, 110|. También es relativamente reciente en RBC ligar la
etapa de adaptacion con la de recuperacion, de forma que se adapta el caso a la
nueva situacion a la vez que se recupera el méas similar. Por ejemplo, [156] propone
una nueva técnica, llamada adaptation-guided retrieval (AGR), esta técnica lo que
hace es mezclar la similitud usada en la recuperaciéon con las necesidades que sur-
gen durante la etapa de adaptacion. Los autores lo que plantean es aumentar la
medida de similitud en funcion del conocimiento extraido de la adaptacion del caso
teniendo en cuenta si este seré facilmente modificado o no para ajustarse al proble-
ma. Similares técnicas de recuperacion son usadas en los siguientes trabajos [120, 70].

Finalmente y para concluir, comentar que la investigaciéon en este campo es
extensa. Por este motivo se han seleccionado los trabajos que, en nuestra opinion,
se consideran mas relacionados con esta propuesta con el objetivo de mostrar su
originalidad y mejorar la debilidad que presentan cuando se enfrentan a problemas
que conllevan cierto riesgo asociado en sus decisiones.
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2.4. Resumen y conclusiones

A lo largo de este capitulo, se han introducido los conceptos previos que se con-
sideran necesarios, para llegar a situar esta investigaciéon dentro un marco teérico
adecuado, y poder asi apreciar su originalidad y ventajas. Pudiendo, de esta forma,
llegar a comprender mejor las razones que llevaron a ella.

En el capitulo se ha visto como RBC, resulta una metodologia interesante con
la que resolver problemas en el campo de la Inteligencia Artificial, lo que justifica
su rapido crecimiento y el gran avance en su desarrollo. Por este motivo, se ha es-
tudiado su historia y funcionamiento, analizando en detalle el concepto de similitud
y la etapa de recuperacion, puesto que son las partes del sistema que estan directa-
mente relacionadas con esta investigacion. Para comprender con mas profundidad el
problema que presenta desarrollar una técnica adecuada de recuperacion, también
se han estudiado las medidas de similitud mas significativas. La recuperaciéon juega
un papel crucial en el desarrollo del sistema puesto que si el caso recuperado no
es adecuado para resolver el problema todo el proceso se veria seriamente afectado.
Partiendo de que uno de nuestros objetivos es mejorar la calidad de la etapa de recu-
peracion se ha analizado el estado actual de la investigacion en este campo haciendo
un repaso de las técnicas méas destacadas. En este repaso se ha podido observar que
ninguna de ellas tiene en cuenta si el problema al que se enfrenta pertenece o no la
clase Problemas Con Riesgo. Por lo que pierde la valiosa informacion que aporta el
considerar las consecuencias de recuperar un caso u otro. Luego surge de la necesi-
dad de ver como sacar provecho a esta informacion.

En resumen, se puede afirmar que RBC es una herramienta muy intuitiva con la
que resolver problemas en TA, que permite aprendizaje y también combinar distintos
métodos de razonamiento. Estas caracteristicas la convirtieron en punto de partida
en nuestra investigacion.



Capitulo 3

Un Nuevo Concepto en
Recuperacion: la Informaciéon de
Riesgo

Segin el principio en que se basa el Razonamiento Basado en Casos,
la semejanza entre experiencias es la que nos guia en la resolucion de
problemas. De ahi la importancia del método elegido para recuperar y
evaluar la similitud de un caso, especialmente, cuando el problema que
se pretende resolver pertenece a la clase de problemas en los que el riesgo
es un concepto relevante en el proceso de recuperacion. Por tanto, en
este capitulo, se anadird un paso adicional en la etapa de recuperacion,
llamado Adecuacion [28, 24, 25]. De forma que ahora al recuperar un
caso, se tendrd en cuenta, no solo el valor especifico del atributo, sino
también st la solucion considerada es o no adecuada para resolver el
problema en funcion del riesgo producido por la decision final. Este riesgo
se introduce como un nuevo concepto en el problema al que se llamard
“Informacion de Riesqo”, y que serd estudiado en detalle a lo largo de
este capitulo.

3.1. Introduccion

Como se comento6 en el capitulo 1, en la vida real se pueden diferenciar claramente
dos tipos de problemas: Problemas Con Riesgo(PCR) y Problemas Sin Riesgo(PSR)
(ver Figura 1.1). Problemas del primer tipo son aquellos, en los que tomar una mala
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decision sobre como resolverlos puede derivar en graves consecuencias, por ejemplo:
diagnosticar mal una enfermedad a un paciente, decidir invertir en una compania
poco fiable, etc. Mientras que Problemas Sin Riesgo, seran aquellos problemas para
los que estas consecuencias no existen o son minimas, es decir, tan poco costosas,
que no son significativas.

Para los problemas dénde el riesgo es muy bajo o no existe, es decir, para los
problemas en los que no elegir la solucién correcta no produce consecuencias impor-
tantes, se han desarrollado multitud de técnicas de recuperacion. Una recopilacion
de estas técnicas puede verse en el capitulo 2, dichas técnicas, aunque utilizan muy
diversas herramientas de IA, no tienen en cuenta el riesgo de tomar una u otra de-
cision en el proceso de recuperacion del caso mas apropiado, (1o que en este contexto
significa que no consideran las consecuencias que conlleva decidir recuperar un de-
terminado caso). Sin embargo, este riesgo, es una informacion determinante, y que
debe ser considerada a la hora de resolverlo.

Para tener en cuenta este tipo de informacion se define un nuevo concepto lla-
mado Informacion de Riesgo |28, 24, 25] que mide como de apropiada o adecuada
es una solucion para resolver un caso. Este concepto solo se utilizara para resolver
problemas de la clase PCR. Antes de definir este concepto formalmente, véase el
siguiente ejemplo.

Invertir en empresas de éxito, es una proposicion de negocio interesante. El Ra-
zonamiento Basado en Casos es una herramienta ttil en muchos dominios y en par-
ticular en este campo, como muestran los siguientes articulos [102, 159, 85, 122, 103].
En este contexto, suponemos que nos encontramos ante la siguiente situacion: hay
tres casos almacenados en memoria EFmpresa A, Empresa B 'y Empresa C. Cada
caso representa a una empresa de la que se conocen las siguientes caracteristicas o
atributos: el nimero de anos que lleva funcionando, el sector al que se dedica, el
beneficio medio obtenido en los ultimos cinco anos, si cotiza en bolsa, el nimero de
empleados y el cash-flow medio obtenido en los tltimos cinco anos. También se tiene
informacion de casos pasados de otras empresas en las que, en funcion del valor de
esas caracteristicas, se invertié o no en ellas. Por tanto, Invertir y No-Invertir, seran
las soluciones asociadas a cada caso. Aparece una nueva compania, Empresa D, en la
que se quiere invertir, pero sin saber si resultara rentable. El experto ha informado
previamente de que no es una compaiia fiable y que, por lo tanto, no sera adecuado
invertir en ella. Veamos que ocurre si para decidir se utiliza un sistema RBC. En la
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Tabla 3.1: Base de casos

Atributos Empr. A Empr. B Empr. C Empr. D
Numero de anos 80 1.5 30 10
Sector Banca Telecom. Distribucion  Distribucion
Beneficio medio 3.25% -2.15% 1% 1.5%
Cotiza en Bolsa Si No No No
Nimero de empleados 40,000 150 3,500 2,500
Cash-flow medio 10 millones -2 millones 12 millones  -1.3 millones
SOLUCION INVERTIR NO-INVERTIR INVERTIR L7

Tabla 3.1, puede verse en detalle el valor de cada atributo y si la compania resulta
o no adecuada para invertir.

Para ver qué caso recuperar y por tanto qué soluciéon aplicar, se calcula la simili-
tud entre los casos almacenados en memoria y la Empresa D, en dos pasos. Primero,
se calcula la similitud local entre atributos y luego, la similitud global entre casos.
Para ello, se puede elegir entre multitud de medidas como ya se vio en el capitulo
2. Se han elegido las siguientes medidas de similitud local, Ecuaciéon 3.1 cuando el
atributo es categorico y Ecuaciéon 3.2 en otro caso:

1 si aMem = ghue
. Mem Nue 7 7
stm(x; 4 = 3.1
(2", ) { 0 si aMem £ pNue (3-1)
Mem __ xNue
sim(z}Te", xN ) =1 — |1;m(w — x:’”” (3.2)

(2 (2

Mem
i

Nue
i

dénde z es el i-ésimo atributo del caso en memoria x es el i-ésimo atributo

del caso nuevo y " 2" son el maximo y el minimo respectivamente, teniendo
en cuenta los valores del caso nuevo, para el i-ésimo atributo. En el segundo paso, se
calcula la similitud global, haciendo la media aritmética de las similitudes obtenidas

entre los atributos como indica la Ecuacién 3.3:
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Tabla 3.2: Similitud local y similitud global de los casos en relacion al caso nuevo
(Empresa D)

Anos Sector Benef. Cotiza Empleados Cash-flow Sim. Globlal

Empr. A 0.1083 0 0.6759 0 0.0590 0.1928 0.1727
Empr. B 0.8917 0 0.3240 1 0.9410 0.9500 0.6844
Empr. C 0.7452 1 0.9074 1 0.9749 0.0500 0.7800

2 iy stm(alem, me)

Sim(CMem ONve) = (3.3)

n

donde CMe™ es el caso en memoria, CV% es el problema objetivo y n es el

numero de atributos en cada caso. Para evitar posibles confusiones, se notaré a la
similitud global como Sim y a la similitud local como sim.

Aplicando las Ecuaciones 3.1, 3.2 y 3.3, se obtienen los resultados mostrados en
la Tabla 3.2, donde puede verse que el caso méas similar a Empresa D es Empresa
C. Por tanto, si se aplica la solucion del caso recuperado, habria que invertir en
Empresa D, y esto seria un error, puesto que el experto aconsejoé no invertir en una
empresa de estas caracteristicas, ya que lo mas probable es que s6lo reportara pér-
didas. Esto ha ocurrido, en parte, porque la medida no ha tenido en cuenta otros
factores del problema que también son importantes. Por tanto, se hara méas precisa
la medida, introduciendo maés informacion. A partir de ahora se tendra en cuenta
no s6lo como de parecidos son dos atributos, sino también, la importancia que cada
atributo tiene dentro del problema. Por ejemplo el atributo, Cash-flow medio de los
ultimos 5 anos, que informa sobre las ganancias absolutas medias de la empresa en
los ultimos 5 anos, no tiene la misma importancia a la hora de decidir si invertir o
no en una empresa que el Nimero de empleados que ésta tenga. Luego es necesario
introducir la importancia que cada atributo tiene en el problema, se hard utilizando
la wvariable peso y se notarad w;. La eleccion de los pesos es un paso importante a la
hora de recuperar un caso. En el ejemplo, los pesos fueron dados por el experto. La
Tabla 3.3, muestra los pesos de los atributos considerados para el ejemplo.

Para usar los pesos de cada atributo se debe modificar la formula de la medida
de similitud global, que ahora se calcula como la media ponderada entre la similitud
local de cada atributo y su peso correspondiente, segin la Ecuaciéon 3.4.
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Tabla 3.3: Pesos de los atributos

Atributos Wi

Numero de anos 0.52

Sector 0.42

Beneficio medio de los iltimos 5 afios  0.63
Cotiza en bolsa 0.20

Nimero de empleados 0.33

Cash-flow medio de los ultimos 5 anos 0.81

n : Mem ,.Nue
im1 Wi - sim (", 1)

Zle Wi

Sim(CMem, V) = 2 (3.4)

Una vez modificada la medida, se calcula nuevamente la similitud global entre los
casos almacenados en memoria y el caso nuevo Empresa D, obteniendo los siguientes
resultados: Sim(Empresa A, Empresa D)= 0.2260, Sim(Empresa B, Empresa D)=
0.6690 y Sim(Empresa C, Empresa D)= 0.6671. Como puede verse, la Empresa B
gana en similitud a EFmpresa Ay Empresa C. Asi que la soluciéon recuperada es No-
Invertir, que ademas resulta ser la soluciéon adecuada para resolver el problema. Por
tanto, se puede decir que los pesos aportan una informacion tutil sobre el problema,
pero tienen la desventaja de hacer fluctuar con facilidad a la medida. Es decir, pe-
quenas variaciones en los valores de los pesos, sin cambiar su orden de importancia,
pueden provocar cambios en los resultados totales. Veamos un ejemplo, la Tabla 3.4,
muestra los nuevos pesos modificados.

Al usar los pesos modificados de la Tabla 3.4, w¥"¢, se obtienen los siguientes
resultados: Sim(Empresa A, Empresa D)= 0.2293, Sim(Empresa B, Empresa D)=
0.6119 y Sim(Empresa C, Empresa D)= 0.6844. Empresa C, ahora obtiene un valor
mayor en la similitud que Empresa A y Empresa B. Por tanto, la solucion recupe-
rada en este caso seria, la solucion asociada a Empresa C (Invertir), solucién nada
aconsejable segiin la opinion del experto. Por tanto, usando solo los pesos y las simi-
litudes en este tipo de problemas no se encuentra facilmente el caso més adecuado.
Para ello, seria 1til tener en cuenta otra informacion que aporta el problema, y esto



3.1. Introduccion 36

Tabla 3.4: Pesos modificados

Atributos Wi wZN“e

Numero de anos 0.52 0.51

Sector 0.42 047

Beneficio medio de los iltimos 5 afios  0.63  0.65
Cotiza en bolsa 0.20 0.20

Nimero de empleados 0.33 0.32

Cash-flow medio de los iltimos 5 anos 0.81  0.80

significa, tener también en cuenta las consecuencias de tomar una decision concreta
antes de decidir que solucién elegir.

Véase con detalle de qué tipo de informacion se trata. Para ello, se considera
el atributo Cash-flow medio de los iltimos 5 anos y se supone que éste tiene valor
negativo. Si ademas, la solucién del caso considerado en ese momento es Invertir,
y se sabe que una empresa con cash-flow negativo en los dltimos 5 anos no resulta
fiable para invertir, la recuperacion de ésta soluciéon tendria consecuencias negativas,
puesto que nos aconseja invertir en una empresa nada rentable. Luego, se trata de
un atributo con mucha importancia, de hecho tiene un peso muy alto, pero con un
factor negativo hacia casos cuya solucion asociada sea Invertir, es decir, con riesgo
alto de que la solucion recuperada no sea adecuada para resolver el problema. Por
tanto, se deberia tener en cuenta este factor conflictivo al tomar la decisién sobre
qué caso recuperar, especialmente cuando se trate de problemas de la clase Proble-
mas Con Riesgo, sobre todo, porque este factor influye en la decision y una mala
decision en esta clase de problemas conlleva graves consecuencias. Si por el contrario
el Cash-flow medio de los tiltimos 5 anos de una empresa es positivo, entonces el
riesgo de que la inversion sea poco rentable es bajo. Como puede verse, ahora se tra-
ta de un atributo con un peso alto y ademas un factor adicional y positivo a favor
de esa solucion. Por tanto, el mismo atributo que tiene un peso alto, puede tener
un riesgo alto o bajo, dependiendo de la decisiéon que se tome. El peso que aunque
puede aumentar o bajar la importancia de un atributo en la decision, no tiene en
cuenta las consecuencias que conlleva la decision tomada. Luego resulta interesante
y ttil considerar esta informacion en el proceso de recuperacion.

Igual sucede cuando un atributo tiene poco peso, el riesgo de tomar una u otra
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solucion puede ser alto o bajo, éste dependera también del valor especifico que tome
el atributo y de la solucion del caso recuperado. Por ejemplo, si se considera un
atributo con peso bajo y por tanto, con poca influencia sobre el resultado final,
como Niamero de empleados. Cuando la Solucion del caso en memoria = Inver-
tir y Numero de empleados = 2, el riesgo de que la inversién en esa empresa no
sea rentable es muy alto, principalmente, porque empresas con sélo dos empleados
no parecen muy soélidas. Luego, en este caso, tenemos un atributo con peso bajo y
un factor que influye de forma negativa en la decision final, por tanto con riesgo alto.

Se ha ilustrado a través de estos ejemplos que el uso exclusivo de los pesos puede
no ser del todo apropiado para una recuperacion con éxito. Por tanto, se pretende
mejorar la recuperacion introduciendo el riesgo de cada atributo. Concepto com-
pletamente diferente e independiente del concepto de peso, cuyas diferencias serédn
explicadas en detalle en la Seccion 3.3. Teniendo en cuenta todo lo expuesto, puede
verse la necesidad de considerar otro paso méas durante el proceso de recuperacion
después de aplicar las funciones de similitud, a este paso se llamara adecuacion de
la medida.

Por ultimo y como conclusion, comentar que a lo largo de este capitulo, lo que
se pretende es proponer una nueva etapa dentro de la recuperacion en RBC. Una
etapa, que haga uso de la informaciéon proporcionada por el concepto de riesgo. Este
concepto serd definido como un conjunto de aplicaciones llamadas Informacion de
Riesgo Local (IRL). Estas aplicaciones se utilizaran para incorporar esta importante
informacion en el problema, lo que ayudara a recuperar el caso mas conveniente o
adecuado con el objetivo de conseguir una recuperacion mas eficaz.

El resto de este capitulo queda organizado en 4 secciones mas: en la Seccion 2 se
define formalmente la Informacion de Riesgo Local como un conjunto de aplicaciones
que se utilizardn para calcular la adecuacion del caso. En la Seccion 3, se estudian
las diferencias entre riesgo y peso de un atributo, y ademas se observa como no es
posible conseguir el mismo efecto en la recuperacion usando solo los pesos que usando
la Informacion de Riesgo. En la Seccion 4 se evaltian los resultados obtenidos por el
modelo, al que se llamara Riesgo-RBC (R-RBC), medidos en términos de precision.
Para ello, se utilizan bases de datos ptblicas procedentes del UCI-machine learning
repository |60] y se comparan con los resultados obtenidos por otros modelos. Por
ultimo las conclusiones del capitulo seran expuestas en la Seccion 5.
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3.2. La adecuacioén sustituye a la similitud durante
la recuperacion

En esta seccion, se introduce un nuevo concepto encargado de proporcionar
una nueva informacion al problema, que se llamard Informacion de Riesgo Local
[28, 24, 25]. Este concepto, medira el riesgo que se corre, cuando la solucion del caso
en memoria se aplica para resolver el problema. Esto se hara atributo por atributo,
y permitird usar la valiosa informacion que se obtiene al descubrir si la soluciéon del
caso en memoria es o no apropiada para resolver el problema. Por tanto, esta nue-
va informacion ayudarad a seleccionar el caso més conveniente o adecuado, el cual,
en ocasiones, puede ser diferente del caso mas similar como ocurria en el ejemplo
presentado en la Introduccion. Este ejemplo muestra como, cuando se busca el caso
més similar en problemas de la clase PCR y para ello solo se consideran la impor-
tancia que cada atributo tiene en el problema y la similitud entre ellos, no siempre
se consigue recuperar el caso mas adecuado para resolver el problema. Para evitar
esto y poder incorporar la informacion anteriormente mencionada, se introducira
este nuevo concepto.

Sea P un problema y B = {C,...,C,} la base de casos asociada a ese proble-
ma, donde ¢ es el nimero de casos. Cada caso, C, esta formado por n atributos
C ={A = ay,..., A, = a,}, se debe tener en cuenta que el estudio se realizara
sobre casos estructurados; V, = {v4,, ..., 0, }, €s el conjunto de valores donde ca-
da atributo concreto toma su valor; © = {5}, j = 1,...,m el conjunto de todas
las soluciones asociadas al problema P y que estan almacenadas en la base B y ()
el conjunto de etiquetas lingiifsticas definidas para el riesgo. En este trabajo se ha
definido Q = {bajo, medio, alto}.

Definicién 3.1. Sea A un atributo, se define para cada valor de ese atributo
el riesgo, R, como la aplicacion R : v, x © — Q que asigna la cantidad de riesgo
asociada a cada par de valores (A =a € v,,5; € O).

Esta definicién indica el riesgo que conllevaria aplicar la solucion \S; para resolver
el problema P, cuando el atributo A toma el valor concreto a de su rango de valores

Vg

Definicién 3.2. Se llamara, Informacion de Riesgo Local (IRL) o simplemente
Informacion de Riesgo, al conjunto de aplicaciones {R;}, i =1,...,n, donde n es el
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Problema

l Etapa

Recuperacion
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( Medidas de Similitud Local J
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Figura 3.1: Proceso de recuperaciéon considerando la Informacion de Riesgo en el
problema

numero de atributos de cada caso.

Por tanto, la Informacion de Riesgo es el conjunto de riesgos asociados a un caso.
Si P es un problema que pertenece a la clase Problemas Con Riesgo, se debe consi-
derar a la hora de resolverlo la Informacion de Riesgo de cada atributo (Ry, ..., R,).
Esta nueva informacién serd introducida en el proceso de recuperaciéon a través de
un sistema de inferencia difuso, como se explica mas adelante. La Figura 3.1 mues-
tra las diferencias entre el enfoque que se presenta en este trabajo y los métodos
tradicionales.

Para introducir la IRL en la medida de similitud, se ha elegido un sistema de
inferencia difuso: porque es tutil y eficiente cuando se trata informaciéon imprecisa
y porque es capaz de aportar a la medida tanto informacién lineal como no li-
neal procedente de las consecuencias de cada decision. Para construir este sistema,
primero se modifica la Ecuacion 3.4 haciéndola depender del riesgo (R;), del peso
(w;) v de la similitud local (sim(zMe™ 2Nu¢)) lo que permite obtener la Adecuacion
de cada caso en lugar de la similitud:

_ X SRy wi, sim(a}er, 2 )
Z?:1 Wy

donde n es el nimero de atributos y la funcion f(-) es obtenida de forma implicita

Adeg(CMem ONve) (3.5)
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a través del sistema de inferencia difuso y se calcula como la media ponderada de
las salidas de todas las reglas disparadas. Usar la adecuacion para recuperar un caso
aporta las siguientes ventajas:

1. La recuperacién ahora es mas eficaz y realista, puesto que hace uso de la
informacion local sobre cada atributo que aporta el riesgo.

2. Ahora la decision es compartida entre el riesgo y el peso, eliminando la negativa
sensibilidad que tiene el peso en la recuperacién; por tanto, hace méas robusta
a la medida.

El sistema de inferencia difuso usado en la Ecuaciéon 3.5 es una aplicacion directa
del modelo TSK [163]. Este sistema para el i-ésimo atributo contiene las siguientes
19 reglas:

Regla 1. Si R; es alto y w; es altoy sim(z}e™ xNu) es alto, entonces

vi=w; - sim(zMem aNve)y — 0.1 - (w; - sim(zMem, pNue))

Regla 2. Si R; es alto y w; es altoy sim(z}e™ xNu¢) es medio, entonces

vi=w; - sim(zMem xNve)y — 0.2 - (w; - sim(zMem, pNue))

Regla 8. Si R; es alto 'y w; es alto'y sim(zMe™ 2Nu¢) es bajo, entonces

vi=w; - sim(zMem aNve)y — 0.3 - (w; - sim(zMem, pNue))

Regla 4. Si R; es alto y w; es medio y sim(z}e™ xNv€) es alto, entonces
vi=w; - sim(zMem xNve) — 0.2+ (w; szm(xMem,vaue))

Regla 5. Si R; es alto y w; es medio 'y sim(zMem, xNue)

vi=w; - sim(zMem xNve) — 0.3 - (w; szm(xMem,zfvue))

es medio, entonces

Regla 6. Si R; es alto y w; es medio 'y sim(zMem, xNue)

Vi=w; - Slm(xl\/]em’ xlNue) —04- ( szm(xMem, Ii\fue))

es bajo, entonces

Regla 7. Si R; es alto y w; es bajo y sim(zMem xNve) es alto, entonces

V=W - Slm(xl\/lem ZIZ'ZNUG) —0.3. ( Szm(xMem,IiVue))
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Regla 8. Si R; es alto y w; es bajo y sim(zMem™ xNve) es medio, entonces

vi=w; - sim(zMem gNve) — 0.4 - (w; - sim(x Mem’ wNue))

Regla 9. Si R; es alto 'y w; es bajo v sim(zMem™ xNve) es bajo, entonces

vi=w; - sim(zMem 2Nve) — 0.5 - (w; - sim(x J\/Iem’ V)

Regla 10. Si R; es medio, entonces v; = w; - sim(zMem, xNue)
Regla 11. Si R; es bajo y w; es alto y sim(zMem xNve) es alto, entonces

vi=w; - sim(zMem aNve) +0.4 - (w; SZm(;EMem Ve

Mem  pNuey o5 medio, entonces

Regla 12. Si R; es bajo y w; es alto'y sim(z;" ™, x;
vi=w; - sim(xMem pNuey 10.3 - (w; Szm<xMem V)

Regla 13. Si R; es bajo y w; es alto y sim(z}em pNue)

vi=w; - sim(zMem 2 Nve) + 0.2 - (w; szm(:cMem xNue))

es bajo, entonces

Regla 14. Si R; es bajo y w; es medio y sim(z}Mem pNue)

vi=w; - sim(zMem xNve) 0.2 - (w; - sim(xMem | xNue))

es alto, entonces

Regla 15. Si R; es bajo y w; es medio y sim(z}em pNue)

vi=w; - sim(zMem xNve) 10.2 - (w; - sim(xMem | gNue)),

es medio, entonces

Regla 16. Si R; es bajo y w; es medio y sim(z}em pNue)

vi=w; - sim(zMem g Nve) + 0.1 - (w; - sim(x Mem, wNue))

es bajo, entonces

Regla 17. Si R; es bajo y w; es bajo y sim(xMem, axNve) es alto,

entonces vi—=w; - sim(zMe™ 2N 40.3 - (w; - sim(zMem, zNue))

Regla 18. Si R; es bajo y w; es bajo y sim(xMem™, xNve) es medio, entonces

vi=w; - sim(zMem aNve) +0.1 - (w; SZm(;EMem vaue»
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Regla 19. Si R; es bajo y w; es bajo y sim(xMem gpNue)

1 Y

vi=w; - sim(zMem xNve) + 0.1 - (w; - sim(xMem gNue))

es bajo, entonces

Se ha elegido esta forma lingiiistica de expresar las reglas porque facilita la com-
prension de las mismas y permite ver mas facilmente en qué situaciones la similitud
local entre atributos crece o decrece en funcién del riesgo. Los términos lingiiisticos

Mem ,.Nue
i T

(bajo, medio, alto) estan definidos sobre R;, w; y sim(x ) respectivamen-
te. Las etiquetas fueron definidas en consenso por los expertos que intervinieron en
los experimentos, aunque en la literatura se pueden encontrar métodos que asignan
dichas etiquetas [53, 22, 193]; por tdltimo, v; i = 1,...,19 corresponde a la medi-

da de similitud ajustada bajo la condicion prescrita en la premisa de la i-ésima regla.

La construccion del sistema de reglas se hizo en dos pasos. Primero se disenaron
las reglas en funcién de la similitud, el peso y el riesgo, y luego se ajustaron los valo-
res (0.1,0.2,0.3, .. .) de los consecuentes de cada regla. Para ello, se sigui6 el siguiente
procedimiento: primero se definieron como parametros que tomaban distintos valo-
res; de entre todos estos valores, con la ayuda de un experto y la experiencia del
sistema, se fijaron aquellos con los que se obtuvieron mejores resultados. Veamos
en detalle la razon del diseno de algunas de ellas. Por ejemplo, en la Regla 1, la
similitud se rebaja una unidad, debido a que aunque hay riesgo alto, al ser la simi-
litud y el peso también altos significa que se trata de un atributo importante y con
un grado de similitud alto y no es aconsejable ignorar la influencia que esto tiene
en el problema. Por tanto, se debe incluir el riesgo con un valor no muy elevado
en esta situacion. Sin embargo, en la Regla 9 se disminuye la similitud en cinco
unidades, puesto que en este caso se trata de un atributo con riesgo alto, poca im-
portancia en el problema y con similitud baja con respecto al caso almacenado. Por
otro lado en la Regla 11 se aumenta en cuatro unidades la similitud, ya que es un
atributo muy similar, con un peso alto y con un riesgo bajo, es decir, la solucion
considerada resulta adecuada para resolver problemas con este valor en el atributo.
Por tanto, en este contexto un atributo con estas caracteristicas debe tener mas
influencia en la recuperacion. La Regla 10 es una regla neutra, puesto que pensamos
que el riesgo medio no es un valor importante como para afectar en la medida global.

Por tdltimo, la inferencia sobre el sistema difuso, o equivalentemente el calculo de
la Adecuacion, se hace en dos pasos. Primero, se calcula la fuerza con que se dispara
cada una de las reglas para el atributo i-ésimo, gé, j=1,...,k% donde j indica la
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regla disparada y &° el ntimero de reglas que se han disparado para el atributo i-
ésimo. No se debe olvidar que para un mismo atributo se pueden disparar diferentes
reglas. La fuerza con la que se disparan las k' reglas, se calcula por agregacion de
todos los valores de las etiquetas lingiiisticas evaluadas en su funcién de pertenencia
utilizando el operador “y” (and en inglés), que se define como el producto algebraico.
Por ejemplo, suponiendo que para el atributo i-esimo se ha disparado la Regla 1, la
fuerza de disparo de esta regla g¢ se calcula segiin la Ecuacion 3.6

gli = NaltO(Ri) : NaltO(wi) : /LaltO(Sim(xz]'wem7 mi\fue)) (3'6)

Para todas las reglas salvo para la Regla 10, la fuerza de disparo se calcula
usando la Ecuacion 3.6. Para esta regla, por tratarse de una regla especial, la fuerza
de disparo se calcula usando la Ecuaciéon 3.7:

Gho = Hmedio R:) (3.7)

Una vez gj- se ha calculado para las k° reglas disparadas para el atributo i-ésimo,
se calcula la salida de la funcion f(-) como la media ponderada de las salidas de
todas las reglas disparadas:

N LA I
f(R;, wi, sim(xf\/[em7x1.v“€)) - _23—1, i 95

] kt .
Zj:l 9;

donde k' es el ntimero de reglas disparadas para el i-ésimo atributo, v; la salida

(3.8)

de la regla j-ésima y gj- la fuerza con la que se dispara la regla j-ésima para el
atributo i-ésimo. Un ejemplo sencillo de como calcular la fuerza de disparo de cada
regla puede verse en el Apéndice A de esta memoria. Finalmente, la adecuacion
global del caso se calcula usando la Ecuacion 3.5.

3.3. Diferencias entre peso y riesgo

Para evitar confusiones entre el concepto de peso de un atributo y el de riesgo
asociado al valor del atributo, en esta seccion se vera como la Informacion de Riesgo
ayuda al sistema a recuperar el caso mas conveniente con el que resolver el problema.
También se verd por qué no es posible obtener esos resultados utilizando soélo los
pesos de los atributos y las similitudes. Esto es debido a que el modelo que se obtiene
con el ajuste de pesos no es el mismo que se obtiene usando la IRL en el problema.
Un analisis grafico de los dos modelos mostrara que se trata de dos enfoques muy
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distintos e independientes en el sentido en que los resultados obtenidos con uno no
pueden obtenerse con el otro.

Sea B una base de casos almacenada en memoria, donde cada caso, C' = (z,y),
tiene dos atributos que se corresponden segin la Figura 3.2 y la Figura 3.3 con los
ejes de abscisas y ordenadas respectivamente. Los valores de cada atributo varian
entre 0 y 10, como muestran dichas figuras. La interseccién entre cada par de valores
es un caso de la base de casos. Por ejemplo, el caso C' = (2,4) se corresponde con el
punto (2,4), como puede verse en la Figura 3.2(a). El eje Z, muestra los valores de la
similitud y de la adecuacién respectivamente en funcion del método. Un caso nuevo
CNue = (5,5) llega al sistema y se desea conocer qué solucion seré la mas conveniente

para poder resolverlo con éxito. Para ello, se resuelve el problema usando un método

f\/[em’ .,L,Z]_Vue)% que

no considera el riesgo y un modelo con riesgo f(R;, w;, sim(xzMe™ zNu¢)). El objetivo

de recuperacion estandar representado por la funcion f(w;, sim(z

es ver de forma grafica como, pese a utilizar diferentes pesos, ambos modelos son
distintos. Esto serd debido principalmente al efecto que sobre la recuperacion ejerce
la funcién IRL. Para calcular la similitud local se usa la Ecuacion 3.2 en ambos mo-
delos. Mientras que para calcular la similitud global en el modelo de recuperaciéon
estdndar se utiliza Ecuacion 3.4, donde C™V¢ = (5,5) y CM™ todos los valores de la
base de casos, wy es 0.2, v wo es 0.8. Para calcular la adecuacion se utiliza el modelo
de recuperacion con riesgo, que se describié en detalle en la secciéon anterior y la

CMem CONew v Jos pesos toman los mismos valores que en

Ecuacion 3.5, en la que
el modelo de recuperacion estandar. Para asignar los valores de riesgo, se supuso
que los casos cuya solucion asociada era adecuada para resolver el problema eran
los casos cuyos atributos tomaban valores entre 4 y 6, es decir, los casos situados en
la zona sombreada de la Figura 3.2(a). Por lo que el riego, para los atributos cuyos
valores estén en esa zona serd bajo y para el resto de valores de los atributos el riesgo
serd medio. Los casos, seglin esto, més convenientes para resolver el problema seran
aquellos cuyos atributos tomen valores entre 4 y 6, mientras que el caso mas similar

serd el (5, 5).

