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Resumen

En este trabajo se presenta un conjunto de herramientas de software que pueden ser
usadas para desarrollar aplicaciones inteligentes Java, y utilizarlas en simulaciones basadas
en agentes. Este trabajo estd motivado por la necesidad de crear herramientas que permitan
el desarrollo de aplicaciones inteligentes de forma mas eficiente, para esto se propone un

conjunto de bibliotecas de clases y componentes visuales desarrollados en Java.

Se presenta la biblioteca de clases JT2FIS desarrollada en Java para sistemas difusos
que pueden ser utilizados para construir sistemas de inferencia difuso por intervalos tipo 2.
Ademas de la biblioteca de clases JT2FISClustering para construir sistemas de inferencia

difusos tipo 2 a partir de diferentes métodos de agrupamiento de datos.

Dentro de este conjunto de herramientas se encuentran JT2FISPanel y JT2FISClusteringPanel,
componentes visuales Java para sistemas de inferencia difuso por intervalo tipo 2 que se pue-
den utilizar para construir aplicaciones inteligentes desarrolladas en Java. En este trabajo se
describen las principales caracteristicas y funcionalidades; y se muestran interfaces de usuario

con el fin de comparar los componentes desarrollados con otras herramientas existentes.

También se presenta Wiinik una herramienta centrada en el modelado de estructuras
para simulaciones con herramientas visuales de software para ayudar a los investigadores a
disenar sistemas multi-agentes en un mayor nivel de abstraccién. Esta herramienta propuesta

permite que visualicemos las relaciones entre los agentes y anadir una base de reglas como un
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atributo para cada agente. Utiliza un sistema de inferencia difusa tipo 2 con el fin de anadir
incertidumbre a cada agente. Su principal objetivo es exportar este conjunto de estructuras
a Netlogo que es un entorno de simulacién orientado a agentes, utilizado ampliamente para

las ciencias sociales, haciendo uso de la extensién JT2FISNetLogo.



Abstract

This paper introduces a software toolkit that can be used to develop smart Java applica-
tions, and use agent-based simulations. This work is motivated by the need to create tools
that enable the development of intelligent applications more efficiently , so that a set of class

libraries and visual components developed in Java is proposed.

In this work is presented JT2FIS developed in Java por fuzzy systems than can be used
to build interval type-2 fuzzy inference systems. Besides the class library JT2FISClustering

to build interval type-2 fuzzy inference systems from different methods of data clustering.

Within this set of tools are JT2FISPanel and JT2FISClusteringPanel, a Java visual
components for interval type 2 fuzzy inference systems that can be used to build Java inte-
lligent applications. The main features and functionalities are described in this work; and we

show user interfaces in order to compare the developed components with an existing tools.

It also presents Wiinik a tool focused on the modeling of structures for simulations with
visual software tools to help researchers to design multi-agent systems at a higher level of
abstraction. It is proposed tool allows us to visualize the relationships between agents and
add a rule base as an attribute for each agent. Using a type 2 fuzzy inference system in
order to add uncertainty to each agent. Its main objective is to export this set of structures a
Netlogo which is a simulation environment oriented agents, widely used in the social sciences,

using the extension JT2FISNetLogo.
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Capitulo 1

Introduccion

Los sistemas multi-agente (MAS; del inglés Multi-Agent System) estédn siendo amplia-
mente utilizados tanto en el area tecnoldgica como en el area cientifica ya que permiten
modelar el comportamiento de usuarios en un sistema ubicuo o el de los individuos en la
sociedad, entre otras entidades. Caracteristicas del comportamiento humano, como lo son la
adaptabilidad, la movilidad, el aprendizaje, el razonamiento y la personalidad, pueden ser

modeladas mediante sistemas multi-agente, para simular problemas de la vida real[1].

Este trabajo de investigacion estda enfocado principalmente en producir recursos de in-
vestigacién cientifica basados en modelos computacionales, el cual consiste en desarrollar
herramientas para programar y configurar agentes de software. Para lograr esto, es necesario
experimentar con varias de las tecnologias disponibles para el modelado y la implementacion.
Ademas se pretende presentar la simulacién como un medio para modelar los fendmenos reales

y como un instrumento para la investigacion.
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1.1. Antecedentes

En los tdltimos anos la simulacién se ha convertido en una de las principales herramientas
para la busqueda de la investigacion social debido a su capacidad para explorar y validar los

fenémenos sociales [1].

En la actualidad el modelado de sistemas sociales realistas no se puede lograr al recurrir
a un solo tipo de arquitectura o de practica. Los sistemas sociales contienen multiples com-
ponentes que estan estrechamente relacionados entre si, lo que presenta multiples obstaculos

en la construccién de modelos de la realidad [2].

Un sistema social se considera un sistema complejo. Estas pueden ser vistas como sistemas
dentro de sistemas. Estos sistemas no se pueden entender mediante la adopcion de sus partes
de forma independiente [3]. Un cambio en una de las partes puede afectar a una o més partes
del sistema. La interaccion interna y externa es muy importante en la representacion de estos

sistemas complejos[4].

La tecnologia de agentes se adapta bien a los problemas de la vida real y al modelado
de caracteristicas propias del comportamiento humano, como lo son la adaptabilidad, la

movilidad, el aprendizaje, el razonamiento y la personalidad [1].

En las sociedades artificiales, un trabajo interesante y desafiante es el mostrar la interac-
ci6én entre los individuos, en un proceso donde la personalidad de los actores sale a la luz [1].
Los agentes y sistemas multi-agente son cada vez més reconocidos en la literatura como un
paradigma adecuado para la ingenieria de sistemas con una arquitectura orientada a servicios
(SOA; del inglés Service Oriented Architecture) y servicios web (WS; del inglés Web Servi-
ce), ya que proporcionan un fondo conceptual y la ingenieria que naturalmente, se ajusta a
muchas complejidades relativas a SOA / WS en un alto nivel de abstraccion [5]. Pero a pesar

de que el paradigma MAS no se limita a ninguna disciplina en particular, todavia no existe
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una tecnologia totalmente desarrollada [1].

Se proponen las herramientas orientadas a agentes, en base a las multiples ventajas men-
cionadas por Mauro Dragone|6], entre las cuales destacan: (i) la arquitectura resultante que
se pueden extraer de la gran cantidad de trabajo llevado a cabo dentro de la comunidad
MAS, tanto en términos de conocimientos tedricos, asi como metodologias de ingenieria, he-
rramientas y middleware, (ii) el disenio del sistema se puede simplificar, porque el disenador
no tiene que especificar todas las interacciones en tiempo de diseno ya que algunos pueden
ser manejados de manera auténoma por los propios agentes, y (iii) la solidez del sistema
aumenta potencialmente debido a que estas interacciones se manejan en tiempo de ejecucion,

permitiendo que el sistema en su conjunto se adapte mejor a las condiciones ambientales [6].

1.2. Protocolo

1.2.1. Planteamiento del problema

Las ciencias de la computacién social en general, y las simulaciones sociales, en particular,
no han desarrollado mucho interés en la metodologia de los programas de investigacién a
partir de una filosofia de la perspectiva de la ciencia. Esto estd en contraste con la ciencia
matematica social de una generacién anterior, que desarrollé un gran interés sobre el mismo
tema. La discusion de la metodologia de simulaciones sociales complejas es constructiva en
el sentido de poner de relieve los desafios importantes, pero no se centra en el agente basado

en modelos, un nuevo marco de complejas simulaciones sociales, junto con las redes sociales

7].

El punto de partida para el disenio e implementacién de cualquier modelo formal se carac-

teriza por un equilibrio entre la teorfa y la evidencia [8]. Los investigadores tienden a trabajar



1. Introduccién 20

de forma aislada, el diseno de todos sus modelos desde cero y presentacién de sus resultados
sin que nadie mas pueda reproducir lo que encontraron. Existen riesgos considerables si todo
el mundo sélo funciona en su propio modelo. Parte de la razén es que los modelos tienden a
ser muy atrayentes en especial a la persona que ha construido el modelo. Lo que se necesita es
una tercera persona para comprobar los resultados. Sin embargo, no siempre esta claro como
las personas, que son los modeladores, puede interpretar o utilizar esos resultados, ya que es

muy dificil de replicar los modelos de simulacién de lo que se informa en las publicaciones
[9].

Los grandes proyectos computacionales, a menudo multidisciplinarios, requieren de una
metodologia de investigacién cientifica que parece ser cualitativa y organizada de manera dis-
tinta, aunque basada en simples simulaciones sociales que tienen un alcance limitado, y por
lo general se desarrollan a través del trabajo de un solo investigador. Grandes proyectos que
contienen complejas simulaciones sociales requieren caracteristicas metodologicas més robus-
tas para que puedan involucrar a un gran niimero de participantes, disciplinas, instituciones,
y un largo periodo de tiempo. Una diferencia importante radica en la interdisciplinariedad
de la investigacion, las preguntas no pueden ser respondidas por el conocimiento de una
sola disciplina, y por el cdlculo (a diferencia de matemaéticas), el formalismo, en especial la

orientacién a objetos para el modelado [7].

El programa de desarrollo debe partir de algiin modelo o modelos mas simples (la cons-
truccion de bloques) y luego sistemdaticamente proceder a través de una secuencia de modelos

hasta que el modelo final se alcanza [7].

La complejidad social es causada por el deseo humano de una calidad de vida que es mas
alta de lo que se puede lograr individualmente. La accién colectiva es una necesidad frecuente
de vida social, no una actividad opcional, para disfrutar de los avances en la calidad de vida,

desde la caza de los grandes animales a la exploracion espacial. La complejidad social en la
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historia, desde la antigiiedad hasta la actualidad, y en el futuro, es el resultado de la gente
organizada en muchos niveles y escalas, desde pequenos grupos en paises, a los sistemas
mundiales de uso de la informacion y otros recursos y tecnologias para lograr y mantener las

metas que no se puede alcanzar o ser sostenida sobre una base individual [15].

La complejidad social y el nuevo paradigma de la ciencia social computacional cubre tres
areas: (1) fundamentos de la identidad del campo, los pioneros, y supuestos epistemolégicos,
(2) conceptos bésicos cientificos, principios y temas de la naturaleza y la dinamica de la com-
plejidad social, y (3) cuestiones practicas relacién con los recursos necesarios, los programas
de ensenanza, centros de investigacion, infraestructura e instituciones que van desde lo local

a lo global [10].

El mundo social consiste en primer lugar de personas, ideas, humanos de artefactos, y sus
relaciones, no en las variables y ecuaciones. Las entidades sociales pueden ser modeladas como
objetos de calculo que encapsulan los atributos y operaciones. Variables y las ecuaciones son
necesarias, pero sélo después de la ontologia fundamental de los objetos y las asociaciones se
identifican. El modelado orientado a objetos y la programacion es la formal, “lengua franca”

de ciencias de la computacion social, similar a la del célculo infinitesimal de la fisica [10].

Las ciencias sociales se refiere a como la gente piensa (psicologia), a la riqueza (la eco-
nomia), en como se relacionan entre si (sociologia), como gobernarse a si mismos (ciencia
politica), y crean la cultura (antropologia). “Agentizaciéon” es el proceso de la formalizacién

de una teorfa social como un modelo basado en agentes [11].

Con base en estas ideas, las orientaciones futuras de la complejidad basada en la ciencia
social debe incluir la maduracion de los conocimientos existentes, pero recientes, asi como
la creacién de nuevos conocimientos a través de métodos computacionales y afines (andlisis
de la visualizacién), incluyendo modelos hibridos. Las principales teorias sociales deben ser

“agentizadas”, analizadas y probadas con datos empiricos de la cognicion humana de las
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relaciones interpersonales [10].

1.2.2. Justificacién

En el mundo se enfrentan diferentes procesos de crisis, como la crisis ecoldgica, la crisis
energética, la crisis alimentaria, la crisis econémica, etc. [12]. En las ultimas tres décadas,
México ha transitado por un proceso importante de cambios estructurales: econémicos, so-

ciales y politicos[13].

El crecimiento urbano, la escasez de recursos naturales, la diversidad cultural y étnica
producida por la migracién y el crecimiento poblacional, la violencia, el narcotrafico, la
colindancia con un pais desarrollado, como lo es los Estados Unidos, entre otras caracteristicas
[12] [14] [15], plantean la necesidad de lidiar con estos problemas tan complejos a través de
diferentes estrategias de investigacion cientifica para proponer soluciones que ofrezcan un

desarrollo sustentable en el futuro.

Entre muchas de las estrategias que pudieran tomarse para comprender estos fendémenos
esta la simulacién a través de computadora. La simulacién por computadora es una herra-
mienta que algunos cientificos en la actualidad han estado introduciendo de manera paulatina
en sus actividades de investigacion y con diferentes grados de aplicacién. Las computado-
ras tienen la capacidad de facilitar las tareas de explorar, analizar, almacenar y reproducir
fenomenos de manera artificial, cuya utilidad los cientificos han ido adoptando y aceptando

hasta cierto punto [16].

Las aplicaciones que pueden tener estas herramientas son muy amplias ya que puede
producir una gran variedad de resultados educativos: conceptos y habilidades, cooperacion
y competicién, pensamiento critico y decisién; empatia, conocimiento de sistemas sociales,
politicos y econémicos; sentido de la eficacia; conciencia del factor azar, y hacer frente a las

consecuencias de los actos.
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Una de sus aplicaciones seria en el area de la sociologia ya que se podria lograr un
acercamiento mayor a los problemas complejos, facilitar el modelado computacional a través
de esta herramienta implementando agentes inteligentes capaces de reproducir mejor las

caracteristicas humanas y sus organizaciones.

La investigacion local y regional puede verse beneficiada si se incorpora en su metodologia
de investigacién el modelado computacional al contar con herramientas de simulacion basadas

en sistemas multi-agente y capacidad de computo.

1.2.3. Hipdtesis

= La existencia de un marco de trabajo de desarrollo de software que de soporte a un
sistema basado en agentes inteligentes permite el uso de sistemas multi-agente como

base para una metodologia de simulacion de sistemas complejos.

1.2.4. Objetivos

Objetivo general

Desarrollar un conjunto de herramientas y componentes que ayuden en la simulacion
basada en agentes de sistemas complejos utilizando agentes inteligentes y sistemas multi-

agente.

Objetivos especificos

Para la consecucién de este objetivo principal se deben de considerar algunos objetivos

particulares, como los que a continuacion se presentan:

1. Investigar las diferentes herramientas existentes para la creacién de modelos utilizados
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en simulacién basada en agentes.

2. Investigar las diferentes bibliotecas de clases y componentes para la construccion de

sistemas inteligentes.

3. Simplificar la interpretacion de los niveles o dimensiones a través del modelado basado

en agentes utilizando agentes cognitivos.

4. Evaluar los resultados de este conjunto de herramientas, para concluir si los mode-
los pueden generar simulaciones con un grado alto de experimentacion significativa y

comprensible para los usuarios.

1.2.5. Metas

Metas de desarrollo tecnolégico

1. Una biblioteca de clases para construir sistemas de inferencia difusos.

2. Un componente visual para la interaccion con sistemas de inferencia difusos.

3. Un algoritmo para implementar un método de minado capaz de generar un sistema de

inferencia difuso.

4. Un componente visual, que ayude en el proceso de mineria de datos.

5. Una extension para implementar sistemas de inferencia difusos dentro de una herra-

mienta de simulacion.

6. Una herramienta de modelado que ayude a disenar estructuras complejas de agentes

cognitivos.
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1.2.6. Metodologia

El proyecto sigue un modelo de desarrollo en espiral, por medio del cual se lleva a cabo re-
finaciones progresivas que retroalimentan las nuevas fases del ciclo de diseno, implementacion

y pruebas. Como se muestra en la figura 1.1.

Aumento de Costos

1. Definicién y Especificacién

de requerimientos 2. Anilisis de riesgos

3. Disefio, pruebas e

4. Evaluacion Implementacion

Figura 1.1: Metodologia de Desarrollo en Espiral.

Con esta metodolgia se construyeron herramientas de software, partiendo de sistemas
simples que ciclos posteriores se fueron refinando para crear herramientas mas complejas. A

contiuacion, se describen brevemente cada una de las fases y sus ciclos.

Fase 1: Planeacién.

En la fase de planeacién se lleva a cabo principalmente una revision del estado del arte y
la formulacion de los antecedentes y requerimientos de sofware necesarios para comenzar el

proceso de desarrollo.
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Ciclo 1. Investigacién del estado del arte. En este ciclo se retne la bibliografia dis-
ponible sobre avances relacionados a las diferentes herramientas existentes para la creacion
de modelos utilizados en simulacion social, componentes y bibliotecas de clases para la crea-
cién de sistemas de inferencia difusos y los diferentes algoritmos de agrupamientos de datos

existentes, con el fin de entender el trabajo previo.

Ciclo 2. Formulacién de los antecedentes. En este ciclo de reviso y estudio la informa-
cion recopilada en el ciclo anterior para establecer los antecedentes y requerimientos iniciales

del trabajo de investigacion.

Fase 2: Desarrollo.

En la fase de desarrollo se llevo a cabo primeramente la construccion de bibliotecas de
clases base. Posteriormente se construyeron componentes visuales ttiles para construir siste-
mas mas complejos con interfaces de usuario graficas. Finalmente se construyeron prototipos
de herramientas de modelado con interfaces de usuario graficos que utilizaron en parte los

componentes desarrollados.

Ciclo 1: Desarrollo de la biblioteca de clases de sistemas de inferencia difusa.
En este ciclo de desarrollé una biblioteca de clases que implemente el paradigma de progra-
macién orientada a objetos y diferentes de patrones de diseno de software, que permita a

programadores crear sistemas de inferencia difusos de una forma rapida y clara.

Ciclo 2: Desarrollo de extension NetLogo implementando la biblioteca de clases de
sistemas de inferencia difusa. FEn este ciclo se desarrollé una extension NetLogo para
agregar sistemas de inferencia difusos en el modelado de simulaciones sociales, utilizando

NetLogo e implementado la biblioteca de inferencia difusa desarrollada en la Fase 3.
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Ciclo 3: Implementacion de un algoritmo de mineria de datos en Java. En este
ciclo se implementé un algoritmo de mineria de datos lo suficientemente eficiente para el
trato de grandes cantidades de informacion, que permita crear sistemas de inferencia difusa

gastando un minimo de requerimientos de hardware.

Ciclo 4: Desarrollo de los componentes visuales. En este ciclo se desarrollé diferentes
componentes visuales, utilizando patrones de diseno y refactorizacion de cédigo, que fue-
ran faciles de utilizar o agregar en diferentes proyectos de programacion, para ayudar a los

programadores en el uso de sistemas de inferencia difusos.

Ciclo 5: Desarrollo de herramientas de modelado. FEn este ciclo se desarrollé dife-
rentes prototipos de herramientas visuales, utilizando patrones de diseno y refactorizacion
de cédigo, que sean faciles de utilizar en diferentes proyectos de modelado, para ayudar a los

investigadores en el uso de agentes cognitivos.

Fase 3: Pruebas.

En la fase de pruebas se llevo a cabo primeramente una planificacion de casos de estudio
que ayudaron a establecer escenarios de prueba para los diferentes desarrollos. Después se
disenaron casos de prueba que fueron aplicados a las bibliotecas y componentes propues-
tos. Los resultados fueron analizados y descritos de manera comparativa considerando otras

bibliotecas y/o herramientas similares.

Ciclo 1: Planificacion de casos de estudio. En este ciclo se propusieron diferentes
casos de estudio, que sirvieron para establecer escenarios de prueba para cada uno de los

componentes y bibliotecas desarrolladas.
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Ciclo 2: Analisis de resultados. En este ciclo se propusieron casos de prueba que fueron
aplicados a cada uno de los componentes y bibliotecas propuestas. Los resultados obtenidos
fueron analizados comparativamente con otras bibliotecas y herramientas similares, como el
caso de Matlab y Juzzy, ambas herramientas disponibles para la construccién de sistemas de

inferencia difusos.