En las Figuras 3.2(a) y 3.2(b), pueden verse las diferencias que presentan ambos
modelos pese a usar los mismos datos, pesos y funciéon de similitud local. La mayor
diferencia esta en los casos recuperados por cada método. Como se ve en las graficas,
el modelo con riesgo se ajusta mejor al problema y obtiene sus mejores resultados,
justo en el area deseada, lo que significa que de no recuperar el caso més similar
(5,5), al menos recuperarfa un caso cuya solucion es adecuada para resolverlo. Por
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(a) Modelo con Riesgo(w; = 0.2, ws =0.8)  (b) Modelo Tradicional(w; = 0.2, wy = 0.8)

Figura 3.2: Anélisis grafico de los modelos I

tanto, mientras los métodos tradicionales (que son aquellos métodos basados fun-
damentalmente en similitud, como los descritos en el capitulo 2), obtienen similitud
muy alta en un solo caso, el modelo con riesgo obtiene similitudes altas en la zona
sombreada (zona que se corresponde con los casos cuya solucion es adecuada para
resolver el problema). Evitando problemas en la recuperacion, puesto que la simili-
tud es sensible a pequenos cambios.

Puede observarse también que los resultados obtenidos utilizando la Informacion
de Riesgo para resolver el problema no pueden ser obtenidos, simplemente, cambian-
do los valores de los pesos. Es decir, no es posible concentrar los casos recuperados
en el 4rea deseada tan solo cambiando los valores a los pesos. La Figura 3.3(a) y la
Figura 3.3(b) muestran como se comporta un modelo tradicional frente a combina-
ciones diferentes de pesos w; = 0.5, wy = 0.5 y wy; = 0.9, wy = 0.1.

Como puede verse en las graficas, aunque cambia la situacion del caso mas si-
milar, no se obtiene el mismo efecto que con el modelo de riesgo. Por ejemplo, en
las Figuras 3.3(a) y 3.3(b) la similitud sin riesgo obtiene buenos resultados, con
una concentracién de la mayoria de casos recuperados en el area deseada, pero no
es capaz de guiar o ajustar el proceso de recuperaciéon hacia la zona de soluciones
correctas como hace el riesgo. En conclusion, el modelo con riesgo dirige hacia una
recuperaciéon mas adecuada evitando recuperar soluciones no deseadas.
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Figura 3.3: Analisis grafico de los modelos 11

3.4. Resultados experimentales

3.4.1. Descripciéon del problema: Casos de estudio

Para validar el sistema, se han usado cuatro bases de datos del UCI machine-
learning repository [60]. Las bases de datos han sido seleccionadas con el objetivo
de validar la utilidad de la informaciéon de riesgo en la recuperaciéon de casos.

3.4.1.1. Los datos

BUPA liver disorder, fue recogida por BUPA Medical research Ltd. y donada
para uso publico por Richard S. Forsyth. En total estd formada por 345 casos. Cada
caso representa a un individuo de género masculino y cuenta con 6 atributos. Los
cinco primeros son los resultados de los anélisis de sangre realizados a cada individuo
en los que se mide: el volumen medio del higado (tamano del higado), la alcalina
fosfotasa, la alamina aminotransferasa, el aspartate aminotransferase, y la gamma-
glutamyl transpeptidase, el sexto atributo es la cantidad de alcohol que ingiere al
dia dicho individuo. La base est4 dividida en dos clases: Clase 1, corresponde a in-
dividuos sanos y Clase 2 corresponde a los individuos que tienen problemas en el
higado derivados del consumo excesivo de alcohol. Solo se han utilizado 340 casos en
los experimentos, para asi construir subconjuntos de igual proporcion y talla cara
a la validacion cruzada. Estos subconjuntos son seleccionados de forma aleatoria
usando MATLAB 7.1. La Tabla 3.5 muestra los detalles de esta base de datos.
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Tabla 3.5: Detalles de la base de datos usada en los experimentos (BUPA liver
disorder)

Clase Nuamero de Casos Porcentaje

Clase 1 140 41.18
Clase 2 200 58.82
Total 340 100.00

German Credit data, facilitada por el Dr. Hans Hofmann, Instituto de Estadis-
tica y Econometria, Universidad de Hamburgo (Alemania). Los datos provienen de
las solicitudes de créditos realizadas por los clientes de un banco aleman. Contiene
1000 casos y cada caso esta formado por 20 atributos. De ellos 7 estan directamente
relacionados con el préstamo: duraciéon en meses del crédito, cantidad solicitada,
cuota, nimero de anos con el mismo lugar de residencia, edad, el nimero de créditos
que el cliente tiene con ese banco y nimero de personas de las que es responsable. Y
13 indirectamente relacionados como: estado actual de la cuenta bancaria, historial
de créditos, proposito para el que solicita el crédito, la cantidad de dinero ahorrado,
anos que lleva en su empleo, estado civil, si tiene o no garantias o aval, si posee
propiedades, si el cliente tiene méas bienes que paga a plazos, si la casa donde vive
es 0 no propia, el tipo de trabajo que realiza, si tiene o no teléfono y por ultimo
si es 0 no extranjero. Estos casos estan divididos en dos clases: Clase 1: indica que
un cliente retine las caracteristicas para que le sea concedido el crédito y Clase 2:
corresponde a clientes a los que no es conveniente que les sea concedido el crédito.
Las clases contienen 700 y 300 solicitudes respectivamente. Se utilizan todos los ca-
sos para construir los subconjuntos que se usan en los experimentos. Como en la
base de datos anterior los subconjuntos a usar en las validaciones cruzadas han sido
generados de forma aleatoria con MATLAB 7.1. La Tabla 3.6 muestra los detalles
de los subconjuntos usados en los experimentos.

Wine Recognition data, facilitada para uso ptublico por el Instituto Farmacéutico,
Analisis de Alimentos y Tecnologias de Italia. Esta base esta formada por los datos
originales obtenidos tras analizar quimicamente distintas clases de vinos de una mis-
ma region italiana. Dichos vinos proceden de 3 cultivos diferentes que dan lugar a
las tres clases en que se divide el conjunto de datos. En cada vino se analizaron 13
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Tabla 3.6: Detalles de la base de datos usada en los experimentos (German Credit
database).

Clase Numero de casos Porcentaje

Clase 1 700 70.00
Clase 2 300 30.00
Total 1000 100.00

Tabla 3.7: Detalles de la base de datos usada en los experimentos (Wine Recognition
database)

Clase Numero de casos Porcentaje

Clase 1 50 31.25
Clase 2 70 43.75
Clase 8 40 25.00
Total 160 100.00

caracteristicas o atributos, todas con valores continuos y que median: la cantidad
de alcohol, el magnesio, la intensidad del color, etc. En total se analizaron 178 vinos
de los que 58 pertenecian al primer cultivo, 71 al segundo cultivo y 48 al tercero.
Solo se usaron 160 casos en los experimentos para poder asi construir subconjuntos
de igual proporcién y talla cara a la validaciéon cruzada. Los subconjuntos, como en
los otros casos, han sido seleccionados de forma aleatoria usando MATLAB 7.1. La
Tabla 3.7 muestra los detalles de cada subconjunto.

Glass Identification database, esta base ha sido donada por la Dra. Vina Spiehler
y creada por B. German. En la escena de un crimen los cristales que quedan pueden
ser usados como pruebas incriminatorias si son correctamente identificados. Esta
es la razon por la que se estudio la clasificacion de distintos tipos de cristales. El
conjunto de datos estd dividido en dos grupos principales: Clase 1, son cristales
que provienen de ventanas de casas, coches, etc. y Clase 2, formada por el grupo de
cristales con otra procedencia como vajillas, faros, etc. La base contiene 214 ejemplos
de los que 163 pertenecen a la Clase 1 y 51 a la Clase 2. Cada caso contiene
9 atributos: indice de refraccion, la cantidad de sodio, la de magnesio, aluminio,
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Tabla 3.8: Detalles de la base de datos usada en los experimentos (Glass Identifica-
tion database)

Clase Nimero de casos Porcentaje

Clase 1 160 76.19
Clase 2 50 23.81
Total 210 100.00

silicio, potasio, calcio, bario e hierro. El procedimiento a seguir fue el mismo que
en los ejemplo previos. La Tabla 3.8 muestra los detalles de cada conjunto de datos
usado en los experimentos.

3.4.1.2. Ejecucién de los experimentos

Se ha realizado validacion cruzada de 10 subconjuntos para cada base de datos.
En cada validacion se toma la base de datos entera y se divide en 10 conjuntos
excluyentes entre si y con la misma distribucion. Cada subconjunto se usa una vez
como test para ver los resultados que se obtienen al probarlo contra el conjunto que
resulta de unir los otros nueve restantes subconjuntos. Se hicieron 10 validaciones
completas, lo que supone un total de 100 repeticiones de cada experimento, para
tener datos suficientes y poder asi contrastar los resultados con ¢-test (cuando las
muestras de datos no son suficientemente grandes, es decir, menores de 30 se utiliza
la teoria de muestras pequenas para calcular la distribucion [63, 101]).

Los resultados obtenidos en los experimentos son evaluados segtin la precision.
En este trabajo, la precision mide la proporcion de casos correctamente clasificados
de entre todos los casos que han sido clasificados, es decir, la proporcion de aciertos.
El sistema, Riesgo-RBC (R-RBC), se implement6 en MATLAB 7.1. Para contrastar
su eficiencia se compar6 con los siguientes modelos: J4.8, que es la implementacion
en WEKA del C4.5 [134] cuya version comercial es el conocido C5.0), RBF Networks
y k-NN con k=9 y k=3. De estos algoritmos se usé la implementaciéon que de ellos
esta disponible en WEKA [182]. Para asegurar que los mismos subconjuntos que se
generaron de forma aleatoria en MATLAB para la validacion cruzada eran usados
en WEKA, se trabajo con esta herramienta en linea de comandos, usando para ello
las opciones ¢ con la que se indicaba el conjunto de datos que debia coger y la opcién
T para indicar el conjunto de prueba. También se usaron en la comparacion AN-
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FIS (Adaptative Network Fuzzy Inference System) del que se uso la implementacion
disponible que hay en MATLAB 7.1 y RBC estandar implementado en MATLAB
7.1.

Por otro lado y antes de comenzar los experimentos, hubo que asignar los valores
de peso y riesgo. Mientras que los pesos de cada atributo se aprendieron con WEKA,
el riesgo de cada atributo fue asignado con ayuda de un experto. Gracias a las cola-
boraciones de nuestro grupo de investigacion, fue posible contactar con expertos en
todas estas areas. Cada experto solamente tuvo que senalar las situaciones con riesgo
alto y riesgo bajo, ya que como se ha comentado en este capitulo, el experto solo ha
de asignar riesgo en situaciones criticas, lo que simplifica el trabajo. Veamos ahora
como se hizo esta asignacion en detalle. Para ello, se ha escogido aleatoriamente un
caso de la base BUPA liver disorder, la Tabla 3.9 muestra los valores de sus atributos.

Tabla 3.9: Caso de muestra: BUPA liver disorders database

mvc alkphos sgtp sgot gammagt drinks

Valores 90 70 25 23 112 5
Pesos 0.27 0.48 0.85 0.98 0.67 0.27

El experto que asigno los riesgos en este experimento informé de que un valor
mayor que 45 para un hombre en el atributo 5 (gamma-glutamyl transpeptidasa)
indica claramente que su higado debe estar afectado por un excesivo consumo de
alcohol. Por tanto, el riesgo asociado a este valor de atributo sera:

e Si gamma-glutamyl transpeptidasa = 112 (ver Tabla 3.9) y Solucidn del caso en
memoria = Clase 1 (individuos sin ninguna alteracion en el higado), el riesgo
de aplicar esta solucion, es alto. Puesto que el experto dijo que ese valor en
ese atributo era un claro indicativo de que existiesen alteraciones en el higado,
luego existe un riesgo alto al aplicar la solucion del caso en memoria.

e Si gamma-glutamyl transpeptidasa = 112 (ver Tabla 3.9) y Solucidn del caso
en memoria = Clase 2 (individuos con problemas en el higado), el riesgo
de aplicar esta soluciéon es bajo. El experto informé de que un valor asi en
ese atributo indica higado afectado, luego Clase 2 resulta ser una solucién
adecuada para ese valor del atributo.
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Veamos ahora qué ocurre con el atributo 6 (nimero bebidas alcohdlicas por dia):

e Si nimero de bebidas = 5 (ver Tabla 3.9) y Solucidn del caso en memoria =
Clase 1 (individuos sin ninguna alteracion en el higado), el riesgo de aplicar
esta solucion, es medio.

e Si nimero de bebidas = 5 (ver Tabla 3.9) y Solucion del caso en memoria =
Clase 2 (individuos que presentan alteracion en el higado), el riesgo de aplicar
esta solucion, es bajo. El higado de una persona que toma al dia 5 bebidas
alcoholicas tenga algin tipo de problema relacionado con esto.

Para el resto de atributos se sigue el mismo proceso con la ayuda del experto.

3.4.2. Resultados finales del estudio

En esta subseccion se presentan los resultados obtenidos tras los experimentos.
La precision total de J4.8, RBF Networks, k-NN (k=9), k-NN (k=3), ANFIS, RBC
estandar y Riesgo-RBC con cada uno de los conjuntos de prueba, puede verse en
la Tabla 3.10, Tabla 3.11, Tabla 3.12 y Tabla 3.13. Bajo la columna CV aparece el
numero correspondiente a cada validacién cruzada. La fila DT indica la desviacion
tipica obtenida en cada método y la fila Media la media aritmética total. Obser-
vando las tablas puede verse que la precision del modelo Riesgo-RBC, es la mayor
entre todos los métodos en las pruebas con BUPA liver disorder, German credit y
Glass identification. Sin embargo obtiene un tercer lugar en los experimentos con
Wine recognition. Una de las razones por las que esto ocurre es que dicho problema
no encaja totalmente en la clase Problemas Con Riesgo y es justo dentro de esta
clase donde el modelo desarrollado obtiene los mejores resultados, puesto que ha
sido disenado especialmente para tratarlos.

Una vez resumidos los resultados obtenidos en los experimentos y para verificar
que eran estadisticamente significativos, se contrastaron utilizando t-test con un
nivel de confianza del 95%. En la Tabla 3.15 puede verse el valor de los p-valores
obtenidos al contrastar con ese nivel de confianza la media total de la precision de
Riesgo-RBC con la de cada uno de los otros métodos. Como puede verse Riesgo-
RBC en el experimento con BUPA lier disorder presenta diferencias significativas
respecto a la media con: J4.8, RBC, RBF Networks and £-NN con (k=3,9) a dicho
nivel de confianza, salvo con ANFIS. También podemos ver como para la base Ger-
man credit la precision presenta diferencias significativas con respecto a todos los
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Tabla 3.10: Precision en los experimentos con BUPA Liver disorder

CV  J48 ANFIS RBC R-RBC RBF k-NN(k=9) k-NN(k=3)

1 0.6558 0.6824 0.6265 0.7000 0.6617 0.6529 0.6382
2 0.6676 0.6971 0.6000 0.7177 0.6383 0.6147 0.6470
3 0.6617 0.7147 0.6147 0.7088 0.6500 0.6264 0.6235
4 0.6617 0.6852 0.6294 0.7205 0.6588 0.6264 0.6205
5 0.6323 0.7029 0.6264 0.7000 0.6529 0.6205 0.6147
6 0.6499 0.6794 0.6441 0.7235 0.6470 0.6529 0.6264
7 0.6823 0.6970 0.6382 0.7000 0.6411 0.6323 0.6264
8 0.6676 0.7147 0.6500 0.6911 0.6382 0.6353 0.6411
9 0.6147 0.7117 0.6588 0.7088 0.6588 0.6323 0.6205
10 0.6735 0.6882 0.6529 0.7029 0.6382 0.6264 0.6235
Media  0.6567 0.6973 0.6341 0.7073 0.6485 0.6320 0.6282
DT 0.0200 0.0133 0.0182 0.0093 0.0125 0.0103 0.0104

Tabla 3.11: Precision en los experimentos con German Credit

cv J4.8 ANFIS RBC R-RBC RBF k-NN(k=9) k-NN(k=3)

1 0.7050 0.7130 0.6940 0.7540 0.7230 0.7370 0.7250
2 0.7110 0.7140 0.7050 0.7790 0.7420 0.7390 0.7240
3 0.7080 0.7140 0.7210 0.7440 0.7310 0.7360 0.7070
4 0.7150 0.7690 0.7060 0.7710 0.7300 0.7460 0.7180
5 0.7190 0.7400 0.7120 0.7670 0.7500 0.7470 0.7270
6 0.7150 0.7360 0.7200 0.7710 0.7340 0.7470 0.7210
7 0.6980 0.7410 0.7210 0.7590 0.7340 0.7360 0.7150
8 0.7110 0.7330 0.7120 0.7650 0.7420 0.7390 0.7200
9 0.7160 0.7160 0.7040 0.7570 0.7410 0.7300 0.7080
10 0.7000 0.7320 0.7150 0.7590 0.7360 0.7350 0.7230
Media  0.7098 0.7308 0.7110 0.7626 0.7363 0.7392 0.7188
DT 0.0070 0.0175 0.0088 0.0100 0.0076 0.0057 0.0068

demés métodos. Otro dato interesante es que pese a que es RBF quien obtiene mayor
precision en Wine recognition sus resultados no son estadisticamente significativos
con respecto a los nuestros como puede verse en el valor del p-valor. En el dltimo
experimento (Glass identification) al mirar en Tabla 3.15 vemos que muestra dife-
rencias significativas con todos los métodos salvo con RBC estandar y £-NN (k=3).
Luego en general, y considerando el desarrollo y resultado de los experimentos, se
puede afirmar que nuestro modelo con riesgo obtiene buenos resultados en precision
cuando trabaja con problemas en la clase Problemas Con Riesgo.
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Tabla 3.12: Precision en los experimentos con Wine Recognition

CV  J48 ANFIS RBC R-RBC RBF k-NN(k=9) k-NN(k=3)

1 0.9125 0.8375 0.7875 0.9187 0.9750 0.9437 0.9437
2 0.8688 0.8500 0.8063 0.9125 0.9625 0.9500 0.9563
3 0.9187 0.8313 0.8063 0.9313 0.9875 0.9563 0.9375
4 0.9250 0.9688 0.9375 0.9500 0.9625 0.9375 0.9437
5 0.9313 0.9750 0.9500 0.9688 0.9750 0.9563 0.9500
6 0.9437 0.9688 0.9313 0.9625 0.9750 0.9437 0.9437
7 0.8938 0.9500 0.9187 0.9625 0.9750 0.9563 0.9500
8 0.9313 0.9812 0.9625 0.9625 0.9625 0.9563 0.9688
9 0.8875 0.9812 0.9563 0.9625 0.9625 0.9500 0.9625
10 0.9000 0.9812 0.9375 0.9688 0.9750 0.9435 0.9562
Media  0.9113 0.9325 0.8994 0.9500 0.9712 0.9494 0.9512
DT 0.0233 0.0649 0.0698 0.0097 0.0212 0.0084 0.0069

Tabla 3.13: Precision en los experimentos con Glass Identification

cv J4.8 ANFIS RBC R-RBC RBF k-NN(k=9) k-NN(k=3)

1 0.9285 0.9238 0.9523 0.9619 0.9380 0.9142 0.8428
2 0.9285 0.9333 0.9619 0.9666 0.9333 0.9142 0.9571
3 0.9523 0.9380 0.9619 0.9523 0.9190 0.9285 0.9619
4 0.9333 0.9190 0.9571 0.9857 0.9333 0.9094 0.9523
5 0.9476 0.9142 0.9666 0.9666 0.9238 0.9142 0.9476
6 0.9380 0.9190 0.9619 0.9714 0.9285 0.9047 0.9571
7 0.9237 0.9142 0.9618 0.9666 0.9238 0.9142 0.9523
8 0.9333 0.9381 0.9476 0.9571 0.9190 0.9047 0.9380
9 0.9333 0.9333 0.9571 0.9666 0.9333 0.9142 0.9571
10 0.9333 0.9237 0.9571 0.9666 0.9285 0.9047 0.9428
Media  0.9352 0.9257 0.9585 0.9661 0.9281 0.9123 0.9409
DT 0.0087 0.0093 0.0055 0.0088 0.0065 0.0071 0.0352

Tabla 3.14: Ranking de la precision obtenida por cada método

J4.8 ANFIS RBC R-RBC RBF k-NN(k=9) k-NN(k=3)

BLD 3 2 5 1 4 6 7
GC 7 4 6 1 3 2 5
WR 6 5 7 3 1 4 2
GI 4 6 2 1 5 7 3
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Tabla 3.15: Resultados de los ¢-test al contratar Riesgo-RBC con cada modelo

J4.8-RCBR ANFIS-RRBC CBR-RRBC RBF-RRBC 9-NN-RBC 3-NN-RRBC

BLD 0.000 0.156 0.000 0.000 0.000 0.000
GC 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
WR 0.001 0.356 0.034 0.851 0.004 0.580
GI 0.000 0.000 0.033 0.000 0.000 0.048

3.5. Resumen y conclusiones

Como ya se coment6 en el capitulo anterior, la mayor parte de las técnicas de
recuperacion se limitan a buscar el caso mas similar y no el caso mas adecuado.
Normalmente, estas técnicas recuperan un caso en funcion de su peso y similitud.
En este capitulo se ha ampliado el proceso de recuperacion de un caso, introducien-
do un nuevo paso llamado Adecuacion. Para calcular la adecuaciéon se ha definido
el concepto, Informacion de Riesgo, que mide lo adecuada que es una soluciéon para
resolver un problema en funcién del valor del atributo. Este concepto se define local-
mente y se asigna de manera independiente a cada atributo teniendo en cuenta su
valor concreto y la solucién considerada. Esta informacion, se introduce en el proceso
de recuperacion a través de un sistema de inferencia difuso. Integrar RBC con un
sistema de inferencia difuso permite beneficiarse de las ventajas de estos sistemas,
como son: su eficiencia cuando tratan informaciéon imprecisa y su capacidad para
aportar a la medida informacion lineal y no lineal, entre otras. También permite
complementar sus debilidades facilitando la recuperacion de alternativas dentro de
conjuntos grandes de casos. Usar la adecuacion para recuperar un caso permite que
la recuperacion sea maéas realista y eficaz, y ademas, consigue que la decision sea
compartida entre el riesgo y el peso eliminando la sensibilidad negativa que tiene el
peso en la recuperacion y por tanto haciendo a la medida més robusta.

En este capitulo, también, se incluye un estudio grafico detallado sobre las di-
ferencias entre riesgo y peso de un atributo. En dicho estudio se puede comprobar
como, variando solo los pesos, el sistema no es capaz de ajustar el proceso de recu-
peracion y dirigirlo hacia la solucion més adecuada. Por tltimo, se aplica el modelo
a cuatro conjuntos de datos, tomamos del UCI machine-learning repository, y asi
comprobar como se comporta. Los resultados obtenidos son comparados con otros
métodos conocidos como: J4.8 (la implementacion en Weka del conocido C4.5), RBF-

Networks, ANFIS, k-NN (k=3, 9)y RBC convencional. Al comparar en términos de
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precision los resultado obtenidos, se pudo ver como el método propuesto mostraba
los mejores resultados en media. Las diferencias entre estos resultados han sido con-
trastados con un nivel de confianza de 95 %. Esto prueba como el nuevo concepto
de riesgo mejora la recuperacion en problemas de la clase Problemas Con Riesgo y
gufa a los pesos hacia una mejor recuperacion.
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Capitulo 4

Modelos para Definir la Funcién
Informaciéon de Riesgo

En el capitulo anterior, se presentd el concepto de Informacion de Ries-
go, que permite considerar aspectos del problema que hasta ahora no
habian sido tenidos en cuenta. Su principal desventaja, es la dependen-
cia total del experto. Por tanto, en este capitulo, se plantean soluciones
para cuando el experto da solo parte de la informacion, o no se dispone
de informacion alguna. Para ello, se propondrdin métodos que resuelvan
este problema, se probaran bajo distintas hipdtesis que simulardn situa-
ciones reales y se hard un andlisis de su comportamiento, para asi poder
extraer conclusiones de cudndo serd adecuado aplicarlos. FEsto permitird
utilizar la IR en una mayor variedad de situaciones sacando, por tanto,
el mdximo provecho posible de ella.

4.1. Introduccion

En el capitulo anterior se estudio, como el considerar la informacién que el con-
cepto de riesgo aporta al problema, permitia que el sistema obtuviese buenos resul-
tados; aunque con el inconveniente de que era dada en su totalidad por el experto.
Para poder utilizar esta informaciéon en un mayor abanico de situaciones, en este
capitulo se definen y analizan modelos para calcular el valor de la funcién IR cuan-
do la informacién del experto este incompleta, sea dificil de interpretar o imprecisa,
inclusive abordamos el no contar con ninguna informacion. A la hora de organizar
este estudio se han considerado estas tres situaciones:
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1. Que un experto esté siempre a nuestra disposicion.
2. Que el experto tan solo de informacion parcial del problema.

3. Que no se disponga de informacion alguna, es decir, cuando sea imposible, por
las razones que sean, contactar con un experto en el tema.

La primera situacion, en la que se cuenta plenamente con la ayuda del experto,
es la misma situacion del capitulo anterior. En este caso se aplicaria la metodologia
descrita en dicho capitulo. Esta situacion, pese a ser la ideal, en la vida real suele
ser muy poco frecuente, por ser demasiado costosa e incluso en ocasiones inviable,
puesto que resulta ilogico tener el sistema dependiendo de una persona a lo largo de
todo su ciclo de vida.

En la segunda situacion, se plantea el interrogante de como actuar cuando soélo
se dispone de parte de la informacion. Abstrayendo el problema se puede plantear
el siguiente objetivo: “conocida cierta informacion sobre una funcion desconocida f,
proponer modelos con los que construir el candidato a [ y analizar en cada situacion
cudl resulta mds adecuado y mejor se ajusta al problema”. En la literatura existen
numerosos métodos que abordan este problema. De entre todos, se han elegido al-
gunos de los més comtinmente utilizados, con la intencién de hacer un muestreo y
analizar en qué tipo de problema y /o situacion son adecuados. Se han seleccionado,
de las distintas familias de métodos, los méas representativos teniendo en cuenta los
siguientes factores:

e FEl Tipo de Informacion: jcomo dan esa informacion?, jcomo la informacion
que proviene del exterior puede ser expresada?, ;en forma numeérica?, ;lingiifs-
tica?, ja modo de propiedades?, etc.

e La Cantidad de Informacion: jde cuanta informacion se dispone?, json muchos
datos o muy pocos?, etc.

e La Calidad de la Informacion: jcomo de buena es la informacion?, jse trata
de una informacién exacta o aproximada?, jes facil interpretarla?, ;proviene
de datos muestrales, o directamente del experto?, etc.

Por ejemplo, se proponen diferentes modelos de Interpolacion, cuando la infor-
macién venga de datos muestrales o el experto advierta que ha de cumplirse con
exactitud. En estos casos la informacion vendra dada punto a punto, es decir, seran
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valores fijos que se deben cumplir con rigor, y/o también ciertas propiedades que han
de verificarse como el crecimiento o decrecimiento, concavidad o convexidad, etc. Sin
embargo, se proponen modelos de Aprorimacion cuando se conozcan algunos valores
de la funcion, pero que lo que interese sea que simplemente se aproxime el candidato
a f, en el sentido que se considere conveniente a esos valores y/o que ademas cumpla
alguna condicién que se exija segin las caracteristicas del problema. Otra razén por
la que se han elegido estos modelos es por ser buenos modelos matematicos, rigurosos
y muy adecuados en el caso que tan solo interese “aproximarse” a la informacion que
dio el experto. Puede ocurrir, ademas, que o bien lo que se tenga sea una descripciéon
lingiiistica de la informacion o que dicha informaciéon esté mezclada con informacion
numérica, en estos casos, se proponen modelos de aproximaciéon mediante reglas di-
fusas.

Finalmente si no se dispone de informacién alguna sobre la funciéon de riesgo, ni
con ayuda de un experto, se ha desarrollado un método propio [26] disenado especi-
ficamente para aprender la funcion de riesgo a partir de los casos almacenados en
memoria. Este método consiste en un modelo de asignacién probabilistica, el cual
al no disponer de informacion del exterior, utiliza la informacion almacenada en la
base de casos para asignar el valor de riesgo a cada atributo. También podra ser de
utilidad como complemento para alguno de los otros métodos.

El resto del capitulo se organiza de la siguiente manera: en la Seccién 2, se
exponen de forma detallada los métodos propuestos para aproximar la IR cuando
el experto sblo da informacién parcial del riesgo. En la Seccion 3, se estudia el caso
de como aproximar la IR cuando no se tiene informaciéon alguna proveniente del
exterior. Luego, un estudio comparativo de los distintos métodos se presenta en la
Seccion 4, comparandolos, tanto entre ellos, como con los resultados obtenidos con
la ayuda del experto. Finalmente, un resumen junto con las conclusiones del capitulo
serdn expuestos en la Seccion 5.

4.2. Asignacion de riesgo en ausencia parcial del ex-
perto

A lo largo de esta seccion se proponen y analizan distintos modelos para poder
utilizar la IR pese a no disponer de toda la informacién necesaria. Se trata de pro-
poner soluciones para las situaciones en que el experto no esté completamente a
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nuestra disposicion, que la informaciéon provenga de ejemplos o datos muestrales
pero esté incompleta, etc. También es importante tener en cuenta que cada proble-
ma es diferente y que por tanto la informaciéon vendré dada de diversos modos: en
forma de datos numéricos aislados, de forma lingiifstica o aproximada, etc. Luego
se pretende sacar el maximo partido a esta informacion, y ademés no perder nada
o intentar perder la menos posible, haciendo uso de los métodos propuestos. Real-
mente, esta situacion sera la que mas se presente en la practica. Ahora se analizara
cada método de forma detallada.

4.2.1. Interpolaciéon

La interpolacién es un conocido método matematico que propone soluciones al
problema clésico de calcular el valor de una funcién en un punto, cuando éste no se
puede evaluar directamente en la expresion de la funciéon por las razones que sean.
Esta técnica usa como criterio de aproximacion a la funcién f que buscamos, la
coincidencia en un namero finito de datos con la funcion de partida (funcién que
o bien no conocemos o que es dificil de manejar). La funciéon a calcular, ademés,
debera pertenecer a un espacio vectorial prefijado, este espacio seréd el espacio de
las funciones sencillas de trabajar, por lo que normalmente serd el espacio de las
funciones polinémicas o polinémicas a trozos.

Luego, a grandes rasgos resolver un problema de interpolacién, consiste en en-
contrar una funcion, f, facil de construir y a la vez facil de evaluar, que coincida con
exactitud con la funcion objeto del problema en los datos que se conocen sobre ésta.
En estas condiciones, se dice que la funciéon asi construida interpola a la funcion
dada en dichos datos. A la funcién obtenida se le denomina interpolante, funcion
interpoladora o funcion de interpolacion.

Como puede verse, esta metodologia propone una solucién posible para el pro-
blema planteado cuando la informacion es dada en forma de valores puntuales, y/o
ademéas son conocidas ciertas propiedades sobre crecimiento, decrecimiento, con-
cavidad, etc. Partiendo de este tipo de informacién la Interpolacién resulta una
herramienta adecuada. Veamos ahora el problema de interpolacion polinémica de
forma abstracta:

Planteamiento general del Problema de Interpolacion
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Se entiende por Problema General de Interpolacion (PGI) el que se plantea a
continuacion. Sea V un espacio vectorial de dimensiéon n sobre Ry Ly,..., L,, n
formas lineales sobre V', esto es, n aplicaciones lineales sobre V, L; : V — R. Dados
21, ..., 20 € R resolver el PGI es encontrar un elemento f € V tal que:

Li(f) =2z, Yi=1,...,n

La solucion a este problema viene dada por el siguiente teorema:

Teorema 4.1. Existencia y unicidad de solucion del PGI
Las siguientes afirmaciones son equivalentes:

1) Existe un tnico elemento f € V tal que

Li(f)==z, Yi=1,...,n

11) 0 es el tnico elemento de V tal que

111) Para cualquier base {f1,..., f,} de V se tiene que det(L;(f;)) # 0
1v) Existe, al menos, una base {fi,..., fn} de V tal que det(L;(f;)) #0

V) {Li,..., Ly} son linealmente independientes en V' y por tanto son base de V.

Si existe la solucion del PGI esta es tinica y puede escribirse como sigue. Dados

21,...,2n € Rel umico f € V tal que L;(f) = z; se escribe en la forma:
n n
Lz(z ajfj) = Z CLjLi(fj) 1= 1, 27 N
=1 j=1
donde aq, as, ..., a, son nimeros reales.

Para construir la soluciéon al PGI se han seleccionado los siguientes métodos de
interpolacion: Lagrange, Hermite e Interpolaciéon mediante funciones splines, por ser
los més usuales y también los que mas se ajustan a las condiciones del problema. A
continuacion, se vera en detalle, cada uno de los métodos.
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4.2.1.1. Interpolacién de Lagrange

La interpolaciéon polindmica en forma de Lagrange es uno de los métodos de inter-
polacién mas usuales y estudiados. Se ajusta a la perfeccion al problema planteado
cuando la informacién de partida son valores puntuales que han de verificarse con
exactitud, es decir, cuando se tengan puntos concretos que la funcién IR asociada a
ese atributo ha de verificar con exactitud. El método de interpolaciéon de Lagrange
construye el polinomio que se aproxime a la funcién buscada, a partir de ciertos
puntos del plano por los que debe pasar su grafica, por tanto cuando en la practica
la informacién que de el experto sea de este tipo, éste método serd adecuado para
conocer el resto de valores de la funcién IR.

Determinar un polinomio de primer grado, que pase por dos puntos distintos,
(z0,%0) ¥ (x1,41), es 1o mismo que aproximar una funcion f para la cual f(z) = yo y
f(x1) = y1 por medio de un polinomio de primer grado que interpola, o que coincide
con los valores de f, en los puntos dados. Para construir estos polinomios mediante
el método de Lagrange han de definirse las funciones Lg y L;:

T — T

Lo(z) = y Li(z) =

Ty — T1 1 — Zo

Tr — 2o

Estas definiciones implican que:

Lo — X1 T — T

Lo(zo) = =1, Lo(zy) =

= O, Ll(f,Eo) =0 Y L1($1) =1
Ty — T Lo — T
Se define ahora el polinomio de interpolacion, P(z), como:

Tr — I

P(z) = Lo(z) f(z0) + L1(z) f(z1) =

con lo cual verifica

f(xo) +

To — X1 1 — X

P(xg) = 1- f(z0) +0- f(z1) = f(20) = %o

P(x1) =0 f(zo) + 1- f(z1) = f(z1) =1

Es decir, P es la tnica funcién lineal que pasa por (xg, o) v (1,¥1), como mues-
tra la Figura 4.1.
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Figura 4.1: Funcion interpoladora de los puntos (xo,%0) v (z1,91)

Para generalizar esto a polinomios de grado mayor se construird, a modo de
ejemplo, un polinomio de grado menor o igual que n que pase por los siguientes
n+1 puntos (zo, f(x0)), (1, f(x1)), ..., (Tn, f(x,)) fijados (véase Figura 4.2). En
este caso, se necesita construir, para cada k = 0,1,...,n, un polinomio de grado
n, que se denota, L, (z), con la propiedad de que L,i(x;) = 0 para i # k y
L, x(x) = 1. Para que se cumpla la primera propiedad L, x(z;) = 0 para i # k, el
numerador de L, x(x) debe contener el producto:

(x—zo)(x—21) ... (T — 21 ) (X — Tpg1) ... (T — Tp)

Y para que se cumpla la segunda propiedad exigida, L, x(zx) = 1, el denominador
de L, x(x) debe ser dicho producto evaluado en z = xy. Es decir,

(x —x0) ... (v — Tp—1) (T — Tpg1) - - - (¥ — xp)
(xp — o) .- (xp — xp_1) (T — Tpy1) - - - (T — )
A L, se le llama k-ésimo coeficiente polinomial de grado n de Lagrange. La
Figura 4.3 muestra un esbozo de la grafica de un L, ; tipico. Una vez conocida la
formula de L, x, el polinomio de interpolacion se describe facilmente:

Lnx(z) =

Definiciéon 4.1. Se define el n-ésimo polinomio interpolador de Lagrange de la
funcion f como:

Po(x) = f(zo)Luo(®) + ... + f(2n) Lnn(r) = Z f(@r) Ly g (),

siendo
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Figura 4.2: Funcién interpoladora de n 4+ 1 puntos

Ln.ki‘\':‘

F

R
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X

Figura 4.3: Polinomio de interpolaciéon de grado n
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para cada k=0,1,...,n.

Por tanto, dados xg, x1,...,2,, n+ 1 puntos distintos y f una funcién descono-
cida pero de la que se conoce el valor que toma en esos puntos, puede decirse que
P,(x) es el unico polinomio de grado menor o igual que n que coincide con f(x) en
dichos puntos zg, z1,...,z,. Esta formula no es adecuada desde el punto de vista
numérico y de coste computacional, pues la modificacion, eliminacion o adiciéon de
un nodo hace inservibles a los polinomios de Lagrange ya calculados. Una estrategia
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muy extendida es calcular el polinomio de interpolaciéon “por etapas”, mas conocida
como M¢étodo de las diferencias divididas. Una explicacion en detalle de dicho méto-
do puede estudiarse en [42].

4.2.1.2. Interpolacién de Hermite

Como se ha visto en la seccién anterior, los polinomios de Lagrange coinciden con
la funcién que se quiere aproximar en puntos prefijados. Por lo que serdn una buena
aproximacion de la funciéon que buscada cuando la informacién de partida sean va-
lores exactos del riesgo en puntos determinados del atributo. Se plantea ahora una
nueva situacion, donde ademas de conocer cuanto vale el riesgo en un valor concreto
del atributo, se conocen también ciertas propiedades que se cumplen en dicho punto
o en un entorno del mismo. Estas propiedades pueden ser sobre el crecimiento o
decrecimiento del riesgo en ese punto, la pendiente, etc. Por ejemplo, cuanto vale el
riesgo en un punto y ademas si crece o decrece en un entorno del mismo. Luego lo
se tendria informacién sobre cuanto vale la funcién en un punto y ademas cual es el
valor de su derivada en dicho punto.

Para poder calcular la funcién de interpolacion que mejor se aproxime a esos
datos, se propone el método interpolacion de Hermite, que calcula el polinomio que
coincide con la funciéon buscada y su primera derivada en puntos prefijados. Este
modelo es un poco mas complicado que el de Lagrange, puesto que las condiciones
adicionales de la derivada hacen que el grado del polinomio de Hermite sea mayor.
Sean los valores de la funcion f, en n+1 puntos, (xg, f(xo)), (z1, f(z1)), .-, (@0, f(20)),
cuya derivada es continua en un intervalo [a, b] que contiene los n+ 1 puntos de par-
tida xg,x1,...,2,. El polinomio de Lagrange que coincide con f en estos puntos
serd en general de grado n. Si se requiere, ademaés, que la derivada del polinomio de
Hermite coincida con la derivada de f en xg,xq,...,x,, entonces es logico pensar
que las n 4+ 1 condiciones adicionales eleven el grado del polinomio de Hermite a
2n + 1. Esto hace que sea un poco mas complicada su expresion puesto que ahora
el espacio vectorial de los polinomios va a ser de grado no menor que 2n + 1. A
continuacion se verd formalmente como se define el polinomio de Hermite.

Definicién 4.2. Sea f € Clla,b] y xg,z1,...,7, n + 1 puntos distintos del
intervalo [a,b]. El tnico polinomio de menor grado posible que coincide con fy f
en xo, X1, ..., Ty, es el polinomio de interpolacion de Hermile de grado menor o igual
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que 2n + 1 dado por

Hypi(z) = Z f(x;)Hy () + Z (@) Hy j (),
donde
Hyj(x) = [1—2(x — ;) L, ;(x)] L5 (x)
y

Hyj(@) = (x — ;) L, ()

Aqui, L, ;(z) denota el j-ésimo coeficiente polinomial de grado n de Lagrange.

Aunque la formula de Hermite proporciona una descripcion completa de los poli-
nomios de Hermite, la necesidad de determinar y evaluar los polinomios de Lagrange
y sus derivadas hace que el procedimiento sea tedioso incluso para valores bajos de
n. Por lo que para facilitar el calculo se usa el Método de las diferencias divididas,
igual que con el método anterior.

4.2.1.3. Interpolacién con funciones Splines

Los métodos de interpolacion presentados hasta ahora, aproximan la funcion
buscada por un polinomio que verifica con exactitud los datos de partida. Por tanto,
cuanta mas informacion de el experto, mayor serd tanto el niimero de puntos cono-
cidos de esa funcion como el grado del polinomio, lo que se traduce en un modelo
complejo que resulta poco natural, y por consiguiente en un aumento de los errores.
Por estas razones y visto que calcular la funcién interpoladora es una buena solucion
para resolver el problema planteado, se propone un enfoque alternativo, que permita
cometer menos errores. La idea es dividir el intervalo en un grupo de subintervalos
y construir un polinomio de aproximacion diferente sobre cada subintervalo, lo que
se conoce como aproximacion polinomial a trozos.

La aproximacién polinomial a trozos més simple consiste en unir los puntos da-
dos (xq, f(x0)), (z1, f(21)), ..., (2, f(x,)) mediante una serie de lineas rectas para
formar una linea quebrada como la que se muestra en la Figura 4.4. Este modelo
en general no es derivable en los extremos de los subintervalos, ver 4.4, la fun-
cion que interpola no es “suave” en dichos puntos; sin embargo, a menudo ocurre
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que las condiciones fisicas del problema requieren suavidad, por lo que la funcién
interpoladora debe ser derivable con continuidad. Esto hace que la aproximacion
polinomial a trozos més usada sea aquella que use polinomios de grado no muy alto
en los subintervalos y ademas exista derivabilidad en los nodos. Esta es la base de
la interpolacion con Splines.

Figura 4.4: Aproximacion polinomial a trozos mediante polinomios de grado 1

Definicién 4.3. Sea [a, b] un intervalo real, dados a < zp < 27 < ... <z, < b,
(n + 1) puntos distintos de Ry f(xo), f(x1),..., f(x,), n + 1 valores reales arbi-
trarios, se denomina funcion spline de orden p o p-spline interpolador de los datos
{(z4, f(z;)),s = 0,...,n} a una funcion real S definida en el intervalo [a, b] verifi-
cando:

a) S € C"([a,b])
b) En cada subintervalo [z;, z;11], S es un polinomio de grado p

Las funciones splines de grado impar tienen propiedades de suavidad en sus
graficas, siendo las menos oscilantes, lo que las hace especialmente preferidas. Esto
unido a que lo mas simple es usar polinomios de grado bajo y a que las poligonales
presentan ya discontinuidades en la derivada primera hace que las funciones splines
méas populares sean las ciibicas. Luego el spline mas utilizado en la préctica es
el spline de orden 3 o spline cibico, una funciéon de clase 2 donde cada trozo es
un polinomio de grado 3. Para determinar de forma tnica al spline buscado se
requieren dos condiciones adicionales; tres elecciones muy interesantes y también
muy populares en la practica son las siguientes:
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e Caso cibico natural S"(x1) =0, S"(x,) =0
e Caso cubico periodico S'(x1) = S'(xy,), S"(x1) = S"(x,)

e Caso cibico sujeto S'(x1) =y, S'(zn) = v,

4.2.1.4. ;Cuando es adecuado el uso de Interpolacién?

Como se ha visto, los métodos de interpolaciéon propuestos son una herramienta

util para resolver el problema planteado. Sin embargo, también resulta adecuado en

esta situacion poner de manifiesto que, aunque simples de analizar y faciles de usar,

lo métodos de interpolaciéon, en particular Lagrange y Hermite, presentan problemas

que obligan a actuar con precaucién. Con el fin de facilitar la seleccién del método

en funcion de las caracteristicas del problema se analizara bajo que condiciones estos

métodos son los més adecuados:

a)

Cantidad de informacion

Lagrange y Hermite no siempre funcionan correctamente con cantidades mayores
de seis puntos. A medida que crece el grado del polinomio interpolador y se usa
alguno de estos dos métodos, se percibe una creciente variaciéon entre puntos de
informacién consecutivos, lo que produce que la aproximacién entre dos puntos
continuos sea muy distinta a la que se esperaria. Por tanto, aunque interpolar con
los métodos de Lagrange y Hermite es una forma facil de calcular una aproxima-
cion de la funcion buscada cuando se conocen valores puntuales y/o propiedades
sobre dicha funcién, si el nimero de valores de partida es grande, el polinomio
interpolador realmente no sera una buena aproximacion de la funcién. Una buena
opcibn, en esta situacion, son las funciones spline polindémicas de grado bajo, que
garantizan un comportamiento satisfactorio de la funcién interpoladora. Ademaés
estas funciones admiten una mayor cantidad de informacion.

Tipo de informacion

El tipo de informacion que admiten estos métodos es numérica. De entre toda
clase de informacion numérica de la que se puede disponer, estos métodos estan
especialmente indicados para ser utilizados con informaciéon que proceda princi-
palmente de datos empiricos, como ejemplos, muestras, etc. La razéon principal
es que es que estos modelos tienen la caracteristica de verificar con exactitud los
valores de partida. Si ademaés, el modelo elegido es Hermite, entonces también
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admite informacién sobre propiedades de la funcién como puedan ser: crecimiento
o decrecimiento, positividad, etc.

c¢) Coste computacional y esfuerzo de implementacion

Su coste computacional es bajo y ademas, no requieren esfuerzo de implementacion,
puesto que vienen integrados en cualquier paquete matemético.

d) Flexibilidad e interpretabilidad

Se ajustan con exactitud a lo que el experto dice, por lo que no son muy flexibles.
De entre todos, tal vez, las funciones spline sean las mas flexibles con la informa-
cion. Con respecto a la interpretabilidad, pese a ser sencillos de entender sobre
todo si se ve su gréfica, requieren de ciertos conocimientos para interpretarlos
por completo. Pese a esto, resulta facil su uso.

e) Propiedades matemdticas del modelo

Con respecto al analisis matematico de los modelos de interpolacion cabe resaltar
las siguientes propiedades:

1) Existen siempre y son tnicos
11) No conservan ni el crecimiento, ni la concavidad, ni la negatividad, etc.

111) Presentan fluctuaciones frente a pequenios cambios (Lagrange y Hermite)
anadir o quitar un punto cambia mucho la aproximacion, sin embargo spline
es estable.

En resumen, son una herramienta util y facil de usar que se ajusta bien a los
datos. La situacion en que resulta mas adecuado su uso es aquella en que la in-
formacion provenga de ejemplos, si es muy poca usar Lagrange (o Hermite si esta
informacién viene acompanada de ciertas propiedades), y si la cantidad de informa-
cion es mayor entonces usar las funciones splines como funcion interpoladora.

4.2.2. Aproximacién

La aproximaciéon es otro método matematico que propone una solucién para el
problema de calcular el valor de una funcién en un punto cuando, o bien no se conoce
la expresion de la funcién en ese punto, o dicha expresiéon no es facil de evaluar en
él. Consiste en sustituir esa funcion por otra més sencilla que sea “proxima” en un
cierto sentido que se ha de precisar previamente, sin que necesariamente tenga que
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coincidir en unos puntos dados como ocurre con el modelo de interpolacion.

A rasgos generales el problema de aproximar una funcién f perteneciente a un
conjunto de funciones F', consiste en encontrar elementos de un subconjunto U de
F que sean “proximos” a la funciéon f. Naturalmente, hay que precisar de alguna
forma como se mide la mayor o menor proximidad de un elemento a otro, y de ahi
que deba definirse en F' una métrica o pseudométrica. Recordemos ahora, que una
métrica en un conjunto X, no es mas que una aplicaciéon d : X x X — R que
verifica las siguientes condiciones:

a) dz,y) >0Vr,ye X

b) d(z,y) =d(y,z) Yo,y € X

¢) d(z,y) <d(z,z)+d(z,y) Vo,y,z € X
d) dlz,y) =0=z=y

Si se verifican a), b) y ¢) solamente, se tiene una pseudométrica. Tanto en un
caso como en otro ya tiene sentido decir que un elemento v es mas préoximo a f que
otro elemento w o a la inversa. Sin embargo, en este contexto, el caso que puede
resultar mas interesante es aquel en que F' es un espacio vectorial normado. Esto
quiere decir que F' es un espacio vectorial sobre el cuerpo K real o complejo en el
que hay definida una norma, es decir, una aplicacién de F' en R que suele denotarse
|| - || v que verifica las siguientes condiciones:

a) ||z|| >0Ve e F

b) |z +yll < [l=ll + |lyl| Yo,y € F

c) [IN-z|| =\ ||z|| Ve € F, VA € K
d) |jz|]|=2=0

Si falta la condicion d) se dice que es una seminorma. En ambos casos la dis-
tancia entre dos elementos z e y viene expresada por ||z — y||, y darad lugar a una
métrica o pseudométrica segiin corresponda.

Teniendo en cuenta las caracteristicas del problema planteado en este capitulo,
la Aproximacion es un método adecuado. Serd indicado para resolver el problema
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cuando la informaciéon disponible sean valores puntuales de la funcién buscada. A
diferencia de la interpolacion, este método no estd obligado a tomar con exactitud
dichos valores, sino que ha de hacerlo de forma tan préoxima como se quiera, en
el sentido de proximidad que se decida establecer, lo que se consigue imponiendo
propiedades sobre el conjunto U. Veamos el problema de aproximacién de forma
abstracta:

Planteamiento general del Problema de Aproximacion

Se entiende por Problema General de Aproximacion (PGA) el que se plantea a
continuacion. Sea F' un espacio vectorial normado sobre el cuerpo K real o complejo
y U un subespacio vectorial de F' que generalmente suele ser el conjunto de todos
los polinomios. Resolver el PGA es buscar si existen elementos u € U tales que:

d(f,U) = infoev||f = vl

Un elemento u de U que verifique esta condicion, se dice que es una mejor apro-
zimacion de f en U.

Observar que no siempre existe mejor aproximacion de f en U, puesto que el infi-
mo, en general, no tiene por qué ser alcanzado para ningtin elemento de U. Ademas,
en caso de ser alcanzado ese infimo, puede ser el mismo para varios elementos v de
U. Por tanto, la mejor aproximacion de f en U no existe siempre y no tiene por qué
ser unica.

Asociada al tipo de informacion que el experto da, una buena forma de conocer
el valor del riesgo, en ciertos puntos del dominio en los cuales no se conoce més
que el valor del atributo, sera la aproximacién por minimos cuadrados, en todas sus
variantes. Veamos ahora de forma detallada cada uno de estos modelos.

4.2.2.1. Aproximacién por Minimos Cuadrados

Un problema interesante y muy estudiado dentro de la aproximacién es el de
la Aproximacion por Minimos Cuadrados en espacios vectoriales normados. De for-
ma que fijado un espacio normado E, buscar la mejor aproximacién por minimos
cuadrados de un elemento f en un subconjunto de ese espacio, equivale a hallar un
elemento de dicho subconjunto que minimice la siguiente expresion:
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If =vlP=<f-vf-v> (4.2)

es decir, hallar un elemento que minimice el cuadrado de f — v con el producto
escalar del espacio F.

Por tanto, se llamara problema de aproximacion por minimos cuadrados a todo
problema de aproximacion en espacios normados. Sin embargo, se conocen tradi-
cionalmente con ese nombre los problemas correspondientes a los casos particulares
relacionados con los productos escalares definidos en Ecuaciéon 4.3 y Ecuacion 4.4. Di-
chos productos dan lugar respectivamente a la aproximaciéon por minimos cuadrados
continua y a la aproximacién por minimos cuadrados discreta. Ambas se estudiaran,
en detalle, a continuacion.

b
<fﬂ>=/fumwwr (1.3)
< f,g>= Z flxi)g(z;) (4.4)

1. Aprozimacion por Minimos Cuadrados Continua

Consideremos el espacio vectorial de las funciones reales continuas en un intervalo
[a, b] cerrado y acotado, es decir, en un conjunto compacto, con el producto escalar
definido en la Ecuacion 4.3 que hace de él un espacio prehilbertiano que se llamaré E.
En estas condiciones el teorema de existencia y unicidad de aproximaciéon en espacios
normados, asegura que para toda funcion f continua en [a, b] existe una tnica mejor
aproximacion u en un subespacio H C E de dimension finita n, caracterizada en
este caso, por verificar la siguiente condicion:

/ (f(x) —u(x)v(x)de =0 YveH (4.5)

Al ser la funcién v mejor aproximacion verifica Ecuacion 4.6 y por tanto se dice
que u es la mejor aprorimacion por minimos cuadrados continua de la funcion f en
H.

[ @)~ uta) e = minen [ (1)~ o) (46

2. Aprozimacion por Minimos Cuadrados Continua Ponderada
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Un caso particular de la aproximacion por minimos cuadrados continua es la
aproximacion por minimos cuadrados continua ponderada. Es un modelo bastante
util y realista, puesto que resulta intuitivo pensar que no todos los valores sobre los
que de informacién el experto tendran la misma importancia, y podria en algunos
casos ser conveniente darles mayor peso. A continuacion se estudiara este modelo,
para ello se define el siguiente producto escalar:

< fig o= / w(z) f(z)g(x)de (4.7)

donde I es un intervalo cualquiera, w(x) una funcion fija, llamada funcidn peso,
tal que w(z) > 0 en [, pudiendo ser nula s6lo en un niimero finitos de puntos de I y
tal que

/w(x)f(x)dx (4.8)

1

exista para toda funcién continua f.

Consideremos el espacio vectorial de las funciones reales continuas en un intervalo
I con el producto escalar 4.7 que hace de él un espacio prehilbertiano que se llamara
E. Igual que ocurria en el caso anterior, en estas condiciones el teorema de existencia
y unicidad de aproximaciéon en espacios normados, asegura que para toda funcién f
continua en [ existe una tinica mejor aproximacion » de f en un subespacio H C F,
caraterizada por:

/w(x)(f(m) —u(x))v(x)de =0 VYveH (4.9)

I
Al ser la funcion u mejor aproximacion verifica Ecuacion 4.10 y por tanto se dice
que u es la mejor aproximacion por minimos cuadrados continua ponderada de la
funcion f en H.

/w(:zc)(f(a:) —u(z))3dr = minyeq /w(x)(f(x) —v(r))*dw (4.10)

I I

Este problema puede interpretarse diciendo que a cada punto z del intervalo [a, b]
se le conoce un “peso” w(x) a la hora de calcular la norma de f(z), con objeto de
que los valores de esta funciéon en unos puntos influyan méas o menos que otros. El
caso mas sencillo corresponde a I = [a,b], con w(x) = 1. Este serfa el del apartado
anterior.
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3. Aprozimacion por Minimos Cuadrados Discreta

Consideremos el espacio vectorial £ = R"™ que con el producto escalar 4.4, for-
man un espacio vectorial normado. Dados vV, v® ... v n vectores linealmente
independientes de R™ y H el subespacio que engendran. Se dice que

u=>Y Ao® (4.11)
=1

es la mejor aproximacion por minimos cuadrados discreta de f en H si

If = ul| = mingen||f — vl (4.12)

es decir si

Z(fk —up)® = mingen Z(fk —vg)? (4.13)

k=1

Este problema es completamente analogo al continuo, y un nuevo caso particular
de la aproximacion en espacios prehilbertianos. Por tanto, una vez mas, u viene
caracterizada por la condicién de ortogonalidad de f — wu.

4. Aproximacion por Minimos Cuadrados Discreta Ponderada

Como caso particular de la aproximacién por minimos cuadrados discreta, se
tiene la aproximacion por minimos cuadros discreta ponderada, que al igual que en
el caso continuo, sera ttil cuando el experto informe de antemano cuéles son los
valores que considera més importantes. El modelo es igual al caso discreto pero con
el producto escalar siguiente:

m

< fg>= Zw(xk)f(%)g(l’k) (4.14)

k=1

donde w(xy) > 0 para todo k y se llama funcidon peso.

4.2.2.2. Aproximaciéon mediante Curvas Bézier

La aproximacion mediante curvas Bézier, es otro modelo del que estd muy exten-
dido su uso. Uno de los inconvenientes de la interpolacién polinémica era que si los
datos de partida eran por ejemplo, convexos o positivos, el interpolante no siempre
conservaba este tipo de propiedades. Desde el punto de vista de las aplicaciones, este
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hecho motiva la busqueda de una representacién mas adecuada, es decir, una base
de polinomios bien adaptada. Esta es la formada por los polinomios de Bernstein.

Definicién 4.4. Sean n,r € N tales que 0 < r < n, se define el r-ésimo polinomio
de Bernstein de orden n como:

n

s = (M) oye

r

recorriendo ¢ el intervalo [0, 1].

Los polinomios de Bernstein surgen al desarrollar por la féormula del binomio de
Newton la expresion ((1 — t) + t)", y presentan ciertas propiedades algunas de las
cuales resultan interesantes:

1. El conjunto {B},0 < r < n} es una base del espacio de los polinomios de
grado menor o igual que n, P,

2. BM0)=B1)=0,r#0,r#n
B0) = By(1) =1

By(1) = B(0) =0
3. B(t) >0 Vte[0,1]

4. Los polinomios de Bernstein de grado n constituyen una particiéon de la unidad,
es decir, para todo t € [0, 1] se cumple que:

iB:}(t) =1

5. Br(t) = (1—)B~'(t) + tBi5 (1)
6. mal’te[o,l]BlL(t) = Bﬁ(%)

7. Bt) =B, (1-1)
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Con la base de Bernstein se pueden construir curvas polinémicas, que denomi-
naremos Curvas de Bézier.

Definicién 4.5. Sean y;,0 < i < n nameros reales, la funcion polinomica f(t) =
Yoo uiBI(t),t € [0,1], tiene como grafica una curva que puede parametrizarse como

X0 = 0.£0) = (1) 810 = S nsr,

i=0 v

sabiendo b; = (;)
si, en general, los puntos b; son puntos arbitrarios de R¥, k = 2,3, las funciones

X(t) = S bBr)

son curvas parametrizadas en R* con funciones coordenadas polindmicas. En los
tres casos indicados los puntos b; se denominan puntos de Bézier o de control, y la
linea poligonal que determinan se llama poligono de Bézier, de control o B-poligono.

Figura 4.5: Curva de Bézier y su poligono de control. Los puntos de control son
b() == (0,0), bl = (2, 1), bg - (2,2), b3 = (0,3)

Es sencillo comprobar que la curva de Bézier asi definida interpola los puntos b
y b, y es tangente a los segmentos inicial y final del poligono de control, respecti-
vamente. Las curvas Bézier presentan una propiedad geométrica muy importante,
y es que sus trazas estan contenidas en las envolventes convexas de sus puntos de
control, lo que se deduce de la no negatividad de los polinomios de Bernstein. Otra
propiedad interesante de estas curvas es que presentan la propiedad de disminucion
de la variacion, que establece que el nimero de puntos de corte de una linea recta
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con una curva de Bézier plana es a lo sumo igual al nimero de puntos de inter-
seccion con su poligono de control. La mayor ventaja en nuestro contexto es que
el poligono de control de una curva Bézier sugiera la forma de ésta ya que hace
posible que se pueda modificar interactivamente la grafica moviendo alguno de los
puntos de control. De hecho, si un punto de Bézier, b;, se mueve a una posicion, b;,
entonces todos los puntos de la curva se mueven hacia b; en una direccion paralela
a b; — b;. Asi pues los cambios en la grafica pueden ser previstos. Lo cual nos ayuda
a rectificar cualquier informaciéon en cualquier momento con poco trabajo. Es una
ventaja importante, teniendo en cuenta que la informacion sobre la que se trabaja
es subjetiva.

4.2.2.3. ;Cuando es adecuado el uso de Aproximacién?

Al igual que los modelos de interpolacion, los de aproximacion también resultan
una herramienta 1til para resolver el problema planteado. Su desventaja principal
es que su existencia no esta siempre asegurada, lo que obliga a poner ciertas restric-
ciones al modelo y por tanto pedir informacién adicional al experto. A continuacion
con el fin de facilitar la seleccidon del método en funcién de las caracteristicas que
tiene el problema se analizara bajo que condiciones estos métodos son los mas ade-
cuados:

a) Cantidad de informacion

En general la aproximacion funciona bien con mucha informaciéon, para estos
modelos cuanto mas informaciéon de partida se tenga mejor serd su resultado.

b) Tipo de informacion

El tipo de informacion que admiten estos métodos es numérica. De entre toda
clase de informacion numérica de la que se pueda disponer, estos métodos estan
especialmente indicados para ser utilizados con informacién que proceda directa-
mente del experto, o que por las razones que sean pudiera ser no exacta; debido
a que este modelo no verifica la informacion con exactitud, sino que se aproxima
tanto como se quiera y segtn el criterio que previamente se establezca. Estos
modelos no admiten informaciéon en forma de propiedades de la funcién como
ocurria con la interpolacién.

c¢) Coste computacional y esfuerzo de implementacion

Su coste computacional es bajo y ademas, no requieren esfuerzo de implementacion,
puesto que vienen integrados en cualquier paquete matemético.
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d) Flexibilidad e interpretabilidad

Se ajustan a lo que el experto dice en el sentido de proximidad que sea fijado

previamente. En este sentido, la aproximacion resulta mas flexible que la interpo-

lacion. Con respecto a la interpretabilidad, pese a ser sencillos de entender sobre

todo si se ve su grafica, requieren de ciertos conocimientos para interpretarlos

por completo. Pese a esto, resulta facil su uso.

Propiedades matemdticas del modelo

Con respecto al analisis mateméatico de los modelos de interpolacion cabe resaltar

las siguientes propiedades:

)

1)

I11)

V)

No siempre esta garantizada su existencia, y para asegurarla hay que exigir
ciertas restricciones, lo que limita el modelo.

Si existe, no tiene por qué ser tnica. Esto realmente no presenta una desven-
taja, pues se busca una funcion que aproxime bien los datos y no importa
que exista mas de una.

En relacion a los problemas que presentaba la interpolacion, con respecto a la
herencia de convexidad, positividad, etc. de la funciéon de partida; las curvas
Bézier juegan un papel muy destacado, ya que gracias a las propiedades
que presentan los polinomios de Bernstein, ellas si heredan este tipo de
propiedades.

Es estable frente a pequenos cambios puntuales, lo cual supone una ventaja
frente a la interpolacion. Esto proporciona facilidad a la hora de expresarse
el experto o de rectificar si fuera necesario.

En resumen, son una herramienta util y facil de usar que se ajusta bien a los

datos. La situacion en que resulta mas adecuado su uso es aquella en que la informa-

cion es dada directamente por el experto y no procede de muestras o datos. Cuanta

mas informacion se tenga mejor serd la aproximacion del modelo.

4.2.3.

Modelado difuso de la informacion

El modelado difuso de datos esta basado en la logica difusa [194] y también da

soluciéon al problema de cémo aproximar una funcién a partir de cierta informacion
dada. Construir un modelo difuso de datos, es definir un niimero razonable de reglas

difusas del tipo si-entonces (“if-then”), capaz de aproximar la funcién o relacion

funcional buscada a partir de la informaciéon disponible, con la gran ventaja de que
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dicha informaciéon puede ser tanto numérica como lingiiistica. Es otra herramienta
interesante con la que resolver el problema planteado, principalmente cuando no
solo se dispone de informacion lingiiistica. Actualmente, las reglas difusas son muy
recomendadas como herramienta para expresar o representar conocimiento. En esta
memoria, se ha seleccionado Wang y Mendel [?] como algoritmo para generar reglas
difusas por ser el método mas simple y a la vez mas extendido en la practica. Veamos
en detalle su funcionamiento.

4.2.3.1. Wang-Mendel: Generando reglas difusas a partir de ejemplos

Wang y Mendel es un método cuyo uso estd muy extendido y con el que pese a
su sencillez se han obtenido buenos resultados. Tiene la enorme ventaja de que par-
tiendo de informaciéon numérica y lingiiistica puede mezclarlas y aproximar cualquier
funcién real sobre un conjunto compacto con bastante precision. A continuaciéon se
desarrollan en detalle los cinco pasos que forman el procedimiento para generar la
base de reglas difusas a partir de los datos. Se utilizard un conjunto pequeno de
datos con dos entradas y una sola salida, para asi simplificar su entendimiento. Es
inmediata su extensiéon a una dimensién mayor.

Sean {(:Egl),mgl); yW), (.CE§2),$§2); y2),...} el conjunto de parejas de datos, dado
por el experto, donde x; y x5 son las entradas e y la salida del sistema. Se generaré
un conjunto de reglas difusas con los datos entrada-salida fijados para aproximar,
f i (x1,22) — vy, que es la funcion o relacién funcional buscada. Veamos a conti-
nuacion los pasos a seguir.

Paso 1. Diwvidir los espacios de Entrada y Salida en regiones difusas.

Supongamos que x1, s € y toman valores con una alta probabilidad en los inter-
valos [z, 2] ], [x5, 23]y [y~, yT| respectivamente, aunque también es posible que los
tomen fuera. Se divide cada intervalo en 2N + 1 regiones y se asigna a cada regiéon
una funcion de pertenencia, m(z1), m(z2) y m(y). La Figura 4.6 muestra un ejemplo
grafico de como podrian ser estas particiones y puede verse como x; se divide en
cinco regiones (N = 2), x5 en siete (N = 3) e y en cinco (N = 2). La forma de
las funciones de pertenencia es triangular. No olvidemos que se trata de un ejemplo
y que se puede utilizar cualquier division de los intervalos y cualquier funcion de

pertenencia.
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Figura 4.6: Ejemplo de una division de los espacios de entrada y salida en regiones
difusas y sus correspondientes funciones de pertenencia

Paso 2. Generar reglas difusas a partir de las parejas de datos.

Las reglas difusas se generan en dos pasos y haciendo uso de la funcién de perte-

nencia. Primero, se calculan los grados de pertenencia de zgi), :Béi) e y@ en las dife-

rentes regiones, como puede verse en la Figura 4.6 xgl) tiene grado de pertenencia
0.8 en B1, 0.2 en B2 y cero en las otras regiones.

Segundo, se asigna a cada xgi), xgi) e y™, la region cuyo grado de pertenencia sea

méximo. Por ejemplo, observando la Figura 4.6 a asgl) se le asigna B1 puesto que en
esa region es donde toma el valor maximo. Repitiendo este procedimiento se obtiene

una regla por cada par de valores entrada-salida:
o (x§1>, mgl); y) = [xgl)(valor max es 0.8 en B1), xél) (valor max es 0.7 en S1);
y™M (valor max es 0.9 en CE)|. Por tanto, Regla 1 quedarfa:

Regla 1: Si x1 es B1 y x5 es S1, entonces y es CF

o (x?), xf); y?) = [$§2) (valor max es 0.6 en B1), :L'gz) (valor max es 0.7 en CF);
y?) (valor max es 0.9 en B1)|. Por tanto, Regla 2 queda:



81 4. Modelos para Definir la Funcién Informacién de Riesgo

Regla 2: Si xq es Bl y x5 es CE, entonces y es Bl

Las reglas generadas segin este procedimiento usan el operador “y” (en inglés

and).

Paso 3. Asignar un grado a cada regla para eliminar reglas conflictivas.