Fase 4: Cierre.

En la fase de cierre se llevara a cabo la publicacion de resultados.

Ciclo 1: Publicacién de resultados. En este ciclo se publicaran resultados en conferen-

cias y revistas cientificas conforme se tengan avances.

1.3. Como esta organizado este documento.

Este documento de tesis esté organizado de la siguiente manera: En el primer capitulo se
hace una introduccion al documento y se expone un resumen de los temas principales tratados
en esta tesis. Se hace un resumen del protocolo de investigacion motivo de esta tesis. En el
capitulo dos se hace una revisién exhaustiva del estado del arte de los temas principales de
esta investigacion. Un marco tedrico es descrito con detalle. En el capitulo tres se describe en
detalle el marco de trabajo para el desarrollo de software denominado JT2FIS Framework.
En el capitulo cuatro se describe en detalle la herramientas de modelado denominadas IMIX
Tools, en particular, la herramienta Wiinik. En el capitulo cinco se describe en detalle los casos
de estudio considerados en este proyecto. También se describen los resultados obtenidos en los
casos de prueba y el resultado del analisis comparativo con otras herramientas similares. En el

capitulo seis se exponen las conclusiones y el trabajo futuro de esta investigacion. Finalmente,
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en una seccion de bibliografia, se lista una relacion de todas las referencias citadas en este

documento.



Capitulo 2

Marco teorico

Esta seccion repasa los temas base de complejidad como el enfoque principal desde el punto
de vista cientifico, modelado computacional como la estrategia principal desde el punto de
vista de ciencias computacionales, simulacion social como el campo principal de aplicacién y
herramientas de modelado y simulacién como los medios actuales para desarrollar modelos y

simulacién.

2.1. Complejidad

La complejidad es un término que no tiene una definicién clara [17, 18], el autor Warren
Weaver en su articulo la ciencia y la complejidad [19] trata de abarcar esta definicién desde
los problemas de la simplicidad y menciona que en épocas pasadas, la ciencia fisica aprendié a
simplificar las variables, y con esto se crearon nuevas tecnologias: como el teléfono, la radio,
el automovil, el avién, la turbina, la planta moderna de energia hidroeléctrica, etc, y por
parte de la biologia y medicina los problemas se analizarian diferentes ya que dificilmente

pueden mantener una constante. Los seres vivos son mas propensos a presentar situaciones
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de mucha interconexién y en que la cantidades importantes no son cuantitativas, Por ello los
problemas bioldgicos y médicos a menudo implican una consideraciéon de un conjunto mas

complejamente organizado [19].

Otros autores como Christoph Adami [17] se dice que existe definiciones de la complejidad
en los sistemas dindmicos y para los organismos biolégicos, pero tienen desventajas de caracter

conceptual o practico, donde desarrollan modelos matematicos para demostrar su teoria.

La definicién que da Heylighen [18] de lo que es la complejidad lo extrae de la misma
raiz latina “complexo”, que significa enredados, entrelazados, que abarca. El interpreta este
significado, como que a fin de tener un complejo, es necesario dos o mas componentes distin-
tos que estan conectados de manera que sean dificiles de separar, produciendo propiedades
emergentes. Un sistema se vuelve mas complejo cuando el nimero de distinciones (compo-
nentes distintos, estados, o aspectos) y el nimero de relaciones o conexiones aumenta. FEl
problema con esta definicién es que no da lugar a un ntimero tnico o grado que permitan
medir objetivamente la complejidad de un fenémeno que es. La razones que las distinciones y
las conexiones no son objetivamente dadas, facilmente entidades contables: ya que existen en
diferentes niveles, en diferentes dimensiones y en diferentes tipos. A pesar de esta limitacién,

esta definicién tiene algunas caracteristicas favorables: es sencilla e intuitiva [18].

Morin en su articulo trata de dar una explicacién del por qué la problematica de la
complejidad aparecié tan tarde [20]. La ciencia cldsica rechazé complejidad en virtud de tres

motivos de principios fundamentales:

1. El principio del determinismo universal, que establece que no sélo se deben conocer

todos los acontecimientos pasados, sino también prever todos los eventos en el futuro.

2. El principio de reduccién, que consiste en conocer cualquier senal de compuesto a partir

del conocimiento s6lo de sus elementos basicos que constituyen.
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3. El principio de la separacion, que consiste en el aislamiento y las dificultades cognitivas

que separa unos de otros, que conducen a la separacién entre disciplinas.

Con estos principios, se llegd a extremadamente brillante, importante, y la evolucién
positiva de los conocimientos cientificos hasta el punto donde los limites de la inteligibilidad

que se constituyé fue mas importante que sus aclaraciones.

Sin embargo autores como Klein maneja el término de complejidad en el cual debe ver-
se en una relacién interdisciplinaria [21].Ya que el tratar un tema complejo es demasiado
amplio para ser tratado adecuadamente por una sola disciplina o profesién. La colaboracion
interdisciplinaria es necesaria porque los problemas complejos no pueden ser resueltos sim-
plemente con el conocimiento de una sola disciplina. Por lo que este autor afirma es que la
complejidad no es menos plural que la interdisciplinariedad. La complejidad y la interdisci-
plinariedad estan unidas en una amplia gama de préacticas, a partir de los estudios literarios,
fisica, biologia, politicas publicas y estudios ambientales [21]. Una vez que se describe como
un fundamento o estructura lineal, el conocimiento hoy en dia se representa como una red o

una red con varios nodos de conexion, y un sistema dinamico.

Heylighen menciona que la ciencia de la complejidad sélo se convertiria en muchas técnicas
de modelado avanzado que capturan con mayor o menor éxito solo diferentes aspectos de los
sistemas complejos, pero sin abarcar una teoria general para todo. Y aunque los fisicos han
comenzado a centrarse en la complejidad, aplicando una gama de herramientas matematicas
para el andlisis de los sistemas sociales, econémicos o bioldgicos. Esto puede producir sufi-
ciente de ideas interesantes a corto plazo, pero a largo plazo necesitan para tomar conciencia
que nunca se les proporcionara una ley absoluta de “leyes de la complejidad” que muchos
aun estan buscando [18]. Otro ejemplo de manejar la ciencia de la complejidad en estudios
précticos es el proporcionar herramientas para medir la integracion, llamada agrupaciéon fun-

cional y diferenciacion llamado complejidad neural que son aplicables a procesos reales de
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los nervios. Esto lleva a formular criterios operativos para determinar si la actividad de un
grupo de neuronas contribuye a la experiencia consciente. Estos criterios se incorporan a la
hipétesis de nticleo dinamico, una propuesta relativa al comprobable sustrato neural de la
experiencia consciente [22]. Otras investigaciones que han surgido de estudios multidiscipli-
narios y que hoy en dia se encuentra en un estudio de los sistemas complejos es la cibernética
[23] ¥ modelos basados en agentes donde pueden realizar anélisis de problemas de politica
con enfoques clasicos de modelos de prediccion y optimizacion que se han utilizado en el

software de apoyo a la toma de decisiones|24].

2.1.1. Sistemas complejos

Mitchelle y Newman mencionan que un “sistema complejo” es un grupo u organizacion
que se compone de la interaccion de muchas partes. Los sistemas complejos incluyen como
por ejemplo el clima mundial, las economias y el sistema inmunolégico. En esos sistemas
las partes individuales llamadas “componentes” o “agentes” y las interacciones entre ellos
conducen a menudo a gran escala de los comportamientos que no son facilmente predecibles

a partir de un conocimiento sélo de la conducta de los agentes individuales [25].

La estructura de un sistema complejo considera dos tipos basicos: sistemas simples y
complejos. Los sistemas simples tienen dos jerarquias: las particulas y el sistema. En cam-
bio los sistemas complejos deben tener una estructura que exige un minimo de tres niveles

jerarquicos: las particulas, los agentes y el sistema [26]

Existen varias maneras de considerar la complejidad y hacer frente a los sistemas comple-
jos, el autor muestra un resumen de ocho teorias o formas de pensar acerca de la complejidad,

lo que pone de manifiesto la diversidad de esos enfoques [27].
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Matematica. La teoria moderna de la complejidad de Turing y Von Neumann, del teorema
“lemma-theorem-proof structure”. La llamada teoria de la complejidad de las ciencias de la

computacién, incluye la contribucion de las clases de complejidad.

Teoria de la informacién. Medidas de complejidad e informacion en el espacio de Ham-
ming como bits en términos de orden y aleatoriedad. Llama una teoria de limites, por ejemplo,

no pueden ocupar mas bits que el niimero de sinapsis en nuestra red natural.

Teoria ergédica. El estudio de mapas dinamicos disipativos incluidas las o6rbitas y deter-

ministico sistema dinamico. Incluye la teoria del caos y la teoria de bifurcacion.

Entidades artificiales. El estudio de entidades artificiales en los ordenadores, como autéma-
tas celulares. Esta labor se traduce en simulaciones, como el juego de la vida, y la teoria del
borde del caos en que la complejidad puede ser en su mas alto entre la aleatoriedad y la

regularidad.

Sistemas fisicos aleatorios. Los sistemas que tienen la mecéanica estadistica de compleji-
dad con complejo alto dimensional de atractores. Estos sistemas son tipicamente no ergodicos,

como al azar, colectores de percolacién, la localizacion de vidrio hilado y redes neuronales.

Auto-organizaciones criticas (SOC). Sistemas en la que estdn impulsadas por algunos
conservadores cantidad de manera uniforme a gran escala, son capaces de disipar sélo a
fluctuaciones microscépicas, las fluctuaciones en todas las escalas (a diferencia de ciclos de

estabilidad o de fallo del sistema, aunque los sistemas no se consideran de adaptacion).

Inteligencia artificial. Para investigar sistemas complejos adaptativos de la construccion;

como los algoritmos genéticos y sistemas de clasificador.
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Wetware El intento de investigar los sistemas complejos adaptativos mediante el estudio de
ellos. El intento de comprender sistemas complejos como el cerebro, sin tratar de especificar

un conjunto de principios subyacentes. El enfoque naturista de estudiar los sistemas.

2.1.2. Sistemas complejos adaptativos

El campo de sistemas complejos adaptativos (CAS; del inglés Complex Adaptive Sys-
tems) es de aproximadamente veinte anos, después de haber sido establecido por fisicos,
economistas, y cientificos que estudian la complejidad. Este campo ha generado contribucio-
nes por ejemplo para los algoritmos genéticos, los sistemas de clasificacion, los ecosistemas y

simulaciones que ayudan en los campos de la computacién evolutiva y la vida artificial.

El marco se deriva de muchos sistemas complejos naturales y artificiales que han cola-
borado en la investigacion en tan diversos campos de estudio como psicologia, antropologia,
evolucién genética, ecologia y la teoria de gestién empresarial [27]. Aunque el campo de los
sistemas complejos es relativamente joven, el sentido de la aparicion de este término se asocia

habitualmente con los fenémenos micro que a menudo dan lugar a fenémenos macro [28].

Otra definicién consiste en la no homogénealidad, que interactian los agentes adaptativos.
Adaptativo se refiere capaces de aprender[29]. Para Brownlee un CAS es una red dindmica
de muchos agentes los cuales pueden representar células, especies, individuos, empresas, na-
ciones actuando en paralelo, constantemente y reaccionando a lo que otros agentes estan
haciendo. El control de un CAS tiende a ser altamente disperso y descentralizado. Si hay un
comportamiento coherente en el sistema, este tiene un crecimiento de competicién y coopera-
cién entre los agentes mismos. El resultado total del sistema proviene de un enorme niimero
de decisiones hechas en algin momento por muchos agentes individuales|27]. El estudio de
los sistemas adaptativos complejos, es un subconjunto de sistemas dindamicos no lineales, que

se ha convertido recientemente en un foco importante de la investigacién interdisciplinaria
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como en las ciencias sociales y naturales [30].

En general, los ejemplos de CAS se han extraido la mayoria de los sistemas estudiados en
biologia, la sociologia y la economia. Algunos ejemplos citados a menudo incluyen: el desa-
rrollo de embriones, la funcion del sistema inmune adaptativo, ecologia, evolucién genética,
el pensamiento y el aprendizaje en el cerebro, los sistemas meteorologicos, las economias de
mercado, los sistemas de comercio, los sistemas sociales, culturas, la politica, los sistemas
de trafico, los insectos enjambres, los que llegan de las aves, la aplicacion de nuevas ideas,
las pruebas de las teorias cientificas, y convertirse en bacterias resistentes a un antibidtico.
Los modelos de simulacion de ordenador juegan un papel muy importante en la investiga-
cién de CAS, donde el sistema se reduce a su mas simple aspecto esencial. Estos mismos
modelos de simulaciéon demuestran los rasgos de los sistemas complejos adaptativos y, por
tanto, proporcionar un terreno fértil para la experimentacion controlada. Algunos métodos
de modelizacién utilizado y desarrollado para este propdsito incluyen autéomatas celulares
(AC; del inglés Cellular Automata), el agente basado en modelos (MBA; del inglés Model
Based on Agents), redes neuronales artificiales (ANN; del inglés Artificial Neural Networks),
algoritmos genéticos (GA; del inglés Genetic Algorithms), y los sistemas clasificadores de

aprendizaje (LCS; del inglés Learning Classifier Systems)[27].

Una entidad que se adapte a su entorno; pero a la vez este entorno es cambiante cons-
tantemente este fenémeno se conoce comunmente como paisaje adaptativo. Lo que se ha
observado en muchos casos menos en la literatura de la complejidad es que cuando algo se
agrega a un entorno que puede permitir algo méas que anadir este ultimo, algo que no podria
haber existido en ese ambiente antes de la adicion anterior. Esta es una extension de los
conceptos de la ecologia, la biologia y las ciencias sociales. Un término para este fenémeno de
la literatura ecologia, es la sucesion. Histéricamente la sucesion se ha tomado para referirse
a una secuencia bastante rigida de las comunidades de especies, por lo general conduce a lo

que se llama un climax o (menos espectacular) un estado de equilibrio[28].
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Propiedades y mecanismo de los sistemas complejos adaptativos

Para Holland y Brownlee [31, 27] las propiedades de los sistemas complejos son:

Agregacion. (propiedad) La complejidad surge de la interaccién de los componentes mas

pequenos, que a su vez pueden ser los productos de los sistemas.

Etiquetado. (mecanismo) Se diferencian los agentes y posee una forma en que discriminan

a los agentes con propiedades particulares.

No linealidad. (propiedad) en los agentes interactiian y no dindmicos.

Flujos. (propiedad) Agentes organizados en redes de interaccién que puede desencadenar

(flujo).

Diversidad. (propiedad) Agentes evolutivos para cubrir diversos nichos, que se definen
por las caracteristicas de las interacciones agente. El concepto de un nicho sobrevive el que
habitan los agentes, y la evolucién de los nichos tiene un mayor impacto sobre el sistema

evolutivo de los agentes (los niveles de abstraccién y control).

Modelos internos. (mecanismo) de agentes se haya cambiado a través de interacciones,
y los cambios sesgo acciones futuras (agentes de adaptacién). Las representaciones inter-
nas poseen informacién como la forma de explotar la regularidad de sus interacciones, sin

necesariamente definir explicitamente la regularidad.

Bloques de construcciéon. (mecanismo) Los componentes son reutilizados para fines

multiples.
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Gell-Mann especifica un ciclo de CAS que se compone de seis elementos basicos y cuatro
en relacion con las cuestiones. El define en detalle una serie de preguntas relacionadas con la

investigaciéon de cada uno de los puntos|27]:

Granularidad gruesa (Coarse graining). (trade-off) entre la tosquedad de la capacidad

de administracién de la informacién y la finura de detalle adecuado a la informacion.

Identificacién. Clasificacién de las regularidades de la aleatoriedad de la informacién en

el medio ambiente.

Comprensién. Percibe regularidades que se comprimen en su esquema.

Variacién. Variacién y mejora del esquema (la adaptacion o evolucién).

Aplicacion. Uso de los sistemas de medio ambiente.

Seleccidon. Selecciona las consecuencias de presiones selectivas en el mundo real, en el cual

proporciona informacion de las partes afectadas.

Cuestiones Cuestiones relacionadas con los seis aspectos de un ciclo de vida del CAS
incluyen [27]:

1. escalas de tiempo,

2. el sistema incluido como un componente de otros sistemas,

3. sistemas con los seres humanos en el bucle, y

4. sistema integrado de varios sistemas de co-adaptacion.
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Brownlee[27] da una definicién de sistemas complejos como se estudié en la economia
con seis propiedades, como redes no lineales de adaptacion. Estas propiedades, al igual que

Holland [31], son también citados como principios de normas CAS.

Interaccién dispersa. Efectos emergente son el resultado de las acciones dispersas, posi-
blemente heterogéneas, los agentes que actiian en paralelo. La accién de un agente depende
de las acciones previstas de un nimero limitado de otros agentes, y el estado agregado el

conjunto limitado de agentes creados.

Ausencia de un controlador global. No se proporcionan los controles de la competencia
y la coordinacion entre los agentes. Acciones econémicas estdan mediadas por las normas del

medio ambiente.

Interaccién transversal jerarquica. Un sistema tiene muchos niveles de organizacion
y de interacciéon. Unidades de cualquier nivel de abstraccion en el sistema de servir como
“bloques de construccion” para la construccién de unidades en los altos niveles de abstraccién.

Las interacciones son mas que jerarquica con enmaranada y transversales.

Continua. Adaptacién comportamientos, acciones, estrategias y productos son revisados
continuamente como los agentes individuales se acumulan experiencia, el sistema se adapta

constantemente.

Novedad perpetua. Los cambios introducidos por la adaptacion crear continuamente
nuevas oportunidades para la exploracion, el resultado estda en curso, la novedad perpetua
fuera de la dindamica de equilibrio. Debido a la continua adaptacién y cambio, el sistema

opera lejos del global 6ptimo y equilibrado. Las mejoras siempre son posibles y ocurren con
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regularidad.

Dooley proporciona una definicién condensada de CAS. En su definicién, los agentes son
los elementos base del sistema que se adaptan en respuesta a las interacciones. Las adaptacio-
nes que se producen a operar el esquema de agente, una representacion que define el agente
de normas e interacciones. Agente de fitness estd optimizado a nivel local en relaciéon con el
micro ambiente local. El flujo de informacién es no lineal. Los agentes estdn marcados (fun-
ciones heterogéneas) y los agregados de agentes heterogéneos pueden formar meta-agentes.

Levin se diferencia de tres aspectos esenciales|27]:

Diversidad. Sosteniendo la diversidad y la individualidad de los componentes.

Las interacciones locales. Localizar las interacciones entre los componentes.

Seleccion. Un proceso autéonomo que selecciona entre los componentes de un subconjunto

de repeticion o mejora, con base en los resultados de la interaccién local entre los componentes.

Por otra parte autores realizan otra clasificacién muy distinta para Jost [32] divide los

sistemas complejos adaptativos en internos y externos lo cual los define:

Complejidad externa. La cantidad de entradas, informacién, energia obtenida del en-
torno que el sistema es capaz de manipular y transformar. Es importante que esto se puede
medir como una entropia - y por lo tanto, en términos como de “energia”’. En este sentido,

la complejidad externa es la complejidad de los datos.

Complejidad interna. Mide la complejidad de la representacién de esta entrada por el
sistema. En este sentido, su complejidad interna es la complejidad del modelo. El objetivo

del sistema es manejar tantos datos como sea posible con un modelo tan simple como sea



2. Marco tedrico 41

posible.