Al tener distintos pares de datos y como cada par genera una regla, es muy
probable que existan conflictos entre ellas. Se dird que dos reglas son conflictivas
si tienen el mismo antecedente y distinto consecuente. Para eliminar las reglas con-
flictivas se calcula el grado de cada regla y se selecciona de entre todas aquella que
tenga grado maximo. Existen varios métodos para calcular el grado de una regla, de
entre ellos se han seleccionado:

Di(Regla) = ma(xy) - mp(z2) - me(y) (4.15)

Dy(Regla) = ma(zy) - mp(zs) - me(y) - mWY (4.16)

1) es la creencia que tenemos nosotros sobre su utilidad v A, B, C las

dénde m!
regiones de la funcion de pertenencia correspondientes. En los experimentos se uti-
lizar& el método definido en la Ecuacion 4.15. Sin embargo, cuando en la practica se
cuente con informacion a priori, se aplicara el método definido por la Ecuacion 4.16.
En esta situacion el experto dird cuales son los pares de valores mas ttiles. Esto,
en aplicaciones reales, puede ser muy importante, debido a que no todos los datos

recogidos seran igual de informativos. Ambas estrategias son valiosas.

Paso 4. Crear una base de reglas difusas combinadas.

La forma que presenta generalmente una base de reglas difusas es la que puede
verse en la Figura 4.7, para rellenarla se sigue la siguiente estrategia: se unen a la
base de reglas difusas tanto las reglas generadas por los datos numéricos como las
reglas generadas por la informacion lingiiistica dada por un experto. Si hubiera mas
de una regla en una casilla, gana la regla de grado maximo. De este modo la infor-
macién numérica y lingiiistica queda codificada dentro de una misma estructura. Si
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B3
B2
B2
x, CE B1
S CE
s2
S3
S2 S CE Bl B2

X
Figura 4.7: Base de reglas difusas

el operador de las reglas es el operador y (como ocurre en este caso) por cada regla
solo se rellena una casilla. Véase un ejemplo en Figura 4.7.

Paso 5. Calcular la correspondencia basada en la base de reglas difusas combinadas.

Para ello se “desfuzzifica” el resultado, como estrategia para tal fin se usa la
siguiente: primero, dada la entrada (x1,z3), se combinan los antecedentes de la i-
ésima regla usando el producto para calcular el grado de cada regla segiin la Ecuacion
4.15

mige = (1) gy () (417)

donde O es la region de salida de la Regla i e Iij denota la region de entrada de
la Regla ¢ para la componente j-ésima. Después se usa la formula de desfuzzificacion
del centroide, Ecuacién 4.18, para calcular el grado final de la salida:

y = == (4.18)

D i1 Moy
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donde 7* denota el valor central de la region O’ y k el ntimero de reglas en la
base de reglas.

4.2.3.2. ;Cuando es adecuado el modelado difuso de los datos?

Wang vy Mendel es un método general cuyo uso estd muy extendido y que ha
sido utilizado en multitud de aplicaciones con éxito. Genera reglas difusas a partir
de datos numeéricos y/o lingiiisticos, con la enorme ventaja de ser capaz de mezclar
estos dos tipos de informacion y aproximar cualquier funcién real sobre un conjunto
compacto con bastante precisién. Este método resulta muy interesante y ademas, es
muy util para el experto a la hora de expresar su conocimiento. Igual que con los
otros modelos presentados en este capitulo, se estudiaran los aspectos del problema
que ayuden a decidir cuando serd més adecuado utilizarlo.

a) Cantidad de informacion

Este método admite tanta informaciéon como se quiera, y cuanta méas informacion
mejor serd el resultado.

b) Tipo de informacion

Este método admite informaciéon numérica y lingiifstica. Esta es su principal
ventaja, ya que en la mayoria de problemas en los que la informacion viene
del exterior esta puede obtenerse de dos formas distintas: de ejemplos, luego sera
informacion de tipo numeérica, o del conocimiento del experto, para el que la forma
mas natural de expresarse serd en forma lingiiistica. En bastantes ocasiones, estos
dos tipos de informacion por separado pueden ser insuficientes, ya que aunque
el sistema sea controlado por un experto, alguna informaciéon puede perderse al
expresar su conocimiento de forma lingiiistica. Del mismo modo, la informacion
que solo sea extraida de muestras o ejemplos puede ser insuficiente también,
pues resulta dificil que recoja todos los casos. Por tanto, entre todos los modelos
presentados es el que mas informacion del problema admite.

¢) Coste computacional y esfuerzo de implementacion

Su coste computacional es bajo y su implementacién no requiere demasiado es-
fuerzo.

d) Flexibilidad e interpretabilidad
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De entre todos los métodos este es el que mayor grado de flexibilidad e inter-
pretabilidad presenta. Los otros modelos, frente a este, son poco flexibles, prin-
cipalmente por la rigurosidad matematica que implican, lo cual dificulta tanto la
forma en que debe pedirse la informaciéon al experto, como la forma en que éste
pueda expresar su conocimiento y también, en como se interprete el resultado
que devuelve el modelo. Ademés, es muy flexible a la hora de su construccion, ya
que existe mucha libertad al elegir las funciones de pertenencia, admite cualquier
tipo de informacion y permite tener en cuenta otro tipo de detalles. Esta flexibil-
idad se debe en gran parte a la logica difusa, ya que es esa caracteristica una de
las aportaciones mas importantes de ésta al modelado de sistemas, permitiendo
una descripciéon del conocimiento entendible para el ser humano, facilitando la
forma en que se expresa el experto y haciendo mas interpretables las relaciones
entre la entrada y la salida, gracias al uso de reglas lingiiisticas similares a las
que podria emplear un experto humano. La interpretabilidad por tanto es otra
de las grandes ventajas de este modelo.

Propiedades Matemadticas del Modelo

Con respecto al andlisis matematico, cabe resaltar las siguientes propiedades:

1) Existe siempre.

11) Es estable frente a pequenios cambios puntuales igual que ocurria con la
aproximaciéon. Esto supone una ventaja frente a la interpolacion. Ademés
proporciona facilidad a la hora de expresarse el experto o de rectificar si
fuera necesario.

En resumen, es un modelo facil de usar y que facilita el trabajo tanto al ex-

perto como al usuario final. Sus principales caracteristicas son las flexibilidad y la

interpretabilidad, heredadas principalmente de la légica difusa. Podria usarse en

cualquier ocasion, pero resulta especialmente conveniente cuando tengamos infor-

maciéon numérica y lingiifstica del problema o simplemente informacién lingiiistica.

4.3. Asignacion de riesgo en ausencia total del ex-

perto

Como ya se ha comentado, contar constantemente con un experto es muy compli-

cado, de hecho simplemente conseguir informacion especifica, ya es una tarea dificil.
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Por lo tanto, y para poder usar la funcién IRL con independencia total del experto,
en esta seccioén se presenta un nuevo concepto llamado Riesgo Local Probabilistico
[26]. Este concepto es similar al de Informacion de Riesgo, tal vez no tan preciso,
pero con la ventaja de ser asignado de forma automatica. Para ello, en lugar de
utilizar la opinién del experto o informacién proveniente de fuentes externas como
muestras o ejemplos, se hace uso de la informaciéon que dan los casos almacenados
en la base de casos.

4.3.1. Un método automatico para estimar la funcién Infor-
macién de Riesgo Local

Cuando no se dispone de ninguna informacioén de partida y adn asi se estd in-
teresado en utilizar la IRL, se define un nuevo concepto llamado Riesgo Local Prob-
abilistico [26]. Este, al igual que la IRL, da informacion acerca de lo apropiada que
es una solucion para resolver un problema, pero con la ventaja de que es asignado
de forma automatica, en lugar de coger la informacion del exterior, hace uso de los
casos almacenados en memoria. A continuacién se define formalmente este concepto.

Definicion 4.6. Sea S una de las soluciones almacenadas en memoria y A; = a;
uno de los atributos del caso que toma el valor concreto a;. Se define el riesgo local

probabilistico para el i-ésimo atributo, PR;(A;), como:

Numero de casos con solucion S cuyo atributo A; verifica P

PR;(A;) =
(4i) Niamero total de casos en la base de casos cuya solucion asociada es S
donde P={A;, =v /| v —a;] < a, a € R }, es decir, el conjunto de atributos

que dista de a; menos de la cantidad fijada «.

Aunque a primera vista el riesgo local probabilistico es menos preciso que la
opinién del experto (puesto que éste solo toma informacion de los casos almacenados
en memoria) también presenta ventajas:

1. Es una verdadera funcion de probabilidad

2. Si el caso recuperado es finalmente almacenado en la base de casos, PR; au-
mentara, debido a que la proxima vez que sea calculado habra un caso més en
la base de casos cuyo atributo A; verificaré la propiedad P. En este sentido se
podra hablar de aprendizaje.
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3. Se asigna de forma automatica, lo que simplifica bastante el uso del riesgo en
cualquier problema.

En este caso, el valor se obtiene de forma numeérica, lo que no supone ninguna
restriccion respecto a la asignacion lingiiistica, puesto que podemos seguir el mismo
proceso que con la similitud y los pesos que son asignados numéricamente.

4.3.1.1. ;Cuando es adecuado utilizar el riesgo probabilistico?

Este modelo esté especialmente disenado para el caso en que no contemos con
ninguna informaciéon extra del problema. Aun asi, para que su estudio sea paralelo
al de los otros métodos, se estudiaran los aspectos a destacar del problema.

a) Cantidad de informacion
Esta disenado para ser usado sin informacién de partida, la informacién que usa
es la que el propio método extrae de los casos almacenados en la base de casos,
por lo que cuanto mas casos haya almacenados mejor sera el resultado obtenido.
b) Tipo de informacion

Como no necesita de informacién de partida no es determinante el tipo.

c¢) Coste computacional y esfuerzo de implementacion
Su coste computacional es bajo, y ademas su implementacién no requiere de
mucho esfuerzo.

d) Flexibilidad e interpretabilidad

Es tan flexible como los casos almacenados en la base de casos le permitan serlo,
y ademaés tiene una facil interpretacion, no se requiere grandes conocimientos
para ello.

e) Propiedades matemdticas del modelo

Con respecto a las propiedades matemaéticas de este modelo, se puede decir que,
como ya se ha comentado:

1) Es una verdadera funcion de probabilidad.

11) Permite hablar de aprendizaje, ya que si el caso recuperado es finalmente
almacenado en la base de casos, PR; aumentara, debido a que la proxima
vez que sea calculado habra un caso mas en la base de casos cuyo atributo
A; verifique la propiedad P.
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4.4. Resultados experimentales: Estudio compara-
tivo

4.4.1. Descripcion del problema: Casos de estudio

En esta seccidn se prueban empiricamente los modelos presentados en el capitulo,
para asi conocer su comportamiento y extraer conclusiones sobre las situaciones en
que serda mas adecuado su uso. Con cada método se realiz6 un estudio comparativo
en distintas etapas y bajo diferentes hipotesis. Las hipotesis simulan posibles esce-
narios v las etapas marcan la cantidad de informacién disponible. No se han utilizado
todos los modelos sino s6lo aquellos que se ajustaban al problema concreto segiin
las premisas supuestas. Todos los resultados se compararon con los obtenidos en el
Capitulo 3 para comprobar en qué grado las aproximaciones se ajustan a la realidad.

4.4.1.1. Los datos

Se han utilizado las mismas bases de datos del capitulo anterior para estudiar
empiricamente el comportamiento de los modelos de asignaciéon de riesgo propuestos.
Es mas, en cada prueba se usaron las mismas particiones y los mismos conjuntos de
prueba de dicho capitulo. Una descripcion detallada de estos puede encontrarse en
la Seccion 3.4.1.1 del Capitulo 3.

4.4.1.2. Ejecucién de los experimentos

Las pruebas de analisis y comportamiento de los modelos se caracterizaran por
las etapas e hipo6tesis establecidas. Mientras que las etapas quedaran marcadas por
la cantidad de informacién, las hipotesis, simularan distintos escenarios. Para cada
situacion se seleccionara el representante que se considere més adecuado. Se de-
cidi6 esta forma de proceder porque permitird obtener conclusiones reales acerca del
comportamiento de los modelos y optimizar los resultados. No tendria sentido, por
ejemplo, utilizar para una prueba interpolacion si la hipotesis indica que la infor-
maciéon de partida es lingiifstica; tampoco seria adecuado utilizar interpolacion de
Lagrange si la hipotesis dice que se dispone de mucha informaciéon, puesto que en
este caso dicho modelo no es estable, etc. Utilizar el modelo adecuado ayudara a ver
en que grado las aproximaciones propuestas se ajustan a la realidad, lo que permitira
obtener apoyo experimental a los criterios de seleccion de métodos propuestos. Las
hipotesis establecidas son:
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e Hipotesis 1: La informacion es puntual y proviene de muestras reales o ejemplos
v/o ademaés el experto aconseja que debe verificarse con exactitud.

e Hipotesis 2: La informacion es imprecisa, procede de alguna fuente no muy
fiable y /o el experto aconseja que es suficiente con que se aproxime a los datos
tanto como se considere conveniente. Permite ser flexibles con respecto a la
informacion.

e Hipotesis 3: La informacion esta en forma lingiifstica y numérica o simplemente
lingiifstica.

e Hipotesis 4: No se dispone de ninguna informacion.

Para cada posible escenario se selecciona el modelo mas adecuado, con el ob-
jetivo de que la simulacion sea lo mas real posible. Bajo la Hipdtesis 1, se utiliza
interpolacion ya que por sus propiedades es el método que verifica la informacion
de partida con total exactitud. De entre todos los métodos de interpolacion se selec-
ciona el de funciones spline por se el mas estable cuando la cantidad de informacion
crece. Bajo la Hipotesis 2, puede utilizarse tanto aproximacion como Wang y Mendel.
Entre todos los posibles métodos de aproximaciéon propuestos, se selecciona mini-
mos cuadrados discreta (por el tipo de datos). Bajo la Hipdtesis 8 se utiliza Wang
y Mendel porque es el Gnico método capaz de partir de informacion lingiiistica.
Finalmente, bajo la Hipdlesis 4 se utiliza el riesgo probabilistico, ya que ha sido es-
pecialmente disenado para cubrir esta situacién. Las etapas que marcaran nuestros
experimentos seran las siguientes:

e Ftapa 1: Se dispone del 15% de la informacion total

FEtapa 2: Se dispone del 30 % de la informacion total

FEtapa 3: Se dispone del 50 % de la informacion total

FEtapa 4: Se dispone del 100 % de la informacion total

Para garantizar la fiabilidad de los experimentos se tom6 de forma aleatoria con
MATLAB 7.1 el 15%, el 30 % y el 50 % de los casos de la base total. Esto se hizo de
forma proporcional en funcién de las clases en que esta dividida cada base. De estos
casos se tomaron los valores de riesgo asociados y actuaron como ejemplos de partida
para generar las funciones de riesgo, utilizando los métodos descritos en este capitu-
lo. La Tabla 4.1 muestra el tamano de los conjuntos de ejemplos de los que se partié
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en cada etapa y por cada base. Se ha fijado como valor maximo 50 % porque mas de
esa cantidad es casi obtener toda la informacién del experto, debido a que los atribu-
tos no tienen un amplio intervalo de valores, sino que suelen tomar valores repetidos.

Tabla 4.1: Proporciéon de los conjuntos de ejemplos en cada etapa

BUPA Liver German credit Wine Recong Glass Indetif

FEtapa 1 Total:51 Total:150 Total:32 Total:26
(C1:21,2:30) (C1:105,C2:45) (C1:24,02:8) (C1:9,02:10,C3:7)
FEtapa 2 Total:103 Total:300 Total:64 Total:54
(C1:43,02:60) (C1:210,C2:90) (C1:49,C2:15)  (C1:18,C2:22,03:14)
Etapa 3 Total:175 Total:500 Total:107 Total:89
(C1:75,C2:100)  (C1:350,02:150)  (C1:81,02:26)  (C1:29,02:36,C3:24)
FEtapa 4 Total:345 Total:1000 Total:214 Total:178

(C1:145,C2:200)  (C1:700,C2:300)  (C1:163,C2:31)  (C1:59,02:71,C3:48)

En cada etapa y para cada modelo se us6 validacion cruzada de 10 subconjuntos.
Se realizaron 10 validaciones completas y se evaluaron los resultados segin la pre-
cision obtenida por cada modelo en cada prueba. Se utilizé la misma metodologia
descrita en la Secciéon 3.4.1.2 del Capitulo 3. De los modelos de Interpolacion y Apro-
ximacion se utilizé la implementacion que de ellos existe en MATLAB 7.1 mientras
que Wang y Mendel y el Riesgo Probabilistico fueron implementados también en
MATLAB 7.1.

4.4.2. Resultados finales del estudio

En esta subseccion, se presentan los resultados obtenidos en cada etapa y bajo las
distintas hipdtesis establecidas. La precision total obtenida bajo la primera hipdtesis
puede verse en la Tabla 4.2, la obtenida bajo la segunda en Tabla 4.3 y la obtenida
bajo la 3 y la 4 en la Tabla 4.4 y Tabla 4.5, respectivamente. En estas tablas, la
fila. DT muestra la desviaciéon tipica obtenida en cada método y la fila Media la
precision media obtenida. Las columnas Etapal, Etapa 2, etc. indican la etapa, es
decir, la cantidad de informacion de la que se ha partido para hacer la aproximacion.
Observando las tablas, puede verse como la precision mayor se obtiene cuando el
experto da toda la informacién, pero también puede verse como evoluciona cada
modelo con respecto a la cantidad de informacién. Como muestran los datos, poca
informacion, en ocasiones, no es suficiente, sin embargo ,mucha, puede dar lugar a
que los resultados no sean adecuados.
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La Tabla 4.2, muestra los resultados obtenidos con la interpolaciéon mediante fun-
ciones splines. Se puede observar como con la base BUPA Liver disorder, el mejor
resultado se obtiene en la Ftapa 2, esto es con el 30 % de la informacion, éste resul-
tado empeora un poco cuando tenemos el 50 % de la informacion. Esto era esperado
puesto que la interpolacién no es un método estable para grandes cantidades de
informacion. También puede verse como en los experimentos con la base (German
credit ocurre exactamente igual y cuando crece demasiado la cantidad de informa-
cion, empeoran los resultados, al igual que con Glass idetification, pero no con Wine
recognition. Este ultimo no es un resultado determinante, puesto que como ya se
comentd en el Capitulo 3, este problema no encaja totalmente en la clase Problemas
Con Riesgo y es justo dentro de esta clase donde nuestro modelo obtiene los mejores
resultados.

La Tabla 4.3, muestra los resultados obtenidos usando aproximacién por mini-
mos cuadrados. A rasgos generales puede decirse que son buenas aproximaciones.
Pero, sin embargo, con este método puede verse como al aumentar la cantidad de
informacion aumenta también la precision. Esto es debido a que la aproximaciéon es
un método mas estable, puesto que es més flexible que la interpolacién con respecto
a sus restricciones, ya que no esta obligado a cumplirlas con exactitud. En la Tabla
4.4 pueden verse los resultados obtenidos con Wang y Mendel, método con el que
menor precision se ha obtenido.

Finalmente en la Tabla 4.5, aparecen reflejados los resultados que se obtienen
cuando no se dispone de ninguna informacién de partida. Los resultados aproximan
bastante bien a los del experto, esto es debido a que en la base de casos solo se
guardan casos con solucién correcta, y es esta informacion la que se utiliza para
aproximar los valores de la funcién IRL. Estos resultados ayudan a confirmar la
propiedad de que este concepto permite aprendizaje.

4.4.3. Analisis de los resultados experimentales

Para finalizar y en base al trabajo realizado se expondrén las razones que serviran
como criterios de seleccion para decidir que método resulta adecuado en funcién de
la situacion. Para ello se sigue la misma division que se hizo al comienzo de este
capitulo:
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Tabla 4.2: Resultados obtenidos en cada etapa bajo la Hipdtesis 1

Etapal Etapa2 Etapa3 Etapa4

BUPA Liver Media 0.568/ 0.6331 0.6149 0.7073
DT 0.0176 0.0254 0.0211 0.0093
German credit Media 0.7078 0.7200 0.7172 0.7626
DT 0.0018 0.0033 0.0028 0.0100

Wine Recognition Media 0.897) 0.8637 0.8812 0.9500
DT 0.0131 0.195 0.0148 0.0097

Glass Identification  Media 0.909/ 0.9151 0.9003 0.9661
DT 0.0042 0.0046 0.0075 0.0088

Tabla 4.3: Resultados obtenidos en cada etapa bajo la Hipdtesis 2

Etapal Etapa2 Etapa3 Etapa4

BUPA Liver Media 0.5843 0.6116 0.6413 0.7073
DT 0.0101 0.0093 0.0118 0.0093
German credit Media 0.7203 0.7180 0.7184 0.7626
DT 0.0024 0.0015 0.0021 0.0100

Wine Recognition Media 0.9306 0.9324 0.0.942/ 0.9500
DT 0.0070 0.0046 0.0046 0.0097

Glass Identification  Media 0.9118 0.9508 0.9580 0.9661
DT 0.0024 0.0021 0.0035 0.0088

1. Cuando un experto esta siempre a nuestra disposicion.
2. Cuando el experto tan solo da informacion parcial del problema.

3. Cuando no se disponemos de ninguna informacién, es decir, ha sido imposible
disponer de un experto.

La primera situacién ya qued6 completamente resuelta en el capitulo anterior.
Para la situacion 3, en la que no se dispone de informacién alguna, el método mas
adecuado es el riesgo probabilistico ya que ha sido disenado especialmente para re-
solver esta situacion. Tras los experimentos se ha visto que es capaz de obtener un
buen comportamiento, aproximando al mismo nivel de otros métodos. No Obstante,
no llega a superar a los demés cuando estos estan bajo las condiciones 6ptimas. Los
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Tabla 4.4: Resultados obtenidos en cada etapa bajo la Hipdtesis 3

Etapal Etapa2 Etapa3 Etapad4

BUPA Liver Media 0.5649 0.5958 0.5940 0.7073
DT 0.0056 0.0040 0.0032 0.0093
German credit Media 0.7080 0.7090 0.7010 0.7626
DT 0.0172 0.0170 0.0130 0.0100

Wine Recognition Media 0.8775 0.8900 0.8650 0.9500
DT 0.0818 0.0805 0.0813 0.0097

Glass Identification  Media 0.8190 0.8494 0.7714 0.9661
DT 0.0030 0.0023 0.0010 0.0088

Tabla 4.5: Resultados obtenidos en cada etapa bajo la Hipdtesis 4

- Etapa4

BUPA Liver Media  0.6293 0.7073
DT 0.1125 0.0093

German credit Media  0.7290 0.7626
DT 0.0186 0.0100

Wine Recognition Media  0.9187 0.9500
DT 0.0562 0.0097

Glass Identification  Media  0.9380 0.9661
DT 0.0565 0.0088

resultados muestran que la informacion almacenada en la base de casos, aunque es
limitada para poder llegar a competir con el conocimiento de un experto, si ofrece
una valiosa informacion debido principalmente a que toda ella proviene de casos
resueltos con éxito.

Queda por analizar la situacion 2, tal vez sea la mas complicada, ya que decidir
qué hacer cuando solo se tiene parte de la informacién no depende de nosotros, sino
como se ha visto, sera la situacién concreta la que marque el método mas adecuado.
Si se dispone de muy poca informacién numeérica seria adecuado utilizar cualquier
modelo. Sin embargo, en esta situacion e independientemente de la procedencia de
la informacion (y de cualquier criterio que aconseje el experto) los modelos méas ade-
cuados serian Lagrange y Hermite. Para pocos puntos estos aproximan mejor incluso
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que las funciones spline. Por otro lado, se ha visto como los modelos de aproxima-
cion dan mejores resultados cuanta més informacion de partida se les proporciona,
luego no resultaria adecuado utilizarlos en esta situacion. Tampoco serfa adecuado
utilizar Wang y Mendel, ya que carece de sentido con poca informaciéon construir
una base de reglas, puesto que ésta apenas cubrird parte del conocimiento necesario
para obtener una aproximacion razonable a la realidad.

Si la cantidad de informaciéon aumenta, los primeros modelos a descartar son La-
grange y Hermite, sin embargo podrian emplearse todos los demés. El méas indicado
serd interpolacion mediante funciones splines cuando la informacién sea datos mues-
trales (que procedan de experimentos o muestras reales) y/o el experto informe de
que esa informacion ha de cumplirse con exactitud. En este caso los modelos de apro-
ximacion y el modelado difuso de los datos son opciones posibles, pero no las més
adecuadas, puesto que simplemente aproximarin la informacion en una situacion
que requiere exactitud. En esta misma situacion, si la cantidad de informacioén crece
demasiado, serd méas conveniente elegir entre aproximaciéon y Wang y Mendel ya que
la pérdida de estabilidad de la interpolacién hace perder en la precision final de la
aproximacion.

Cuanta méas informacion se tenga seran los métodos de aproximacion y el de
modelado difuso de datos los més adecuados, con independencia de informacion
extra acerca del rigor con que debe cumplirse. Los experimentos muestran como,
cuanta mas informacion de partida usa el método de aproximacion, mayor precision
obtiene. Esto se debe a que la aproximacion tiene restricciones mas débiles, puesto
que no esta obligada a cumplir con exactitud cada punto. En esta situacion, aplicar
Wang y Mendel también resulta adecuado y aunque los resultados muestran que su
comportamiento es poco predecible, esto es debido a su alta flexiblidad. Llegados a
este punto, esta flexibilidad puede suponer tanto una ventaja como una desventaja.
Por un lado tener parametros libres como el ntmero de etiquetas difusas o el tipo
de funcion de pertenencia pueden ayudar a obtener muy buenos resultados, pero
obligan a contar con la ayuda del experto o hacer pruebas de ajuste.

Finalmente, puede decirse que si la informacion de la que se parte tiene el sufi-
ciente peso (segin el experto) como para estar obligados a cumplirla con exactitud,
se aconseja que si la cantidad de informacion es muy grande se utilice interpolacion
mediante funciones splines, o si la informacion fuese muy poca (menos de 6 puntos
por atributo) se aconseja Lagrange como mejor aproximacion. Si se dispone de una
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cantidad razonable de informacién se aconseja aproximacion o Wang y Mendel. En-
tre ellos se debe elegir en funcion de la ayuda del experto. Si este ayuda a fijar los
parametros, Wang y Mendel seria un método muy adecuado, si no es el caso, mejor
utilizar aproximacion, método al que avalan los buenos resultados obtenidos.

4.5. Resumen y conclusiones

La Informacion de Riesgo, como se vio en el capitulo anterior, nos ayuda a recu-
perar no sélo el caso mas similar, sino también el caso méas conveniente para resolver
el problema. Pese a funcionar bien y proporcionar buenos resultados presenta un
inconveniente: su dependencia constante del experto. Para resolver este problema
a lo largo de este capitulo se han propuesto y analizado diferentes métodos para
predecir el valor de la funcién IR.

El estudio de los métodos quedé marcado por dos situaciones principales: cuando
se contaba parcialmente con ayuda del experto, (se tenia informacion de partida)
y cuando no se disponia de informacion alguna. Para resolver la primera situacion,
se tomo de los métodos existentes en la literatura algunos de los mas comtinmente
utilizados como son los modelos de interpolacion, aproximacion y modelado difuso
de datos. Para dar solucién a la otra situaciéon se desarroll6 un método propio, que
aproxima el riesgo tomando la informacién que proporcionan los casos almacenados
en memoria.

Para obtener conclusiones sobre el comportamiento de estos método y saber en
funcion de la situacién qué método resultaba mas adecuado, se experimentd cada
método bajo cuatro hipotesis distintas marcadas por etapas. Las etapas indicaban
la cantidad de informacion de partida. Tras obtener los resultados se pudo com-
probar, como la interpolacion es la mejor aproximaciéon cuando se dispone de poca
informacion, mientras que la aproximacion resulta muy apropiada si la cantidad de
ejemplos de partida es muy amplia. Wang y Mendel proporcionan buenas aproxi-
maciones, pero con la desventaja de que para conseguirlas hay que ajustar cada uno
de sus parametros. También el riesgo probabilistico da una buena aproximacion si
nos encontramos sin ninguna informaciéon de partida.



Capitulo 5

Funciones de Ganancia y Pérdida
para Recuperacion en RBC

En este capitulo se profundiza en el estudio de las consecuencias que con-
lleva elegir una u otra solucion a la hora de recuperar un caso. Ya que el
tomar esa decision existen factores cruciales que deberian ser conside-
rados, como son la ganancia y pérdida potencial asociadas a la solucion
escogida. Por tanto, a lo largo de capitulo se introducen los conceptos de
Ganancia y Pérdida de cada solucion [27]. Estos conceptos, que serdn
definidos como funciones, miden la ganancia y la pérdida de aplicar una
solucion con éxito. Ademds, ayudardn a elegir la solucion que reporte
el mayor beneficio de entre todas las posibles soluciones; por tanto, en
caso de cometer un error se sufrird la minima pérdida, por lo que se
consequird siempre obtener el mayor beneficio posible.

5.1. Introduccién

Como ya se ha comentado a lo largo de esta memoria, la mayoria de técnicas
usadas en recuperacion, solo tienen en cuenta a la hora de decidir qué caso recupe-
rar, la similitud entre atributos y la importancia o peso que cada atributo tiene en el
problema. En el capitulo 3, se estudié como el éxito del caso recuperado esta influen-
ciado por lo adecuada o no que es la solucién asociada a dicho caso para resolver el
problema. Esta Adecuacion de la solucion se media gracias a la aplicacion Informa-
cion de Riesgo Local y se hacia atributo por atributo. Es mas, introduciendo este
conjunto de aplicaciones como una nueva informaciéon del problema, se obtuvieron
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buenos resultados experimentales. Ahora, la intencién es dar otro paso y analizar
con profundidad la idea de que el éxito del caso recuperado queda influenciado por
lo adecuada o no que sea la solucion asociada. Para ello se introducen dos nuevos
conceptos que son la Ganancia y la Pérdida de cada solucion. Considerando estos
conceptos antes de recuperar un caso, se tendra en cuenta como de adecuada es
la solucién asociada, pero ahora en funcién de la ganancia y la pérdida que ésta
produce. Esto resultard muy ttil puesto que en problemas reales la ganancia y la
pérdida no son complementarias (Ganancia # — Pérdida).

A continuacion se ilustran estos conceptos a través de un ejemplo. El contexto
del ejemplo sera la medicina. El Razonamiento Basado en Casos es considerado una
técnica apropiada para soporte al diagnostico en medicina [18, 55, 72, 197, 5]. Esto se
debe principalmente a que la medicina es uno de los campos donde es muy tutil tener
una memoria de casos reales y RBC proporciona precisamente ese conocimiento. La
situacion es la siguiente, hay cuatro pacientes almacenados en memoria de los que
se conocen los sintomas que presentaban en el momento en que llegaron a urgencias,
estos sintomas son: localizaciéon del dolor, otros sintomas como néiuseas, vomitos,
etc., fiebre, si presenta o no pérdida de apetito y su edad. Las posibles enfermedades
relacionadas con esos sintomas son: Apendicitis, Gastritis y Flato. Llega un paciente
a urgencias, al que se llamara (Paciente Nuevo) del que se conoce su enfermedad
que es Apendicitis, pero se quiere comprobar qué diagnosticaria un sistema RBC.
La Tabla 5.1, muestra los pacientes o casos, los atributos o sintomas, los pesos o
importancia de cada sintoma y las soluciones o enfermedades asociadas.

Tabla 5.1: Base de casos y pesos

Atributos Pesos(w;) Pacien. 1 Pacien. 2 Pacien. 3 Pacien. 4 Pacien. Nue.
Localiza dolor 0.91 Flanco derecho  Flanco derecho  Epigastrio Epigastrio Flanco derecho
Otros sintomas 0.78 Vomitos Mareos Néauseas Ninguno Néuseas
Fiebre 0.60 38.7 37.5 36.8 38.2 37.8
Pérdida apetito 0.40 Si Si No Si Si

FEdad 0.20 11 35 20 25 14
DIAGNOSTICO APENDICITIS GASTRITIS FLATO GASTRITIS 7

Para tener un primer diagnostico, se calcula la similitud de los casos en memo-
ria con respecto al caso actual, Paciente Nuevo, Este proceso se hara en dos pa-
sos, primero se calcula la similitud local entre atributos con las medidas dadas en
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Tabla 5.2: Similitud local y global de los casos en relacion al caso Paciente Nuevo

Loc. dolor Otros sint. Fiebre Pérd. apetito Edad Sim. Glob.

Paciente 1 1 0 0.5263 1 0.8750 0.6231
Paciente 2 1 0 0.8421 1 0.1250 0.6367
Paciente 3 0 1 0.4736 0 0.7500 0.4201
Paciente 4 0 0 0.7894 1 0.5417 0.3397

Ecuacion 3.1 y Ecuacion 3.2 dependiendo si el atributo es discreto o continuo y luego
se calcula la similitud global del caso como la media ponderada entre la similitud
local de cada atributo y su peso correspondiente, segiin Ecuacion 3.4.

En la Tabla 5.2 pueden verse los resultados obtenidos. El caso mas similar a
Paciente Nuevo es Paciente 2 y por lo tanto, la solucion que se deberia aplicar, o
lo que es lo mismo, la enfermedad que se le diagnostica es Gastritis. Sin embargo,
esta solucion no es apropiada puesto que su verdadera enfermedad es Apendicitis.
Ademas, en este caso, diagnosticar Gastritis pone la vida del paciente en peligro.
Esto es debido a que el sistema solo ha tenido en cuenta para recuperar el caso
la similitud entre atributos y el peso de cada uno de ellos, perdiendo asi, informa-
cion importante del problema, como son las consecuencias que conlleva asociadas el
aplicar una u otra solucion.

Veamos, en detalle, qué tipo de informacion se pierde. La verdadera enfermedad
del paciente es Apendicitis. Por tanto, si se decide diagnosticar gastritis o flato, la
pérdida potencial es altisima ya que se pone en peligro la vida del paciente al no pro-
porcionarle el tratamiento adecuado. La falta de dicho tratamiento puede producir
una inflamacion del perineo, la cual, incluso, puede llegar a provocarle la muerte.
Por otro lado, si se diagnostica apendicitis, hay una ganancia altisima, puesto que
éste recibira el tratamiento correcto y su vida no correrd ningin peligro. Suponiendo
ahora que la verdadera enfermedad del paciente es Gastritis, si se le diagnostica fla-
to la perdida potencial es media. Aunque no se trate correctamente su enfermedad,
y pese a que pudiera empeorar, ésta no conllevaria ninguna consecuencia peligrosa
para el paciente. Si se le diagnostica apendicitis, sin tenerla, la perdida es alta, ya
que aplicar el tratamiento asociado a esta enfermedad implicaria someter al pa-
ciente a una intervencién quirtirgica sin necesidad. Por otro lado existird ganancia
alta, (aunque no altisima como en el caso anterior en el que el paciente tenia apen-
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dicitis y se le diagnosticaba apendicitis) si se le diagnostica gastritis puesto que el
tratamiento correcto resolveria el problema y en ningiin momento correria peligro
la vida del paciente. De forma analoga, se actuaria en el caso en que la verdadera
enfermedad del paciente fuese flato.

Por lo tanto, parece interesante conseguir que el sistema considere toda esa in-
formacion antes de recuperar un caso. Ya que equivocarse en los casos cuyo coste
sea menor es mejor que equivocarse en los casos donde el coste sea altisimo. Por
esto, uno de los objetivos de esta memoria es tratar de minimizar el coste de cada
decision, en cada recuperacion que realice el sistema. Donde el coste, al que mas
adelante se llamard Beneficio de la solucion, serd definido como la diferencia me-
dia de la ganancia menos la pérdida. Tomando en cuenta estas razones, es clara la
necesidad de introducir los conceptos de Ganancia y Pérdida de una soluciéon en la
recuperacion del caso. Por tanto, a lo largo de este capitulo, se propone un método
de recuperacion que haga uso de la informacion proporcionada por dichos concep-
tos. Ambos seran definidos como funciones, cuyo objetivo serd medir la pérdida y
la ganancia que existe en cada decision tomada. Concretamente, el objetivo de este
capitulo es minimizar el coste de cada decision. Para conseguir esto se introduce la
funcién Beneficio de que la funcion sea usada con éxito esta funcion sera definida a
través de las funciones Pérdida v Ganancia.

El resto de este capitulo se organiza en 4 secciones. En la Secciéon 2 se intro-
ducen los conceptos de Ganancia, Pérdida y Beneficio de la solucion considerada.
En la Seccién 3, se presenta el sistema de inferencia difuso compuesto por 19 reglas,
que son las encargadas de asignar la similitud global basidndose para ello en el be-
neficio potencial de la solucién. En la Seccion 4 se evalia el modelo utilizando para
ello bases de datos publicas procedentes del UCI-machine learning repository, los
resultados obtenidos serd comparados con los de conocidos modelos. Finalmente, las
conclusiones del capitulo serdn expuestas en la Secciéon 5.

5.2. Pérdida, Ganancia y Beneficio de la solucién

Como se ha visto en el ejemplo de la Seccién 1, una vez calculada la similitud
entre los casos usando tnicamente la informacion proveniente de la base de casos,
se pierde una parte muy importante de la informacién que proporciona el problema.
Luego, surge la necesidad de combinar la informacion que aportan los casos almace-
nados en memoria con otros aspectos relevantes del problema para asi poder tomar
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la mejor decision. Por tanto, a partir de ahora, cuando se recupere un caso se ten-
dran en cuenta dos nuevos factores: la probabilidad de que una solucién sea usada
correctamente y las consecuencias asociadas a esa decision, esta tltima informacion
serd dada por un experto. En esta seccion, se definen los conceptos necesarios para
conseguir este objetivo. Estos conceptos ayudarén, tanto a tomar la mayor cantidad
de informacioén posible de la base de casos, como a introducir en el problema todo
tipo de informacién relevante que ayude a encontrar la solucién mas adecuada. A
continuacion se analizara cada uno en profundidad.

5.2.1. Probabilidad de que una solucién sea usada con éxito

Para calcular la probabilidad de que una solucion, S, sea usada con éxito, se
pueden plantear las siguientes opciones:

1. Que el experto dé esa informacion (seria la situacion ideal).

2. Conocer la probabilidad inicial de ocurrencia de cada solucion, y luego, median-
te reiteradas aplicaciones del Teorema de Bayes [14], calcular la probabilidad
de ocurrencia de cada solucion condicionada al nuevo caso.

En esta memoria se utilizard la segunda opciéon para estimar la probabilidad.
Para calcularla haremos uso de la informacién almacenada en la base de casos.

5.2.1.1. Probabilidad Inicial o Probabilidad a Priori

Cada vez que llegue un nuevo caso se le asignard una probabilidad inicial por
cada posible solucion S. Esta probabilidad inicial se calculara usando la informacion
de la base de casos y la Definicion 5.1.

Definition 5.1. Sea S una de las soluciones almacenadas en memoria, la Pro-
babilidad Inicial de la solucion S, Py(S), se define como:

Ro(S) Niumero de casos en memoria cuya solucion es S
0 p—

Namero total de casos en memoria

Aspectos importantes a tener en cuenta sobre esta asignacion de Probabilidad
Inicial:

e La probabilidad inicial, Py(.S), es la probabilidad asignada a un caso del que
no se tiene ninguna informacion.



5.2. Pérdida, Ganancia y Beneficio de la soluciéon 100

e Si el caso es finalmente almacenado en la base de casos, la probabilidad inicial
Py(S), aumentara, puesto que habra un caso méas cuya solucién correspondiente
sea la solucién S. En este sentido se puede hablar de aprendizaje.

e En contra, esta definicion de probabilidad, en total ausencia de un experto,
presenta el problema de ser demasiado dependiente de la base. Lo que no
impide que a medida que el sistema vaya aumentando el niimero de casos, esta
probabilidad converja a la verdadera probabilidad.

5.2.1.2. Probabilidad Condicionada o a Posteriori

Tan pronto como se conocen los atributos del caso, se produce una modificaciéon
en las probabilidades de las soluciones asociadas. Por ello, resulta necesario actua-
lizar las probabilidades iniciales anteriores con la informacion que cada atributo
aporta sobre el caso. Es aqui donde la definicion de probabilidad condicionada y
el Teorema de Bayes [14] juegan un papel importante. Ahora, lo que interesa es
conocer, la probabilidad de la solucién que se esta considerando condicionada a los
valores concretos de los atributos del caso. Al utilizar el Teorema de Bayes para
actualizar las probabilidades iniciales, es necesario tener en cuenta que:

e Cada atributo puede aumentar o disminuir la probabilidad de que esa solucién
sea usada con éxito.

e El conocimiento a priori se combina con el conocimiento actual.

e La informacion obtenida tiene en cuenta todas las posibles combinaciones.

Veamos ahora como utilizando estas dos herramientas se calcula la probabilidad
de una solucion conocido el caso nuevo, es decir, la probabilidad de la solucion §
condicionada a los valores de los atributos del nuevo caso, P(S/Caso Nuevo). Sean

S1,...,5, las m soluciones distintas almacenadas en la base de casos, donde ca-
da caso tiene n atributos Ay, ..., A,. Entra un nuevo caso, Caso Nuevo = (A; =
ai,...,A, = a,) donde ay,...,a, son los valores concretos que para Caso Nuevo

toman cada uno de sus atributos. Ahora, se actualiza la probabilidad inicial de ocur-
rencia de cada solucion, con la informacion que cada valor concreto del atributo de
Caso Nuevo aporta al problema.

El procedimiento de forma detallada es el siguiente: se fija la solucion, S; y se
calcula su probabilidad inicial asociada, Py(S;), utilizando para ello la Definicion 5.1.
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Luego, esta probabilidad serd actualizada en funciéon de la informacion que apor-
tan los valores de los atributos del caso nuevo mediante reiteradas aplicaciones de
la definicion de probabilidad condicionada y del Teorema de Bayes, hasta obtener
P(S;/Caso Nuevo). Para ello, se introducen los atributos uno a uno y se calculan sus
respectivas probabilidades. Para el atributo 1 se calcula P;(S;) = P(S;/A; = a1),
para el atributo 2, P»(S;) = P(S;/A1 = a1 N Ay = ay), y asi hasta el n-ésimo,
P,(S;) = P(Si/A1 = a1n,...,NA, = a,) = P,(S;/Caso Nuevo). Cada una de estas
probabilidades se obtiene aplicando la definicion de probabilidad condicionada y el
teorema de Bayes. Las frecuencias de ocurrencia de cada valor de cada atributo seran
tomadas de la base de casos. Por tanto, P, quedara

P(Al = CLl/SZ') . Po(SZ)
(Al == al/Sl) . P()(Sl> + ... +P(A1 == al/Sm) . P()(Sm)

Pi(S;) = P(Si/A1 = a1) = P

De forma anéloga se calcula el resto de las probabilidades

P](SZ)ZP<SZ/A]:CLJQmAlz(ll):

P(Aj = a;/Si) - Pj-1(Si) _
P(A; =a;/S1) - Pioi(S1) + ...+ P(4; = a;/Sm) - Pim1(Sm)

o P(Aj:aj/Si)~P0(Si/Aj_1:aj_lﬂ...ﬁAl:al)

donde X = (A1 =a;_1N...NA; =a)y cada P(A; = a;/5;) se calcula como
sigue:

P(A /S)) Nimero de casos en la base de casos cuyo atributo A; verifica D
j = Aj/0i) = 5o = :
! ! Namero de casos en la base de casos cuya solucion asociada es .S;

donde D={A4;, =v /| v —a;| < a, a € R }. Este es el conjunto de atributos
que verifica | v — a;| < «, es decir, los atributos que distan de a; menos que a y



5.2. Pérdida, Ganancia y Beneficio de la solucién 102

donde v en cada caso es el valor del atributo del caso con que comparamos y a; el
verdadero valor del atributo, es decir, el valor del atributo del caso nuevo.

Y asi sucesivamente hasta calcular P, (.S;/ Caso Nuevo). Hay que notar que tanto
la definiciéon de probabilidad inicial como la de probabilidad condicionada pueden
usarse para atributos categoéricos o atributos continuos, ya que estas definiciones
cuentan el nimero de atributos que cumplen unas ciertas restricciones y por tanto
no importa el tipo de atributo.

5.2.2. Beneficio, Pérdida y Ganancia de que una solucién sea
usada con éxito

Ya se ha comentado que uno de los objetivos planteados en esta memoria es
recuperar no solo el caso mas similar, sino el caso que ademés proporcione mayor
beneficio. Para determinar dicho beneficio se mediré la ganancia y la pérdida asocia-
da a cada solucion S, almacenada en el sistema. Para ello, a lo largo de esta seccion
se presentan dos nuevas funciones llamadas Pérdida y Ganancia asociada a cada
solucion.

5.2.2.1. Funciones Pérdida y Ganancia

Sea D el conjunto de todas las posibles soluciones del problema, d una solucién
particular y © el espacio de incertidumbre asociado. Se sabe que en cada decision
tanto la ganancia como la pérdida asociadas son elementos claves, por lo que poder
medirlas facilitaria mucho el trabajo. Si se toma una solucién particular d; del pro-
blema, del que ademés se sabe que s; es la verdadera solucion, esto generard una
pérdida a la que se notara L(d;, s;). Por tanto, se define la Funcidn pérdida L(d, s),
para cada (d,s) € D x © como la pérdida en que incurre el problema al utilizar la
solucién d para resolverlo, cuando la verdadera solucion es s. Por simplicidad, solo se
consideraran las funciones pérdida que cumplan L(d,s) > —K > —oo. Esta condi-
cion debera ser verificada por cualquier funcién pérdida de interés, ya que no tiene
sentido realizar calculos en un problema con pérdidas infinitas. La incorporacion de
la funcion pérdida en el anélisis estadistico fue propuesta por Abraham Wald [169].
De forma similar, si una soluciéon particular, d;, es escogida y s; es la verdadera
solucién, entonces el problema conlleva una ganancia a la que notaremos G(d;, s;).
Por tanto, se define la Funcion ganancia G(d,s) para todo (d,s) € D x ©, como
la ganancia en que incurre el problema al tomar la solucién d cuando la verdadera
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Tabla 5.3: Matriz de pérdidas

L(d;, sj) Apendicitis Gastritis Flato
Apendicitis 0 Alta Alta
Gastritis Muy Alto 0 Media
Flato Muy Alto Media 0

solucion es s. Esta funcion verifica 0 < G(d, s) < oo.

A modo ilustrativo, véase como se construye la funcion pérdida para el ejemplo
presentado en la Introduccion, donde © = {s; = Apendicitis, sy = Gastritis, s3 =
Flato} y D = {dy = Apendicitis,dy = Gastritis,ds = Flato}. Para asignar la
pérdida, se han usado etiquetas lingiiisticas en lugar de valores numéricos para que
su compresion sea sencilla. El tipo de valores que se asigne a las funciones ganancia
y pérdida, no implica ninguna restriccion, puesto que conocidas las funciones de
pertenencia, se puede hacer cualquier tipo de calculo sin problema. La Tabla 5.3
muestra todos los valores, véase a continuacién como se han asignado algunos de
ellos detalladamente. L(Gastritis, Apendicitis)= Muy Alto esto representa la pérdida
en que incurre el problema cuando a un paciente se le diagnostica gastritis, siendo su
verdadera enfermedad apendicitis, por la misma razon expuesta en la Seccion 1 de
este capitulo el valor es muy alto. En el caso de la funcién ganancia el procedimiento
es el mismo.

Cuando tanto © como D son espacios finitos la funcion pérdida suele ser repre-
sentada como una matriz llamada Matriz de Pérdidas. Normalmente los valores del
espacio D se colocan en la primera fila de la matriz y los del espacio © en la primera
columna. La funcién pérdida no deberia ser construida de esta forma, ya que ca-
da problema deberia tener su propia funciéon pérdida bien definida. El concepto de
pérdida es dificil de modelar y por esta razom, en la literatura se pueden encontrar
muchas investigaciones que discuten la construccion y existencia de este tipo de fun-
ciones véase [48, 58, 140, 7]. Otros métodos de construccion més sofisticados son el
conocido backwards [15] o [84]. En teoria de la decision cuando en un problema no
se dispone de informacién muestral asociada al experimento, se le llama “problema
sin datos”, para este tipo de problemas la representacion de la funciéon pérdida como
matriz es aceptada. Los problemas tratados en esta memoria son considerados como
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“problemas sin datos”, debido a que la mayor parte de la informacion extra usada
para resolverlos es proporcionada por el experto y no se dispone de informacion
muestral procedente de experimentos estadisticos. Luego se aceptaran las matrices
de pérdidas y ganancias como representacion de dichas funciones. Hay que resaltar
que en cualquier otra clase de problemas en los que se tenga cualquier otro tipo de
informacion, se podra usar la funcion pérdida que mejor se ajuste al problema, como
se ha visto en la bibliografia.

En Teoria de la Decision y en Teoria de la Utilidad, la Ganancia es complemen-
taria a la Pérdida, por tanto, conocida la ganancia, (llamada normalmente utilidad),
facilmente se obtiene la pérdida como L(d,s) = —G(d, s). En problemas reales no
siempre se pueden considerar estos dos conceptos complementarios. Por este moti-
vo, en este trabajo, se han definido las funciones de ganancia y pérdida de forma
independiente.

Como ya se ha mencionado anteriormente, cualquier toma de decisiones implica
incertidumbre. Por tanto, la pérdida real, L(d, s), nunca se conoceréa con exactitud
en el momento de tomar la decision. Por esta razén, como método natural de pro-
ceder se ha considerado el calculo de la pérdida esperada.

Definiciéon 5.2. La esperanza matematica de una funciéon f(x), se define como
E[f(x)] =) f(x:i)-ps
i=1
donde p; es la probabilidad de ocurrencia de cada valor de la funcion f(z;).

Por lo tanto, la pérdida y la ganancia esperadas, serdn definidas de la siguiente
manera:

Definicién 5.3. Sean 5i,...,95,, € 0, las posibles soluciones del problema. Se
define la pérdida esperada, F[L(S)], de una soluciéon d = S € D como

E[L(S)] = Es,colL(d, s;)] = L(S, 51) - Pa(S1) + ... + L(S, Sm) - Pu(Sm)

donde P,(S;) = P(S;/Caso Nuevo) es la probabilidad condicionada (o proba-
bilidad a posteriori) de la solucion S;.



105 5. Funciones de Ganancia y Pérdida para Recuperacién en RBC

De modo similar se define la ganancia esperada:

Definicién 5.4. Sean Si,...,5,, € O, las posibles soluciones del problema. Se
define la ganancia esperada, F[G(S)], de una soluciéon d = S € D como

E[G(S)] = ESjEG[G(dv 3]’)] = G(S> Sl) ’ Pn(Sl) +.o..+ G(Sv Sm) ’ Pn(sn)

donde P,(S;) = P(S;/Caso Nuevo) es la probabilidad condicionada (o proba-
bilidad a posteriori) de la solucion S;.

5.2.2.2. Funcién Beneficio Objetivo de la Solucién

En la literatura, se pueden encontrar distintos enfoques para toma de decisiones.
Sin ir muy lejos, en estadistica clasica existen varios procedimientos como: la maxima
probabilidad [54], el estimador imparcial de riesgo, del que existen varias versiones
como muestran los siguientes trabajos [130, 165, 41], la minima varianza y el prin-
cipio de minimos cuadrados por nombrar algunos. También en teoria de la decisiéon
hay principios que pueden ser usados con este objetivo. Los tres més importantes
son: el principio de invarianza, el principio del riesgo de Bayes [14] y el principio
minimax que presenta un enfoque diferente. La clave de este enfoque es que no con-
lleva comparaciones entre pérdidas, sino que selecciona una solucién del espacio de
soluciones utilizando la idea del equilibrio de Nash [118]. Ejemplos de aplicaciones
de este enfoque pueden verse en los siguientes articulos [198, 177|. Sin embargo, en
el modelo propuesto se utiliza el concepto de Beneficio para tomar decisiones. Este
concepto se define como una funcion a partir de las funciones L(d,s) y G(d,s) a la
que se llamara Beneficio de que una solucion sea usada con €zito.

Definicién 5.5. Se define la funcién Beneficio de que una solucion sea usada
con éxito como

B(d,s) = f(G(d,s), L(d,s))

y tal que,

1) sea creciente en la primera variable, es decir, creciente en la Ganancia

11) decreciente en la segunda variable, es decir, decreciente en la Pérdida.
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(a) Modelo Conservador (b) Modelo utilizado en el modelo propuesto

Figura 5.1: Modelos de Beneficio

Como puede verse en la Definicion 5.5, la eleccion de la funcion f ofrece una
gran variedad de modelos alternativos de Beneficio. Desde modelos conservativos,
donde lo més importante es evitar pérdidas, hasta otros modelos mas agresivos
donde el tinico objetivo es obtener ganancias. La Figura 5.1 muestra ejemplos de
estos modelos. En ella, pueden verse la funcién pérdida, la funcion ganancia y dos
modelos diferentes de beneficio. La Figura 5.1(a) muestra un modelo conservador, ya
que solo se esta en situacion de riesgo cuando las pérdidas son pequenas y ademés
el beneficio se estabiliza cuando las pérdidas crecen exponencialmente. La Figura
5.1(b) muestra el modelo de beneficio utilizado por el modelo propuesto, donde la
funcion beneficio se define como: B(d, s) = Es,co(G(d, s;) — L(d, s;)], es decir, el
beneficio es la media entre la ganancia y la pérdida. Se ha hecho esta eleccion de
la funciéon beneficio porque se tiene la intencién de probar la nueva metodologia
desarrollada y no centrarse en resolver un problema particular. La funciéon beneficio,
que ha sido definida en Definiciéon 5.5 es una definiciéon subjetiva de beneficio, cuyo
objetivo es considerar la participacion del usuario. Esta funcién se estudiard en
detalle en préximos trabajos.
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5.3. Una nueva forma de recuperacion usando el be-
neficio

Como se ha visto en las secciones previas de este capitulo, resulta interesante
considerar el beneficio de cada solucién antes de recuperar un caso. Por lo tanto,
ahora no so6lo la similitud y el peso de cada atributo son los que toman parte en
el proceso de recuperacién, sino también el beneficio que produce cada solucién.
Cuando se introdujo en la medida el riesgo local se eligié un sistema de inferencia
difuso porque era 1util y eficiente para tratar con informaciéon aproximada. Y tam-
bién porque proporcionaba a la medida de similitud la informacién a veces lineal y
a veces no lineal que el riesgo aportaba al problema. Por estas razones, para que el
beneficio forme parte de la medida de similitud, también se ha elegido un sistema de
inferencia difuso. Pese a esto, el beneficio presenta ciertas diferencias con respecto a
la funcion informacion de riesgo:

El beneficio difiere del riesgo local en los siguientes aspectos:

1. El beneficio se asigna al caso entero y no atributo a atributo como se hacia
con la informaciéon de riesgo.

2. El beneficio siempre puede ser asignado, incluso cuando no se tiene ayuda del
experto.

3. Esta incluido en la parte de adaptacion del proceso, ya que los valores que
toma el beneficio se actualizan con cada caso que entra en la base de casos.

4. Directamente afecta a la medida global y no afecta a la medida local.

5. Mientras el riesgo local es fijo, el beneficio se ajusta a si mismo para minimizar
el coste de cada decision.

Para construir el sistema, se modifica la formula de la similitud global haciéndola
depender del beneficio, B(S), y de la similitud global estandar, Sim(C*em CNue),
como puede verse en la Ecuacion 5.1:

SimP(CMem oNuey = F(B(S), Sim(CMem, CNue)) (5.1)

La funciéon F'(.) se obtiene implicitamente mediante un sistema de inferencia di-
fuso y se calcula como la media ponderada de las salidas de todas las reglas. El
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sistema de inferencia difuso usado en la Ecuaciéon 5.1, al igual que el que se us6 en
la Ecuacién 3.5, puede verse como una variacién del modelo TSK [163]. Finalmente,
el sistema de inferencia difuso contiene las siguientes 19 reglas:

Regla 1. Si B es negativo-alto y Sim(CMem ONue) es alto, entonces
%:Sim(cl\/[em’ CNue) —0.1- SZ'WZ(CrMem7 ONue)

Regla 2. Si B es negativo-alto y Sim(CMe™ CNve) es medio, entonces
Ve Sim(CMem CNueY _ .2 . Sim(CMem (Nuey

Regla 8. Si B es negativo-alto y Sim(CMem CNve) es bajo, entonces
Ve Sim(CMem CNuey _ ()3, Sim(CMem, (iNuey

Regla 4. Si B es negativo-medio y Sim(C™Me™ CNue) es alto, entonces
V;=Sim(CMem CNue) —0.05 - Sim/(CMem CNue)

Regla 5. Si B es negativo-medio y Sim(C™e™ CNv) es medio, entonces
V;i=Sim(CMem CNuve) — 0.1 - Sim(CMem CONue)

Regla 6. Si B es negativo-medio y Sim(CMe™ ONv¢) es bajo, entonces
V;:Sim<CJWem7 CNew) —0.15- Sim(CM6m7 CNue)

Regla 7. Si B es negativo-bajo y Sim(C™Me™ CNue) es alto, entonces
V;=Sim(CMem CNue)y —0.025 - Sim(CMem CNue)

Regla 8. Si B es negativo-bajo y Sim(C™Me™ CNue) es medio, entonces
Ve Sim(CMem ONue) _ .05 . Sim(CMem, CNue)

Regla 9. Si B es negativo-bajo y Sim(C™e™ CNue) es bajo, entonces
Vie Sim(CMem_ CNuey _ 0,075 - Sim(CMem, Ve,



109 5. Funciones de Ganancia y Pérdida para Recuperacién en RBC

Regla 10. Si B es cero, entonces V; = Sim(CMem CNue),

Regla 11. Si B es positivo-alto y Sim(CMem CNve) es alto, entonces
Vie Sim(CMem, CNue) 10 3 - Si(CMem ONve)

Regla 12. Si B es positivo-alto y Sim(CMem CNve) es medio, entonces
Ve Sim(CMem CNueY 4.2 . Sim(CMem (Nue)

Regla 15. Si B es positivo-alto y Sim(CMem CNve) es bajo, entonces
V;i=Sim(CMem CNuey (.1 - Sim(CMem CNue)

Regla 14. Si B es positivo-medio y Sim(CMem CNve) es alto, entonces
Vi Sim(CMem, ONe) 10,15 - Sim(CMem, CNwe)

Regla 15. Si B es positivo-medio y Sim(CMem CNue) es medio, entonces
Vi=Sim(CMem CNuey (.1 - Sim(CMem CNue)

Regla 16. Si B es positivo-medio y Sim(CMem CNve) es bajo, entonces
Vie Sim(CMem Ny 40,05 - Sim(CMem, Ve,

Regla 17. Si B es positivo-bajo y Sim(CMem CNue) es alto, entonces
V,—Sim(CMem CNuey 0,075 - Sim(CMem, CNue),

Regla 18. Si B es positivo-bajo y Sim(CMem, CNu¢) es medio, entonces
Vi Sim(CMem ONue) 4 .05 . Sim(CMem, (Nue)

Regla 19. Si B es positivo-bajo y Sim(CMem CNv) es bajo, entonces
Vie Sim(CMem Ny 4 (.025 - Sim(CMem, (Nue)

En las reglas, los términos lingiiisticos (negativo-alto, negativo-medio, negativo-
bajo, cero, positivo-bajo, positivo-medio y positivo-alto) se definen sobre B(.S), mien-
tras que los términos (bajo, medio, alto) son definidos sobre la medida de similitud
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Sim(CMem CNwe) Vi i =1,...,19 es la medida de similitud global ajustada segin
la regla i-éstma correspondiente.

El diseno de las reglas se hizo en dos pasos. Primero se tomaron los valores de
la similitud global y del beneficio de cada solucion, y segtn el valor concreto que
tomasen se incrementaba o se bajaba la similitud global. Después se ajustaron los
valores (0.1, 0.2, 0.3, ...) de los consecuentes de cada regla con la intencion de ob-
tener un buen resultado, para ello, primero se definieron como parametros, y luego,
utilizando la ayuda del experto y la experiencia del sistema, los valores con los que se
obtuvieron mejores resultados fueron fijados. Por ejemplo, véase con detenimiento la
Regla 3, esta regla se dispara cuando el beneficio es negativo-alto y la similitud toma
el valor bajo. Cuando se dan estas dos condiciones se resta el 30 % sobre el resultado
final de la similitud global para asi ser capaces de evitar que el sistema recupere una
soluciéon con beneficio negativo, es decir, una solucién que provoque pérdidas en el
sistema. Condiciones similares son las que se dan en la Regla 1, pero en este caso
al ser los casos muy similares, la cantidad que se resta es menor. La Regla 10 se
dispara cuando el beneficio es cero. En los casos de beneficio cero se deja al sistema
que trabaje como siempre y no se modifica nada porque asi se simplifica el trabajo
y solo se consideran los casos criticos, lo cual, es bastante congruente con la forma
en que se esta trabajando. Por otro lado, estan las reglas en las que se aumenta la
similitud global una cierta cantidad. Por ejemplo, la Regla 12 se dispara cuando el
beneficio es positivo-alto y la similitud toma el valor medio. Cuando se esta bajo
estas condiciones lo que se hace es subir la similitud global un 20% para que el
caso cuya solucion tiene un beneficio positivo (lo que indica que apenas provocara
pérdidas) tenga méas posibilidades de ser recuperado.

Por 1ultimo, la inferencia sobre el sistema, o equivalentemente el célculo de
F(B(S), Sim(CMem CNue)) se hace en dos pasos. Primero se calcula la fuerza con
que se dispara cadaregla G, 7 = 1,..., k, donde £ es el nimero de reglas disparadas.
La fuerza con que dispara cada regla se calcula mediante la agregacion de los valores
de verdad, es decir agregando los valores de la funcion de pertenencia de los términos
lingiiisticos utilizando para ello el operador “y” (en inglés “and”) al igual que hicimos
en el capitulo 3 con la Informacion de Riesgo. Por ejemplo, la fuerza de disparo de
la primera regla se obtiene segin la Ecuacion 5.2:

Gl = ,unegativo—alto(B(S)) : ,ualto(sz.m(c]wema CNUE)) (52)
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Para todas las reglas con excepcion de la Regla 10, la fuerza de disparo es cal-
culada usando la Ecuaciéon 5.2. Para la décima regla, que es una regla especial, la
fuerza de disparo se calcula usando la Ecuacion 5.3.

G0 = Heero( B(S)) (5.3)

Finalmente, se calcula la funcion F(-)

_ Z?:l Gj ) VJ
Z?:l Gj

donde £ es el nimero de reglas disparadas, V; es la salida y G es la fuerza de

SimP (CMem CNue) (5.4)

disparo de la j-ésima regla, respectivamente.

5.4. Resultados experimentales

5.4.1. Descripcién del problema: Casos de estudio

Para validar el sistema se aplica el método propuesto a cuatro bases de datos del
UCI machine-learning repository. Las bases de datos han sido seleccionadas con el
objetivo de validar la utilidad del beneficio en la recuperacion de casos.

5.4.1.1. Los datos

Breast cancer data, este conjunto de datos proviene del Instituto de Oncologia
(Centro Médico Universitario) en Ljubljana, Yugoslavia. Fueron M. Zwitter y M.
Soklic quienes dieron los datos para uso publico. Originalmente contenia 286 casos.
Cada caso tiene 9 atributos y representa informacién sobre tumores de mama en
personas anoénimas, los atributos son: la edad, si padece menopausia, premenopausia
o nada, el tamano del tumor, inv-n6édulos, nédulo-cap, el estadio del tumor, si es la
mama derecha o la izquierda, la zona de la mama en la que esta y si ha sido o no
irradiado. La base esta dividida en dos clases: Clase 1, corresponde a los casos en
que no se ha reproducido el tumor y Clase 2 a los casos en que si se ha reproducido.
Solo se utilizaron 270 casos, para asi construir subconjuntos de igual proporciéon y
talla cara a la validacion cruzada. Estos subconjuntos son seleccionados de forma
aleatoria usando MATLAB 7.1. La Tabla 5.4 muestra los detalles de esta base de
datos.
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Tabla 5.4: Detalles de la base de datos usada en los experimentos (Breast cancer
data)

Clase Numero de Casos Porcentaje

Clase 1 190 70.37
Clase 2 80 29.63
Total 270 100.00

Tabla 5.5: Detalles de la base de datos usada en los experimentos (Pima Indians
diabetes)

Clase Numero de Casos Porcentaje

Clase 1 260 34.21
Clase 2 500 65.79
Total 760 100.00

Pima Indians Diabetes data set, este conjunto de datos pertenece al Instituto
Nacional de Diabetes, Digestivo y Dolencias de Higado y fue donado por Vincent
Sigillito. Contiene 768 casos, con ocho atributos y dos clases. Cada caso representa
un paciente, mujer, mayor de 21 anos. Los atributos son: nimero de veces que ha
estado embarazada, test oral de tolerancia a la glucosa, presién sanguinea, espesor
de las capas de la piel del triceps, cantidad de insulina, indice de masa corporal,
edad y el valor de la funcion pedigri de la diabetes. Solo se utilizaron 760 casos, para
asi construir subconjuntos de igual proporcion y talla cara a la validacion cruzada.
Estos subconjuntos son seleccionados de forma aleatoria usando con MATLAB 7.1.
La Tabla 5.5 muestra los detalles de esta base de datos.

BUPA liver disorder, para una explicacion detallada véase Seccion 3.4.1.1 del
capitulo 3 y Tabla 3.5.

Heart diseases, donada por el Doctor R. Detrano del V.A. Medical Centrr. Fue
construida originalmente en la Fundacion Clinica Cleveland para el proyecto Stat-
Log bajo el programa ESPIRIT del Comunidad Europea. Contenia 303 casos y 14
atributos contando la clase. Se eliminaron 7 casos para para asi construir subconjun-
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Tabla 5.6: Detalles de la base de datos usada en los experimentos (Heart diseases)

Clase Nuamero de Casos Porcentaje

Clase 1 160 55.17
Clase 2 130 44.83
Total 290 100.00

tos de igual proporcion y talla cara a la validacion cruzada. Estos subconjuntos son
seleccionados de forma aleatoria usando con MATLAB 7.1. La Tabla 5.6 muestra
los detalles de esta base de datos.

5.4.1.2. Ejecucién de los experimentos

Se realizara validaciéon cruzada de 10 subconjuntos para cada base de datos. En
cada validacién se toma la base de datos entera y se divide en 10 subconjuntos ex-
cluyentes entre si y con la misma distribucion. Cada subconjunto se usa una vez
como conjunto de prueba para ver los resultados que se obtienen al probarlo contra
el conjunto que resulta de unir los otros nueve restantes subconjuntos. Se hicieron
10 validaciones completas, lo que supone un total de 100 repeticiones de cada expe-
rimento, para tener datos suficientes y poder asi contrastar los resultados con ¢-test.
Es el mismo procedimiento que se uso en el Capitulo 3 para probar la eficiencia de
la Informacion de Riesgo.