2.1.3. Sistemas multi-agente

Existe diferentes definiciones de un sistema multi-agente, varios autores lo definen como
un sistema en el que multiples agentes autonomos, heterogéneos, interaccionan entre si y con
el entorno; cada uno buscando sus propias metas[33]. Sin embargo no tiene que ser hete-
rogéneo para ser un sistema multi-agente; autores como Gémez [34] lo definen a partir de la
construccién de programas que componen los sistemas distribuidos aplicando una tecnologia
intimamente relacionada con la inteligencia artificial. Esta técnica es por medio de agentes
siendo auténomos e inteligentes. Es cuando los sistemas distribuidos pasan a ser un sistema

multi-agente.

Las propiedades de un sistema multi-agente nacen cuando Wooldridge desarrolla en su
tesis doctoral una familia de logicas para la representacion de estas propiedades, en este
documento construyo formalismos que pueden ser utilizados en la especificaciéon y verificacion

para la accién cooperativa [35].

Los sistemas multi-agente constituyen un area de creciente interés dentro del area de la
Inteligencia Artificial, por ser aplicable a la resolucién de problemas complejos no resueltos de
manera satisfactoria mediante técnicas clasicas. Existen aplicaciones basadas en este nuevo
paradigma empleadas en distintas areas [36], tales como control de procesos, procesos de pro-
duccion, control de trafico aéreo, aplicaciones comerciales, gestion de informacién, comercio
electrénico, aplicaciones médicas, juegos, etc. [37]. Los sistemas multi-agente han sido cada
vez mas utilizados para modelar una gran variedad de fenémenos sociales. Desde hormigas
hasta modelar paises en la preparacion para una guerra fria, la evolucion en el sistema multi-
agente permiten cada vez mas la comprension de los sistemas con la interaccion de multiples

agentes[38].
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2.1.4. Agencia distribuida

Para modelar correctamente el comportamiento humano complejo se debe definir un lien-
zo en el que multiples dimensiones de la existencia pueden ser definidas. Los fenémenos
emergentes son muy abundantes en los sistemas que estan separados en niveles ontolégicos
distintos, como lo es en las sociedades humanas llenas de consumidores, coaliciones, las fa-

milias, las lealtades, las empresas, las leyes, los carteles, las instituciones gubernamentales

14].

Agencia distribuida(DA; del inglés Distributed Agency) es el nombre de un marco con-
ceptual para la descripcién de los sistemas adaptativos complejos. DA representa una teoria
general del comportamiento y la estructura de la formacion colectiva, que tiene la intencion
de redefinir la agencia y reflejarla en miltiples capas de informacion y la interaccion, esto se
puede observar en la Figura 2.1; a diferencia del enfoque tradicional en el que la agencia sélo

se refleja en los agentes individuales, atomizadas y aisladas [39].

AGEB level

Figura 2.1: Ejemplo de agencia distribuida (Fuente: Suarez y Castanén-Puga, 2013).

El comportamiento en el marco de una agencia distribuida se expresa como el resultado
de agentes contextualizadas que maximizan sus funciones de utilidad. ; Qué se entiende por
una contextualizacion de los agentes? es que los agentes estdan formados por agentes con sus
propias funciones de utilidad, y que los agentes a su vez forman parte de los agentes mas

grandes que ellos atraen a actuar de una manera u otra. En todos los niveles, el agente de
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nivel superior o el medio ambiente tiene que tener la suficiente influencia al agente de menor
nivel, que a su vez tiene que tener suficiente energia para completar la accién[39] esto se

puede observar en la Figura 2.2.

Lower level agents Upper level agents
(Emotions, instincts, internal accounts)  [Relationships, microfinance group)

Figura 2.2: Contextualizacién de los agentes (Fuente: Suarez y Castanén-Puga, 2013).

El marco tedrico puede servir como un punto de referencia para los investigadores sociales
y computacionales comunicando propiedades estructurales y emergentes que son importan-
tes para la comprensién de los fendémenos sociales y evolutivos, tales como empresas, las

economias, los gobiernos y los ecosistemas.

DA implica que el investigador tenga que observar el comportamiento y luego usar un
razonamiento de induccién hacia atras para retratar las fuerzas que podrian haber dado
lugar a las decisiones tomadas; y describe los procesos de seleccién y evolucién utilizando
una terminologia comun. DA plantea que para inducir el comportamiento de una situacién

debe tener en cuenta 2 cosas[39]:

1. Un suministro de agentes capaces.

2. Una demanda de este tipo de comportamiento.
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2.2. Modelado computacional

Un modelo es una descripcion simplificada de un sistema que es 1til para la simulacion o
analisis. Los modelos computacionales han sido disenados para aprovechar la eficiencia de la

computacion [40].

Los modelos basados en agentes son tutiles para modelar la dinamica de sistemas que no
estdn en equilibrio (aunque también se utilizan para estudiar el equilibrio). Y son especial-
mente utiles para entender las relaciones entre las decisiones individuales y el comportamiento

del sistema[40].

Las organizaciones de MAS, se puede entender como entidades complejas donde una
multitud de agentes interactian, dentro de un ambiente estructurado destinado a un propésito
global. Las organizaciones de agentes se asocian a menudo con la idea de la apertura y la
heterogeneidad en el MAS. De entornos heterogéneos que plantean nuevas exigencias en
el diseno e implementacion MAS incluyendo la integracion de las perspectivas globales e
individuales y la adaptacion dinamica de los sistemas a los cambios ambientales. Como los

sistemas de crecimiento que incluyen cientos o miles de agentes [41].

Las teorias formales son necesarias para describir la interaccion y la estructura organiza-

tiva y entender la relacién entre las funciones de organizacién de los agentes.

En la sociedad MAS el diseno proporciona estructuras para el desarrollo de modelos orga-
nizativos, pero también puede permitir el anélisis de cémo las organizaciones naturales puede
ser ampliada o mejorada. Las herramientas necesarias para la modelizacién, la simulacién de
las organizaciones agente proporcionard nuevos conocimientos sobre teoria de la organizacion

[41].
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2.2.1. Modelado de sistemas complejos

Para Ahmed [29] las practicas habituales de modelado son:

1. Ecuaciones diferenciales ordinarias, ecuaciones en diferencias y ecuaciones diferenciales

parciales.
2. Los automatas celulares.
3. Teoria de juegos evolutiva.
4. Modelos basados en Agentes.
5. Redes.

6. Fraccional de célculo.

Existen varios problemas al analizar un sistema complejo como la interaccion de los in-
dividuos estan obligados a cambiar de entornos, una nueva teoria matematica para estudiar
esta evolucion son los sistemas complejos adaptativos. El cual encuentra un campo emergente
en la dinamica de la adaptacion. Este sistema podria explicar los efectos a largo plazo de las

interacciones entre los procesos evolutivos [42]

El problema de modelar sistemas complejos

El modelar sistemas complejos no produce resultados exactos. Cuando una simulacion es
desarrollada con un modelo del sistema, los valores de cada variable son registrados pero este
solo representan una muestra o a veces es dificil interpretar u obtener los datos necesarios
para la simulacién. Por eso el promedio en una muestra de observacién solo a veces provee
un estimado de lo esperado, es decir, una simulacién solo provee estimados, no resultados

exactos. Meses de esfuerzo pueden ser requeridos para reunir informacién, construir, verificar
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y validar modelos, disenar experimentos y evaluar e interpretar los resultados. El costo de
una simulacion es alto, ya que depende de la obtencién de todo tipo de informacion tanto
cualitativa como cuantitativa. El establecimiento y mantenimiento de capacidad de simula-
cién, envuelve tener mejor personal, software, hardware, entrenamiento y otro tipo de costos

[43).

Hay muchas facetas para un balanceo y comprensivo estudio de la simulacion. Ya que
una persona debe tener conocimiento de una gran variedad de dreas antes de llegar a ser
un practicante de la simulacién. Este hecho es algunas veces ignorado, sin embargo como
resultado, cada estudio puede incorrectamente ser desarrollado, o podria estar incompleto, o

podria caer en otro tipo de caminos, quiza resultado de una falla del esfuerzo de la simulacion

[43].

El problema de modelar los sistemas no lineales

El desarrollo de las capacidades computacionales ha redefinido la manera en que los
investigadores ven el mundo. Investigaciones cientificas han pasado de los paradigmas basados
en una concepcion lineal del mundo a un paradigma mas holistico basado en la no linealidad.
La distincién entre sistemas lineales y no lineales de la ciencia no ha sido plenamente resuelta
en la literatura [38]. El paradigma lineal se basa en la hipétesis de la independencia de que los
agentes se utilizan para describir la realidad a través de un determinado modelo. En contraste,

el crecimiento no lineal del mundo se basa en una percepcién de la interdependencia.

La diferencia entre el lineal y no lineal, es que los paradigmas lineales el agregado es igual
a la suma de sus partes, sin embargo en los no lineales la suma total es mas que la suma
de sus parte; teniendo un excedente. Segun el paradigma no lineal, los sistemas no pueden
reducirse a sus partes, y es por esta razon que este campo es comtinmente conocido como

complejidad o como la ciencia de la sorpresa [38].
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Estos sistemas estan compuestos por poblaciones de agentes cuya adaptacion ha sido re-
sultado de interacciones complejas en dindmica no lineal, los cuales son fenémenos emergentes
del sistema. Estos sistemas tiene que ver con comparar ejemplos naturales y artificiales de
CAS con las propiedades y procesos, e investigar simulaciones de modelos simplificados de
los sistemas naturales. Ofrece una conceptualizacién y el marco para una clase de sistemas
complejos y sus consiguientes fendmenos utilizando ambas herramientas computacionales. El
campo es intrinsecamente interdisciplinario, ligado a la ciencia de la complejidad, teoria de
sistemas, teoria de control y débilmente relacionados con campos como la mecanica estadisti-

ca, la inteligencia artificial, la teoria de juegos, y optimizacion [44].

2.2.2. Modelado basada en agentes

La aplicacion de agentes en las ciencias naturales y ciencias sociales es un tema de in-
vestigacion muy divulgado en el campo de la Inteligencia Artificial (Al; del inglés Artificial
intelligence) y Sistemas Distribuidos. La Al fue una de las primeras dreas donde se empezé a

trabajar en este tema [45].

Los agentes iniciaron de la investigacién de la Inteligencia Artificial (Al [46] y mds con-
cretamente de la Inteligencia Artificial Distribuida (DAI; del inglés Distributed Artificial
Intelligence) [33]. Al principio, la AT hablaba de los agentes como programas especiales cuya

naturaleza y construccién no se llegaba a detallar.

Los sistemas multi-agente tienen un campo visual mas amplio de todo el sistema, inclu-
yendo la comunicacion entre agentes, coordinacion, colaboracion, descomposicion de trabajo,
y resolucién de conflictos por negociacion [47]. Lo que es pieza clave para una simulacién més

cercana a la realidad.

Los sistemas multi-agente: consiste en agentes auténomos que trabajan juntos para re-

solver problemas, caracterizados porque cada agente tiene una informacion o capacidad in-
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completa para solucionar el problema, no hay un sistema global de control, los datos estan
descentralizados y la computacion es asincrona. Los agentes deciden dindamicamente que ta-

reas realizaran [45].

El agente estd situado en algin entorno, dentro del cual actia de forma autéonoma y
flexible para cumplir con su objetivo principal. Pero este agente recibira entradas de su
entorno y a la vez debe elegir una accién, segin el autor [35] tiene ciertas propiedades como

son las siguientes:

Autonomia Un agente debe tener una serie de objetivos y debe poseer conocimientos de
su entorno, de tal forma que partiendo de sus conocimientos sea capaz de decidir qué es lo

que mas le conviene para su propio beneficio.

Sociabilidad Un agente puede colaborar con otros agentes y llevar a cabo una tarea con un
objetivo en comun. Sin embargo puede un agente decidir dependiendo de las caracteristicas

individuales y la percepcién de su entorno agruparse o no hacerlo.

Reactividad Un agente debe ser capaz de percibir estimulos externos, tanto para estar
de acuerdo a su entorno cambiante, como para saber que esta pasando en el mundo. Estos

estimulos afectaran las acciones realizadas por el agente para alcanzar sus objetivos.

Pro-actividad Debe ser capaz de elegir en cada momento las acciones que debe llevar
a cabo para alcanzar sus objetivos. Es decir, una agente no sélo actia en funcién de los
estimulos que recibe desde el exterior, sino que puede realizar acciones como resultado de sus

propias decisiones.
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Inteligencia Un agente es inteligente si es racional, coherente y adaptable, en mayor o
menor medida. Un agente serd mas inteligente cudnto mas desarrolladas tenga estas carac-

teristicas

Racionalidad Un agente se considera racional cuando tiene unos conocimientos de su
entorno, unos objetivos deseables y unas reglas que determinan cémo alcanzar los objetivos

a partir del conocimiento que se tiene del medio.

Coherencia El conocimiento que un agente tiene de su mundo se almacena en una base
de conocimientos propia del agente. Todo este conocimiento debe guardar un alto grado de

coherencia para que el comportamiento del mismo sea el esperado.

Adaptacion El aprendizaje es una de las caracteristicas mas complejas que puede tener un
agente. Un agente aprende cuando es capaz de aumentar su base de conocimientos y su base
de reglas a partir de las percepciones que recibe del entorno y a partir de sus comportamientos

anteriores a la hora de resolver problemas.

Movilidad Un agente mévil es aquel que puede moverse fisicamente por los nodos de una

red para llevar a cabo sus tareas.

2.2.3. Modelado de sistemas sociales complejos con agencias dis-

tribuidas usando sistemas de inferencia difusa.

Con el fin de construir un modelo inspirado en la agencia distribuida, se propone utilizar

sistemas difusos y seguir los siguientes pasos[48]:

1. Determinar los niveles de la agencia y sus relaciones implicitas.
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2. Mineria de datos de un conjunto de datos y la generacién de un conjunto de reglas

(aplicando un método de mineria de datos).

3. Modelado Multi-Agente (implementacién de una herramienta de simulacién basada en

agentes).
4. Validar el modelo, simular y optimizar experimentos.

5. Analizar las salidas.

Aunque este procedimiento cubre todo el ciclo de vida de las agencias distribuidas y el
uso de sistemas difusos en el proceso de investigacion, en este trabajo estamos describiendo
una herramienta para crear estructuras multi-agente. Estamos centrados en el enfoque de
modelado multi-agente con el fin de disenar una estructura de agente y anadir una base de

reglas en estos agentes.

2.2.4. Inteligencia computacional
Légica difusa

Los conjuntos difusos fueron introducidos por Lofti A. Zadeh en 1965 [49] para pro-
cesar o manipular informacion con incertidumbre no probabilistica. Fueron disenados para
representar matematicamente la incertidumbre lingtiistica; proporcionando las herramientas
formalizadas para trabajar con la imprecisién intrinseca en muchos problemas; puede ser

considerada como una generalizacion de la teoria de conjuntos clasica.

La gran diferencia de los conjuntos difusos a los conjuntos clasicos es que en un conjunto
clasico, un elemento del universo pertenece o no al conjunto. Esto es, la membresia de un
elemento es dura — ya sea si estd en el conjunto o no esta en el conjunto. Un conjunto

difuso es una generalizacién de un intervalo unidad [0,1]. Asi, la funcién de membresia de un
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conjunto difuso mapea cada elemento del universo de discurso a un rango del espacio el cual,

en muchos casos, es el conjunto al intervalo de la unidad.

Otra diferencia es que los conjuntos duros siempre tienen funciones de membresia tini-
cas, mientras que todo conjunto difuso tiene un ntmero infinito de funciones de membresia
que pueden representarlo. Esto permite que los sistemas difusos puedan ser ajustados a su
rendimiento maximo en una situacion dada. En un sentido amplio, como apunté Lotfi Za-
deh [50] cualquier campo puede ser fusificado y generalizado reemplazando el concepto de
conjunto duro en un campo fuente por el concepto de un conjunto difuso. Por ejemplo, se
puede fusificar!, algunos campos bdsicos tales como la aritmética, la teoria de grafos y la
teoria de la probabilidad para desarrollar aritmética difusa, teoria de grafos difusos y teoria
de probabilidad difusa, respectivamente; también se puede fusificar algunos campos aplica-
dos tales como redes neuronales, algoritmos genéticos, teoria de estabilidad, reconocimiento
de patrones y programacién matematica para obtener redes neuronales difusas, algoritmos
genéticos difusos, teoria de estabilidad difusa, reconocimiento de patrones difusos y progra-
macién matematica difusa, respectivamente. Los beneficios de tal fusificaciéon incluyen mayor
generalidad, poder expresivo mas alto, una habilidad elevada para modelar problemas del

mundo real, y una metodologia para explotar la tolerancia a la imprecision.

La creacién de un conjunto difuso depende de dos aspectos: la identificaciéon de un universo
de valores apropiados y especificar una funcion de membresia correctamente. La eleccion de
la funcién de pertenencia es un proceso subjetivo, lo que significa que diferentes personas
pueden llegar a diferentes conclusiones sobre el mismo concepto. Esta subjetividad se deriva
de las diferencias individuales en la percepcion y la expresién de los conceptos abstractos y
tiene muy poco que ver con el azar. Por lo tanto, la subjetividad y la arbitrariedad de un

conjunto difuso es la principal diferencia entre el estudio de los conjuntos difusos y la teoria

Mfusificar,consiste en convertir una variable real en un grado de pertenencia que cuantifica el grado de
posesién hacia su correspondiente variable lingtiistica.
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probabilista [51].

En los conjuntos difusos tipo 1, una vez que la funciéon de pertenencia se define para un
concepto, este se basa en la opinién subjetiva de uno o méas individuos y no muestra mas de
un valor para cada elemento del universo. Al hacerlo, se pierde parte de la ambigiiedad que
se discuten algunos conceptos, especialmente donde las personas pueden tener una opiniéon
ligeramente diferente y todos se consideran validos. Los conjuntos difusos de tipo 2 permiten
el manejo de incertidumbres lingiiisticas y numéricas. La figura 2.3 representa a dos gréaficos

de conjuntos difusos, a) Légica difusa de tipo 1, y b) Ldgica difusa de tipo 2.

En a) el conjunto de valores que se muestra es A = {(z, ua(z))|r € X} donde A C X,
X A C X, X es el universo de valores vélidos y pa(x) es la funcién de pertenencia(MF),
esta contiene un mapeto de cada valor de X con su valor de pertenencia correspondiente a
un valor entre 0 y 1. Para b) el conjunto de valores es A = {((z,u), u;(z,u))}, donde MF
(2, u) tiene un valor de pertenencia para cada elemento del universo en funcién del nimero

de miembros en el rango [0, 1], por lo que la huella se puede ver alrededor de la curva).

Hx) (xy) A

! % ! %

a) b)

Figura 2.3: Conjunto difuso tipo 1 y conjunto difuso con incertidumbre tipo 2 (Fuente:
Castanén-Puga et. al., 2013).

Sistemas de inferencia difusa Un sistema de inferencia difuso(FIS; del inglés Fuzzy
Inference System) se basa en reglas logicas que pueden trabajar con valores numéricos o
entradas difusas, las reglas son evaluadas y los resultados individuales se unen (agregacion)
para formar lo que es la salida difusa, después un valor numérico se debe pasar por un

proceso de defusificacién si es necesario. La Figura 2.4 muestra un diagrama de bloques de
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la estructura clasica de un FIS.

R1: IF xis small THEN Y is high
R2: IF x is middle THEN Y is middle
R3: IF x is high THEN Y is small

Crisp Outputs
Y

Crisp Inputs Defuzzifier |:>

x
.
|:> Fuzzifier Type-1reduced 2
Fuzzy Sets i
1

Type Reducer

Type-2input Type-2output "™
Fuzzy Sets Fuzzy Sets

> | Infe H
4 nterence H 1

Figura 2.4: Diagrama de Bloques de un Sistema de Inferencia Difusa Tipo 2 (Fuente:
Castanén-Puga et. al., 2013).