Como objetivo se plantea evaluar los resultados obtenidos en los experimentos
en términos de precision y beneficio. La precision mide la proporciéon de casos cor-
rectamente clasificados de entre todos los casos que han sido clasificados, es decir,
la proporcion de aciertos. Se ha elegido esta medida por ser una de las més usadas.
Por otra lado, para medir el beneficio de una forma objetiva se tuvo en cuenta la
opinion del experto. Este informo de que la situacion que mayor beneficio produce
es cuando se clasifica como enfermo a un paciente que lo esté, ya que esto permite
aplicar el tratamiento correcto, directamente, sin pérdida de tiempo, evitando asi
que la vida del paciente corra peligro alguno. Por esta razon y para simplificar y
hacer mas objetiva la comparacion con otros métodos, se considerara la proporcion
de casos de este tipo correctamente clasificados, y no el beneficio que el experto sub-
jetivamente asigna a cada situacion. Por tanto, se emplearan dos medidas més en el
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estudio muy utilizadas en dominios médicos que son la sensibilidad y especificidad
[182]. Sensibilidad mide la proporcién de correctos positivos (CP) de entre todos
los casos que representan a pacientes con la enfermedad, es decir, mide la propor-
cion de casos que presentan la enfermedad y han sido correctamente clasificados.
La especificidad mide la proporcion de correctos negativos (CN) de entre todos los
casos que representan a pacientes sanos, es decir, mide la proporcién de casos que
no presentan la enfermedad y han sido clasificados justo en esa clase.

En cada clasificacién se consideraron los siguientes subconjuntos:

e CP, el paciente presenta la enfermedad y el diagnostico es correcto.
e F'P, el paciente presenta la enfermedad, pero el diagnodstico es incorrecto.
e CN, el paciente no sufre la enfermedad, y el diagnostico es correcto.

e FN, el paciente no sufre la enfermedad y ademés el diagnostico es incorrecto.

Precisic CP+CN
recision =
CP+ FP+CN+ FN
CP CN
Sensibilidad = m Especificidad = m

Sensibilidad es una medida muy usada y suele ser considerada como el porcentaje
de deteccion de enfermedades, y estd negativamente correlada con la especificidad.
Por ejemplo, si el coste de clasificar mal un falso negativo es mayor que el de falso
positivo, entonces la sensibilidad aumenta y la especificidad decrece. De acuerdo
con el experto, clasificar mal un falso negativo es lo que conlleva las peores conse-
cuencias cara al paciente, luego este estudio se centra en la precision y la sensibilidad.

Tanto el Beneficio-RBC (BRBC) como el RBC estandar se implementaron en
MATLAB 7.1. Para contrastar su eficiencia ademés, de con RBC estandar, se com-
pard con los siguientes modelos: J4.8, que es la implementacion en WEKA del C4.5
(cuya version comercial es el conocido C5.0) RBF Networks y £-NN con £=9. De
todos estos algoritmos se us6 la implementacion que de ellos esta disponible en WE-
KA [182]. Al igual que en el capitulo 3, para asegurar que exactamente los mismos
subconjuntos que se generaron de forma aleatoria en MATLAB para la validacion
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cruzada eran usados en WEKA | se trabajo con esta herramienta en linea de coman-

dos.

5.4.2.

Resultados finales del estudio

Antes de comenzar los experimentos, se consultoé con un experto para asignar los

valores de las funciones ganancia y pérdida para cada base de datos. Después se asig-

naron los pesos, para ello se utilizaron los siguientes métodos de seleccién de pesos:
Chi Square; Info Gain; Gain Ratio; y CfsSubsetEval, los cuales estan disponibles en
WEKA [182]. Tabla 5.7, Tabla 5.8, Tabla 5.9 y Tabla 5.11 muestran un resumen de
los resultados obtenidos en precision sensibilidad y especifidad para cada base de

datos.

Tabla 5.7: Ranking de la precision, sensibilidad y especificidad obtenida con Breast

cancer
1 2 3 4 5
Precision BCBR k-NN J4.8 RBF CBR
602 _ 598 _ 593 _ 580 _ 485 _
(315 = 0.7432) (375 =0.7382) (375 = 0.7320) (575 = 0.7160) (575 = 0.5987)
Sensibilidad BCBR CBR RBF k-NN J4.8
127 _ 98 _ 86 _ 85 _ 85 _
(575 = 0.5292) (555 = 0.4083) (535 = 0.3583) (555 = 0.3541) (555 = 0.3541)
Especificidad kE-NN J4.8 RBF BCBR CBR
513 _ 508 _ 494 _ " 475 _ . 387 _ @
(375 = 0.9000) (z55 =0.8912) (gz5; = 0.8666) (575 = 0.8333) (%75 = 0.6789)

Tabla 5.8: Ranking de la precision, sensibilidad y especificidad obtenida con Pima

Indian
1 2 3 4 5

Precision J4.8 BCBR RBF k-NN CBR

1734 1717 1699 1685 1571

1184 = 0.7605)  (4TAT =0.7530) (3922 = 0.7451) (3582 =0.7390) (252 = 0.6890)
Sensibilidad BCBR J4.8 RBF E-NN CBR

253 = 0.7089) 485 =0.6217) (22 =0.5397) (2L =0.5217) (220 =0.5128)
Especificidad RBF k-NN J4.8 CBR BCBR

1278 __ 1278 __ 1249 __ 1171 1164 __

1278 — 0.8520) (1278 =0.8520) (1229 =0.8326) (1L =0.7806) (1152 = 0.7760)
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Tabla 5.9: Ranking de la precision, sensibilidad y especificidad obtenida con BUPA

Liver
1 2 3 4 5
Precision J4.8 RBF BCBR k-NN CBR
675 _ 667 _ 650 __ 644 _ 626 _
(1550 = 0.6617)  ({p5g = 0.6539) ({55 = 0.6372) ({555 = 0.6313) ({555 = 0.6137)
Sensibilidad BCBR J4.8 RBF k-NN CBR
519 _ 462 _ 462 _ 450 _ 398 _ .
(855 = 0-8650) (555 = 0-7700) (555 = 0-7700) (550 = 0.7500) (550 = 0.6633)
Especificidad CBR J4.8 RBF k-NN BCBR

(328 =0.5428) (282 =05071) (235 =04880) (322 =04619) (331 =0.3119)

Tabla 5.10: Ranking de la precision, sensibilidad y especificidad obtenida con Heart

disease
1 2 3 4 5
Precision BCBR RBF k-NN CBR J4.8
728 __ 713 __ 706 __ 665 __ 657 __
(228 =0.8368) (L2 =08195) (I9 =0.8115) (88 =0.7643) (82T =0.7551)
Sensitivity BCBR k-NN RBF CBR J4.8
311 __ 304 __ 302 __ 282 __ 265 __
(3L —o0.7974) (34 =0.7795) (32 =0.7744) (282 =0.7231) (285 = 0.6795)
Specificity CBR RBF k-NN J4.8 BCBR

(535 =0.8688) (445 =0.8562) (42 =0.8375) (322 =0.8166) (353 =0.7979)

Como puede verse en las tablas Beneficio-RBC es el que tiene la mayor media en
precision en los experimentos con las bases Heart disease y Breast cancer. Ademas,
ocupa el segundo lugar en Pima Indian Diabetes con tan solo una pequena diferencia
con respecto al J4.8 y ocupa el tercer lugar en BUPA liver disorder. Sin embargo, en
sensibilidad es el modelo, BRBC, quien consigue los mejores resultados en todos los
experimentos. Como en este trabajo hemos supuesto que el coste de una mala clasifi-
cacion cuando se trata de falsa ausencia (es decir, cuando clasificamos no enfermo a
un paciente enfermo) es mayor que el opuesto (clasificar como enfermo a alguien que
no lo esta) podemos afirmar basandonos en estos resultados que se ha conseguido el
objetivo propuesto de minimizar el coste de una mala clasificacion. También en las
tablas pueden verse los resultados obtenidos en especificidad. En esta medida BRBC
ocupa el cuarto y el quinto puesto en los experimentos, pero con diferencias poco
significativas. Se ha indicado la especificidad para mostrar como para conseguir el
objetivo se han tenido que sacrificar algunos valores de especificidad.
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Finalmente y para verificar que los datos son estadisticamente significativos, se
contrastaron utilizando ¢-test con un nivel de confianza del 95 %. Tabla 5.11, Tabla
5.12, Tabla 5.13 y Tabla 5.14 muestran los p-valores obtenidos. Como muestran
los resultados de los test existen diferencias significativas de nuestro método con
respecto a todos los demés en sensibilidad, dando asi mas consistencia al objetivo
planteado de minimizar el coste de una mala clasificacion. También puede observarse
que en precisién no existen diferencias significativas con respecto a ningtin método.

Tabla 5.11: Resultados de los ¢-test al contrastar BRBC con cada modelo (Breast
cancer)

J4.8-BRBC RBF-BRBC k-NN-BRBC CBR-BRBC

Precision 0.458 0.025 0.707 0.000
Sensibilidad 0.000 0.000 0.000 0.000
Especificidad 0.005 0.014 0.001 0.000

Tabla 5.12: Resultados de los ¢-test al contrastar BRBC con cada modelo (Pima
Indian)

J4.8-BRBC RBF-BRBC k-NN-BRBC CBR-BRBC

Precision 0.425 0.289 0.097 0.000
Sensibilidad 0.000 0.000 0.000 0.000
Especificidad 0.000 0.000 0.000 0.722

Tabla 5.13: Resultados de los ¢-test al contrastar BRBC con cada modelo (BUPA
liver)

J4.8-BRBC RBF-BRBC k-NN-BRBC CBR-BRBC

Precision 0.212 0.318 0.948 0.469
Sensibilidad 0.001 0.000 0.000 0.000
Especificidad 0.000 0.000 0.000 0.000




5.5. Resumen y Conclusiones 118

Tabla 5.14: Resultados de los t-test al contrastar BRBC con cada modelo (Heart
disease)

J4.8-BRBC RBF-BRBC k-NN-BRBC CBR-BRBC

Accuracy 0.000 0.030 0.062 0.000
Sensitivity 0.000 0.095 0.379 0.000
Specificity 0.006 0.281 0.045 0.001

5.5. Resumen y Conclusiones

A lo largo de este capitulo se ha profundizado en las consecuencias que conlle-
va asociada la toma de una decisién, en la recuperacién de un caso, analizdndolas
en términos de Ganancia y Pérdida de la solucion. Teniendo estas consecuencias en
cuenta, se ha desarrollado un sistema de RBC que ofrece la posibilidad de considerar
el coste de cada decision. Esto se ha conseguido a través del concepto de beneficio
de la solucién que ayuda al usuario a tomar decisiones, las cuales incluso cuando no
son las adecuadas aseguran la minima pérdida. Esto permite al decisor obtener el
maximo beneficio posible.

Para validar la metodologia desarrollada, se aplica el modelo propuesto a cuatro
bases de datos reales de ambito médico, para asi contrastar su efectividad. Los re-
sultados obtenidos son comparados con los obtenidos por métodos conocidos como:
J4.8 (la implementacion en Weka del conocido C4.5), RBF-Networks, k-NN (k=3
9)y RBC convencional. Los resultados se evaluaron en precision, sensibilidad y es-
pecificidad. Los experimentos mostraron que nuestro modelo consigue el mismo nivel
de precision que los otros; puesto que no hay diferencias significativas en este senti-
do. Si se obtuvieron buenos resultados en sensibilidad, lo que supone, en el contexto
en que nos movemos un bajo coste.



Capitulo 6

Aplicaciones a Problemas Reales

En este capitulo se aplica la metodologia desarrollada en esta memoria
a dos situaciones reales. En una de ellas, a partir de la Informacion de
Riesgo y la probabilidad de una solucion, se estudia la relacion entre la
flexibilidad y la estrategia de operaciones en una muestra real de empre-
sas consultoras de ingenieria en FEspana [11]. La otra aplicacion es una
adaptacion del concepto de riesgo al diseno de nuevos productos [23].

6.1. Introduccion

A lo largo de este trabajo se ha desarrollado una nueva metodologia que mejora
la etapa de recuperacion de un sistema de RBC. Dicha metodologia ha sido probada
experimentalmente frente a otros métodos, obteniendo buenos resultados. Adicional-
mente se han desarrollado dos aplicaciones practicas en problemas con riesgo: dis-
eno de nuevos productos y toma de decisiones en la empresa. En los dos problemas
se adapto la metodologia desarrollada segin las necesidades de cada uno. En este
capitulo se estudiaran de forma detallada estas dos aplicaciones, viendo el proceso
descrito de adaptacion, y el resultado obtenido.

El resto del capitulo queda organizado de la siguiente manera: en la Seccién
2, a través de los conceptos de probabilidad inicial de una solucién y probabilidad
condicionada, se desarrolla un sistema para estudiar las relaciones entre la estrategia
de operaciones y la flexibilidad de una empresa. Mas tarde, en la Seccién 3, se
presenta una aplicacién del modelo de recuperacion desarrollado en el capitulo 3 al
problema del disefio de nuevos productos, el objetivo de esta aplicaciéon era disenar
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un nuevo modelo de audifono con la empresa Beltone. Finalmente, en la Seccién 4
se exponen las conclusiones del capitulo junto a un resumen del mismo.

6.2. La Informacion de Riesgo aplicada al estudio de
la relacion entre la Flexibilidad y la Estrategia
de Operaciones

El estudio de la estrategia de operaciones y la flexibilidad ha tomado auge en
las ultimas décadas debido principalmente a los cambios constantes que sufre el en-
torno empresarial. Dichos cambios impulsan a las empresas al desarrollo de nuevas
técnicas de toma de decisiones que les ayuden a adaptarse rapidamente. En este
contexto, el saber cémo se relacionan la estrategia de operaciones y la flexibilidad,
juega un papel muy importante, sobre todo a la hora de aumentar el rendimiento
general de la compania y por tanto su competitividad. Comprender la mejor forma
de ajustar la estrategia de operaciones y la flexibilidad es crucial para disminuir la
incertidumbre en el proceso de toma de decisiones de la empresa. Por este motivo
la relacion entre la estrategia de operaciones y la flexibilidad se ha convertido en el
objeto de numerosos estudios cientificos [143, 56].

Fundamentalmente, estas relaciones se han analizado a través del uso de dife-
rentes métodos de andlisis estadistico [9], aunque en los dltimos anos han aparecido
estudios que se basan en distintas técnicas de Inteligencia Artificial (TA), como sis-
temas expertos [114, 152|, RBC [104, 108], algoritmos genéticos [4], etc. Por tanto,
resulta interesante analizar y estudiar la relacion entre la estrategia de operaciones y
la flexibilidad con técnicas de IA, que aporten un valor distinto y anadido en sus re-
sultados, del que puedan aportar los obtenidos a través de la estadistica tradicional.
Este problema ha sido estudiado previamente por nosotros, como puede verse en
[10], donde se construyo un sistema experto difuso y un asistente para la generacion
de reglas (ESROM), con el que se simulaban distintas situaciones con el objetivo de
facilitar al gerente de la empresa la toma de decisiones.

En [11] se construyo un sistema RBC utilizando la metodologia presentada en es-
ta memoria, al que notaremos FP-RBC, que hace uso tanto de la probabilidad, como
de la logica difusa. Este sistema, utiliza la informacion que sobre una solucién apor-
tan la probabilidad inicial y la condicionada (definidas en el capitulo 5), y ademaés,
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se aprovecha de la flexibilidad con que la logica difusa contribuye al problema. La
eleccion de un sistema RBC para este tipo de problemas resulta acertada puesto que
es una herramienta sencilla a la hora de ser puesta en practica y que puede trabajar
con problemas complejos y no estructurados. Ademaés, su modelo de predicciéon se
mantiene en un estado actualizado debido a que el caso base es revisado en tiempo
real, que es un caracteristica muy importante para una aplicacién practica.

En esta seccion se vera una descripciéon completa del sistema que se desarrollo,
los resultados obtenidos y la interpretacion que de estos resultados hizo el experto.

6.2.1. Descripcién del sistema

En esta seccion se describe paso a paso como trabaja el sistema desarrollado,
el cual hace uso, tanto de la logica difusa como de la Teoria de la probabilidad
para mejorar su rendimiento y aumentar su precision. El FP-RBC, (cuyo objetivo
es descartar los atributos del caso que no aportan informacién relevante en la de-
cision), parte de las probabilidades iniciales de cada solucion, estas probabilidades
son calculadas segin Definicion 5.1. Una vez calculadas, actualiza esta informacion,
con la informacion que aporta cada valor concreto del atributo, utilizando para ello
la Definiciéon 5.2 de probabilidad condicionada. Ya calculadas estas probabilidades
condicionadas y eliminado los atributos que no aportan suficiente informacion, se
define el indice de informacion, concepto definido de forma paralela al de informaciéon
de riesgo pero adaptado a este contexto. Este indice se introduce dentro de la medida
de similitud usando un sistema de inferencia difuso que modificara los valores finales
de dicha medida en funcién de los valores del indice de informaciéon. La salida del
sistema nos dara aquella informacion que realmente aporte valor y eliminara la que
no resulte interesante o no aporte verdadero valor a la hora de tomar una decision.

El sistema consta de 7 pasos, veamos a continuacion el proceso de forma de-
tallada. Sea B una base de casos con k casos C,...,Cy y m soluciones diferentes
S1,...,Sm. Cada caso contiene n atributos C' = (Ay,..., A,). Un caso nuevo llega
al sistema Caso Nuevo = (A; = a1,..., A, = a,), donde a4, ..., a, son los valores
concretos que toma cada atributo de Caso Nuevo

Paso 1. Cdlculo de las probabilidades iniciales de cada solucion

El primer paso es calcular la probabilidad inicial, Py(S), asociada a cada solucién S
almacenada en la memoria. Esta probabilidad se calcula con la informacion alma-
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cenada en la base de casos y la Definicion 5.1 que aparece en la Seccion 5.2.1.1 del
capitulo 5.

Paso 2. Seleccion de los atributos informativos a través de la probabilidad condi-
cionada a cada solucion

Una vez calculada la probabilidad inicial de la solucién, ésta se actualiza en
funcion de la informacién que aportan los valores de los atributos del caso nue-
vo mediante reiteradas aplicaciones de la definiciéon de probabilidad condicionada
(Definicién 5.2) y del Teorema de Bayes, hasta obtener P(S;/Caso Nuevo). Para el-
lo, introducimos los atributos uno a uno y calculamos las respectivas probabilidades.
Si el resultado de ésta probabilidad es aproximadamente igual a cero, este atributo
automaticamente es eliminado de la probabilidad. Se utiliza esta simplificacion ya
que en esta aplicacion se interpreta la probabilidad como una informacién sobre el
problema, por esta razon, si la probabilidad es cero, el atributo no contribuye a la
informacion y se calcula la probabilidad de los siguientes, sin tener este atributo en
cuenta. Vamos a ver este proceso en detalle.

Comenzamos con el atributo 1 y calculamos P;(S;) = P(S;/A; = a1). Una vez
conocido el resultado, comprobamos si supera o no el corte de informacion; como
corte de informacion se ha fijado 0.001. Si el resultado supera el corte de informacion,
entonces se introduce el siguiente atributo y se calcula P(S;) = P(S;/A; = a1NAs =
az). Sino es asi, lo eliminamos de la probabilidad y calculamos la siguiente sin tenerlo
en cuenta P»(S;) = P(S;/As = ay) y asi continda el proceso hasta llegar al atributo
n-ésimo, P,(S;) = P(S;/A1 = a1n,...,NA, = a,) = P,(S;/New Case). Cada P; se
calculard igual que se calculaba la probabilidad condicionada en el capitulo 5, en
este calculo, el nimero de atributos que intervengan quedard marcado por el corte
de informacion.

Paso 3. Indice de Informacion

El Indice de Informacion, I = (I, ..., I,), serd una medida sobre cuanto informa
un atributo concreto, es un vector en el que cada componente I; guarda el niimero de
veces que la probabilidad condicionada a ese atributo supera el corte de informacion.

Paso 4. Cdlculo de la similitud local

Una vez calculado el Indice de Informacion, I, se calcula la similitud entre atri-
butos con las medidas dadas en Ecuaciéon 3.1 y Ecuaciéon 3.2 dependiendo de si el
atributo es discreto o continuo.
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Figura 6.1: Funciones de pertenencia

Paso 5. Asignacidn de las etiquetas difusas

En este paso se asignan las etiquetas difusas a la similitud local y al indice de
informacion (I), para ello, se han utilizado las siguientes funciones de pertenencia
(Figura 6.1). No supone ninguna restriccion utilizar cualquier otra que se ajuste a
los datos.

Paso 6. Modificar la similitud local

Se introduce el Indice de Informacion (I;) en la medida de similitud, siguiendo el
mismo procedimiento que en capitulos anteriores. Para ello, se modifica la formula
de la similitud haciéndola depender del Indice de Informacion de cada atributo (I;)
y de la similitud local (sim(xMe™ xNu¢)), Permitiéndonos asi obtener la similitud

modificada, simfi(zMem pNue)

, L :
Mem

Mem o Nuey = f(1I;, sim(zifem™ xNue)) (6.1)

sim (x ; ; ;

La funcion f(-) es obtenida a través de un sistema de inferencia difuso. El sistema

de inferencia difuso usado en la Ecuacién 6.1 es también una aplicacién del TSK
model [163]. Este sistema para el i-ésimo atributo contiene las siguientes 9 reglas:

Regla 1. Si I; es alto y sim(xMe™ z es alto, entonces

vi=sim(xMem gNue) 4 6 - sim(aMem g Nue))

)
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Regla 2. Si I; es alto y sim(xMe™ xNv¢) es medio, entonces

U1782m(xMem7xNue)+5 szm( Memj iVue))

Regla 8. Si I; es alto y sim(xMem axNve) es bajo, entonces

vi=sim(axMem gNuey 4 2. szm(a:Mem,xZN“e))

Regla 4. Si I; es medio y sim(xMe™ xNu¢) es alto, entonces

vi=sim(zMem pNve) — 0.2 szm(xMem,fo“e))

Regla 5. Si I; es medio y sim(xMe™ zNu¢) es medio, entonces

vi=sim(zMem gNve) — 0.3 - sim(xMem, pNue))

Regla 6. Si I; es medio y sim(xMe™ zNue) es bajo, entonces

Mem Nue) Mem Nue))

vi=sim(z;"' ", x; 0.4 - szm(x , T;

Regla 7. Si I; es bajo y sim(xMe™ xNu¢) es alto, entonces

UZ—SZm( Mem7x£\fue) 0.3- szm( Mem7 Z[Vue))

Regla 8. Si I; es bajo y sim(xMe™, M) es medio, entonces

vi=sim(xMem gNue) — 0.4 . szm(xMem,:va“e))

Regla 9. Si I; es bajo y sim(xMe™, xN%) es bajo, entonces

Mem Nue) Mem Nue))

vi=sim(z;' ", x; 0.5 - sim(x;"e™, x;

Como puede verse en las reglas arriba descritas, el sistema modifica a la medida
de similitud en funciéon del indice de informaciéon y de la similitud local. Veamos
en detalle el por qué del diseno de algunas de ellas. Por ejemplo en la Regla 1, el
indice de informacién toma el valor alto, esto significa que el nimero de veces que
este atributo con ese valor super6 el corte de informacion es alto, esto indica que se
trata de un atributo que aporta informacion, si ademas es muy similar al del caso
considerado, resultard interesante que influya en la recuperacién méas que cualquier
otro que aporte menos informacion. Por el contrario, las Reglas 7-9 tienen un valor
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del indice de informacion bajo, esto lo interpretamos como que ese atributo apenas
aporta informacion al caso por lo que hacemos que a la hora de recuperar no tenga
mucha importancia; la importancia como puede verse en las reglas la bajamos en
funcion de lo similar que sea al caso considerado.

Paso 7. Cdlculo de la similitud modificada

El célculo de la similitud o equivalentemente la inferencia del sistema, se hace
en dos pasos. Primero, se calcula la fuerza de disparo de cada regla, y luego, se hace
la media ponderada de las salidas de todas ellas. El procedimiento es el mismo que
capitulos anteriores, una descripcion detallada puede encontrarse en la Seccion 3.2
del capitulo 3.

6.2.2. Descripciéon del problema: Caso Practico

El objetivo de esta aplicacion es establecer relaciones entre la flexibilidad y la
estrategia de operaciones para el soporte en la toma de decisiones en una empresa.
Para tal fin, se aplica la herramienta desarrollada a una muestra de 71 empresas de
consultoria en Espana y se extraen conclusiones sobre los resultados obtenidos.

6.2.2.1. Los datos

El experto proporcion6 datos recogidos acerca de la estrategia de operaciones, el
nivel de flexibilidad y el rendimiento de una muestra de 71 empresas de consultoria
de ingenieria en Espana. Un cuestionario fue la técnica utilizada para obtener los
datos para el estudio. El cuestionario consta de 122 preguntas, divididas en 3 grupos
principales, a su vez divididos en distintos bloques de preguntas cada uno. El primer
grupo hace referencia a la estrategia de operaciones y esta dividido en 9 bloques, el
segundo grupo corresponde a la flexibilidad y est4 divido en 7, hay un tercer grupo
que no usaremos en esta aplicaciéon que corresponde el rendimiento de la empresa.
Ver el cuestionario completo en Apéndice B. Tabla 6.1 y Tabla 6.2 muestran las
variables que se usaron en el estudio y los items con los que se corresponden en el
cuestionario. Bajo la columna Variable aparecen los nombres de las variables y la
columna Blogue indica los bloques del cuestionario en los que aparecen estas vari-
ables.
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Tabla 6.1: Estrategia de operaciones

Variable Bloque Variable Bloque
Distribucién en planta Al Actividades de trastienda y cara al cliente  AVI
Orientacion Push/Pull All Recursos Humanos AVII
Nivel de estandarizacién AIIT Participacion del cliente AVIII
Abanico de servicios AIV Disefio y desarrollo de nuevos servicios AIX

Uso de tecnologias de la informacién AV

Tabla 6.2: Flexibilidad

Variable Block Variable Block
Expansion B1-B6 Mercado B17-B18
Distribucion de la informacion  B7-B9 Servicios y productos B19-B20
Routing B10-B12  Procesos, programacion y volumen B21-B24
Equipment B13-B16

6.2.2.2. Ejecucién de los experimentos

El sistema ha sido probado usando validacion cruzada de 5 subconjuntos. En
cada validaciéon, como ya se ha explicado en otros capitulos, se toma la base de
datos entera y se divide en 5 conjuntos excluyentes entre si y con la misma distribu-
cion. Cada subconjunto se usa una vez como test, para ver los resultados que se
obtienen al probarlo contra el conjunto que resulta de unir los otros cuatro restantes
subconjuntos. Se hicieron 10 validaciones completas, lo que supone un total de 50
repeticiones de cada experimento para tener datos suficientes y poder asi contrastar
los resultados con ¢-test . Evaluamos los resultados obtenidos segtin precision, puesto
que el objetivo de esta aplicacion es tener la evidencia suficiente para apoyar y jus-
tificar las conclusiones obtenidas.

El FP-RBC se implement6 en MATLAB 7.1. y para contrastar la eficiencia de
este método, los resultados obtenidos se compararon con los obtenidos por los si-
guientes modelos: J4.8, Naive Bayes, Logistic (de los que se ha utilizado la version
disponible en WEKA [182]) vy el estandar RBC implementado a proposito en MAT-
LAB 7.1.
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6.2.3. Resultado del estudio y discusién

Finalmente, se veran los resultados obtenidos y las conclusiones extraidas por el
experto.

6.2.3.1. Resultados experimentales

En este apartado se muestran los resultados del caso de estudio. La Tabla 6.3
muestra las dimensiones de las operaciones estratégicas que superan el Indice de
Informacion (IR). La Tabla 6.4 muestra un resumen de los resultados obtenidos en
precision para cada dimensién de flexibilidad.

Tabla 6.3: Grupo de atributos seleccionado en la dimensién Estrategia de Opera-

ciones

VvC  FB1 FB2 FB3 FB4 FB5 FB6 FB7

1 ALAIV  ALAIX ATILATII AILATII ATATI AIX Al
ATX AIV,AVIII ATV AV

2 ALAIV  AIX ATV, AVIII AILATII AT ATI AIX  ALAIX
AIX AIV,ATX

3 ALAIV  AIX ATV, AVIII AL ATILAIII ALAII AIX  ALAIX
AIX AIV,AV,AVI AIII

4 ALAIV  AIX  ALAILAIII AITLATII AT ATI AIX  ALAIX
ATX ATV, AVIII ATV

5 ALAIV  AV,AIX  AIV,AVIII AILATII ATATI AIX  ALAII
AIX AIX

6 ALAIV  ALAIX  AIV,AVIIT  AILAIILATV ATATI AIX  ALAVI
ATX AVI,AVIILAIX AVIII

7 ALAIV  AIX ATV, AVIII ATIT ALAILAII  AIX Al
AIX AVIITAIX

8 ALAIV  AV,AIX  AIV,AVIII AT ATIATIIT AT ATI AIX  ALAIX
ATX ATV, AVI,ATX

9 ALAIV  AIX ATV,AVIII ALATI ATATI AIX  ALAIX
AIX AIILAIV

10 ALAIV  AIX ATV, AVIII ATTT AT ATI ATX  ALAIX
ATX AV

Como se puede observar FP-CBR es el método que obtiene mayor precision de
entre todos los métodos y en todas las dimensiones. Aplicamos t-test para verificar
que los resultados son estadisticamente significativos. Tabla 6.5 muestra estos resul-
tados.
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Tabla 6.4: Precision media de cada clasificador

J4.8 Bayes Logistic RBC FP-RBC

FB1 0.8663  0.8894 0.8707 0.8584 0.8923
FB2 0.8083 0.7649 0.7074 0.7074 0.8233
FB3 0.7322  0.5786 0.7353 0.6707 0.7384
FB4 0.7077 0.7231 0.7123 0.7138 0.7467
FB5 0.6653  0.6908 0.6526 0.6944 0.7017
FB6  0.7483  0.8090 0.7282 0.8108 0.7449
FB7 0.8416  0.8283 0.8433 0.7216 0.8600

Tabla 6.5: Resultados de los ¢-test al contrastar FP-RBC con cada modelo

J4.8-FPCBR Bayes-FPCBR Log-FPCBR CBR-FPCBR

FB1 0.023 0.749 0.055 0.016
FB2 0.041 0.000 0.000 0.000
FB3 0.493 0.000 0.846 0.003
FBY 0.047 0.05 0.166 0.086
FBS5 0.138 0.415 0.010 0.020
FB6 0.000 0.891 0.000 0.000
FB7 0.435 0.004 0.053 0.000

6.2.3.2. Discusion de los resultados

Por tltimo, el conocimiento mostrado en la Tabla 6.3 de acuerdo a los elementos
v dimensiones utilizadas en [2] se puede resumir en:

1. AI(Distribucion en planta), AIV(Abanico de servicios ofrecidos), AIX(Diseno
y desarrollo de nuevos servicios) estd directa y fuertemente influenciado por
FB1(Ezpansion). Las decisiones estratégicas con respecto a las modificaciones
fisicas, los cambios en el niimero de servicios y/o en el desarrollo de nuevos
servicios estan directamente relacionadas con la expansion. Esta dimension au-
menta la flexibilidad cuando el coste y el tiempo de ampliacion de capacidad
son moderados. Sin embargo, hay un limite en la expansién de capacidades.
Una vez alcanzado ese limite, el outsourcing puede ser una opcién para au-
mentar la flexibilidad sobre ese limite.

2. AIX(Diseno y desarrollo de nuevos servicios) estd directa y fuertemente in-
fluenciado por FB2(Distribucion de la informacion). El desarrollo de nuevos
servicios implica una redefiniciéon de la distribuciéon de la informacién dentro
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del area de operaciones de la compaiia. La naturaleza de esta redefinicion serd
directamente relacionada con el niimero de recursos y capacidades de los nuevos
servicios compartidos con los ya existentes. Las companias que compiten en
servicios innovadores necesitan altos niveles de flexibilidad en la distribucion
de informacion.

ALV (Abanico de servicios ofrecidos), AVIII(Participacion del cliente) estd di-
recta y fuertemente influenciado por FB3(Routing). Cuando la compafia au-
menta el nimero de servicios ofrecidos asi como la participacion de los clientes
en la prestacion de servicios, el ajuste de maxima flexibilidad se relaciona di-
rectamente con las decisiones estratégicas. Cuando se ofrecen nuevos servicios,
algunas actividades son comunes a servicios antiguos. La necesidad de crear
valor en los nuevos servicios aumenta el niimero de actividades nuevas que
deben ser puestas en marcha, y aparecen nuevos ajustes en las actividades que
deben ser desarrolladas. La participacion del cliente implica un grado de varia-
bilidad en la forma en la que los servicios son suministrados. En ocasiones, se
necesita ofrecer distintos tipos de recursos a los clientes para su autoservicio.
Esto incrementa la necesidad de una mayor flexibilidad en los ajustes.

AIll(Nivel de estandarizacion) estd directa y fuertemente influenciado por
FB/(Equipment). La dimension de la estrategia que se corresponde con el
grado de estandarizacion esta directamente relacionada con la personalizacion
del equipamiento. Un alto grado de estandarizacién requiere un disenio de ser-
vicio basado principalmente en el uso general de los recursos de equipamiento.
Por otro lado, la personalizacién implica el intercambio de informacién entre
el cliente y el personal para adaptar el servicio a las necesidades y deseos del
cliente.

Al(Distribucion en planta), AII(Orientacién Push/Pull) estd directa y fuerte-
mente influenciado por FB5(Mercado). La distribucion en planta y la orienta-
cion push/pull estan directamente relacionadas con la dimension de flexibili-
dad referente al mercado. La adaptacion a los cambios del mercado requiere
la correcta combinacién de la distribucién en planta asi como de una correcta
orientacion Push/Pull para minimizar todo lo posible las demoras y los servi-
cios no atendidos.
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6. AIX(Diseno y desarrollo de nuevos servicios) estd directa y fuertemente in-
fluenciado por FBG(Servicios y productos). El disefio y desarrollo de nuevos
servicios estratégicos y la dimension de flexibilidad referente a los productos
y servicios estan profundamente interrelacionadas. Las decisiones estratégicas
para el suministro de nuevos servicios implican altos niveles de produccion
y flexibilidad para minimizar los costes de intercambio desde los viejos a los
nuevos servicios, incrementandose los valores de salida.