Sistemas de inferencia difusa orientado a objetos Existen bibliotecas de cddigo y
conjuntos de herramientas disponibles para construir sistemas de inferencia difusos [52, 53].
Algunas de estas bibliotecas de clases se desarrollan en un paradigma de programacién orien-
tado a objetos, principalmente en la construccién de sistemas de inferencia difusa tipo 1 [54].
JFuzzyLogic [55] y Juzzy [56] son ejemplos de bibliotecas de clases escritas en Java. La venta-
ja de un sistemas de inferencia difuso en Java es que podemos construir sistemas inteligentes
con capacidades de légica difusa tipo 2 utilizando un lenguaje de programacién orientado a
objetos. Java es un lenguaje de programacién orientado a objeto robusto utilizado en una

amplia gama de aplicaciones.

Mineria de datos

En los ultimos anos, el uso de las nuevas tecnologias de la informacién han ayudado en
la manipulacion de grandes cantidades de datos, una evolucion de estas tecnologias es la
mineria de datos que permite representar el conocimiento de almacenes de datos de forma
implicita en las grandes bases de datos. La mineria de datos es un campo multidisciplinario

que combina técnicas de aprendizaje automatico, reconocimiento de patrones, estadisticas,
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bases de datos y visualizacion, para dirigirla a la extraccion e interpretaciéon de una enorme
cantidad de datos en una base de datos. La mineria de datos se centra en la necesidad de
descubrir, predecir, y pronosticar las posibles acciones con algun factor de confianza para

cada prediccién [57).

Por otra parte, contribuye a la toma de decisiones tacticas y estratégicas proporcionados
por usuarios, es capaz de medir las acciones y resultados de la mejor manera, genera mo-
delos descriptivos para explorar y comprender los datos e identificar patrones, relaciones y
dependencias que afectan a los resultados finales. Crear modelos predictivos que permitan
descubrir la relacién a través del proceso de mineria de datos se expresan como posibles reglas

de negocio[58].

Algoritmo de agrupamiento fuzzy c-means para mineria de datos

Las propuestas de representaciones difusas tienen un lugar importante en la mineria de
datos que proporciona resultados inteligibles. Una de estas propuestas es el algoritmo de
agrupamiento de las c-medias borroso (FCM; del inglés Fuzzy C-Means)[59] [60] esta hace
uso de la funcién de pertenencia y procedimientos de calculo centroide iterativamente para
encontrar el mejor centroide(centro). FCM es uno de los algoritmos de agrupamiento mas
popular, la eficacia del método de agrupacién se basa en la medida de la distancia entre los
datos. FCM es la combinacién resultante del método de mineria de datos c-means con el
manejo de los datos difusos. El resultado de esta combinacién es adecuada, ya que considera
la incertidumbre presente en los datos para evitar resultados incorrectos y crear particiones

nitidas de forma correcta [59].

Adicionalmente FCM es usado para adquirir los niveles adecuados de los parametros de

los conjuntos de agrupacién [61].
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Sistemas evolutivos

Los sistemas complejos contribuyen a la teoria de la evolucion. La primera es en la con-
tribucion de nuevos métodos de modelos matematicos y computacionales que ayuden a re-
presentar comportamientos emergentes. La segunda es en la identificacion y elaboracién de

ideas de otros sistemas complejos que son relevantes para la ecologia y la evolucién.

Mitchelle y Newman hacen mencién que los agentes posiblemente puedan modelar la
teoria de evolucion, y mostrar un comportamiento interesante. Esto con ayuda de los algo-
ritmos genéticos. Para realizar la auto-reproduccion para la aparicion de la multicelularidad
a través de interacciones competitivas y cooperativas. En cada una de estas simulaciones, un
comportamiento emergente del sistema se identifica y cuantifican. Los procesos de macro evo-
lutivos es una clase adicional del agente. En el cual se dice que la macro evolucion se encuentra
en un nivel superior de las especies, géneros, familias y asi sucesivamente. Probablemente el
ejemplo méas conocido de un modelo de macro evolutivo es el modelo de coevolucién de Bak
y Sneppen, que intenta explicar la extinciéon en masa como consecuencia de las interacciones

de las especies [25].

Para Heylighen la evolucién tiende a ser visto en términos de adaptacién a un entorno
externo y la auto-organizaciéon como resultado de la una dinamica interna. Pero en sistemas
no hay diferencia entre interno y externo, da el ejemplo de las hormigas el cual también
inspiran la auto-organizacién natural: cuando las hormigas encuentran comida, dejan un
rastro de feromonas a lo largo de su trayectoria. Otras hormigas en busca de comida son mas
propensas a ir en una direccién donde hay més feromonas. Si tiene éxito, ellos también anadir
las feromonas, tomando el camino mas fuerte, y con mas probabilidades de atraer a las demas
hormigas. Si no se encuentra la alimentacion, no se agregan las feromonas y el camino poco a
poco se evapora. De esta manera, una colonia de hormigas, al principio, explorar su entorno

al azar, pero luego poco a poco desarrolla una “ruta” que conecta el nido y las fuentes de
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alimentos de forma mads eficiente [18]. Otro punto importante que menciona Heylighen es
que la tinica manera de que podamos hacer frente a problemas complejos es serle frente con
modelos complejos basados en auto-organizacién, llegando a ser cada vez mejor adaptables
a objetivos que van cambiando. Sea o no aumenta la complejidad en la evolucion es una de
las cuestiones centrales de la biologia evolutiva. Las opiniones sobre este tema varian, pero

generalmente pertenecen a uno de los tres campos[17]:

1. Sugiere que la complejidad ha aumentado.

2. Afirma que no hay pruebas suficientes para argumentar a favor o en contra de un

aumento.

3. Niega que “el progreso que caracteriza la historia de la vida como un todo, ni siquiera

representa una fuerza orientadora en la evolucion de todos”.

La mayoria estan de acuerdo que nadie sabe con precision qué se entiende por la palabra
complejidad cuando se refiere a un organismo biolégico. En efecto, mientras que las medidas
de complejidad abundan, su relaciéon con la biologia no es siempre clara. La complejidad
es tan general, un término que parece significar algo diferente a todos. Los dos principales
grupos de usuarios, son fisicos interesados en sistemas dinamicos, y los bidlogos de reflexionar
sobre la cuestién antes mencionada de una tendencia [17]. En la teoria de sistemas dindmicos,
Adami se interesa en la complejidad de los procesos. Por ejemplo, los procesos de periddicos
y aleatorios son percibidos como simples, con los procesos aleatorios en “el otro extremo
de la escala”, cualquiera que sea la escala que sea. Los procesos complejos y cadticos se
considera que se encuentran en algin punto intermedio. Debido a que todos los procesos
pueden considerarse como medidas de complejidad en la teoria de sistemas dindmicos suelen
ser de calculo. Estas construcciones permiten deducir la complejidad de una secuencia de

simbolos de encontrar una apropiada maquina de estados finitos que produce esta secuencia
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[17].

La complejidad de los organismos biolégicos ain no puede ser capturada al intentar ca-
racterizar la dindmica de todos sus procesos subyacentes. En cambio, las medidas de la com-
plejidad bioldgica al referirse a la forma, funcién, o la secuencia que codifica. La complejidad
estructural es generalmente lo que se quiere decir cuando consideramos los animales, pero
esto parece ser la medida mas dificil de definir. También toma en cuenta que la complejidad
no se debe equiparar con éxito evolutivo una concepcién errénea de que ha dado lugar a

muchas controversias [17].

La complejidad de una secuencia fisica se refiere a la cantidad de informacién que se alma-
cena en la secuencia de un entorno particular. Para un genoma, el medio ambiente es aquel en
el que se replica y en el que vive su anfitrién, un concepto mas o menos equivalente a lo que
se llama un nicho. La definicién de complejidad fisica debe distinguirse de la matematica (o
algoritmica, o de Kolmogorov) la complejidad, que sélo se refiere a la regularidad intrinseca
(0, en este caso, la irregularidad) de una secuencia. La regularidad de una secuencia es un
reflejo de las leyes inmutables de las matemaéticas, y no del mundo fisico en el que dicha

secuencia puede significar algo[17].

La aleatoriedad es en cierto modo se llama entropia en teoria de la informacion. La en-
tropia es una medida del potencial de conocimiento, o si se aplica a una secuencia, una medida
de la cantidad de informacién de una secuencia puede celebrar, y por lo tanto cuantifica la
incertidumbre acerca de la identidad genética de una persona seleccionada al azar. Es 1til
pensar en la secuencia de la entropia como la longitud de la cinta, mientras que la informacion
es la longitud de la cinta que contiene las grabaciones. De medicién (es decir, la grabacién)
se convierte en la cinta de la cinta vacia llena, la entropia en la informacién. Como veremos,
esto es lo que sucede durante la adaptacion, y es la fuerza que impulsa el aumento de la

complejidad. La informacién es una forma estadistica de la correlacion, y por tanto requie-
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re, matematicamente y de manera intuitiva, una referencia al sistema que la informacién se
trata. La secuencia de su informacién llena de cintas le permite hacer predicciones sobre el
estado del sistema que la secuencia es la informacién sobre. Esta capacidad de prediccion

implica que la secuencia y el sistema tienen algo en comun, que estéan correlacionados [17] .

Morin menciona que al mismo tiempo que el universo altera el orden implacable de la
vida, Darwin presenta la variacién y la competencia como motores de la evolucién. Post-
darwinismo, si tiene, en algunos casos, atenuar el caracter radical del conflicto, la oportunidad,
o casualidad; dentro de la concepcion “creacién” o “invencion” las nuevas formas de vida de
la organizacién, como las alas, los ojos de uno. Al comienzo del siglo XX, la microfisica
introduce la incertidumbre fundamental en el universo de las particulas que deja de obedecer
a las concepciones del espacio y el tiempo caracteristico de nuestro universo llamado macro-

fisica [20]. Siendo un aspecto fundamental en el proceso de la evolucién.

Los trabajos de Holland [31]. en sistemas complejos han sido muy populares en el campo
de la computacién evolutiva, ya que ayudd a que se realizara lo que es el algoritmo genético.
El aprendizaje de los sistemas de clasificacion es basico en la Inteligencia Computacional
(CI; del inglés Computational Intelligence) para las técnicas adecuadas de dificil dominio
tales como el diseno, ingenieria y reconocimiento de patrones. Trabajo de Forrest, ayudaron
al estudio del sistema inmunoldgico, los modelos de adaptacion ayudaron a desencadenar en
campos relacionados con la CI (especificamente Inspirada en la Biologia de Computacién
(CBI; del inglés Computational Biology)). Sin duda otro ejemplo serfa el campo de redes
neuronales artificiales aplicadas a la clasificacién y funcion de aproximacién, teniendo también
en derivados de modelos de CAS. Esta observacién también fue hecha por Mitchell en 1993
como una manera viable de contribuir a la CI y CBI. Los sistemas complejos adaptativos es
una interesante y una potente conceptualizacion, que ha contribuido modelos por agentes;
en la vida artificial; biologia computacional y otras variaciones de cémputo de las ciencias

fisicas [27].
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2.2.5. Simulacion social

La técnica de simulacion en las ciencias sociales es apreciada como una tercera forma de

hacer ciencia, en contraste con la induccion y deduccion.

El manejo de la simulacién como herramienta es una técnica novedosa y de rapido creci-
miento en el campo de las ciencias sociales. Como la mayoria de las técnicas nuevas en los

campos, la promesa es mayor que la demostracién de sus logros[11].

Algunos autores como Davidsson denomina la simulacién social entre las ciencias sociales
y la simulacién por computadora normalmente denomindndola (SocSim; del inglés Social
Simulation) y corresponde a la simulacién de los fenémenos sociales en una computadora
con cualquier técnica de simulacién y suele utilizar modelos sencillos de simulacién de las
entidades sociales, por ejemplo: automatas celulares, objetos, que son capaces de realizar una

interacciéon muy elemental [45].

El resultado de simulaciones han demostrado proporcionar una poderosa alternativa para
complementar, sustituir y ampliar los enfoques tradicionales de ensenianza en un ambito como
el cambio y la gestion de la innovacién, ofreciendo una oportunidad de aplicar los modelos

de la dindmica de organizacién social [45].

La simulacién social puede contribuir a la comprension de los procesos sociales; o algin
tipo de teoria o modelo. En general, esas teorias se exponen en forma textual, aunque a veces
la teoria se representa como una ecuacion; una tercera forma es expresar las teorias como los
programas computacionales. Los procesos sociales pueden ser simulados en la computadora.
En algunas circunstancias, incluso es posible llevar a cabo experimentos sobre los sistemas
sociales artificialmente que seria totalmente imposible o poco ético para llevarlo a cabo en

las poblaciones humanas [45].

Cada relacién con el modelo debe ser especificado exactamente y cada parametro; de lo
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contrario sera imposible ejecutar la simulacion. Esta disciplina implica también que el mode-
lo sea potencialmente abierto a la inspeccion por otros investigadores, en todos sus detalles.
Estos beneficios de la claridad y la precision también tienen desventajas, sin embargo. Simu-
laciones de procesos sociales complejos implican la estimacion de muchos parametros y datos
adecuados para hacer las estimaciones que pueden ser dificiles de encontrar. Otro beneficio
de la simulacion es que, en algunas circunstancias, puede dar ideas sobre la “aparicion” de
los fenémenos a nivel macro de las acciones a nivel micro. Por ejemplo, una simulacion de la
interaccién de los individuos puede revelar patrones claros de influencia cuando se examina

en una escala de la sociedad [45].

La simulacién social muestra cémo esta nueva metodologia es adecuada para el analisis
de los fenémenos sociales que son inherentemente complejos. Si bien la idea de la simula-
ciéon ha tenido enorme influencia en la mayoria de las areas de la ciencia, e incluso en la
programacion de juegos, donde ya hay una emulacién de las sociedades teniendo un impacto
significativo en las ciencias sociales. El avance se produjo cuando se dieron cuenta de que los
programas computacionales ofrecen la posibilidad de crear artificialmente sociedades en las
que las personas y actores colectivos, pueden ser organizaciones representadas directamente
y observar el efecto de sus interacciones. Esto proporcioné la posibilidad de utilizar métodos
experimentales con los fenémenos sociales, y la utilizacién de cédigo de computadora como

una manera de formalizar las teorfas dindmicas sociales [38].

Las simulaciones del mundo real incluyendo la poblacion como un objetivo deben in-
cluir algunos medios de validacién. En econometria, en las ciencias politicas y sociologia los
conjuntos de datos para la verificacién son abundantes. Otros ambitos, principalmente la
antropologia sufren la falta de datos. El suministro de estos datos, son una preocupaciéon
secundaria. La dificultad principal que en los conjuntos de datos se adecuen a la arquitectura
del agente; un ejemplo de ello son los estudios que se centraron principalmente en las raices

cognitivas de la teoria social [62].
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2.3. Aplicaciones

2.3.1. Sistemas toma de decisiones

Para Robert Lempert [63], los modelos basados en agentes son una herramienta cada vez
mas potente para la simulacion de los sistemas sociales, ya que pueden representar importante
fenémeno dificil de captar en otros formalismos matematicos. Pero, los modelos basados en
agentes han proporcionado sélo un apoyo limitado para la formulaciéon de politicas debido
a que sus habilidades distintivas son a menudo mas ttiles en situaciones donde el futuro
es impredecible. En tales situaciones, los métodos de analisis tradicionales con aplicacion a
modelos de simulacién son menos eficaces en la toma de decisiones. Los modelos basados en
agentes son herramientas de gran alcance para la simulacién de los sistemas sociales, para
empleo de organizaciones y Simuladores de Politicas Publicas; el uso de modelos como los
simuladores de politicas proporcionan un apoyo cuantitativo a los toma de decisiones en los
sectores publicos y privados. Esta cuestion tiene especial relevancia porque estos modelos

tienen hasta la fecha un impacto limitado en la practica de toma de decisiones.

. Por qué los modelos de uso basados en agentes para apoyar las decisiones del mundo
real? No hay escasez de representaciones matematicas més tradicionales utilizadas para tales
fines, incluyendo las ecuaciones diferenciales de la ingenieria y los modelos econémicos, los
analistas estadisticos, o modelos de dinamica de sistemas. Los modelos basados en agentes son
utiles porque pueden representar informacién importante sobre el mundo los cuales con los
modelos tradicionales no perciben facilmente. En particular, los modelos basados en agentes
tienen éxito en el que relaciona el comportamiento heterogéneo de agentes con informacion
diferente, diferentes reglas de decision, y situaciones diferentes para el comportamiento macro
del sistema global. Se ha utilizado modelos basados en agentes para combinar la informacién

antropoldgica sobre el comportamiento de los individuos y grupos en sociedades con datos
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detallados sobre los cambios climatolégicos del medio ambiente.

La capacidad de los modelos basados en agentes para conectar micro comportamientos
heterogéneos con diferentes patrones de macro comportamiento plantea una segunda cues-
tion crucial. Una vez que los modelos se crean, como se debe ejercer para apoyar la toma de
decisiones? Las fortalezas distintivas de los modelos basados en agentes, a menudo surgen en
situaciones en que su aplicacion constituye un desafio particular. Analisis de decisiones tradi-
cional ha sido enormemente 1til para que la aplicacién sistematica de modelos de simulacion
apoye la toma de decisiones. Estos métodos emplean modelos de simulacion para clasificar las
acciones alternativas mediante la prediccion de sus consecuencias futuras. Lo que significa,
que los modelos de simulacion son tradicionalmente ttiles debido a su capacidad de predecir
con certeza el futuro, ya sea en un sentido de estimacion probabilistica. Pero los modelos ba-
sados en agentes son a menudo mas ttiles en condiciones de profunda incertidumbre donde

estas predicciones no son posibles.

Al abordar un problema complejo de politicas publicas, como las acciones que deben tomar
a la amenaza del cambio climético global, tiene un gran niimero de escenarios potencialmente
relevantes que deben ser considerados. Como minimo, el anélisis de politicas rigurosas requiere
algin medio para definir e identificar los escenarios mas importantes. Los avances que se ha
hecho en simuladores de modelos basados en agentes viables también han permitido a los
nuevos métodos de analisis de decisiones adecuarlas este tipo de problemas La incertidumbre
surge cuando las partes de una decisién no saben o no se pueden ponerse de acuerdo sobre uno
o varios componentes clave de un analisis de decision: el modelo del sistema, las probabilidades
a priori de cualquier parametro que describe el modelo del sistema, y/o el valor de la funcién
utilizada para clasificar los resultados del modelo; para el uso con modelos no predictivos.
Estos métodos de simulacién multi-escenario proporcionan una orientacién sistemdtica y

cuantitativa en cuanto a qué escenarios debe examinar la informacion y extraer.
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Los métodos de simulaciéon multi escenario toman una variedad de formas y estan emer-
giendo con modelos-basado en agentes no predictivos. Todos hacen hincapié en uno o mas
pasos clave. En primer lugar, que utilizan conjuntos de escenarios, con cientos de millones de
miembros, para capturar lo que se conoce sobre el futuro, en vez de una sola cifra o pequeno
de las instalaciones. En segundo lugar, se comparan las decisiones de politicas alternativas a
través de este conjunto de escenarios en funcién de criterios como la robustez, resistencia y
estabilidad. Una estrategia sélida es aquella que funciona relativamente bien, en comparacion
con las alternativas, a través de una amplia gama de futuros posibles. El analisis de la politica
tradicional se basa en el criterio de optimizacién o eficiencia. Las politicas alternativas son
clasificadas por su desempeno esperado dada la ponderacion de probabilidades sobre los esce-
narios alternativos. Pero, la robustez es un criterio mejor en aquellas situaciones en las que es
dificil predecir el futuro, es decir, la probabilidad de escenarios alternativos es desconocida.
No es de extranar, robustez, no la eficacia ni la optimizacién, es a menudo el criterio humano
los tomadores de decisiones en uso en la practica este tipo de situaciones. Finalmente, los
métodos de simulaciéon multi-escenario en cuenta explicitamente las decisiones de politica
como una respuesta adaptativa que evolucionara con el tiempo a la nueva informacion, mas
que un conjunto fijo de acciones. Los responsables politicos suelen lograr robustez con la
planificacién adaptativa tal. En conjunto, estos pasos se utiliza la computacién como una
herramienta interactiva para ayudar a los humanos con lo que mejor saben hacer, descubrir
patrones, hacer hipotesis acerca de las mejores acciones a tomar, y poner a prueba estas
hipodtesis con los datos disponibles capturado en el escenario de conjuntos-en lugar de utilizar
computadoras como las calculadoras para apoyar el razonamiento deductivo. Por ejemplo,
la simulacién multi-escenario menudo define, en el inicio del analisis, los escenarios mas im-
portantes como las de mayor utilidad en la obtenciéon de informacién y apoyo por parte de
las partes involucradas en la decisién. Al final del analisis, los escenarios mas importantes se

pueden destacar las més de las acciones politicas recomendadas[63] .
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2.3.2. Sistemas sociales

Cuando se habla de sistemas sociales se debe tener ciertas caracteristicas basicas en las or-
ganizaciones; una de ellas es que las consecuencias de los sistemas sociales son probabilisticas
y no-deterministicos. Ademas el comportamiento humano nunca sera totalmente previsible,
ya que las personas son complejas. Por esto, la administracion no puede esperar a que con-
sumidores, proveedores, agencias reguladoras y otros, tengan un comportamiento previsible

[38].

Las organizaciones son vistas como sistemas dentro de sistemas. Dichos sistemas son
complejos, produciendo un todo que no puede ser comprendido tomando las partes indepen-
dientemente. La organizacién se debe enfocar como un sistema que se caracteriza por todas

las propiedades esenciales a cualquier sistema social [64].

Interdependencia de las partes Un cambio en una de las partes del sistema, afectard a
las deméds. Las interacciones internas y externas del sistema reflejan diferentes escalones de

control y de autonomia.

Estado firme La organizacién puede alcanzar el estado firme, solo cuando se presenta dos
requisitos, la unidireccionalidad y el progreso. La unidireccionalidad significa que a pesar
de que haya cambios en la empresa, los mismos resultados o condiciones establecidos son
alcanzados. El progreso referido al fin deseado, es un grado de progreso que esta dentro de

los limites definidos como tolerables.

Fronteras o limites Es la linea que demarca lo que esta dentro y fuera del sistema. Podria
no ser fisica. Una frontera consiste en una linea cerrada alrededor de variables seleccionadas

entre aquellas que tengan mayor intercambio (de energia, informacién) con el sistema.
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Morfogénesis El sistema organizacional, diferente de los otros sistemas mecénicos y aun
de los sistemas bioldgicos, tiene la capacidad de modificar sus maneras estructurales basicas,

es identificada por Buckley como su principal caracteristica identificadora[65].

2.4. Herramientas

2.4.1. Herramienta MATLAB®

MATLAB® es uno de los lenguajes mas populares usado para la programacién cientifica
y numérica, con un gran cantidad de usuarios y esta va en aumento. Sin duda, es uno de
principales idiomas utilizados en la investigacion, educacion y desarrollo con fines cientificos

y en aplicaciones de ingenieria [66].

MATLAB® es un lenguaje de alto nivel y un entorno interactivo para el cdlculo numérico ,
visualizacién y programacién. Usando MATLAB | puede analizar los datos , desarrollar algo-
ritmos, crear modelos y aplicaciones. El lenguaje, las herramientas y funciones matematicas
integradas que permiten explorar multiples enfoques y llegar a una solucién mas réapida que
con hojas de célculo o lenguajes de programacién tradicionales, como C/C++ o Java®. Pue-
de utilizar MATLAB para una gama de aplicaciones, incluyendo el procesamiento de senales
y comunicaciones, procesamiento de imagenes y video, sistemas de control, prueba y medida,

finanzas computacionales y la biologia computacional[67].

Sus caracteristicas principales son[67]:

» Lenguaje de alto nivel para el cdlculo numérico, visualizaciéon y desarrollo de aplicacio-

nes.

= Entorno interactivo para la exploracion iterativa, el diseno y la resolucion de problemas.
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Funciones matematicas para algebra lineal, estadisticas, andlisis de Fourier, filtrado,
optimizacién, integracién numérica, y la resolucion de ecuaciones diferenciales ordina-

rias.

» Graficos integradas para la visualizacién de datos y herramientas para la creacién de

diagramas personalizados.

= Herramientas de desarrollo para mejorar la calidad del cédigo y facilidad de manteni-

miento y maximizar el rendimiento.
» Herramientas para la creacion de aplicaciones con interfaces graficas personalizadas.

» Funciones para integrar los algoritmos basados en MATLAB® con aplicaciones externas

y lenguajes como C, Java®  NET y Microsoft® Excel®.

2.4.2. Herramienta NetLogo

NetLogo es un entorno de modelado programable para simular fenémenos naturales y
sociales. Fue escrito por Uri Wilensky en 1999 y ha estado en constante desarrollo desde

entonces [68, 69].

Fue claramente disenado con un tipo especifico de modelo en mente: los agentes moéviles
que actian simultaneamente en un espacio de red con la conducta dominada por las interac-
ciones locales durante periodos cortos de tiempo. Mientras que los modelos de este tipo son
los mas faciles de implementar en NetLogo, la plataforma es de ningin modo esta limitada
a ellos. NetLogo es una herramienta bien aceptada por los investigadores por su apariencia

y documentacion [69].

Es particularmente adecuada para el modelado de desarrollo de sistemas complejos en el

tiempo. Los modeladores pueden dar instrucciones a cientos o miles de “agentes”todos los
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que operan de forma independiente. Esto hace que sea posible explorar la conexion entre el
comportamiento a nivel micro de los individuos y los patrones de nivel macro que surgen de

su interaccion[68].

Permite a los estudiantes crear simulaciones abiertas y “jugarcon ellas, la exploracién de
su comportamiento bajo diversas condiciones. También es un entorno de ediciéon que permi-
te a los estudiantes, los profesores y los disenadores curriculares crear sus propios modelos.
NetLogo es bastante simple para los estudiantes y profesores, pero lo suficientemente avanza-

da para servir como una poderosa herramienta para los investigadores en muchos campos[68].

NetLogo se recomienda para los modelos que son compatibles con un paradigma de corto
plazo, la interaccién local de agentes y un entorno de red y que no sea extremadamente
compleja. También se recomienda NetLogo para los modelos de creaciéon de prototipos que
posteriormente pueden ser implementados en plataformas de bajo nivel: empezar a construir
un modelo de NetLogo puede ser una forma réapida y exhaustiva para explorar las decisiones
de diseno. Su velocidad de ejecucién puede no ser una limitacion importante para muchas
aplicaciones, especialmente en comparacién con el potencial de reduccién en el tiempo de
programacién [69]. Aunque NetLogo utiliza un solo archivo contiene el cédigo del modelo
completo, las bibliotecas podrian ser creados para tener una mejor organizacion del modelo,

sobre todo cuando se trata de modelos muy grandes.

2.4.3. Herramienta MASON

MASON se originé como una pequena biblioteca para una gama muy amplia de simulacién
multi-agente que van desde la robdtica a los agentes del juego a los modelos sociales y fisicos.
MASON surgi6é de la necesidad de aplicar un sistema en el que se aplique la variedad de

problemas multi-agente [70].

MASON estd escrito en Java con el fin de aprovechar la caracteristica de portabilidad
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ofrecida por este lenguaje, estrictas matematicas y definiciones de tipos (garantizar la replica

de resultados ), y la serializacion de objetos (para comprobar puntos de simulaciones) [71, 72].

Los objetivos en los que fue diseiado MASON son los siguientes[71, 72] :

= Un nucleo pequeno, rapido, facil de entender y facil de modificar.
» Separar la visualizacién, extensible en 2D y 3D.
= Produccién de resultados idénticos independientes de la plataforma.

= Puntos de acceso de cualquier modelo en el disco de forma que se puede reanudar en

cualquier plataforma con o sin visualizacion.
= Apoyo eficaz para un maximo de un millén de agentes sin visualizacién.

= Un apoyo eficiente a tantos agentes como sea posible en virtud de la visualizacion

(limitado por memoria).

= Facil incorporacion en las bibliotecas existentes mas grandes, incluyendo el tener multi-

ples instancias del sistema de co-existentes en la memoria.

MASON es altamente modular, con una explicita arquitectura en capas: las capas inte-
riores no tienen vinculos con las capas externas de ningin tipo, y las capas externas pueden
ser completamente eliminadas. MASON tiene la visién de al menos 5 capas: un conjunto de
servicios basicos, la biblioteca basica del modelo, kits de herramientas de visualizacion, capas
de simulacién personalizadas, y aplicaciones de simulacién que utiliza la biblioteca. Estas

capas se puestran en la Figura 2.5 [70].

En cualquier momento, podremos separar el modelo a partir de la visualizacién, el mo-
delo en el disco, mover lo a una plataforma diferente y dejar que continte la ejecucién, o
adjuntar una coleccion de visualizaciones totalmente diferente. La Figura 2.6 muestra este

procedimiento[71, 72].
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(Optional)

(Optional)
Domain-
Specific

Simulation

Library,

Tools

Utilities

Applications

Figura 2.5: Arquitectura de MASON (Fuente: Sean Luke et. al., 2003).

Checkpointed Checkpointed
Visualization Tools
—
Madel Running Model Runni
on Back-End Disk ooel Llnnnng
Platiorm under Visualization
on User's Platform
Recovered Recovered

Figura 2.6: Los puntos de control y la recuperaciéon de un modelo MASON para
ejecutarse independiente o bajo diferentes tipos de visualizacién (Fuente: Sean Luke et.
al., 2005).

2.4.4. Plataforma Jade

JADE es el middleware desarrollado por TILAB para el desarrollo de aplicaciones multi-
agente distribuidas, basadas en la arquitectura de la comunicacion de igual a igual. Tanto
la inteligencia, la iniciativa, la informacion, los recursos y el control se pueden distribuir por
completo en los terminales méviles, asi como en los equipos de la red fija. El medio ambiente
puede evolucionar de forma dindmica con sus companeros, que en JADE son llamados agentes,
que aparecen y desaparecen en el sistema de acuerdo a las necesidades y los requisitos del
entorno de aplicacién. La comunicacién entre los companeros, con independencia de que se
estan ejecutando en la red inalambrica o aldmbrica, es totalmente simétrica entre pares de

poder jugar el iniciador y el papel que responde[73].
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JADE esta totalmente desarrollado en Java y esta basado en los siguientes principios de

conduccion[73]:

» Interoperabilidad. JADE cumple con las especificaciones de FIPA. Como consecuen-
cia de ello, los agentes JADE pueden inter operar con otros agentes, siempre que cum-

plan con los mismos estandares.

» Uniformidad y Portabilidad. JADE proporciona un conjunto homogéneo de APIs
que son independientes de la red subyacente y la versién Java. Més en detalle, JADE
en tiempo de ejecucion proporciona las mismas APIs tanto para el entorno J2EE, J2SE
y J2ME. En teoria, los desarrolladores de aplicaciones pueden decidir el entorno de

ejecucion de Java en tiempo de despliegue.

= FAcil de usar. La complejidad del middleware se esconde detras de un sistema sencillo

e intuitivo de APIs.

» Filosofia Pay-as-you-go. -Los programadores no tienen que utilizar todas las ca-
racteristicas proporcionadas por el middleware. Las caracteristicas que no se utilizan
no requieren que los programadores sepan nada de ellas, ni ningin esfuerzo anadido

computacional.



Capitulo 3

JT2FIS Framework

En este capitulo se describe en detalle el marco de trabajo para el desarrollo de software de-
nominado JT2FIS Framework. El marco de trabajo fue desarrollado con el objetivo de proveer
el cédigo base para el desarrollo posterior de herramientas de simulacién. Se consider6 des-
de el inicio el enfoque de inteligencia computacional, por lo que se construyé bibliotecas y

componentes que ayudan en la implemenatcion de sistemas de software inteligentes.

El marco de trabajo esta formado por una biblioteca de clases para construir sistemas
inteligentes basados en légica difusa tipo-2, componentes visuales que pueden ser utiliza-
dos facilmente dentro de aplicaciones visuales, y métodos de agrupamiento enfocados en la

generacion automatica de sistemas de inferencia difusos.

Aunque las herramientas de simulacion social, sobre todo en el concepto de agentes cog-
nitivos, no necesariamente estan restringidas a incorporar sistemas de inferencia difusos, este
marco de trabajo fue construido como un punto de partida para incorporar un enfoque no-

vedoso en este campo del conocimiento.
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3.1. La biblioteca de clases JT2FIS

JT2FIS|[74] es una biblioteca de clases desarrollada en Java. El propésito principal de esta
biblioteca es construir Sistemas de Inferencia Tipo 2 por intervalos aplicando la programacion

orientada a objetos.

3.1.1. Diseno JT2FIS

JT2FIS esta integrado por una estructura en paquetes que contienen una coleccion de

clases. El contenido y la organizacion de estos paquetes se muestran en la Tabla 3.1.

La Figura 3.1 muestra un diagrama de paquetes UML de la biblioteca de clases JT2FIS. La

coleccion de clases esta organizada en paquetes de codigo, que encapsulan su comportamiento.

fis
defuzzifier structure fuzzifier
mf
typel typed

Figura 3.1: Diagrama de paquetes UML de JT2FIS.

Una de las ventajas de esta biblioteca es la herencia una de las capacidades del paradigma
de programacién orientado a objetos para integrar nuevas funciones de membresia. Se puede
ver este enfoque en la Figura 3.13 donde MemberFunction es una clase abstracta que nos

permite extender tantas funciones de membresia como se requieran.

En la versién actual de JT2FIS se cuenta con siete diferentes funciones de membresia tipo 2

y una base de funciones de membresia de tipo 1 disponibles(Gauss, Triangular, Trapezoidal).
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Tabla 3.1: Contenido de la Biblioteca de Clases JT2FIS

Paquete fis

Clase FIS

Clase Mamdani

Clase Sugeno

Paquete defuzzifier

Clase Defuzzifier

Clase TypeReducer
. Clase Fussify
Paquete fuzzifier Clase PointFuzzy
Paquete mf Clase MemberFunction .
Paquete fypel Clase BellMemberFunction
’ Clase GaussMemberFunction
Clase TrapezoidalMemberFunction
Clase TriangulerMemberFunction
Paquete type) Clase GaussCutMemberFunction
Clase GaussUncertaintyMeanMemberFunction
Clase GaussUncertaintyStandardDesviationMemberFunction
Clase TrapaUncertaintyMemberFunction
Clase TrapezoidalUncertaintyMemberFunction
Clase TriangulerUncertaintyMemberFunction
Clase TriUncertaintyMemberFunction
] Clase Input
Paquete structure Clase Output
Clase Rule
. Clase LinSpace
Paquete uti Clase Sorter
Clase Utilities

En las Tablas 3.2 y 3.3 listan las funciones de membresia tipo 1 y tipo 2 con las que cuenta

la biblioteca respectivamente.

La Figura 3.3 representa a JT2FIS, expresada en Lenguaje de Modelado Unificado(UML).

Muestra la estructura bésica de clases de JT2FIS.

La clase Fis esta compuesta por un conjunto de entradas (clase Input), salidas (clase

Output) y reglas (clase Rule). Cada entrada y salida contienen un conjunto de funciones

de membresia (clase MemberFunction) y cada uno de ellas podria ser un tipo especifico de

funcién de membresia.
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]

mf [}
T
MemberFunction "
‘| P
type2

TriUncertaintyMemberFunction

TrapaUncertaintyMemberFunction

TrapezoidalUncertaintyMemberFunction

GaussCutMemberFunction

GaussUncertaintyMean MemberFunction

GaussUncertaintyStandardDesviationMemberFunction

TriangulerUncertainty MemberFunction

Figura 3.2: Tipos de funciones de membresia.

Tabla 3.2: Funciones de Membresia Tipo 1 en JT2FIS.

Funciones de Membresia Tipo 1 Descripcion

BellMemberFunction Pardmetros=[a b c]
GaussMemberFunction Pardmetros=|desviacién medial
TrapezoidalMemberFunction Pardmetros=[a b ¢ d]
TriangulerMemberFunction Pardmetros=[a b c]

La clase Fis ofrece como principal caracteristica un Sistema Difuso de Inferencia de tipo 2
por intervalos. La clase Fis, es una clase abstracta que establece el ntcleo de la funcionalidad
de la cual extienden la clase Mamdani y Sugeno, clases concretas que implementa diferentes

enfoques.

Se puede ampliar los tipos de funcién de membresia extendiendo de la clase Member-
Function que es una clase abstracta. La Figura 3.4 muestra la funciones de membresia

disponibles.
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Tabla 3.3: Funciones de Membresia Tipo 2 en JT2FIS.

Funciones de Membresia Tipo 2 Descripcién
GaussCutMemberFunction Pardmetros=[desviacién media alfa
GaussUncertaintyMeanMemberFunction Pardmetros=[desviacién medial media2]
GaussUncertaintyStandardDesviationMemberFunction ~Pardmetros=[desviaciénl desviacién2 media]
TrapaUncertaintyMemberFunction Pardmetros=[al bl c1 d1 a2 b2 ¢2 d2 alfa]
TrapezoidalUncertaintyMemberFunction Pardmetros=[a d sa sd sn alfa]
TriangulerUncertaintyMemberFunction Pardmetros=[a c sa sc|
TriUncertaintyMemberFunction Pardmetros=[al bl cl a2 b2 c2]
Fis
LY LY
sy A
-
. entradas . reglas N salidas
W W W
Input Rule Output
K K K x
consecuentes antecedentes
Funcién de CW T T
Membresia MemberFunction T =+
—
Funcién de
Membresia

Figura 3.3: Estructura basica de clases JT2FIS.

3.1.2. Construccion de un sistema de inferencia tipo 2 por inter-

valos

Con el fin de crear un FIS con JT2FIS en el siguiente ejemplo, estamos considerando el

siguiente procedimiento:

1. Crear una nueva instancia de la clase FIS.
2. Crear y configurar nuevas entradas; instancias de la clase Input para anadir al FIS.

3. Creacién y configuracion de nuevas; salidas instancias de la clase Output para anadir

al FIS.
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Fis

7N
/N

Mamdani Sugeno

Figura 3.4: Tipos de sistemas de inferencia difuso.

4. Crear y configurar nuevas reglas; instancias de la clase Rule para anadir al FIS.

5. Evaluar inferencia con el FIS construido.

Creacién de una nueva instancia FIS

Para construir un sistema de inferencia tipo 2 por Intervalos, primero tenemos que crear

una instancia de la clase Mamdani. En el Listado 3.1 se muestra como hacer esto.

Listado 3.1: Creacién de una nueva instancia FIS

Mamdani fis = new Mamdani ("FIS");

Agregando entradas a Fis

Después de haber creado una instancia de la clase Mamdani, se puede agregar entradas
creando instancias de la clase Input. Para cada instancia de Input, se puede agregar funciones
de membresia estas representan las entradas de las variables lingiiisticas en el sistema. Las

funciones de membresia pueden ser de diferentes tipos, dependiendo de la aplicacion.