7. Al(Distribucion en planta) estd directa y fuertemente influenciado por FB7
(Procesos, programacion y volumen). Finalmente la dimension de flexibilidad
referente al proceso, programacion y volumen esta directamente relacionada
con la distribucion en planta. Diferentes configuraciones permiten operar a
diferentes niveles de valores de salida de acuerdo con los diferentes arreglos en
las dimensiones de procesos, programacion y volumen.

6.3. La Informacion de Riesgo aplicada al desarrollo
de nuevos productos

La gran competitividad a la que estd sometido el mercado actual y los rapidos
avances tecnoloégicos, obligan constantemente a las empresas a desarrollar nuevos
productos. Por lo que para no perder su lugar dentro del mercado les surge el pro-
blema de como mejorar tanto el coste como el tiempo de desarrollo y fabricacion
de un nuevo producto. Esto unido al hecho de que adaptar los productos a las
nuevas tecnologias y a las cada vez mayores exigencias de los consumidores hacen
que su desarrollo se haga mas complejo y que su fabricacion sea mas dificil y costosa.

En este contexto, puede resultar interesante el desarrollo de un sistema para
diseno de nuevos productos. Los métodos méas extendidos para tal fin son técnicas
estadisticas, normalmente no se usan técnicas basadas en Inteligencia Artificial. Sin
embargo, cuando surge la necesidad del nuevo producto, gran parte de la respons-
abilidad recae sobre la experiencia del experto humano. Es por esto que un sistema
RBC puede ser una herramienta apropiada para este tipo de problemas. En la lit-
eratura existen algunas aplicaciones de RBC en este campo [120, 158, 185, 186| con
buenos resultados. Al incluir la Informaciéon de Riesgo en la etapa de recuperacion,
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se obtuvieron buenos resultados lo que nos ha llevado a adaptar esta técnica como
complemento en el diseno de nuevos productos.

Por esto en [23] se diseni6 un modelo para disefio de nuevos productos, modelo
que se puso en practica con Beltone, multinacional que se dedica a la fabricacion
de audifonos. Para construir este modelo se definié6 un concepto al que se llamo
Adaptacion de una Caracteristica, que era una adaptacion de la Informacion de
Riesgo al problema de disenar nuevos productos, concretamente audifonos. En lugar
de medir si una solucién es o no adecuada para resolver un problema determinado, lo
que hace es medir si el atributo seré o no adecuado para para formar parte del nuevo
disenio en funcion de las caracteristicas del nuevo disefio. Esto puede ahorrar tiempo
y entrenamiento del personal encargado de disenar y fabricar nuevos productos.

En esta seccién veremos primero como se adapté nuestro modelo de recuperacion
basado en riesgo para este problema concreto. A continuacién veremos cémo se com-
porta frente a un problema real aplicindolo al disenio de un nuevo modelo de audi-
fono.

6.3.1. Un sistema RBC para desarrollo de nuevos productos

Veamos, ahora de forma detallada, como se adaptd el método presentado en el
Capitulo 3 al disenio y desarrollo de nuevos productos. La base de casos se corre-
spondera con el portafolio de productos de la compania, por tanto, un caso serd un
producto y sus atributos cada una de las caracteristicas de dicho producto. Cuando
un nuevo producto vaya a ser desarrollado, el producto o productos méas parecidos
de la base de casos seran recuperados. Para minimizar el coste y el tiempo de fabri-
cacion, se utiliza como base del nuevo producto el que menos modificaciones necesite
de entre todos los productos del catalogo. Por tanto, elegir el caso mas adecuado
para resolver el problema, se traduce en como elegir el caso que minimice el tiempo
y el coste de produccion y que ademas evite que surjan incompatibilidades entre las
diferentes caracteristicas del nuevo producto. Para ello, el concepto de informacion
de riesgo se adapta a la situacién y pasa a llamarse ahora Adaptacion de una Ca-
racteristica.
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6.3.1.1. Definicién de la Adaptaciéon de una Caracteristica

En esta seccion se define la Adaptacion de una Caracteristica, de forma paralela
a como se defini6 el concepto de Informaciéon de Riesgo; y se construye el sistema,
teniendo en cuenta los aspectos importantes del problema concreto al que nos en-
frentamos.

Supongamos que P = {Py,..., P,} es el portafolio de productos de la empresa y
C ={c¢},i=1,...,nel conjunto de todas las caracteristicas o propiedades que pre-
sentan dichos productos. V.. = {v.,, ..., v., }, el conjunto de valores que puede tomar
una caracteristica concreta del producto; © = {(Coste/U, Hora/U);}, i =1,...,n,
el conjunto de vectores formados por los valores Coste/U que es el precio que cuesta
fabricar para un producto una caracteristica concreta y se mide en euros y Hora/U
que es el tiempo que se tarda en fabricar para un producto una caracteristica y se
mide en horas. ) es el conjunto de etiquetas lingiiisticas definidas para el tipo de
adaptacion de cada caracteristica al problema. En nuestro modelo hemos supuesto
Q = {bajo, medio, alto}.

Definiciéon 6.1. La adaptacion de una caracteristica del producto AC, se de-
fine V ¢ € C como la aplicacion AC : V., x © — ) que mide la influencia posi-
tiva de esa caracteristica sobre el nuevo producto para cada par de valores (v. €

V., (Coste/U, Hora/U) € ©).

Esta definicién lo que indica es la influencia positiva que esa caracteristica tiene
en la fabricacion o diseno del nuevo producto en funcion de los valores Coste/U y
Hora/U, es decir, da informacion de si es o no adecuado en funcion de su coste y
tiempo de fabricacion el introducir esa caracteristica al nuevo producto.

Definicién 6.2. Llamaremos, Informacion de Adaptacion, al conjunto de apli-
caciones {AC;}, i = 1,...,n, donde n es el ntimero de caracteristicas para cada
producto.

Por tanto, la Informacion de Adaptacion, no es mas que el conjunto de las adapta-
ciones de una caracteristica de un producto. Al ser el desarrollo de nuevos productos
un problema que pertenece a la clase Problemas Con Riesgo resulta adecuado aplicar
la Informacion de Riesgo para resolverlo.
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6.3.1.2. Una nueva medida de similitud basada en la adaptacién local

Para hacer uso de la Informacion de Adaptacion se introduce en la medida de
similitud, siguiendo el mismo procedimiento utilizado en el capitulo 3 para la In-
formacion de Riesgo. Para ello, se modifica la formula de la similitud global, ver
Ecuacion 6.2, haciéndola depender de Adaptacion de la Caracteristica (AC;), del
coste por unidad Coste/U; y de las horas por unidad Hora/U;. Estos elementos solo
intervienen en el sistema y no en el calculo de la similitud.

_ Yor f(AC;, Coste/U;, HoraUy;)
n

Sim(pPMem pNue) (6.2)

PMem yno de

donde n es el nimero de atributos o caracteristicas del producto,
los audifonos del catalogo y PV el nuevo producto a desarrollar. La funcion f(-)
es implicitamente obtenida con el sistema de inferencia difuso y es calculada como
la media ponderada de las salidas de todas las reglas. El sistema de inferencia difuso
usado en la Ecuacion 6.2 es también una aplicacién del modelo TSK [163]. Este

sistema para el i-ésimo atributo contiene las siguientes 19 reglas:

Regla 1. Si AC; es alto y Coste/U; es alto y Hora/U; es alto,
entonces v;=2 - sim(AMem ANew)

Regla 2. Si AC; es alto y Coste/U; es alto y Hora/U; es medio,
entonces v;=2.25 - sim(AMem  ANew)

Regla 3. Si AC; es alto y Coste/U; es alto y Hora/U; es bajo,
entonces v;=2.5 - sim(AMem  ANew)

Regla 4. Si AC; es alto y Coste/U; es medio 'y Hora/U; es alto,
entonces v;=2.25 - sim(AMem  ANew)

Regla 5. Si AC; es alto y Coste/U; es medio 'y Hora/U; es medio,
entonces v;=2.5 - sim(AMem  ANew)
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Regla 6. Si AC; es alto y Coste/U; es medio 'y Hora/U; es alto,
entonces v;=2.75 - sim(AMem ANew)

Regla 7. Si AC; es alto y Coste/U; es bajo y Hora/Uj; es alto,
entonces v;=2.75 - sim(AMem ANew)

Regla 8. Si AC; es alto y Coste/U; es bajo y Hora/U; es medio,
entonces v;=2.75 - sim(AMem ANew)

Regla 9. Si AC; es alto y Coste/U; es bajo 'y Hora/U; es bajo,
entonces v;=3 - sim(AMem ANew)

Regla 10. Si AC; es medio, entonces v; = sim(AMem ANew)

Regla 11. Si AC; es bajo y Coste/U; es alto y Hora/U; es alto,
entonces v;=0.2 - sim(AMem  ANew)

Regla 12. Si AC; es bajo y Coste/U; es alto y Hora/U; es medio,
entonces v;=—0.25 - sim(AMem ANew)

Regla 13. Si AC; es bajo y Coste/U; es alto 'y Hora/U; es bajo,
entonces v;=0.25 - sim(AMem, ANew)

Regla 14. Si AC; es bajo y Coste/U; es medio y Hora/U; es alto,
entonces v;—0.3 - sim(AMem  ANew)

Regla 15. Si AC; es bajo y Coste/U; es medio y Hora/U; es medio,
entonces v;=0.3 - sim(AMem  ANew)

Regla 16. Si AC; es bajo y Coste/U; es medio y Hora/U; es bajo,
entonces v;=0.3 - sim(AMem  ANew)
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Regla 17. Si AC; es bajo y Coste/U; es bajo y Hora/U; es alto,
entonces v;=—0.35 - sim(AMem  ANew)

Regla 18. Si AC; es bajo y Coste/U; es bajo y Hora/U; es medio, entonces
0;=0.35 - sim(AMem ANew)

Regla 19. Si AC; es bajo y Coste/U; es bajo y Hora/U; es bajo,
entonces v;—0.5 - sim(AMem  ANew)

En estas reglas, los términos lingiiisticos, (bajo, medio, alto) estan definidos so-
bre AC;, Coste/U; v Hora/U;, respectivamente; v; i = 1,...,19 es la medida de
similitud ajustada segin la condicion expuesta en la premisa de la i-ésima regla.

Las reglas se disenaron con el objetivo de aumentar o disminuir la influencia de
la similitud local sobre la similitud total, dependiendo del valor de la Adaptacion
de la Caracteristica y del coste y tiempo de fabricaciéon por unidad de esa caracte-
ristica. Por ejemplo, en la Regla 9 se aumenta la similitud tres unidades, la razon
es que siendo la adaptacion de esa caracteristica alta, (luego sera sencillo adaptar
el producto); tiene un coste y tiempo de fabricacion asociados bajo. Esta realmente
es la situacion perfecta, estamos ante una caracteristica facilmente adaptable y que
ademas supone poco coste y requiere poco tiempo de fabricacion. Por otro lado,
la Regla 10 es neutral, hemos considerado que si la adaptacion es media, entonces
no tiene importancia suficiente dentro del proceso de desarrollo para ser tenida en
cuenta.

El calculo de la similitud o lo que es equivalente la inferencia del sistema, se hace
en dos pasos. Primero se calcula la fuerza de disparo de cada regla y luego la media
ponderada de las salidas de todas ellas. El procedimiento est& explicado de forma
detallada en la Seccion 3.2 del Capitulo 3.

6.3.2. Caso Practico: Aplicacion real para disenar nuevos mo-
delos de audifonos

Los retos y problemas que conlleva el diseno de un nuevo producto, son causados
no s6lo por el diseno en si, sino también por los requerimentos del mercado. El corto
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ciclo de vida que tienen los productos, junto con el reducido tiempo que las empresas
tienen para su comercializacién, desemboca en una alta competitividad que crea la
necesidad de que los productos sean de alta calidad, alta funcionalidad y ademés
precio bajo. Por estas razones, y con el objetivo de minimizar gastos, muchas empre-
sas tienen que eliminar recursos, que se traduce en despedir miembros del equipo de
diseno, reducir el tiempo de entrenamiento del personal, etc. Esto hace que la tarea
de crear nuevos productos sea aun més dificil. Una mezcla de todos estos problemas
son los que actualmente preocupan a la direccién de la empresa Beltone. Beltone es
una compania multinacional que se dedica a fabricar audifonos. Se contact6 con su
sede en Espana. Esta sede es un laboratorio donde se fabrican audifonos y se dise-
nan nuevos con el objetivo de captar nuevos clientes y aumentar la competitividad
en el mercado. El proceso de fabricaciéon de un audifono es un proceso delicado que
requiere de personal cualificado. Los clientes de este laboratorio normalmente exigen
nuevos disenos que puedan adaptarse a las tendencias del mercado y satisfacer sus
expectativas a tiempo. Teniendo todo esto en cuenta, se le propuso como soluciéon
un modelo RBC ya que es adecuado para ayudar en la tarea de crear nuevos pro-
ductos, puesto que el conocimiento almacenado del que se dispone puede utilizarse
para adaptar los antiguos productos a los nuevos. Esto supone que es necesario
menos personal y, que ademés éste necesitara de menos entrenamiento. Por tanto, la
empresa mejorara en tiempo de fabricacion y costes. El plazo de entrega para esta
empresa es muy importante puesto que mantener los clientes depende en gran parte
de lo rapido que sean capaces de servirles el producto. Veamos de forma detallada,
el modelo propuesto.

e Representacion de los casos

La organizacion de la memoria de casos se hizo con un experto de Beltone. La
empresa tiene un portafolio de 350 modelos. El experto nos ayudoé a definir un caso,
C, como un conjunto de atributos C' = (Ay,..., A4,). Cada atributo fue definido
como un vector de dos dimensiones A= (P, N), donde P (la caracteristica) sera una
de las propiedades que tenga el producto y N seran los valores de coste y tiempo
asociados a esa caracteristica N = (Coste/U;, Hora/U;), donde Coste/U se mide en
euros y es el coste de cada propiedad P y Horas/U se mide en horas y es el tiempo de
trabajo que necesita esa propiedad. Segin el experto que nos ayudé a organizar la
base de casos, se definieron 13 caracteristicas como las mas representantes: Control
de Volumen (CV), Push Button (PB), Trimmers (TR), Hilo Extractor (HE), Switch
(S), Filtro Anticerumen (FA), Punto de Referencia (PR), Bluetooth (B), Bobina
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Tabla 6.6: Atributos del Nuevo Producto 1

Atributos CV PB TR HE S FA PR B

Valores ? ? No No No Si No No

Tabla 6.7: (b) Atributos del Nuevo Producto II

Atributos BT BD MR AE TP C/U H/U TF

Valores Si Si No No S312 650 1.5 3

Telefonica (BT), Bidireccionalidad (BD), Microfono Remoto (MR), Auricular Ex-
terno (AE) y Tamano de la Pila (TP).

e Descripcion del Problema

Cuando al laboratorio le llega la orden de disenar y fabricar un nuevo producto,
les resultaria muy 1til, en esta situacion, disponer de un sistema que detectara cuéal
es el antiguo producto, que tomado como base del nuevo disefio, menos le cuesta
en precio y horas trabajadas a la empresa. Veamos ahora qué ocurre si se utiliza
el modelo propuesto para este fin. Lo aplicamos a un caso real, la construccién de
un audifono con un circuito hibrido, que hace que no sea necesario que el modelo
lleve ni control de volumen (propiedad 1) ni Push button (propiedad 2) puesto que
el modelo hibrido lo que llevara incorporado serd un sensor de ambiente que hara el
papel de estas dos propiedades. El beneficio para el cliente consiste en que al reducir
dos caracteristicas en una, el tamano se reduce y por tanto es més comodo tenerlo
instalado en su canal auditivo. Finalmente, y tras conocer todas las exigencias del
cliente, el nuevo modelo que queremos construir es el siguiente: la Tabla 6.6 y la
Tabla 6.7 muestran los valores de las caracteristicas del nuevo producto. Ahora el
jefe del equipo de desarrollo tiene que decidir como hacer este nuevo modelo con el
menor esfuerzo, para producir el ahorro de costes y personal.

e Recuperacion del Caso
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Veamos ahora en detalle como recuperamos los casos mas adecuados para la
fabricacién del nuevo producto. Primero calculamos la similitud entre los casos en
memoria y el nuevo caso, Modelo Nuevo. Hemos escogido como medida de similitud
la Heterogeneous Euclidean-Overlap Metric (HEOM) [181]. Esta medida devuelve

CMem

la distancia entre dos casos y CNue v se define como sigue:

m (A}, AY)
n

Sim(o]ﬂem’ CNew) —1— \/Zzl St (63)

donde AM y AN son el i-ésimo atributo de CMe™ y CNv respectivamente y n
es el namero de atributos. La funcion sim;(AM, AY) usa una de las dos funciones
definidas en Ecuaciéon 6.4 dependiendo de si el atributo es nominal o numérico.

1 si AM o0 AN es no conocido
sim;(AM, AN) = ¢ overlap(AM, AN) si i-ésimo atributo es nominal  (6.4)

rn —dif fi(AM, AN) si i-ésimo atributo es numérico

Los valores de los atributos no conocidos seran 1 por defecto, (que se corresponde
con la maxima distancia). La funcion overlap y la funcion rn—diff se definen:

0 if AM =AY
overlap(A,fw,A,fV):{ | if AM £ AV (6.5)
AM — AN
r—diff;(AM, AY) = A” = A7 (6.6)

range;

El valor range; se usa para normalizar los atributos y se calcula como range; =
max; — min;, donde max; y min; son respectivamente, el valor maximo y minimo
observados en el conjunto de pruebas para el i-ésimo atributo.

Tabla 6.8 y Tabla 6.9 muestran los modelos recuperados, en ellas también puede
verse el valor de sus atributos. Por otro lado, la Tabla 6.10 muestra los valores de la
similitud global usando Ecuacion 6.3. Como puede verse, los casos més similares son
Identity(IDT35) y Reach 35VC. A primera vista ellos parecen los méas adecuados
para fabricar el Nuevo Modelo, ya que tienen las dos propiedades que buscamos
(Control de Volumen Push Button), sin embargo no lo son. El experto nos dijo que
si tomébamos como base un modelo con Control de Volumen la construcciéon del
nuevo producto resultaria mas cara que si elegimos un modelo sin esta caracteristi-
ca. CV es una de las caracteristicas mas caras y maés dificiles de fabricar. Veamos
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Tabla 6.8: Casos recuperados [

CvV PB TR HE S FA PR B

Reach RCH35 No Si No No No Si No No
Identity(IDT35) Si Si No No No Si No No
Reach 35VC Si Si No No No Si No No
Identity (IDT45) Si No No No No Si No No

Tabla 6.9: Casos recuperados I/

BT BD MR AE TP C/U H/U TF

Reach RCH35 No Si No No S13 625 1.75 3
Identity(IDT35) Si Si No No S312 650 1.5 3.5
Reach 35VC Si Si No No S312 600 1.5 3.25
Identity (IDT45) Si  No No No 8312 650 1.8 3

Tabla 6.10: Similitud entre los casos en memoria y el Nuevo Modelo

Similitud
Reach RCHS35 0.8619
Identity(IDT35) 0.8916
Reach 35VC 0.8915

Identity (IDT45) 0.8749
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ahora qué ocurre si utilizamos para seleccionar el modelo base la Informacién de
Adaptacion. Para ello, primero la asignamos de forma independiente a cada carac-
teristica. Veamos a modo de ejemplo como seria la asignacion de un caso, elegimos
el Reach RCH35.

e Primer atributo: Control de Volumen
AC, (CV = No y Coste/U; = 60€ y Horas/U; = 50min) = Alto. Porque CV
es una caracteristica cara y dificil y resultard mejor empezar el Modelo Hibrido
sin ella, por tanto, el atributo CV=No tiene una fuerte influencia positiva en
el Nuevo Producto.

e Segundo atributo: Push Button
ACy (PB=Siy Coste/Uy = 30€ v Horas/Uy = 10min)= Alto. En este caso,
el valor se debe a que se trata de una caracteristica barata y ademas ttil para
el modelo hibrido. Por tanto PB=5i tiene una fuerte influencia positiva en el
Nuevo Producto.

e Tercer atributo: Trimmers
AC3(TR=Si y Coste/U;s = 20€ y Horas/Us = 10min)= Medio. Porque no
toma parte en el proceso de fabricacion.

El procedimiento es igual para los otros modelos y el resto de atributos. La Tabla
6.11 y la Tabla 6.12 muestra los valores de la adaptacion para la adaptabilidad de
cada atributo en cada modelo. En estas tablas, B es bajoy A es alto. En estas tablas
no aparecen todos los resultados, ya que en la practica solo los valores criticos son
interesantes en el proceso, igual que ocurria con la Informaciéon de Riesgo. Por valo-
res criticos entendemos aquellos que toman para la adaptacion valor bajo o alto.

Ahora asignamos las etiquetas lingiiisticas para coste por unidad y para hora por
unidad, para asi poder hacer inferencia en el sistema. En este caso no se asignan
etiquetas lingiiisticas a la adaptacion puesto que ha sido directamente asignada con
valor lingiiistico. De no ser asi, el proceso seria igual que para el coste y las horas
por unidad. La Figura 6.2 muestra las funciones de pertenencia de coste por unidad
y de hora por unidad. Se ha escogido la misma en los dos casos.

Vemos ahora como se disparan las reglas, se escoge un caso de la base de casos,
por ejemplo Reach RCH35 y una caracteristica/atributo de este caso, que sera Con-
trol de Volumen CV, Coste/U; = 60€ y Horas/U; = 0.30. Las etiquetas lingiiisticas
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Tabla 6.11: Tabla de asignacion de la adaptacion, s6lo muestra los valores criticos 1

CV PB TR HE S FA PR B
Reach RCHS35 A A - - - B A -
Identity(IDT35) B A - - - B A -
Reach 35VC B A - - - B A -
Identity (IDT45) A A - - - B A -

Tabla 6.12: Tabla de asignacion de la adaptacion, sélo muestra los valores criticos

1

BT BD MR AE TP C/U H/U TF

Reach RCH35

Identity(IDT35)
Reach 35V C -
Identity (IDT45) B

B
B

vollive Blve I

0.8

0.6

0.4r

0.2r

0

medium

high

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Figura 6.2: Funcion de pertenencia

para Coste/U; = 60€ y Horas/U; = 50min pueden verse en Figura 6.2 y son Alto
para los dos casos. La adaptacion, nos dijo el experto, que es alta para ese atributo,

por lo que se disparan: Regla 1 y Regla 5.
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Tabla 6.13: Similitud entre los casos en memoria y el Nuevo Modelo usando la

adaptacion
Similitud
Reach RCH35 0.9876
Identity(IDT35) 0.7654
Reach 35VC 0.7432

Identity (IDT45)  0.9111

La fuerza de disparo de las reglas se calcula con Ecuacién 3.6 para todas las
reglas y Ecuaciéon 3.7 para la 10. Finalmente, se obtienen los resultados mostrados
en Tabla 6.13. Como puede verse, el modelo a recuperar es Reach RCH35, el cual
es la mejor opcion segin el experto, puesto que no tiene CV y si tiene PB.

6.4. Resumen y conclusiones

Tras proponer un nuevo enfoque de recuperaciéon en RBC para problemas que
conllevan riesgo asociado, y ver su aportacion en problemas reales, en este capitulo
se han presentado dos aplicaciones. Las conclusiones de cada una se analizaran por
separado.

La primera aplicacién es un estudio para optimizar la gestion de recursos. Di-
cho estudio estd basado en estudios previos realizados sobre la relacién entre la
estrategia de operaciones y la flexibilidad en una empresa. Adaptando el mode-
lo de recuperacion presentado en esta memoria, se ha desarrollado una aplicacion
que conduce a resultados interesantes, que son consistentes con los estudios previos
[2,3]. Ademas, la aplicacion, proporciona nuevas ideas que ayudan a comprender
con mayor precision, los efectos de la relacion entre la estrategia de operaciones y la
flexibilidad. Para futuras investigaciones, las técnicas basadas en Soft Computing,
tales como los algoritmos genéticos o los sistemas difusos se incluirdn para ajustar o
aprender los parametros de las reglas difusas, y las funciones de pertenencia. Estos
parametros son especialmente importantes en las etapas finales de desarrollo del
sistema.
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Por otro lado y debido a que la competitividad en el mercado actual crece cons-
tantemente, muchas companias han reducido recursos para asi seguir obteniendo
beneficios. En esta situacion resulta dificil el desarrollo de nuevos productos, que
conlleva muchos gastos asociados. Por esto se ha aplicado el modelo de recuperacion
con riesgo presentado en este trabajo para desarrollar un prototipo. Este prototipo
es un sistema RBC que acttia como soporte para el desarrollo de nuevos productos
y que utiliza la experiencia del experto para desarrollar la tarea. Gracias al sistema,
la experiencia del experto puede almacenarse en memoria y por tanto, puede ser
usada en cualquier momento sin la necesidad de la presencia fisica del experto. Se
muestra una aplicacion real para disenar audifonos. Se tiene previsto avanzar en la
mejora del modelo.
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Capitulo 7

Resumen, Conclusiones y Trabajos
Futuros

En este capitulo final, se resumen los aspectos mds destacables de este
trabajo y el proceso que se ha realizado para llevar a cabo esta investi-
gacion. A continuacion se exponen las conclusiones del trabajo, algunas
ya han aparecido en los capitulos y otras son el resultado de toda esta
tesis en su conjunto. Por dltimo, se discutirdn ciertas lineas de trabajo
que pueden ser continuadas o que se han abierto durante esta investi-
gacion.

7.1. Resumen

En el primer capitulo, se expuso la motivacion del trabajo, se detallaron los ob-
jetivos a conseguir y se esboz6 la organizacion del mismo.

En el sequndo capitulo, se analiz6 el concepto de Razonamiento Basado en Ca-
sos (RBC) desde una perspectiva general: estructura de un razonador basado en
casos, historia, fundamentos, ciclo, funcionamiento, aplicaciones, e incluso, sus ca-
racteristicas més relevantes. El resto del capitulo se centra en el estudio de la etapa
de recuperacién, por ser precisamente en esta etapa donde se ha desarrollado esta
investigacion. Se analiza el concepto de similitud y se presentan aquellas medidas
méas relevantes. De forma andloga, se repasan las técnicas mas significativas que
actualmente se utilizan en recuperacion, comenzando con métodos clasicos como el
conocido principio del Vecino mds Cercano (k-NN) o Fish and Shrink hasta llegar
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a técnicas de recuperacion mas sofisticadas como las que usan algoritmos genéticos,
redes neuronales o logica difusa. Todo con el objetivo de situar la propuesta en un
marco adecuado con un punto de partida actualizado.

En el capitulo 3, se discutieron las deficiencias que presentan algunos métodos
actuales de asignacién de similitud, cuando se enfrentan a problemas de la clase
PCR. Y se realiz6 una propuesta original para contrarrestar algunas de ellas. Dicha
propuesta consistié en la introduccion de un nuevo concepto llamado Informacion
de Riesgo. Este concepto se define de forma local, es decir, es asignado independi-
entemente a cada atributo, tomando en cuenta el valor concreto del atributo y la
solucién del caso en memoria. Definir este nuevo concepto permite recuperar el caso
més adecuado en lugar de simplemente el mas similar. De acuerdo con lo establecido
en el capitulo, por caso mas adecuado se entiende aquel recuperado segiin el criterio
de adecuacién y no solo el de similitud. Ademas se realiza un estudio sobre las dife-
rencias que existen entre los conceptos de riesgo y peso, para evitar cualquier tipo de
confusiéon que pudiera surgir. Finalmente, para validar empiricamente las ventajas
que aporta la Informacion de Riesgo en la etapa de recuperacion, se compararon
los resultados obtenidos utilizando este nuevo modelo con los resultados obtenidos
por conocidos métodos de clasificacion, en términos de precision, y en cuatro bases
de datos del UCI machine learning repository. Como pudo verse, los resultados de-
mostraron que con un nivel de confianza del 95% el sistema presentaba diferencias
significativas en la precision media obtenida, con respecto a los otros métodos, en
tres de las bases que se usaron en los experimentos.

En el cuarto capitulo, una vez probadas las ventajas de considerar la funcién
IRL en la recuperacion del caso més adecuado, se analizan y estudian modelos, que
permiten seguir haciendo uso de ella en ausencia total o parcial del experto. En el
caso en que el experto proporcione parte de la informacion del problema, o se tenga
informacion que provenga de muestras o ejemplos, se aplican conocidos modelos de
Analisis Numeérico que, por su buen comportamiento, justifican su eleccion. Estos
modelos, son analizados para saber bajo qué condiciones, en funcién del tipo y can-
tidad de la informacion disponible, serd adecuado utilizarlos. Por otro lado, en las
situaciones en que no se tenga informacién alguna, se propuso un nuevo método,
el cuél, haciendo uso de la informacién que proporcionan los casos almacenados
en memoria, genera unos valores iniciales para el riesgo. Finalmente, estos méto-
dos fueron probados bajo distintas hipdtesis que simulaban situaciones reales, para
analizar su comportamiento, y asi poder extraer conclusiones de cuando sera ade-
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cuado aplicarlos. Esto permite utilizar la TR en una mayor variedad de situaciones
sacando, por tanto, el maximo provecho de ella.

En el capitulo cinco, se estudia y analiza la influencia de las consecuencias aso-
ciadas a cada decisién, pero ahora, dividiendo estas consecuencias en términos de
ganancia y pérdida de cada solucién. Para ello, a lo largo del capitulo se definen
los conceptos de ganancia, pérdida y beneficio esperado de la solucion considerada.
Introduciendo estos conceptos en la medida de similitud global se consigue recuperar
el caso con mayor beneficio, en el sentido en que minimiza el coste de la decision.
Para validar empiricamente el sistema, se compara en términos de precision, sensi-
bilidad y especificidad con conocidos métodos de clasificacion. La comparacion en
sensibilidad se hace para ver como el sistema recupera en un nimero mayor de veces
las soluciones cuyo coste es menor, es decir, recupera mas casos correctos de la clase
que mayor beneficio produce, de forma que cuando clasifica mal, lo hace en casos
cuya solucion es menos costosa. También se presentan estos resultados en térmi-
nos de precision para ver cémo, aunque el sistema incida en recuperar los casos de
menor coste, no pierde en precision. Es mas, los resultados muestran que no existen
diferencias significativas a un nivel de confianza del 95% en términos de precision,

lo que se traduce en que el sistema sostiene el nivel de precision y aumenta el de
sensibilidad.

En el capitulo seis, se aplica la metodologia presentada en esta memoria a proble-
mas reales. Concretamente al diseno de nuevos productos y al estudio de la relacion
entre la flexibilidad y la estrategia de operaciones en las empresas. En el primer caso,
se adapta la Informacion de Riesgo, y se convierte en Informacion de Adaptacion, y
esto se aplica a un problema real de la empresa Beltone. El sistema obtenido es aun
un prototipo. La otra aplicaciéon es un sistema, basado en la probabilidad de una
solucion y la Informacion de Riesgo, que estudia la relacion entre la flexibilidad y la
estrategia de operaciones en una muestra real de empresas consultoras de ingenieria
en Espana, con el objetivo de facilitar la toma de decisiones los directivos de esas
companias.

7.2. Conclusiones

Desde el nacimiento del Razonamiento Basado en Casos, se han desarrollado,
multitud de técnicas de recuperacién que muestran, ante ciertos problemas, caren-
cias en el enfoque que deberian solventarse para avanzar y obtener una conducta
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més similar al razonamiento humano. Cuando un sistema de RBC resuelve un pro-
blema, generalmente lo que hace es buscar el mas similar de entre todos los que
tiene en memoria, y posteriormente, decide aplicar la soluciéon de ese problema a
la resolucion del nuevo. Sin embargo, cuando nosotros hacemos ese razonamiento,
también tenemos en cuenta qué consecuencias tendra el resolver de forma erronea
el problema. En muchas situaciones, estas consecuencias son fundamentales ya que
aportan una informaciéon muy importante y en ocasiones determinante a la hora
de decidir, sobre todo cuando se trata de resolver un problema que pertenece a la
clase PCR. A lo largo de esta memoria se ha desarrollado una nueva metodologia
para recuperar en RBC con la que se da solucion a este problema. Para exponer las
conclusiones finales alcanzadas a lo largo del trabajo se respondera los interrogantes
planteados al comienzo de esta memoria.

e ;Qué criterios seran los adecuados para elegir el caso mas conveniente y no
solo el méas similar?

e ;,Como se puede introducir esta informacion dentro del problema?
e ;,Como se comportara esta metodologia comparada con otras ya existentes?
e ;Qué ventajas aporta? ;Cudles seran sus debilidades?

e ;Puede aplicarse a problemas reales?

Como criterios de selecciéon del caso mas adecuado se han utilizado dos conceptos
definidos para tal fin como son la Informacién de Riesgo y el Beneficio esperado de
la solucion. Cuando el sistema se enfrena a un problema que pertenezca a la clase
PCR, (es decir, cuando el sistema se enfrenta a problemas en los que aplicar una
solucion poco adecuada conlleva graves consecuencias) sera necesario introducir es-
ta informacion en el sistema a la hora de recuperar un caso, para que éste tenga
en cuenta las consecuencias asociadas que conlleva aplicar la soluciéon considerada
al problema concreto. Como instrumento de medida de estas consecuencias nace el
concepto de Informacion de Riesgo. Mas tarde en un segundo paso se analizaron
desde otra perspectiva estas consecuencias y se pudo ver como cada decision que se
toma lleva asociada una pérdida y una ganancia, por lo que se definen dos nuevas
funciones encargadas de medir dichos conceptos. Estas funciones dan lugar al Be-
neficio esperado de cada solucion. Concepto que informa del beneficio de que una
cierta solucion sea aplicada con éxito. Con estos dos nuevos conceptos se consigue
un sistema algo més conservador, en el sentido en que evita recuperar aquellos casos
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cuya solucion pueda provocar graves consecuencias. De esta forma, cuando comete
fallos, el sistema tiende a recuperar aquellas soluciones que aunque no dan solucién
correcta, al menos no provocan pérdidas importantes.