Listado3.2 muestra como agregar funciones de membresia a una entrada, y como agregar

una entrada a fis.
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Listado 3.2: Agregando una nueva entrada a FIS

//Creando una nueva instancia de Input

Input input =new Input("input");

//Configurando los rangos de Input

input.setLowerRange (-20.0) ;

input .setSuperiorRange (20.0) ;

//Creando una funcion de membresia a la entrada

GaussUncertaintyMeanMemberFunction inputMF = new
GaussUncertaintyMeanMemberFunction (" InputMF") ;

//Configurando la funci\’on de membres\’ia para la entrada

inputMF .setSigma (-6.0) ;

inputMF.setMeanl1 (-12.0);

inputMF.setMean2(-18.0) ;

//Agregando la funcion de membresia a la entrada

input . getMemberFunctions () .add (inputMF) ;

//Agregando la entrada a fis

fis.getInputs () .add(input);

Agregando salidas a FIS

Como tercer paso, se puede agregar las salidas creando instancias de la clase Output. De la
misma manera que en las entradas, para cada instancia de Output, se puede agregar funciones
de membresia , estas pueden representar las variables lingiiisticas de salida en el sistema. Las

funciones de membresia podrian ser de diferentes tipos, dependiendo de la aplicacion.

En el listado3.3 muestra como agregar una funcion de membresia a una salida, y como

agregar una salida a fis.
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Listado 3.3: Agregando una nueva salida a FIS

//Creando una nueva instancia de Output

Output output=new Output("output");

// Configurando rangos de Output

output.setLowerRange (-1.0);

output .setSuperiorRange (1.0);

// Creando una funcion de membresia para la salida

GaussUncertaintyMeanMemberFunction outputMF=new
GaussUncertaintyMeanMemberFunction ("OutputMF") ;

//Configurando la funci\’on de membres\’ta de salida

outputMF.setSigma (-1.05);

outputMF.setMeanl1 (-0.65) ;

outputMF .setMean2 (-0.35) ;

//Agregando funcion de membresia a la salida

output . getMemberFunctions () .add (outputMF) ;

//Agregando la salida a fis.

fis.getOutputs () .add(output);

Agregando reglas a FIS

Finalmente, se puede agregar las reglas a FIS. Cada regla esta compuesta por un conjunto
de antecedentes y un conjuntos de consecuentes. Los antecedentes y los consecuentes son

funciones de membresia que forman parte de las entradas y las salidas.

En el listado3.4 muestra como agregar un antecedente y un consecuente a la regla, y como

agregar una regla a fis.

Listado 3.4: Agregando una nueva regla a FIS
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//Creando una nueva instancia de regla

Rule rule =new Rule();

//Agregando antecedente a la regla

MemberFunction antecedent = fis.getInputs().get(0).
getMemberFunctions () .get (0) ;

rule.getAntecedents () .add (antecedent) ;

//Agregando consecuente a la regla

MemberFunction concecuent = fis.getOutputs().get (0).
getMemberFunctions () .get (0);

rulel.getConsequents () .add(concecuent) ;

//Agregando regla a fis.

fis.getRules () .add(rule);

Evaluando inferencia con FIS

Una vez que el sistema esta construido, se puede utilizar para evaluar valores de entrada
y salida. JT2FIS tiene 5 formas diferentes para evaluar un FIS. Cada forma es un método de
reduccién (Centroide, Centro de sumas, Alturas, Alturas Modificadas, Centro de Conjuntos).
Cada método tiene parametros que se deben de configurar en funcién de las necesidades de

la representacion del problema.

En el Listado 3.5 muestra como configurar y evaluar un fis.

Listado 3.5: Evaluando inferencia con FIS
// Puntos a Discretizar
int points=101;

/% Creando una lista de valores de entrada (la longttud de "



3. JT2FIS Framework

80

inputList"” debe de ser igual al numero de entrada del FIS)
double inputList[]={0.5%};

/* Evaluando inputList con metodo Singleton-Centroide en fis,
retorna un arreglo de tipo Defuzzy con los wvalores de la
salida. */

ArrayList <Defuzzy>result=fis.evaluateFisSingletonCentroid(
inputlList ,points ,Fis.AndMethod.MIN,Fis.OrMethod.MAX ,Fis.
ImpMethod.MIN,Fis.AggMethod.MAX) ;

// Imprimiendo los Resultados.

System.out.println("Result:"+result.get (0).toString());

3.2. Componente JT2FISPanel

*/

JT2FISPanel es un componente visual JAVA que extiende la funcionalidad de un com-

ponente JPanel de la biblioteca Swing de Java. Este panel es parte de la biblioteca JT2FIS;

que facilita la configuracion y visualizacion de un sistema de inferencia difuso. Visualmente,

JT2FISPanel tiene 5 funcionalidades principales para manejar un FIS:

1. Inputs.

2. Outputs.

3. Funciones de Membresia.

4. Reglas.

5. Vistas.
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JT2FISPanel muestra las entradas, salidas, funciones de membresia y reglas que con-
forman a un sistema de inferencia difuso, en forma de un arbol; esto facilita la forma de

visualizar la estructura de un FIS, propuesta para resolver un problema planteado.

En la Figura 3.5 muestra las diferentes opciones de configuracién, por ejemplo, los ope-
radores logicos usados en los métodos de evaluacion de un FIS, el tipo de desfusificacién
seleccionado para un problema determinado.
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Figura 3.5: Pantalla Principal de JT2FISPanel

3.2.1. Configurando entradas con JT2FISPanel

En esta seccidn, se puede manejar los parametros de una instancia de la clase Input(variables
lingiiisticas de entrada) para un sistema de inferencia difuso. En la figura 3.6 se muestra la
configuracion de un FIS llamado “ISHOWER” ;| tomando como ejemplo la entrada “Temp”.
Se puede ver las diferentes funciones de membresia que forman parte de la entrada “Temp”

se puede establecer diferentes atributos(Nombre, rango inferior y superior, etc.).
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Figura 3.6: Configuracién de la entrada “Temp” en el ejemplo ISHOWER.

3.2.2. Configurando salidas con JT2FISPanel

En esta seccién, se puede manejar los parametros de una instancia de la clase Out-
put(variables lingiiisticas de salida) para un sistema de inferencia difuso. En la figura 3.7 se
muestra la configuracién de un FIS llamado “ISHOWER”, tomando como ejemplo la salida
“Cold”. Se puede ver las diferentes funciones de membresia que forman parte de la salida

“Cold” y se puede establecer diferentes atributos (Nombre, rango inferior y superior, etc.).

3.2.3. Configurando funciones membresia con JT2FISPanel

En esta seccién, se puede manejar los pardametros de las funciones de membresia(valores
de las variables lingiiisticas ) de las entradas y las salidas. La figura 3.8 muestra la funcién de
membresia “Good” para la entrada “Temp” para el ejemplo del FIS “ISHOWER” se puede
observar , el valor de la variable lingiiistica seleccionada para la variable lingiiistica “Temp”

y seleccionar el tipo de funcién de membresia. Una grafica muestra el valor de la variable
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Figura 3.7: Configuracién de la salida “Cold” en el ejemplo ISHOWER.

lingtiistica y muestra visualmente la configuracion.

3.2.4. Configurando reglas con JT2FISPanel

En esta seccién se puede administrar las reglas del sistema de inferencia difuso. La figura
3.9 muestra la regla niimero uno para el ejemplo FIS “ISHOWER”. Se puede ver las entradas
y salidas que forman la regla. En el panel inferior izquierdo, se puede ver las entradas con
las funciones de membresia que la conforman; estas funciones son las que se seleccionan para
formar los antecedentes de una regla. En la parte inferior derecha del panel, se puede ver las
salidas con sus respectivas funciones de membresia que las conforman; estas son las que se
seleccionan para formar los consecuentes de una regla. Las entradas estdan conectadas por un

operador 16gico(AND o OR). La regla formada se muestra en centro del componente.
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Figura 3.8: Configuracién de la funcién de membresia “Good” para la entrada “Temp”
en el ejemplo “ISHOWER”.

3.2.5. Evaluando con JT2FISPanel

La Figura 3.10 muestra la configuracién para evaluar un sistema de inferencia difuso.
Puede elegir diferentes métodos para desfusificar, el nimero de puntos a discretizar, el método

and,or, implicacién y agregacién para realizar la inferencia.

JT2FISPanel tiene 2 diferentes opciones para seleccionar los puntos que se desean evaluar.
Puede agregar puntos de forma manual como se muestra en la Figura 3.11, o puede importar
un archivo CSV para evaluar un conjunto de puntos automaticamente. JT2FISPanel puede

exportar los resultados obtenidos en un archivo con formato CSV.

3.2.6. Utilizando JT2FISPanel

JT2FISPanel extiende la funcionalidad de un JPanel en Java de la biblioteca Swing. Por

lo que se puede usarla en diferentes aplicaciones, utilizandola a nuestra conveniencia. En el
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Figura 3.9: Configuracion de la regla uno en el ejemplo ISHOWER.

listado 3.6, se puede ver como se agrega una instancia de JT2FISPanel a un JFrame.

Listado 3.6: Agregando JT2FISPanel a JFrame

// Creando una nueva instancia de JFrame.

JFrame frame = new JFrame ("Example JT2FISPanel");

// Opcional: Seleccionar que sucede cuando el frame se cierra
frame.setDefaultCloseOperation (JFrame.EXIT_ON_CLOSE);

// Creando un nueva instancia de JT2FISPanel.

JT2FISPanel panelJT2FIS = new JT2FISPanel () ;

//Agregando instancta de JT2FISPanel en instancia JFrame.
frame.getContentPane () .add (panelJT2FIS, BorderLayout.CENTER);
// Dimension del frame.

frame.pack () ;

// Mostrar frame.

frame.setVisible (true) ;
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Figura 3.10: Evaluar un sistema de inferencia utilizando el ejemplo ISHOWER.

3.3. Método JT2FISClustering

JT2FISClustering es una biblioteca de clases desarrollada en Java. El propésito principal
de esta biblioteca es realizar el minado de grandes conjuntos de datos para poder configurar
de una manera automatica y lo mas eficientemente posible diferentes Sistemas de Inferencia
Tipo 2 aplicando el paradigma de programacién orientada a objetos, a poyandose en la

biblioteca de clases JT2FIS.

3.3.1. Diseno de JT2FISClustering

JT2FISClustering esta integrado por una estructura en paquetes que contienen una
coleccion de clases. El contenido y la organizaciéon de estos paquetes se muestran en la Tabla

3.4.

La Figura 3.12 muestra un diagrama de paquetes UML de la biblioteca de clases JT2FISClustering.
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Figura 3.11: Agregando punto para evalar el ejemplo ISHOWER.

Tabla 3.4: Contenido de la Biblioteca de Clases JT2FISClustering

Paquete Clustering | Clase Cluster

Clase FuzzyCMeans
Paquete Generate | Clase GenerateMamdaniFis
Clase MersenneTwister
Clase Utilities

Paquete JT2FISClustering

Paquete util

La coleccién de clases esta organizada en paquetes de codigo, que encapsulan su comporta-

miento.

Una de las ventajas de esta biblioteca es la herencia una de las capacidades del paradigma
de programacién orientada a objetos, para integrar nuevos métodos de clusterisacién. Se
puede observar esto en la Figura 3.13 donde Cluster es una clase abstracta que nos permite

extender tantos métodos de clusterisacién como se requieran.

En la versién actual de JT2FISClustering se cuenta con 3 diferentes funciones de mem-
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Figura 3.12: Diagrama de paquetes UML de JT2FISClustering.
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Figura 3.13: Tipos de métodos de clusterisacion.

bresia, estas se pueden observar en la Tabla 3.5. Fuzzy c-Means es el método de clusterizacion

por default.

Tabla 3.5: Funciones de Membresia de JT2FISClustering.

Tipo de Clusterisacion Funciones de Membresia Tipo 2 Descripcion
Fuzzy c-Means GaussCutMemberFunction Pardmetros=[entradas salidas incertidumbre]
Fuzzy c-Means GaussUncertaintyMean)MemberFunction Pardmetros=[entradas salidas|
Params=entradas salidas incertidumbre]
Fuzzy c-Means GaussUncertaintyStandardDesviation)MemberFunction - Parémetros=[entradas salidas|

Params=[entradas salidas incertidumbre]
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3.3.2. Utilizando JT2FISClustering

Con el fin de crear un FIS a través de la clusterisacién de un conjunto de datos utilizando

JT2FISClustering en el ejemplo siguiente, se considera el siguiente procedimiento:

1. Crear una nueva instancia de la clase del método de agrupamiento de datos que se
requiera utilizar.

2. Crear una nueva instancia de la clase GenerateMamdaniFis.

3. Creacién de una lista con todo el conjunto de datos para las entradas.

4. Creacion de una lista con todo el conjunto de datos para las salidas.

5. Generar FIS, seleccionando el tipo de funcion de membresia que se requiera.

Creacién de una nueva instancia del método fuzzy c-means.

Para poder elegir el método de agrupamiento de datos que se desea utilizar, se tiene que
crear una instancia de la clase que contenga el tipo de agrupamiento de datos, para este
ejemplo utilizaremos el método Fuzzy c-means. En el Listado 3.7 se muestra como hacer

esto.

Listado 3.7: Creacién de una nueva instancia FuzzyCMeans
// Numero de grupos(clusters) que se requieren.
int numberCluster=3;

FuzzyCMeans fcm=new FuzzyCMeans (numberCluster) ;
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Creacién de una nueva instancia GenerateMamdaniFis

Para construir un Sistema de Inferencia Tipo 2 por Intervalos, primero tenemos que crear
una instancia de la clase GenerateMamdaniFis. El cual recibe como parametro un objeto que
representa el tipo de clusterisacion que se desea utilisar. En el Listado 3.8 se muestra como

hacer esto.

Listado 3.8: Creacién de una nueva instancia GenerateMamdaniF'is

//Donde fcm es una instancia de la clase FuzzyCMeans.

GenerateMamdaniFis gMamFis=new GenerateMamdaniFis(fcm);

Lista de Entradas

Después de haber creado la instancia de la clase GenerateMamdaniFis, es necesario crear
una lista(ArrayList) que contenga todos los datos de cada una de las entradas que com-
pondran el FIS. Para este ejemplo, se tomaron 2 entradas y 100 datos para cada entrada, los
cuales fueron generados de forma aleatoria con la ayuda de la clase Random de Java, como

se puede observar en el Listado 3.9

Listado 3.9: Configurando la lista de entradas con sus respectivos datos.

//Creando lista del conjunto de entradas.

ArraylList<ArraylList <Double>> inputlList=new Arraylist<ArrayList<
Double>>() ;

//Creando instancia de la clase Random de Java.

Random r=new Random() ;

//Variable con el numero de entradas del FIS.

int numberInputs=2;

//Variable con el numero de datos de cada entrada.
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int numberDatas=100;
for(int i=0;i<numberInputs;i++){
//Lista que contiene todos los datos de una sola
entrada.
ArrayList<Double> input=new ArrayList<Double>();
for(int j=0; j<numberDatas; j++){
//Agregando dato, generado aleatoriamente.
input.add(r.nextDouble ());
+
//Agregando lista de datos de una entrada a la lista
del conjunto de entradas.

inputList.add(input);

Lista de Salidas

Después es necesario crear una lista(ArrayList) que contenga todos los datos de cada una
de las salidas que compondran el FIS. Para este ejemplo, se tomaron 2 salidas y 100 datos
para cada entrada, los cuales fueron generados de forma aleatoria con la ayuda de la clase

Random de Java, como se puede observar en el Listado 3.10

Listado 3.10: Configurando la lista de salidas con sus respectivos datos.

//Creando lista del conjunto de salidas.

Arraylist <ArrayList<Double>> outputlist=new ArraylList<Arraylist
<Double>>() ;

//Creando instancia de la clase Random de Java.

Random r=new Random() ;
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//Variable con el numero de salidas del FIS.

int numberQOutputs=2;

//Variable con el numero de datos de cada salida.
int numberDatas=100;

for(int i=0;i<numberOutputs;i++){

//Lista que contiene todos los datos de una sola salida

ArrayList <Double> output=new ArrayList<Double>();
for(int j=0; j<numberDatas; j++){
//Agregando dato, generado aleatoriamente.
output .add (r.nextDouble ());
}
//Agregando lista de datos de una salida a la lista del
conjunto de salidas.

outputList.add (output) ;

Generar FIS

Una vez que se tengan creadas la lista de entradas y salidas, se puede generar el FIS.
JT2FISClustering actualmente solo crea sistemas de inferencia difuso tipo 2 de tipo Mam-
dani. Los tipos de funcién de membresia que puede tener se pueden observar en la Tabla
3.5. JT2FISClustering proporciona la opcién de poder elegir la incertidumbre de forma ma-
nual o dejando la opcién que JT2FISClustering la calcule automaticamente.En el Listado
3.11 se muestra como generar un FIS, en este ejemplo se eligié la funcién de membresia

“GaussUncertaintyMeanMemberFunction”.
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Listado 3.11: Generando sistema de inferencia difuza tipo Mamdani.

//Variable para establecer incertidumbre

double uncertainty=0.8;

//Llamando el metodo generar Fis tipo Mamdani con funcion de
membresia ‘‘GaussUncertaintyMeanMemberFunction’’ eligiendo
incertidumbre.

Mamdani fis=gMamFis.
generateMamdaniFisGaussUncertaintyMeanMemberFunction (
inputlList, outputlist,uncertainty);

System.out.println(fis.toString());

//Llamando el metodo generar Fis tipo Mamdani con funcion de
membresia ‘‘GaussUncertaintyMeanMemberFunction’’ con
incertidumbre calculada.

Mamdani fis2=gMamFis.
generateMamdaniFisGaussUncertaintyMeanMemberFunction (
inputlList, outputlist);

System.out.println(fis2.toString());

3.4. Componente JT2FISClusteringPanel

JT2FISClusteringPanel es un componente visual JAVA que extiende la funcionalidad
de un componente JPanel de la biblioteca Swing de Java. Este panel es parte de la biblioteca

JT2FISClustering; que facilita la creacién y visualizaciéon de un sistema de inferencia difuso
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a partir de un método de clusterisacion.

La Figura 3.14 muestra la interfaz grafica de usuario de JT2FISClusteringPanel. En
esta el usuario puede establecer diferentes métodos de generacion de funciones de membresia
y métodos de clusterisacion con el fin de aplicarlo en el proceso de generacion de un sistema

de inferencia difuso segun el propdsito que se requiera.

Fuzzy c-Means es el método de clusterisacion por default. En la Tabla 3.5 de la seccién

anterior se puede observar un listado de las funciones de membresia de tipo 2 disponibles en

JT2FISClustering.
' |
|| Example JT2FASClusteringPanel @
MName:
Path: .. Import
Information
Mame Input Output Ignare
Fitter Text:

Number Inputs:

Mumber Qutputs:

Type Clustering:  FuzzyCMeans |
Type Member Function: _GaussCutMemherFunctbn ¥
Mumber Cluster: 1
Automatic Uncertainty Uncertainty: 0.0

| @create || tJcancel |

W

Figura 3.14: Interfaz Grafica de Usuario de JT2FISClusteringPanel.

JT2FISClusteringPanel genera un FIS a partir de un archivo CSV. El usuario puede
seleccionar las entradas y salidas de la columnas de datos contenidas en el archivo CSV
para configurar el proceso de generacién tal y como se muestra en la Figura 3.15. El archivo

CSV tiene un tnico requisito y es que el primer renglén debe de contener los nombres de las
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entradas y salidas, ya que JT2FISClusteringPanel toma este primer renglén para configurar

los nombres que llevaran las entradas y salidas del FIS.

| £| Example JT2FISClusteringPanel &J
Name: ExampleFis
Path: sktopAbby\Prueba.csv .. Import
Information
Mame Input Qutput Ignore
resiz1 i [F] [[] -
rssiZ2 V] (O] [
rssiz3 [¥] [E1 ] L
resiOutl ] [¥] ] 3
resiOut2 ] [¥] ]
resiOut3 ] [¥] ] -
Fitter Text:
Number Inputs:
Number Qutputs:
Type Clustering: FuzzyCMeans -
Type Member Function: GaussUncertaintyMeanMemberF... ~
Number Cluster: 3|
Automatic Uncertainty
’ &J Create ] ’ ko4 Cancel ]

Figura 3.15: Configurando JT2FISClusteringPanel para Crear FIS.

3.4.1. Utilizando JT2FISClusteringPanel

JT2FISClusteringPanel extiende su funcionalidad de la clase JPanel en Java de la bi-
blioteca Swing. Esto permite agregarlo en cualquier proyecto de una forma sencilla ya sea
en un JFrame,JDialog o lo que se requiera segtn el objetivo de la persona que lo desee uti-
lizar. En el listado 3.12 se muestra un ejemplo de como se puede agregar una instancia de

JT2FISClusteringPanel a una instancia de la clase JDialog de la biblioteca Swing.

Listado 3.12: Llamando a JT2FISClusteringPanel.

//Creando una nueva instancia de JDialog.
final JDialog dialog=new JDialog();

dialog.setTitle("Ejemplo JT2FISClusteringPanel");
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dialog.setBounds (100,100,450,500) ;
//Creando una nueva instancia de JT2FISClusteringPanel.
final JT2FISClusteringPanel clusterPanel= new
JT2FISClusteringPanel () ;
//Agregando la instancia de JT2FISClusteringPanel en la
instancia de la clase JDialog.
dialog.add(clusterPanel);
//Mostrar JDialog
dialog.setVisible (true);
//Agregando acciones de JT2FISClusteringPanel.
clusterPanel .setActionlListener (new
OnActionsJT2FISClusteringlistener () {
//Accion cancelar.
public void onCancel(int selectOption) {
dialog.setVisible(false);
dialog.dispose () ;
}
//Accion crear.
public void OnApprove(int selectOption, Fis fis) {
//Checar si el FIS fue creado correctamente.
if (selectOption==JT2FISClusteringPanel . APPROVE_OPTION){
//Imprimir informacion de la instancia FIS.
System.out.println(clusterPanel.getFis().toString());
dialog.setVisible(false);

dialog.dispose () ;
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)

3.5. Aplicaciones JT2FISPanel y JT2FISClusteringPanel

Utilizando los componentes JT2FIS en aplicaciones visuales es 1til para facilitar la inter-
accion del usuario con un FIS. JT2FISPanel podria utilizarse para mostrar la estructura de
un FIS y ayudar a configurar el sistema de inferencia difuso. Los componentes pueden ser
incorporados en cada aplicaciéon de escritorio Java Swing. La Figura 3.16 muestra un proce-
so de mineria de datos utilizando JT2FISClusteringPanel y JT2FISPanel en aplicaciones

visuales.

Aplicacion Visual Aplicacicn Visual

JPanel 0 JDialog JT2FISPanel

JT2FISClusteringPanel

JT2FISClustering Objeto JT2ZFIS

WMétodo de
Clusterisacion

Métndo de

\—b Evaluacion T

Y

w
T
1r—'_'_'_'_'_/
N Ny

Archive Archive
=0 s

Archivo
asv

Figura 3.16: Proceso de mineria de datos usando JT2FISClusteringPanel y
JT2FISPanel en aplicaciones visuales.

p—— = Datos

El JT2FISClusteringPanel es beneficioso para facilitar la creacién de un FIS a través
proceso de mineria de datos. Usando métodos de agrupamiento, JT2FISClusteringPanel
utiliza datos reales para construir una configuracién de un FIS. El FIS generado puede ser
enviado a JT2FISPanel para poder ser visualizado. Con la vinculaciéon de ambos componen-

tes, se puede producir y analizar un FIS antes de utilizarlo en las soluciones de software
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inteligente.

3.6. La Extension JT2FISNetLogo

JT2FISNetLogo es una extensién que permite la comunicacion entre en lenguaje de pro-
gramacién Java y el entorno de modelado multi-agente NetLogo[68]. Su objetivo es agregar la
funcionalidad en NetLogo de poder utilizar sistemas de inferencia difusos tipo 2 en diferentes
simulaciones, con la ayuda de la biblioteca de clases JT2FIS; por lo tanto JT2FISNetLogo es

una interfaz que permite la comunicacion entre JT2FIS y NetLogo.

3.6.1. Diseno de JT2FISNetLogo

JT2FISNetLogo esta integrado por una estructura en paquetes que contienen una colec-
cién de clases. JT2FISNetLogo depende totalmente de la biblioteca de clases JT2FIS por lo
que su contenido y organizacion de estos paquetes es totalmente igual, su organizacion se
muestra en la Tabla 3.1. Solo existe una pequena diferencia, tiene un paquete extra llamado

fuzzyextension que controla la comunicaciéon entre JT2FIS y NetLogo.

La Figura 3.17 muestra un diagrama de paquetes UML de la biblioteca de clases JT2FISNetLogo.
La coleccién de clases esta organizada en paquetes de codigo, que encapsulan su comporta-

miento.

En la version actual de JT2FISNetLogo se cuenta con siete diferentes funciones de mem-
bresia tipo 2 disponibles. En la Tabla 3.6 se listan las funciones de membresia tipo 2 con las

que cuenta la biblioteca.
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Figura 3.17: Diagrama de paquetes UML de JT2FISNetLogo.

Tabla 3.6: Funciones de Membresia Tipo 2 en JT2FISNetLogo.

Funciones de Membresia Tipo 2 Descripcion

GaussCutMemberFunction Pardmetros=[nombre desviacién media alfa]
GaussUncertaintyMeanMemberFunction Pardmetros=[nombre desviacién medial media2]
GaussUncertaintyStandardDesviationMemberFunction Pardmetros=[nombre desviaciénl desviacién2 medial
TrapaUncertaintyMemberFunction Pardmetros=[nombre al bl c1 d1 a2 b2 ¢2 d2 alfa]
TrapezoidalUncertaintyMemberFunction Pardmetros=[nombre a d sa sd sn alfa]

Trianguler UncertaintyMemberFunction Pardmetros=[nombre a ¢ sa sc]
TriUncertaintyMemberFunction Pardmetros=[nombre al bl cl a2 b2 ¢2]

3.6.2. Construccién de un FIS tipo 2 en NetLogo

Con el fin de crear un FIS con JT2FISNetLogo en el siguiente ejemplo, estamos conside-

rando el siguiente procedimiento:

1. Configuracion previa de NetLogo.
2. Crear una nueva instancia de la clase FIS.
3. Crear y configurar nuevas entradas; instancias de la clase Input para anadir al FIS.

4. Creacion y configuracién de nuevas; salidas instancias de la clase Output para anadir

al FIS.

5. Crear y configurar nuevas reglas; instancias de la clase Rule para anadir al FIS.
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6. Evaluar inferencia con el FIS construido.

Configuracién previa de NetLogo.

Cada extension NetLogo consiste en una carpeta con el mismo nombre que la extension,
en minusculas. Por lo que se debe crear una carpeta con el mismo nombre que la extension,
esta debe de contener un archivo JAR con el mismo nombre de la carpeta. Por ejemplo puede

crear una carpeta llamada jt2fisnetlogo con un archivo dentro llamado jt2fisnetlogo.jar.

Para instalar una extensién NetLogo para el uso de cualquier modelo, se debe poner la
carpeta de la extension en la carpeta “extensions” del directorio de NetLogo. O bien, puede
simplemente mantener la carpeta de la extensién en la misma carpeta que el modelo que

utiliza.

Para utilizar una extensién en un modelo,es necesario agregar la palabra reservada exten-
sions al inicio del codigo, antes de declarar cualquier raza o variable, como se muestra en el

Listado 3.13.

Listado 3.13: Incluyendo extension en el modelo.

extensions[jt2fisnetlogo]
Después de extensiones viene una lista de nombres de extension entre corchetes. Por

ejemplo:

Creacion de una nueva instancia FIS.

Para construir un Sistema de Inferencia Tipo 2 por Intervalos, primero tenemos que crear

una instancia de la clase Mamdani. En el Listado3.14 se muestra como hacer esto.

Listado 3.14: Creacion de una nueva instancia FIS
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;Creando un nuevo FIS

set fis jt2fisnetlogo:generateMamdaniFis "FIS"

Agregando entras a FIS.

Después de haber creado una instancia de la clase Mamdani, se puede agregar entradas.
Para cada entrada, se puede agregar funciones de membresia estas representan las entradas de
las variables lingiiisticas en el sistema. Las funciones de membresia pueden ser de diferentes

tipos, dependiendo de la aplicacion.

En el Listado 3.15 muestra como agregar funciones de membresia a una entrada, y como

agregar una entrada a un FIS.

Listado 3.15: Agregando una nueva entrada a FIS

;Creando una nueva entrada

set input jt2fisnetlogo:newlInput "Input" 0 242

;Creando nuevas funciones de membresia

set inputMfl jt2fisnetlogo:gaussUncertaintyMeanMemberFunction
inputMf1" 25.54 59.42 60.62

set inputMf2 jt2fisnetlogo:gaussUncertaintyMeanMemberFunction
inputMf2" 51.48 230.1 234.7

set inputMf3 jt2fisnetlogo:gaussUncertaintyMeanMemberFunction
inputMf3" 30.18 119.3 121.8

set inputMf4 jt2fisnetlogo:gaussUncertaintyMeanMemberFunction
inputMf4" 33.11 7.23 7.37

;Agregando las funciones de membresia a la entrada

jt2fisnetlogo:addMemberFunctionToInput input inputMfl



3. JT2FIS Framework 102

jt2fisnetlogo:addMemberFunctionToInput input inputMf2
jt2fisnetlogo:addMemberFunctionToInput input inputMf3
jt2fisnetlogo:addMemberFunctionToInput input inputMf4
;Agregando la entrada a FIS

jt2fisnetlogo:addInput fis input

Agregando salidas a FIS.

Como siguiente paso, se puede agregar las salidas de la misma manera que en las entradas,
para cada salida, se puede agregar funciones de membresia , estas pueden representar las
variables lingiiisticas de salida en el sistema. Las funciones de membresia podrian ser de

diferentes tipos, dependiendo de la aplicacion.

En el Listado 3.16 muestra como agregar una funciéon de membresia a una salida, y como

agregar una salida a un FIS.

Listado 3.16: Agregando una nueva salida a FIS

;Creando una nueva salida

set output jt2fisnetlogo:newOutput "Output" O 253

;Creando nuevas funciones de membresia

set outputMfl jt2fisnetlogo:gaussUncertaintyMeanMemberFunction
"outputMf1" 28.7 61.3 62.53

set outputMf2 jt2fisnetlogo:gaussUncertaintyMeanMemberFunction
"outputMf2" 56.42 234.41 239.15

set outputMf3 jt2fisnetlogo:gaussUncertaintyMeanMemberFunction
"outputM£f3" 31.48 122.6 125.08

set outputMf4 jt2fisnetlogo:gaussUncertaintyMeanMemberFunction
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"outputMf4" 34.42 7.77 7.93
;Agregando las funciones de membresia a la salida
jt2fisnetlogo:addMemberFunctionToOutput output outputMfl
jt2fisnetlogo:addMemberFunctionToOutput output outputMf2
jt2fisnetlogo:addMemberFunctionToOutput output outputMf3
jt2fisnetlogo:addMemberFunctionToOutput output outputMf4
;Agregando la salida a FIS

jt2fisnetlogo:addOutput fis output

Agregando reglas a FIS.

Finalmente, se puede agregar las reglas a un FIS. Cada regla esta compuesta por un
conjunto de antecedentes y un conjuntos de consecuentes. Los antecedentes y los consecuentes

son funciones de membresia que forman parte de las entradas y las salidas.

En el Listado 3.17 muestra como agregar un antecedente y un consecuente a la regla, y

como agregar una regla a un FIS.

Listado 3.17: Agregando una nueva regla a FIS

;Creando una nueva regla.

set rulel jt2fisnetlogo:newRule 1 "AND"
;Agregando antedecentes a la regla.
jt2fisnetlogo:addAntecedent rulel inputMfl
;Agregando consecuentes a la regla.
jt2fisnetlogo:addConsequent rulel outputMfl
;Agregando la regla a FIS.

jt2fisnetlogo:addRule fis rulel



3. JT2FIS Framework 104

Evaluando inferencia con FIS.

Una vez que el sistema esta construido, se puede utilizar para evaluar valores de entrada
y salida. JT2FIS tiene 5 formas diferentes para evaluar un FIS. Cada forma es un método de
reduccion (Centroide, Centro de sumas, Alturas, Alturas Modificadas, Centro de Conjuntos).
Cada método tiene parametros que se deben de configurar en funcién de las necesidades de

la representacién del problema.

En el Listando 3.18 muestra como configurar y evaluar un FIS.

Listado 3.18: Evaluando inferencia con FIS

;Establecer puntos a discretizar

set points=101

;Configurar Metodo And O=minimo l=producto

set andMethod=0

;Configurar Metodo Or O=maximo 1=probor

set orMethod=0

; Configurar Metodo Implicacion O=minimo 1=producto

set impMethod=0

; Configurar Metodo Agregacion O=maximo l=suma 2=probor
set aggMethod=0

; Evaluar FIS con metodo de reduccion Centroide.

set outputlist jt2fisnetlogo:evaluateFisSingletonCentroid fis

[2] points andMethod orMethod impMethod aggMethod



Capitulo 4

Herramientas IMIX

En este capitulo se introducen la herramientas de modelado denominadas IMIX Tools,
en particular, la herramienta Wiinik. Estas herramientas estds inspiradas principalmente
en el enfoque de complejidad, agencia distribuida y en inteligencia computacional. Es una
coleccién de prototipos experimentales que tienen la intencion de evaluar diferentes estrategias

de diseno enfocadas en el programador de aplicaciones y en el usuario.

Debido a que las herramientas son prototipos experimentales enfocadas mas en la creati-
vidad que en un proceso de desarrollo formal de software basado en requerimientos, esta fuera
del alcance de este trabajo la descripcion formal de los mismos. Aun asi, este trabajo de tesis
describe en particular la herramienta denominada Wiink, que fue desarrollada con la noble
intencion de mostrar la utilizacién del marco de trabajo a través de un prototipo inicial, y

de la integracion de algunas ideas.
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4.1. Herramienta Wiinik

Wiinik, es una herramienta de diseno de simulaciones basados en agentes. El propdsito
de esta herramienta es dibujar las relaciones entre los agentes distribuidos y configurar una
base de reglas como un atributo para un agente cognitivo. Usamos un sistema de inferencia

difuso tipo 2 que podria ser utilizado como un sistema de toma de decisiones.

Una caracteristica importante es la capacidad de exportar disenos a Netlogo que es un
entorno de simulacion orientado a agentes utilizado amplia mente para las ciencias sociales.
Esta herramienta se centra en el modelado de simulaciones con herramientas de software
visual con el fin de ayudar a los investigadores a disenar sistemas multi-agentes en un nivel

mas alto de abstraccion.

4.1.1. Arquitectura Wiinik

La arquitectura de Wiinik utiliza una arquitectura convencional de 3 capas como se mues-
tra en la figura 4.1. La primera capa es la presentacion de la interfaz grafica del usuario.
Consideramos una interfaz intuitiva, que ayude lo mas posible a crear modelos complejos de
agentes. La capa de logica de negocio contiene dos paquetes, el paquete Agent que implemen-
ta la logica de la estructura de los agentes, para construir los agentes en Jade y NetLogo, y el
paquete FIS, este implementa la 1égica del sistema de inferencia difuso usando la biblioteca
JT2FIS. La capa de acceso a datos contiene los paquetes que implementan la logica de la

estructura de comunicacién y representacién de la informacion.
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Légica de
Negocio

Acceso a
Datos

Figura 4.1: Arquitectura Wiinik

4.1.2. Elementos Wiinik

Wiinik es una herramienta de programacién visual. Podemos representar un modelo a
través de un simple diagrama con el cual podemos construir una estructura de agentes que
representa a todo el sistema. Para la creacion de un modelo podemos usar diferentes elemen-

tos graficos: agentes, contenedores y relaciones.

Los contenedores son agentes que representa un nivel de grupo superior y todos los agentes
contenidos en el interior estan directamente relacionados con ellos. Los contenedores tienen
las mismas propiedades que los agentes y podian comunicarse de la misma manera. De esta

manera, los contenedores son agentes ilustrados con diferentes simbolos.

Los agentes estan representados por un simbolo llamado “actor”, que es el principal ele-
mento para construir el modelo. Las relaciones se utilizan para representar las conexiones

entre los agentes o contenedores.
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En la Figura 4.2 se muestra la interfaz grafica de usuario, y los elementos que conforman

a Wiinik.

Figura 4.2: Interfaz grafica de Usuario de Wiinik.

4.1.3. Caracteristicas Wiinik

El trabajo visual de W ’iinik simplifica la conceptualizacién de las cosas reales, ayudando
a construir la relacion de una estructura mas compleja. Las funcionalidades mas destacadas

son:

1. Comunicacién con JADE

2. Configurando FIS

3. Exportar a NetLogo

Estas caracteristicas son descritas a detalle en las siguientes secciones.
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4.1.4. Comunicacién con JADE

Uno de los objetivos de Wiinik es ser capaz de construir una estructura de agentes con
Jade. Actualmente la herramienta es capaz de establecer una comunicacion con un agente en
la plataforma Jade y enviar un modelo descrito en XML a un agente constructor. Este agen-

te se encarga de construir la estructura de los agentes descritos en el modelo en la plataforma.

La Figura 4.3 muestra al agente WiinikGUI, este representa la aplicacion GUI en la
plataforma jade. El agente WiinikGUI envia el modelo a otro agente llamado “Construct”,

este recive el modelo y lo construye el sistema.

Actualmente, sélo se establece una comunicacién entre ellos y envia un archivo XML, con
la que se pretende en el futuro interpretarlo para que un agente(“Construct”) sea capas de

construir el modelo dentro de la plataforma JADE.

Para comunicarse con JADE es necesario seguir una serie de sencillos pasos. Plataforma
Jade debe ser inicializada y luego tenemos que conectarnos con ella. Para lograr esto, es

necesario ir a:
Tools > JADE > Connect.

Esto creard dentro de nuestra plataforma un agente llamado WiinikGUI como se muestra

en la Figura 4.3, que se encarga de recoger el modelo y enviarlo.

Después de eso, tenemos que crear nuestra propia RMA |, llamado WiinikRMA. Esto a

través de: Tools > JADE > RMA

Esto nos permite crear una nueva clase de agente. El agente constructor en este caso
llamado “Construct”, como se muestra en la Figura 4.4, que sera en el futuro quien va a

construir todo el modelo en la plataforma JADE.
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File Actions Tools Remote Platforms Help

dleldefde oa BE (Bl sl P
AgentPlatforms name |addresses state owner
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¢ @@ Main-Container :
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di@world
& rma@world
¢ @8 Container-1
& wiinikGUl@world

Figura 4.3: Conectando Wiinik con plataforma JADE

Finalmente enviamos el modelo a través de:
Tools > JADE > Message.

Esto hace que el agente recoga todos los modelos y lo envié a través de un mensaje en

formato XML. El agente constructor construira el modelo en plataforma.

El agente constructor respondera con un mensaje si fue posible o no construirlo. La Figura

4.5 muestra esta caracteristica.

4.1.5. Configurando FIS

La herramienta Wiink tiene una interfaz grafica de usuario que facilita la interaccion del
usuario para crear un sistema de inferencia difuso tipo 2. Para la configuracion, el usuario
simplemente necesita hacer doble clic sobre el agente que desea configurar su sistema de
inferencia.Wiink implementa el panel JT2FISPanel que utiliza la biblioteca JT2FIS para
configurar y evaluar los sistemas de inferencia difusos que se desean crear para el agente

seleccionado. La descripcion y la funcionalidad de este panel esta descrita en el sub-tema 3.2
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5] WiinikRMA@world - JADE Remote Agent Management GUI | B o

File Actions Tools Remote Platforms Help
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=8 Container-1

‘@ Construct@world
= & winikGUi@world
‘- [@ WiinikRMA@world

Figura 4.4: Crear un nuevo agente constructor.

de esta unidad.