Una vez definidos estos conceptos se introdujeron dentro del problema para ser
utilizados durante la etapa de recuperaciéon. Para ello se utilizé un sistema de in-
ferencia difuso. La integracion de RBC con un sistema de inferencia difuso permite
beneficiarse al sistema de las ventajas de ambos sistemas, como son:

e Su eficacia para tratar informacién imprecisa; esta ventaja es clave puesto que
tanto el beneficio como para el riesgo suelen expresarse de forma imprecisa.

e Su capacidad para aportar a la medida informacién lineal y no lineal; esto le
proporciona realismo ya que todo lo que influye sobre la similitud no tiene que
ser de forma lineal.

e Facilita la recuperacion de alternativas dentro de conjuntos grandes de casos; lo
que permite complementar algunas limitaciones ya que con estas alternativas
existe mas variedad a la hora de recuperar, lo que permite al nuevo modelo
tomar en la mayoria de casos uno de los que menos riesgo produce.

Desarrollada la metodologia, se estudié su comportamiento, para ello, se com-
par6 con conocidos métodos encontrados en la literatura de los que se tomo su
implementacion en WEKA y se utilizaron bases estandar tomadas del UCI machine
learning repository [60]. Se hicieron varias pruebas obteniendo las siguientes con-
clusiones. Por un lado se prob6 como la Informacion de Riesgo frente a conocidos
modelos como son: el J4.8 (la implementacion en WEKA del conocido C4.5), RBF-
Networks, ANFIS, k-NN (k = 3,9) y RBC convencional. Obtuvo buenos resultados
en precision en problemas de la clase PCR. Los resultados demuestran cémo las
diferencias en precision eran estadisticamente significativas a un nivel de confianza
del 95%. Por tanto, esto demuestra que el nuevo concepto de riesgo mejora la re-
cuperacion en problemas de la clase Problemas Con Riesgo y guia a los pesos hacia
una mejor recuperacion. También se experimentd con el beneficio, para probar que
cumplia su objetivo de minimizar el coste de la decision. Se valido en términos de pre-
cision, sensibilidad y especificidad también con conocidos métodos de clasificacion:
J4.8 , RBF-Networks, k-NN (k=9) y RBC convencional. En este experimento todas
las bases que se utilizaron fueron de Aambito médico, para asi probar cé6mo el modelo
tiene la capacidad de evitar provocar peligro en la vida del paciente, en un nimero
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alto de casos. Precisamente, la comparacion en sensibilidad se hace para ver como el
sistema recupera en un numero mayor de veces las soluciones cuyo coste es menor, es
decir, recupera mas casos correctos de la clase que mayor beneficio produce. Lo que
supone una ventaja, porque cuando el sistema clasifica mal, lo hace en casos cuya
solucién en menos costosa, lo que significa en este contexto que lo hace en situa-
ciones en las que no pone en juego la vida del paciente. También se presentan estos
resultados en términos de precisiéon para ver como, aunque el sistema incida en la
recuperacion de casos de menor coste, no pierde en precision. Es maés, los resultados
muestran que no existen diferencias significativas a un nivel de confianza del 95 %
en términos de precision, lo que se traduce en que el sistema sostiene el nivel de
precision y aumenta, sin embargo, el de sensibilidad.

La metodologia desarrollada se ha demostrado eficaz en problemas reales por
lo que finalmente, para aportar valor anadido a esta investigacion, se realizaron
aplicaciones de esta metodologia a problemas reales que estuviesen en la clase de
problemas PCR. La primera de las aplicaciones fue un estudio para optimizar la
gestion de recursos en la empresa. Para la realizacion de este estudio se adapto el
modelo de recuperacion presentado en esta memoria. Obteniendo unos resultados
interesantes ya que las nuevas ideas obtenidas ayudan a comprender con mayor pre-
cision, los efectos de la relacion entre la estrategia de operaciones y la flexibilidad. Lo
que facilita la toma de decisiones en una empresa. Por otro lado y debido a la com-
petitividad que actualmente existe en el mercado, muchas companias han reducido
recursos para asi seguir obteniendo beneficios. En esta situacion resulta dificil el de-
sarrollo de nuevos productos, puesto que conlleva muchos gastos asociados. Por este
motivo, dar soporte en el desarrollo de nuevos productos a estas companias resulta
una idea interesante y que puede reducir costes. Por estas razones, se ha aplicado
el modelo de recuperaciéon con riesgo presentado en este trabajo para desarrollar
un prototipo, un sistema RBC que acttia como soporte para el desarrollo de nuevos
productos y que utiliza la experiencia del experto para desarrollar la tarea. Gracias
al sistema, la experiencia del experto puede almacenarse en memoria y por tanto,
puede ser usada en cualquier momento sin la necesidad de que esté presente fisi-
camente, lo que podria llevar a reducir coste de personal. Ahora el experto debe
estar presente menos horas y el personal requiere de menos entrenamiento puesto
que toda la informacion estd guardada en el sistema. Finalmente con la ayuda de
un experto de la empresa Beltone (empresa que se dedica al diseno y fabricacion
de audifonos) se desarrolla una aplicaciéon real que ayuda a decidir cuéles son las
caracteristicas 6ptimas para poner en el mercado un nuevo audifono.
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7.3. Trabajos futuros

Las lineas de investigacion futuras se presentan agrupadas segin la temética
abordada por cada uno de los capitulos anteriores. No obstante, y como via de estu-
dio general se pretende seguir trabajando en esta linea, profundizado en el concepto
de riesgo asociado a una solucién y realizando aplicaciones précticas en el campo
de la medicina y la economia, por considerar que son campos de estudio, donde la
metodologia introducida tiene especial interés. Como ya se comento, en problemas
relacionados con estos campos, resulta provechoso tener en cuenta si la solucién que
se va a utilizar para resolverlo es o no adecuada.

En el capitulo 3 se present6 una técnica de recuperacion, especialmente disenada
para aquellos problemas que pertenecia a la clase Problemas Con Riesgo. Esta téc-
nica hacia uso de un nuevo concepto, llamado Informacion de Riesgo que permitia
de forma independiente en cada atributo conocer las consecuencias de utilizar esa
solucion para resolver el problema. Su principal inconveniente era la dependencia
con respecto al experto. En el siguiente capitulo se propusieron modelos que dieran
solucion a este problema, atin asi se abre una linea importante de investigacion en
este sentido, la de aprender métodos de asignacion de riesgo de forma automatica en
base a ejemplos, para asi conseguir una mejor solucién al problema de la asignacion,
valida para todo tipo de problemas y que ademés, nos aporte aun mas informaciéon
acerca del problema a resolver. Actualmente se estd desarrollando un sistema de
ajuste para el riesgo que se adapta segiin evoluciona el sistema y el contexto, aju-
stando parametros ya definidos en el sistema como las funciones de pertenencia y
metiendo uno libre que nos permita controlar los resultados. También se conside-
ra el hacer un modelo que tenga en cuenta distintas informaciones de riesgo, bien
porque viniesen de distintos expertos o porque aportasen informaciones distintas al
problema.

En el capitulo 5, se profundiza en el estudio de las consecuencias que conlleva
tomar una decision en términos de la ganancia y la pérdida. Utilizando estos concep-
tos se define el beneficio de una solucién. En esta memoria se ha definido de forma
conservadora, como la diferencia entre la pérdida y la ganancia media. El introducir
esta funcion de beneficio en el proceso de recuperacion abre otra linea importante
de investigacion: la generacion de modelos que definan la funciéon beneficio adap-
tandose a la personalidad del usuario. De forma que si alguien muy atrevido usara
el sistema, este se comportarse de forma arriesgada, importandole menos perder si
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las ganancias son grandes. Sin embargo si alguien conservador lo usara esta funcion
minimizaria la pérdida aunque supusiera esto obtener una menor ganancia.

Otra linea de trabajo a seguir es el estudio y desarrollo de aplicaciones reales de
esta metodologia, hay campos como la medicina o la empresa, donde tendria gran
trascendencia el desarrollo de aplicaciones basadas en esta metodologia.
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Apéndice A

Informacion de Riesgo: Ejemplo
Practico

En este apéndice, se explica en detalle como se aplica el modelo con riesgo al
ejemplo presentado a modo de introduccion en el capitulo 3. Este ejemplo sencillo
servird para ver facilmente el funcionamiento del modelo. El primer paso sera asignar
la Informacion de Riesgo, para ello se utiliza la Definiciéon 3.1 y la Definicion 3.2,
ademas de la ayuda del experto. Se fijamos CV% como Empresa D e Invertir como
la solucién del caso en memoria. Veamos ahora el proceso de asignacién de riesgo:

e Primer atributo: Numero de anos
Ry (Numero de anos = 10, Solucion = Invertir) = Medio. Invertir en una
compaiia que se cred hace 10 anos no presenta un nivel de riesgo extremo. Por
eso, el experto asign6 valor Medio, al riesgo de aplicar la solucion Invertir en
una compania de 10 anos de vida.

e Segundo atributo: Sector
Ry (Sector = Distribucion, Solucion = Invertir) = Medio. El riesgo de aplicar
la solucion Invertir para una empresa del sector Distribucion es Medio, no es
un dato que aporte mucha informaciéon en este sentido.

e Tercer atributo: Beneficio medio de los tiltimos & anos
Rs(Beneficio medio de los iltimos 5 anos = 1.5%, Solucion = Invertir) =
Bajo. El riesgo para la solucion fijada es Bajo, porque invertir en una compania
cuyo beneficio medio en los tltimos cinco anos es positivo no conlleva riesgo
asociado, ya que, el hecho de que genere beneficios indica que resulta fiable.
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Tabla A.1: Tabla de Asignacién de Riesgos: muestra el valor del riesgo en los atri-
butos con valor critico

Anos Sector Beneficio Cotiza Empleados Cash-flow

Invertir - - Bajo - - Alto
No-Invertir  Bajo Bajo Bajo Bajo Bajo Bajo

e Cuarto atributo: Cotiza en bolsa
R, (Cotiza en bolsa = No, Solucion = Invertir) = Medio. Este dato no es
determinante, hay empresas en las que pueda resultar interesante invertir pese
a no haber salido a bolsa. Por lo tanto el experto asigna riesgo Medio.

e Quinto atributo: Niumero de empleados
Rs(Nimero de empleados = 2500, Solucion = Invertir) = Medio. Es una em-
presa lo suficientemente grande como para que este dato no produzca riesgo.

e Sexto atributo: Cash-flow medio de los iltimos 5 anos
Rg(Cash-flow medio de los tltimos 5 anos = —1.3, Solucién = Invertir) =
Alto. El riesgo de aplicar la solucion Invertir para este atributo cuyo valor es
—1.3 es Alto, debido a que invertir en una compaifia cuyo cash-flow en los
ultimos anos ha sido negativo, es un indicativo que la compania podria no ser
rentable.

Se fija ahora No-Invertir como solucion del caso en memoria y se repite el pro-
cedimiento. La Tabla A.1 muestra los resultados, aunque no se indican todos debido
a que en la practica estamos interesados solo en los casos criticos. Se entiende como
caso critico aquel atributo con valor de riesgo alto o bajo.

Una vez estdn asignados todos los riesgos, empieza la bisqueda del caso mas
adecuado. Para ello, el siguiente paso sera asignar etiquetas lingiiisticas tanto a los
valores de la similitud local como a los pesos y asi poder inferir en el sistema. En
este ejemplo no es necesario asignar etiquetas lingiiisticas al riesgo, puesto que ha
sido asignado directamente con valores lingiiisticos. Esto no supone ninguna restric-
cion, puesto que si los valores son asignados en forma numeérica, se procederia igual
que con los pesos y similitudes. En la Figura A.1(a) y en la Figura A.1(b) pueden
verse las funciones de pertenencia asociadas a la similitud y al peso respectivamente.
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(a) Funcion de pertenencia para la si- (b) Funcién de pertenencia para los pe-
militud SOS

Figura A.1: Funciones de pertenencia

Veamos ahora como se disparan las reglas, para ello se elige un caso de la base
de casos, por ejemplo, Empresa A y un atributo, por ejemplo el tercer atributo,
Beneficio medio de los tltimos 5 anos, cuyo valor es 3.25, su peso w3 = 0.63 y

su similitud sim(zy ™" 7 2P = 0.6759. Las etiquetas lingiiisticas para
. 1. . E A FE D
el peso, ws, y para la similitud, sim(xg3""" ", 23" 7)) pueden verse en las

Figura A.1(b) y Figura A.1(a) respectivamente. El riesgo del atributo 3 para el caso
Empresa D puede verse en la Tabla A.1, RI" = bajo. Con estos valores se disparan
las siguientes reglas:

. . . E A E D :
Si R{™ = bajo, wy = alto y sim(xy™" ™ %, 25" " ) = alto, se dispara la

Regla 11.

Si RI™ = bajo, ws = alto'y sim(xfmpTesaA, zmPrese Dy — medio, se dispara la
Regla 12.
Si RI™ = bajo, ws = medio y sim(zt ™A g2 Py — glto, se dispara la
Regla 14.

: : : B A E D : .
Si RI™ = bajo, ws = medio y sim(zy """ a3 Y) = medio, se dispara

la Regla 15.
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La fuerza con que se disparan las reglas se calcula con la Ecuacion 3.6 para to-
das las reglas, salvo para la Regla 10, que por tratarse de una regla especial se usa
la Ecuacion 3.7. Por ejemplo, cuando se dispara Regla 11 se calcula la fuerza del
siguiente modo: la etiqueta lingiiistica bajo para el riesgo tiene un grado de pertenen-
cia de 1, puesto que ha sido asignado directamente con un valor lingiiistico. Para el
peso su grado de pertenencia es fi,1,(0.63) = 0.15, puede verse en la Figura A.1(b).
Anéalogamente, el grado de pertenencia de la similitud es f1,:,(0.6759) = 0.58. Uti-
lizando la Ecuacion 3.6, se obtiene:

911 = bajo( R3) Haito (W) fatso(sim(axy ™Pres® A glmprese DYy — 1.0.15.0.58 = 0.087

Se calculan las demés valores siguiendo el mismo procedimiento. La Tabla A.2
muestra todas las reglas que se han disparado y la fuerza con que lo han hecho, cada
grupo de atributos se corresponde con un caso, el primero con el caso Empresa A el
segundo con el caso Empresa B y el tercero con el caso Empresa C. La Regla 10 se
dispara cuando el atributo no tiene riesgo asociado. Los casos que no tienen riesgo
asociado son aquellos a los que el experto no considero6 situaciones de riesgo criticas
y por tanto les asign6 valor medio. En estos casos la fuerza de disparo de las reglas
siempre es uno debido a la Ecuacion 3.7 y a que el riesgo fue asignado directamente
como con valor lingiiistico.

Finalmente, se calcula la adecuacion entre los casos Empresa Dy Empresa A,
Empresa D'y Empresa By también Empresa D'y Empresa C. A continuacion pueden
verse los calculos detallados:

Sim(Empresa A, Empresa D)=55-{1-0.0563 + 0 + 555z - [0.087 - (0.4258 + 0.4 -
0.4258)40.0615-(0.4258+0.3-0.4258) +0.27-(0.4258 +-0.2-0.4258) 4+0.192- (0.4258 +

0.2-0.4258)]4+0+1-0.0195+1-0.1561} = ﬁ-(0.0563+O.526+0.0195+0.1561) = 0.26.

Sim(Empresa B, Empresa D)=55-{1-(0.4636 + 0.2 - 0.4636) + 0 + fracl0.621 -
[0.062-(0.204140.3-0.2041)4-0.088-(0.2041+0.2-0.2041)40.195-(0.204140.2-0.2041)+
0.276-(0.2041+0.1-0.2041)]+1-(0.240.3-0.2)+ L -[0.2:(0.3140.2:0.31)+0.48-(0.31 +
0.3:0.31)]+1-(0.7695+0.4-0.7695)} = 51 (0.556-+0.234+0.26+0.3939+ 1.0773) =
0.8663.

Sim(Empresa C, Empresa D)=t -{1-0.3875+1-0.42+ 5 -[0.15- (0.5716+0.4-

0.5716) +0.47-(0.5716+0.2-0.5716)] +1-0.2+1-0.3217+1-(0.0405—0.3-0.0405) } =
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Tabla A.2: Reglas disparadas y fuerza de disparo de cada una de ellas
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

Al 1

A2 1

A3 0.087  0.0615 0.27  0.192

Y 1

A5 1

A6 1

Al 1

A2 0.8 0.12

A3 0.062  0.088 0.195  0.276

A4 1

A5 0.2 0.48

A6 1

Al 1

A2 1

A3 0.15 0.47

A4 1

A5 1

A6 1

=+ (0.3875 + 0.42 + 0.7135 + 0.2 + 0.3217 + 0.02835) = 0.7117.

Los resultados, como cabia esperar, muestran que la Empresa B es el caso mas

similar, mas adecuado, a la Empresa D.
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Apéndice B

Estudio Grafico de los Modelos de
Asignaciéon de Riesgo

En este apéndice se ilustra graficamente a través de un ejemplo el comportamien-
to de cada uno de los métodos de asignacion de riesgo que se estudiaron en el capi-
tulo 4. Para continuar en la misma linea del ejemplo que se usé en el capitulo 3
al explicar la asignacion de riesgo, se toma la base BUPA Liver Disorder, se fija
el atributo Gamma-glutamil transpeptidasa (GGT) y la solucion No-Afectado. La
siguiente grafica, Figura B.1 muestra todos los valores que toma ese atributo y su
riesgo correspondiente dado por el experto, es decir, la verdadera funcion IRL dada
por el experto.

Cada punto de la grafica se interpreta de la siguiente forma, por ejemplo, el
punto (200,1) significa que cuando el atributo GGT toma el valor 200 el experto le
asigno un valor de riesgo de 1, si la soluciéon que se considera era No-Afectado (el
riesgo que la solucion sea No-Afectado cuando el atributo toma el valor 200 es 1).
Veamos ahora como es la aproximacion que de la funcion IR, hace cada modelo. Se
toman al azar 10 valores del atributo GGT y sus valores de riesgo correspondientes,
ver Tabla B.1. Veamos ahora con estos datos de partida como es la aproximacion
proporcionada por cada método.

La aproximacion mediante los Modelos de Interpolacion puede verse en la Figura
B.2, donde aparecen sefialados todos los puntos de interpolacion. Cada figura corres-
ponde a un método propuesto. La Figura B.2(a) representa el método de Lagrange,
como puede verse no es una buena aproximacion debido a las oscilaciones que pre-
senta al ser con 10 datos un polinomio de grado 9. Por la misma razén Hermite no
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Figura B.1: Representacion grafica de la funcion Informacion de Riesgo dada por el
experto para el atributo GGT cuando la solucién considerada es No-Afectado

Tabla B.1: Datos para construir los ejemplos

P P P3Py Ps Pg Pr Py Py Pio

GGT(x;) 0 20 38 50 70 80 100 150 200 300
Riesgo(y;) 0 0 0.1 02 023 044 0.75 1 1 1

resulta adecuado (ver Figura B.2(b)). Finalmente puede verse como las funciones
spline se ajustan bien al problema. La Figura B.2(c). muestra como resulta ser una
buena aproximacion a nuestro problema. Por ejemplo una prediccion de riesgo para
el valor 259 seria 0.9532 cuando sabemos que el valor que dio el experto fue 1. Los
splines son numéricamente estables y ademas agradables a la vista, por lo que re-
sulta un modelo muy interesante para aproximar como se ha visto en los resultados
experimentales.

La Figura B.3 muestra graficamente como se comportan los Modelos de Apro-
zimacion. En la Figura B.3(a) puede verse la recta regresion que segiun el criterio
de minimos cuadrados mejor se ajusta a los datos del ejemplo y la Figura B.3(b)
la curva Bézier. Finalmente, la figura B.4 muestra como aproxima la informacion el
método de Wang y Mendel considerando tres etiquetas difusas.
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Figura B.2: Modelos de Interpolaciéon asociados al ejemplo de la Tabla B.1
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Figura B.3: Modelos de Aproximacion asociados al ejemplo de la Tabla B.1
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Figura B.4: Modelo de ajuste usando Wang y Mendel asociado al ejemplo de la
Tabla B.1



Apéndice C

Cuestionario Utilizado en la
Aplicaciéon

La forma en que se recogieron los datos para construir el modelo de RBC encar-
gado de estudiar la relacion entre la flexibilidad y la estrategia de operaciones en
una empresa, fue un cuestionario. Para disenar el cuestionario, primero se envi6 a
modo de prueba a 10 empresas con distinto tamano y distintos campos de actividad.
Esta prueba permitio corregir el enunciado de algunas cuestiones para asi facilitar su
comprension. Cuando se tuvo la version final del cuestionario se envié a 129 empresas
cuya facturacion fuese mayor de 150.000 € segiin datos de la Asociaciéon Espanola de
Empresas Consultoras en Ingenieria (Tecniberia/Asince). Se envi6 un e-mail al lis-
tado de empresas proporcionado por Tecniberia, solicitando colaboraciéon. Con cada
compania se contacté al menos tres veces. Finalmente, solo 71 companias (el 55 %
del total) rellenaron el cuestionario. Una muestra del cuestionario final vacio puede
verse en este apéndice.
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CUESTIONARIO DE SERVICIOS PROFESIONALES DE
CONSULTORIA, INGENIERIA'Y SERVICIOS TECNOLOGICOS

DEPARTAMENTO DE ORGANIZACION DE EMPRESAS

UNIVERSIDAD COMPLUTENSE DE MADRID

Le agradecemos su colaboracion en este proyecto que esperamos nos permita ampliar el conocimiento
sobre la direccion de las operaciones en el sector, con el fin de que revierta en un futuro cercano, en las
empresas del mismo. Si lo desea, existe una version de este cuestionario a través de correo electrénico
que puede solicitar simplemente enviando un mensaje con el encabezado CUESTIONARIO

SERVICIOS a darias@ccee.ucm.es
DATOS DE LA EMPRESA

Nombre de la empresa:

Direccion:;
Teléfono: Fax: Direccion Internet:
Afio de creacion de la empresa; Persona de contacto:

Facturacion anual:
0 Menos de 50 millones ptas. O Entre 50 y 100 millones ptas. O De 100 a 500 millones ptas.
O De 500 a 1.000 millones ptas. [11.000 o mas millones ptas.

Numero de empleados:
0 Menos de 10 [0 Entre 10y 99 [ 100 o mas

DATOS DEL ENCUESTADO

Cargo:
Unidad/Departamento al que pertenece:
Teléfono: E-mail:

Formacién (Marque con un circulo):
0.- Educacion primaria

1.- Bachillerato/COU

2.- Diplomado/Ingeniero Técnico
3.- Licenciado/Ingeniero Superior
4.- Tercer ciclo (Master/Doctorado)

$ Otras personas de contacto son:
Jorge Mora Alberola (Tecniberia) Tfno.: (91) 431-37-60
Marfa José Alvarez Gil (Universidad Carlos |11 de Madrid) Tfno.: (91) 624-96-43. E-mail: catinaag@eco.uc3m.es
Mariano Nieto Antolin (Universidad de Ledn) . Tfno.: (987) 29-18-76. E-mail: ddemna@unileon.es
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Bloque A. Estrategia de Operaciones

Por favor, marque con un circulo el nimero que mejor exprese su acuerdo o desacuerdo con
las siguientes afirmaciones con relacion a la funcién de operaciones de su empresa, segun la
siguiente escala:

1.- Absolutamente en desacuerdo. 2.- En desacuerdo aunque con reservas. 3.- Indiferente. 4.- De acuerdo
aunque con reservas. 5.- Absolutamente de acuerdo

Bloque A.l. Distribucién en planta

1) Las actividades relativas al proceso de prestacion del servicio se realizanen 1 2 3 4 5
un lugar preestablecido y fijo

2) Los recursos productivos estan situados fisicamente de manera secuencial 1 2
3) La distribucién de los recursos para la prestacion del servicio esté realizada 1 2 3
con fines de optimizacion del espacio y del propio proceso de prestacion del

Servicio

4) Cada operario o trabajador esta asignado exclusivamente a una tarea 1 2 3 4 5
especifica

5) Las tareas estan secuenciadas de manera que no se comienza una hastaque 1 2 3 4 5
no haya(n) terminado la(s) anterior(es)

6) En el disefio y distribucion fisica del proceso priman los objetivos de 1 2 3 4 5
eficiencia del sistema

7) Las actividades realizadas en el proceso de prestacion del serviciosellevan 1 2 3 4 5
a cabo en el lugar mas conveniente para el cliente

8)Los recursos productivos pueden desplazarse al lugar o lugares donde se 1 2345
preste el servicio

9) La distribucion fisica de los recursos se realiza con el fin de optimizarla 1 2 3 4 5
prestacion del servicio y la satisfaccion del cliente

w
~ B
(6]

10) La asignacion de los trabajadores a las tareas se realiza de manera 1 2345
rotatoria

11) En ocasiones los trabajadores realizan varias tareas distintas a la vez 1 2345
12) En el disefio y distribucidn fisica del proceso priman los objetivos de 1 2345

satisfaccion al cliente

Bloque A.11. Orientacion PUSH/PULL del sistema

1) Se realizan grandes e importantes esfuerzos comerciales en la busqueday 1 2 3 4 5
captacién de nuevos clientes

2) Uno de los objetivos comerciales es que el cliente consuma el mayor 1 2345
nimero de servicios prestados por la empresa

3) Siempre se intenta aprovechar al maximo la capacidad productiva del 1 2 3 4 5
sistema

4) Se intenta que el sistema de prestacion del servicio funcione asumaximo 1 2 3 4 5
nivel de eficiencia

5) Se realizan importantes esfuerzos en la realizacion de nuevas accionesque 1 2 3 4 5
incrementen la satisfaccion del cliente

6) El principal objetivo al prestar el servicio es la maxima satisfaccion del 1 2 3 4 5
cliente

7) Se prima la satisfaccion del cliente por encima de la optimizacibn dela 1 2 3 4 5
capacidad
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Bloque A.111. Nivel de estandarizacion

1) La mayor parte de las actividades del sistema de prestacién del servicio
estan estandarizadas

2) El sistema de prestacion del servicio esta disefiado para que s6lo exista una
0 muy pocas maneras de abordar cada tarea

3) Se intenta disminuir al maximo la posible variabilidad existente en las
tareas

4) La mayoria de los procedimientos de trabajo estan preestablecidos

5) El grado de autonomia e iniciativa concedido a los trabajadores es muy
bajo

6) Todos aquellos sucesos no previstos en los procedimientos de trabajo han
de ser comunicados a un superior para su resolucion

7) Existe un libro de procedimientos y es conocido por los trabajadores

8) La mayoria de las actividades del sistema de prestacion del servicio estan
orientadas a la adaptacion del servicio al cliente

9) Existen numerosas formas diferentes de abordar cada tarea

10) La variabilidad de las tareas es alta

11) Los empleados gozan de un alto nivel de autonomia a la hora de
establecer procedimientos de trabajo

N

N

W w w w w

B

A

o SN o

(6]

o1 o1 o1

Bloque A.1V. Abanico de servicios diferentes

1) La empresa ofrece un gran abanico de servicios diferentes

2) Los servicios ofrecidos se adaptan absolutamente a los deseos y necesidades de los clientes

3) Continuamente se disefian y ofrecen nuevos servicios a los clientes

4) Los servicios ofrecidos a los clientes estan estandarizados

6) La actividad de su empresa esta dirigida a uno o pocos segmentos de clientes de tamafio

)
)
)
5) La empresa presta uno, 0 muy pocos servicios diferentes, aunque muy especializados
)
pequefio 0 mediano

[EEN IR VN RN (VIR I

N[NNI ININ

WwWwWwwww

R IR R R
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Blogue A.V. Uso de Tecnologias de la Informacién

1) El objetivo principal de la inversién en Tecnologias de la informacion es la reduccién de
costes

2) Se enfatiza la sustitucion de mano de obra por nuevas tecnologias

w

SN

(8]

3) Los clientes pueden enviar y/o recibir informacion sobre los servicios prestados a través de
Tecnologias de la Informacion tales como Internet, Intercambio Electrénico de Datos (EDI),
etc.

N

w

SN

(85

4) El objetivo principal de la inversion en Tecnologias de la informacion es la mejora del
servicio al cliente

5) Las inversiones en Tecnologias de la Informacion tienen como objetivo el enriquecimiento
de las tareas de los trabajadores

6) Las inversiones en Tecnologias de la Informacién tienen como objetivo la adaptacion de
los servicios al cliente

7) Se tiende a eliminar aquellos recursos que pueden ser sustituidos por la participacion del
cliente en el proceso

8) Las reorganizaciones del proceso se realizan siempre que mediante ellas disminuyan los
costes

N N N NN

w| W W w w

B T Y B~ I~ B N

ol o1 o1 o o1
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Bloque B. Flexibilidad del Sistema

Por favor, marque con un circulo el nimero que mejor exprese su acuerdo o desacuerdo con las siguientes
afirmaciones con relacién a su unidad de operaciones segin la siguiente escala:

1.- Absolutamente en desacuerdo. 2.- En desacuerdo aunque con reservas. 3.- Indiferente. 4.- De acuerdo aunque con reservas.

5.- Absolutamente de acuerdo

1) La cantidad de tiempo necesaria para duplicar el output del sistema (servicios prestados) |1 2 3 4 5
tiende a ser muy pequefia.
2) El coste de duplicar el output del sistema (servicios prestados) suele ser muy bajo. 1 2345

3) La capacidad (por ejemplo, servicios prestados por unidad de tiempo) del sistema se puede |1 2 3 4 5
incrementar con facilidad cuando sea necesario.
4) Las prestaciones (por ejemplo, la calidad) del sistema se pueden incrementar con facilidad [1 2 3 4 5
cuando sea necesario.
5) La cantidad de tiempo necesario para la introduccidn de nuevos servicios es muy pequefia. |1 2 3 4 5
6) La cantidad de tiempo necesaria para incrementar la capacidad de servicio en unaunidades|1 2 3 4 5
muy pequeria.
7) La habilidad de los sistemas informaticos para distribuir la informacion, procesarla y|1 2 3 4 5
presentarla de la manera y en el momento adecuado a la persona que la solicite es muy alta.
8) El numero de tareas diferentes que el sistema informatico permite que se realicen enlos|1 2 3 4 5
ordenadores o terminales disponibles para el personal es muy alto.
9) El sistema informatico permite intercambiar informacioén de manera eficiente entre todos|1 2 3 4 5
los ordenadores y terminales del sistema.
10) La disminucién de la eficiencia del proceso de prestacion del servicio debido a laaveriade|1 2 3 4 5
una méaquina (ordenador, terminal, instrumento de medicién, etc.) es muy baja.
11) La disminucion de la eficiencia del proceso de prestacion del servicio motivada porala|l 2 3 4 5
ausencia de un empleado experto es muy baja.
12) El coste que conlleva el error de un operario al iniciar el desarrollo de un proyectoes muy |1 2 3 4 5
bajo.
13) Los equipos productivos pueden llevar a cabo operaciones muy distintas sin que ello|1 2 3 4 5
conlleve unos costes muy altos de cambio de operacion
14). Los equipos productivos pueden llevar a cabo operaciones muy distintas sin que ello|1 2 3 4 5
conlleve unos tiempos muy altos de cambio de operacion
15) Los trabajadores pueden llevar a cabo operaciones muy distintas sin que ello conlleve |1 2 3 4 5
unos costes muy altos de cambio de operacion

16). Los trabajadores pueden llevar a cabo operaciones muy distintas sin que ello conlleve |1 2 3 4 5
unos tiempos muy altos de cambio de operacion

17)El coste de dejar desatendido un pedido es muy bajo. 1 2345
18) El coste de demora en un plazo de entrega ya pactado con el cliente es muy bajo. 1 2345
19) El nimero de innovaciones introducidas en los servicios anualmente es muy alto. 1 2345
20) El volumen de servicios que el sistema de operaciones es capaz de desarrollar sin afiadir |1 2 3 4 5
equipamiento es muy grande.

21) Un empleado puede llevar a cabo un nimero muy alto de tareas diferentes 1 2345
22) En muy pocas ocasiones se encuentran servicios en curso en espera (stand-by) por faltade |1 2 3 4 5

capacidad productiva.
23) El sistema de operaciones es capaz de trabajar sin supervision durante, al menos, una|l 2 3 4 5
jornada laboral.
24) El rango de volumen de servicio dentro del cual la empresa puede operar de manera|l1 2 3 4 5
rentable es muy alto.
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171 C. Cuestionario Utilizado en la Aplicacién

Actividades que realiza la empresa:

Ingenieria Consultoria

() Transporte y Comunicaciones [J Procesos Industriales
(1 Hidrologia e Hidraulica [ Sistemas de Informacion
[ Geologia y Geotecnia [] Recursos Humanos
1 Agronomia, Pesca y Ganaderia [ Financiera

1 Urbanismo y Arquitectura [J Comercio Exterior
7 Abastecimiento y Saneamiento [ 1+D

[ Medio Ambiente (1 Andlisis Contable
(1 Energia ] Marketing

1 Mineria [ Servicios tecnoldgicos
(7 Plantas Industriales [ Otras (Indicar):

[ Plantas Quimicas O

[ Cartografia, Topografia y Fotogrametria O

[ Estudios Macroecondmicos y Sociales O

Este espacio queda reservado para cualquier sugerencia, comentario 0 aportacion que desee
realizar respecto al estudio. De nuevo le reiteramos nuestro agradecimiento por su
colaboracion.
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