4.1.6. Exportar a NetLogo

Para exportar a NetLogo, es necesario tener la extensién ”fuzzy”, que se ha mencionado
anteriormente en el sub-tema 3.4 de esta unidad. Los pasos para exportar el cédigo NetLogo

es el siguiente:
Tools > NetLogo > Export.
La Figura 4.6 muestra este procedimiento.

Esto producira un archivo con el coédigo generado NetLogo, donde se encuentran los
sistemas de inferencia de cada uno de los agentes. El usuario puede aplicar este cddigo de
una manera sencilla a diferentes simulaciones. También exportara las relaciones existentes

entre los agentes.



4. Herramientas IMIX

112

Actions About

|y @@ E[ecal

AgentPlatforms

FIT ] ] G
o0 Main-Container

=@ Container-1

RERUEST:0( 328

WiinikGUI@worl
WiinikRMA@wo
sniffert-on-Con
sniffer1 @world

4 LIS 3

Figura 4.5: Enviando un modelo desde Wiinik al agente “Construct”.
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Figura 4.6: GUI para exportar a NetLogo



Capitulo 5

Pruebas y resultados

En este capitulo se describe en detalle los casos de estudio considerados en este proyecto.
También se describen los resultados obtenidos en los casos de prueba y el resultado del anélisis

comparativo con otras herramientas similares.

Las pruebas que se llevaron a cabo fueron pruebas de rendimiento principalmente. Debido
a que JT2FIS Framework es la biblioteca base, se aplicé la mayoria del esfuerzo en demostrar
que es implementable en aplicaciones de software donde es importante la ligereza y el rendi-
miento. En simulacién es importante aspirar a modelos con cantidades grandes de entidades
capaces de procesar mucha informacion o ejecutar muchos procesos, entonces se vuelve clave
contar con la confianza de que las bibliotecas pueden ofrecer el rendimiento necesario sin

sacrificar demasiado la precision.

Al desarrollar una extensién para NetLogo, se incorporé el uso de estos sistemas en am-
bientes de simulacion existentes. Para este caso, sabiendo que NetLogo no es una herramienta
que sobresalga por su rendimiento, el esfuerzo se enfoco en la facilidad para extender su fun-
cionalidad a sistemas de inferencia difusos de manera clara para el usuario. Se desarrollé un

ejemplo que fuera facil de seguir por los usuarios adeptos a esta herramienta basado en un
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caso clasico que viene por defecto en los ejemplos de origen de la herramienta.

5.1. Caso de estudio 1: Comparando resultados y ren-
dimiento de JT2FIS con Matlab® Interval Type-2
Fuzzy Toolbox usando el caso de estudio de control

de temperatura y flujo del agua.

Para probar la biblioteca JT2FIS , se uso el caso de estudio del control de temperatura y
flujo del agua llamado “ISHOWER”. Este ejemplo es un problema propuesto proporcionado
por Matlab® como ejemplo para mostrar como utilizar la herramienta de légica difusa. Castro
et. al. [52, 53] extiende esta herramienta para légica difusa de tipo 2 (“Matlab Interval Type-
2 Fuzzy Toolbox”), asi que se utilizé esta poderosa herramienta para compararlo contra la

biblioteca JT2FIS.

En la Tabla 5.1 se puede observar las entradas y salidas que se usan en el ejemplo “IS-
HOWER?”, asi como el tipo de funciéon de membresia y los parametros para cada una de
ellas.Configuramos del mismo modo el sistema de inferencia difuso tipo 2 usando JT2FIS y

la herramienta “Matlab Interval Type-2 Fuzzy Toolbox”.

El sistema implementa las reglas que se muestran en la Tabla 5.2.

5.1.1. Resultados del caso de estudio ISHOWER

Con la configuracion anterior del sistema de inferencia, usando 101 puntos para discretizar
y el tipo de reduccién centroide, evaluamos el control de temperatura y flujo del agua imple-

mentando JT2FIS y “Matlab Interval Type-2 Fuzzy Toolbox”. En la Tabla 5.3 se muestra que
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Tabla 5.1: Entradas y Salidas del ejemplo ISHOWER

Entrada/Salida

Funcién de Membresia

Parametros

Temp (Cold)

Temp (Good)
Temp (Hot)

Flow (Soft)

Flow (Good)
Flow (Hard)

Cold (OpenSlow)
Cold (CloseSlow)
Cold (CloseFast)
Cold (OpenFast)
Cold (Steady)
Hot (OpenSlow)
Hot (CloseSlow)
Hot (CloseFast)
Hot (OpenFast)
Hot (Steady)

TrapaUncertaintyMemberFunction

TriUncertaintyMemberFunction
TrapaUncertaintyMemberFunction

TrapaUncertaintyMemberFunction

TriUncertaintyMemberFunction
TrapaUncertaintyMemberFunction

TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction

al=31,bl=-31,c1=16,d1=-1,
a2=-29,b2=-29,c2=-14,d2=1.0,alfa=0.98
al=-11bl=-1,c1=9,a2=-9,b2=1,c2=11
al=-1,bl=14,c1=29,d1=29,
a2=1,h2=16,c2=31,d2=31,alfa=0.98
al=-3.1,b1=-3.1,c1=-0.9,d1=-0.1,
a2=-2.9,h2=-2.9,c2=-0.7,d2=0.1,alfa=0.98
al=-0.45,b1=-0.05,c1=0.35,a2=-0.35,b2=0.05,c2=0.45
al=-0.1,b1=0.7,c1=2.9,d1=0.1,
a2=0.9,b2=3.1,c2=3.1,d2=0.1,alfa=0.98
al=-1.05,b1=-0.65,c1=-0.35,a2=-0.95,b2=-0.55,c2=-0.25
al=-0.65,b1=-0.35,c1=-0.05,a2=-0.55,b2=-0.25,c2=0.05
al=-0.35,b1=-0.05,c1=0.25,a2=-0.25,b2=0.05,c2=0.35
al=-0.05,b1=0.25,c1=0.55,a2=0.05,b2=0.35,c2=0.65
a1=0.25,b1=0.55,c1=0.95,a2=0.35,b2=0.65,c2=1.05
al=-1.05,b1=-0.65,c1=-0.35,a2=-0.95,b2=-0.55,c2=-0.25
al=-0.65,b1=-0.35,c1=-0.05,a2=-0.55,b2=-0.25,c2=0.05
al=-0.35,b1=-0.05,c1=0.25,a2=-0.25,b2=0.05,c2=0.35
al=-0.05,b1=0.25,c1=0.55,a2=0.05,b2=0.35,c2=0.65
a1=0.25,b1=0.55,c1=0.95,a2=0.35,b2=0.65,c2=1.05

no hay diferencias entre las herramientas, en las cuales se obtuvieron las mismas respuestas.

Evaluamos el rendimiento incrementando el nimero de puntos de discretizacion en or-

den de incremento de complejidad de procesamiento de entradas y salidas(fuzificacién y de-

fuzificacién). En la Tabla 5.4 se muestra los resultados donde podemos observar que JT2FIS

es mas rapido que Matlab® Interval Type-2 Fuzzy Logic Toolbox en estas condiciones.
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Tabla 5.2: Reglas del ejemplo ISHOWER

Antecedent (IF) Consequent (THEN)

(Temp is Cold) and (Flow is Soft) (Cold is OpenSlow)(Hot is OpenFast)
(Temp is Cold) and (Flow is Good) (Cold is CloseSlow)(Hot is OpenSlow)
(Temp is Cold) and (Flow is Hard)  (Cold is CloseFast)(Hot is CloseSlow)
(Temp is Good) and (Flow is Soft)  (Cold is OpenSlow)(Hot is OpenSlow)
(Temp is Good) and (Flow is Good) (Cold is Steady)(Hot is Steady)
(Temp is Good) and (Flow is Hard) (Cold is CloseSlow)(Hot is CloseSlow)
( (
( (
( (

Temp is Hot) and (Flow is Soft)
Temp is Hot) and (Flow is Good)
Temp is Hot) and (Flow is Hard)

Cold is OpenFast)(Hot is OpenSlow)
Cold is OpenSlow)(Hot is CloseSlow)
Cold is CloseSlow)(Hot is CloseFast)

5.2. Caso de Estudio 2: Comparando Resultados y Ren-
dimiento de JT2FIS con Matlab® Interval Type-2
Fuzzy Toolbox y Juzzy Toolkit usando una varia-
cién del Caso de Estudio de Control de Tempera-

tura y Flujo del Agua.

Wagner[56] introdujo Juzzy, una herramienta para sistemas de inferencia difusa para tipo
2 para el lenguaje de programacién Java. Camparamos JT2FIS con la herramienta Juzzy,
para esto usamos una variacion del caso de estudio de control de temperatura y flujo de agua.

Se uso esta variaciéon para comparar también Matlab® Interval Type-2 Fuzzy Toolbox.

Para el caso de estudio 2, implementamos la misma configuracién para un sistema de
inferencia difusa tipo 2 en JT2FIS, Matlab® Interval Type-2 Fuzzy Toolbox y Juzzy Toolkit,

usamos los parametros que se muestran en la Tabla 5.5.

La herramienta Juzzy no tiene disponible funciones de membresia de tipo trapezoidales

para sistemas de inferencia difusa de tipo 2, usamos una nueva configuracién utilizando
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Tabla 5.3: Comparando las salidas de JT2FIS con las salidas de Matlab® Interval
Type-2 Fuzzy Logic Toolbox .

Inputs Outputs Outputs
JT2FIS Interval Type-2 Fuzzy Logic Toolbox
Temp | Flow | Cold Hot | Tiempo(ms) | Cold Hot Tiempo(ms)
-16 -0.8 0.3 0.6328 1.24 0.3 0.6328 8.6
-12 -0.6 0.3 0.6342 1.24 0.3 0.6342 8.6
-8 -0.4 0.2211 0.5184 1.24 0.2211 0.5184 8.6
-4 -0.2 | -0.0098 | 0.2545 1.24 -0.0098 | 0.2545 8.6
0 0 0 0 1.24 0 0 8.6
4 0.2 0.0098 | -0.2545 1.24 0.0098 | -0.2545 8.6
8 0.4 |-0.22113 | -0.5184 1.24 -0.22113 | -0.5184 8.6
12 0.6 -0.2999 | -0.6342 1.24 -0.2999 | -0.6342 8.6
16 0.8 -0.3 -0.6328 1.24 -0.3 -0.6328 8.6
20 1 -0.3 -0.6328 1.24 -0.3 -0.6328 8.6

Tabla 5.4: Comparando el tiempo(ms) de JT2FIS con el tiempo(ms) de Matlab®
Interval Type-2 Fuzzy Logic Toolbox con diferentes niimeros de puntos de discretizacion
para Input1=20 e Input2=1.

Numero de Puntos JT2FIS Interval Type-2 Fuzzy
Tiempo(ms) Logic Toolbox Tiempo(ms)
101 1.24 8.6
1001 4.96 13.7
10001 45.42 71.2

funciones de membresia de tipo “Triangular con Incertidumbre”.

Utilizamos 101 puntos y el tipo de reduccién centroide para evaluar el sistema implemen-

tado con el mismo conjunto de datos para las entradas. La Tabla 5.6 muestra el resultado
donde podemos observar que no existe diferencia ente las herramientas JT2FIS y Matlab®
Interval Type-2 Fuzzy Toolbox, obteniendo el mismo resultado, pero se puede notar pequenas

diferencias entre JT2FIS y la herramienta Juzzy en estas condiciones.

Evaluamos el rendimiento incrementando el nimero de puntos de discretizacién incre-

mentando la complejidad del proceso de entradas y salidas (fusificacién y defusificacién). La
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Tabla 5.5: Entradas y salidas del ejemplo ISHOWER, con funciones de membresia
triangulares.

Entradas/Salidas Funcién de Membresia

Parametros

Temp (Cold)
Temp (Good)
Temp (Hot)
Flow (Soft)

Flow (Good)
Flow (Hard)
Cold (OpenSlow)
Cold (CloseSlow)
Cold (CloseFast)
Cold (OpenFast)
Cold (Steady)
Hot (OpenSlow)
Hot (CloseSlow)
Hot (CloseFast)
Hot (OpenFast)
Hot (Steady)

TriUncertaintyMemberFunctionn
TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction
TriUncertaintyMemberFunction

al=-20.0,b1=-20.0,c1=1.06,a2=-20.0,02=-20.0,c2=-1.0
al=-11.0,b1=0.0,c1=11.0,a2=-9.0,n2=0.0,c2=9.0
al=-1.0,b1=20.0,c1=20.0,a2=1.0,n2=20.0,c2=20.0
al=1.0,b1=-10,c1=0.1,a2=-1.0,h2=-1.0,c2=-0.1
al=-0.5,b1=-0.0,c1=0.5,a2=-0.3,b2=0.0,c2=0.3
al=0.1,b1=1.0,c1=1.0,a2=0.1,b2=1.0,c2=1.0
al=-1.05,b1=-0.6,c1=-0.25,a2=-0.95,b2=-0.6,c2=-0.3
al=-0.65,b1=-0.3,c1=0.05,2=-0.55,b2=-0.3,c2=-0.05
a1=-0.35,b1=0.0,c1=0.35,a2=-0.25,52=0.0,c2=0.25
al=-0.05,b1=0.3,c1=0.65,a2=0.05,h2=0.3,c2=0.55
a1=0.25,b1=0.6,c1=1.05,a2=0.35,b2=0.6,c2=0.95
al=-1.05,b1=-0.6,c1=-0.25,a2=-0.95,b2=-0.6,c2=-0.35
al=-0.65,b1=-0.35,c1=-0.05,a2=-0.55,h2=-0.25,¢2=0.05
a1=-0.35,b1=0.0,c1=0.35,a2=-0.25,b2=0.0,c2=0.25
al=-0.05,b1=0.3,c1=0.65,a2=0.05,h2=0.3,c2=0.55
a1=0.25,b1=0.6,c1=1.05,22=0.35,h2=0.6,c2=0.95

Tabla 5.7 muestra los resultados donde se puede observar que la herramienta Juzzy es mas

rapida que JT2FIS y Matlab® Interval Type-2 Fuzzy Logic Toolbox en estas condiciones.

5.3.

Caso de Estudio 3: Comparando Rendimiento de

JT2FIS con Matlab® Interval Type-2 Fuzzy Tool-

box y la herramienta Juzzy usando diferente con-

junto de reglas.

Como alternativa, para comparar el rendimiento entre JT2FIS,Matlab® Interval Type-

2 Fuzzy Toolbox y la herramienta Juzzy, usamos un conjunto de reglas para configurar y

probar los sistemas de inferencia, incrementado el niimero de reglas en cada prueba en orden

de incremento de complejidad del procesamiento de las reglas.

Para el caso de estudio 3, configuramos un sistema de inferencia difuza tipo 2 en JT2FIS,
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Tabla 5.6: Comparando las salidas de JT2FIS contra Matlab® Interval Type-2 Fuzzy
Logic Toolbox y la herramienta Juzzy.

Entradas Salidas Salidas Salidas
JT2FIS Interval Type-2 Fuzzy Logic Toolbox Juzzy
Temp | Flow Cold Hot Tiempo(ms) Cold Hot Tiempo(ms) Cold Hot Tiempo(ms)

-16 | -0.8 0.3 0.6336 1.24 0.3 0.6336 8.6 0.2999 0.6346 0.67
-12 ] -0.6 0.3 0.6363 1.24 0.3 0.6363 8.6 0.2999 0.6374 0.67
8 | -04 0.1822 0.4890 1.24 0.1822 0.4890 8.6 0.1824 0.4905 0.67
41 -02 -0.0052 0.2337 1.24 -0.0052 0.2337 8.6 -0.0053 0.2356 0.67
0 0 | -3.4694E-17 | -3.4694E-17 1.24 -3.4694E-17 | -3.4694E-17 8.6 -5.0011E-17 | -5.5511E-17 0.67
4 0.2 0.0052 -0.2337 1.24 0.0052 -0.2337 8.6 0.0053 -0.2356 0.67
8 0.4 -0.1822 -0.4890 1.24 -0.1822 -0.4890 8.6 -0.1824 -0.4905 0.67
12 0.6 -0.2999 -0.6363 1.24 -0.2999 -0.6363 8.6 -0.2999 -0.6374 0.67
16 | 08 0.3 -0.6336 1.24 0.3 -0.6336 8.6 -0.2999 -0.6346 0.67
20 1 -0.3 -0.6324 1.24 -0.3 -0.6324 8.6 -0.2999 -0.6334 0.67

Tabla 5.7: Comparando el tiempo(ms) de JT2FIS contra el tiempo(ms) de Matlab®
Interval Type-2 Fuzzy Logic Toolbox y el tiempo(ms) de la herramienta Juzzy Toolkit con
diferentes puntos de discretizacion para para input1=20 and input2=1.

Nimero de Puntos ~ JT2FIS Interval Type-2 Fuzzy Juzzy Toolkit
Tiempo(ms) Logic Toolbox Tiempo(ms) — Tiempo(ms)

101 1.24 8.6 0.67

1001 4.96 13.7 1.23

10001 45.42 71.2 8.48

Matlab® Interval Type-2 Fuzzy Toolbox y la herramienta Juzzy usando los mismos pardme-
tros que se muestran en la Tabla 5.8. Agregamos una entrada en cada incremento de conjunto

de reglas y configuramos las reglas relativamente para cada ronda.

Usamos 101 puntos y el tipo de reduccion centroide, evaluamos todos los sistemas imple-
mentados con los diferentes conjuntos de reglas. La Tabla 5.9 muestra los resultados donde
se puede observar las diferencias entre JT2FIS,Matlab® Interval Type-2 Fuzzy Toolbox y la
herramienta Juzzy. JT2FIS mostré tener mejor rendimiento cuando el conjunto de reglas se

fue incrementando.
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Tabla 5.8: Configuracién de entradas y salidas para el conjunto de reglas del caso de
estudio.

Entadas/Salidas Funcién de Membresia Parametros

Entrada (MF1)  GaussUncertaintyStandardDesviationMemberFunction ~ desviacion 1=0.1623, desviacién 2=0.2623 media=0.0
Entrada (MF2)  GaussUncertaintyStandardDesviationMemberFunction  desviacion 1=0.1623, desviacién 2=0.2623 media=0.5
Entrada (MF3)  GaussUncertaintyStandardDesviationMemberFunction  desviacion 1=0.1623, desviacién 2=0.2623 media=1.0

Salida (MF1) TriUncertaintyMemberFunction al=-0.5833,b1=-0.08333,c1=0.4167,a2=-0.4167,b2=-0.08333,c2=0.5833
Salida (MF2) TriUncertaintyMemberFunction al=-0.08333,b1=0.4167,c1=0.9167,a2=0.08333,h2=0.4167,¢2=1.083
Salida (MF3) TriUncertaintyMemberFunction al=0.4167,b1=0.9167,c1=1.417,a2=0.5833,h2=0.9167,c2=1.583

Tabla 5.9: Comparando tiempo(ms)de JT2FIS contra el tiempo(ms) de Matlab®
Interval Type-2 Fuzzy Logic Toolbox y el tiempo(ms) de la herramienta Juzzy con
diferente nimero de reglas para input1=20 and input2=1.

Ntmero de Entradas Ntumero de Reglas ~ JT2FIS Interval Type-2 Fuzzy ~ Juzzy Toolkit
Tiempo(ms) Logic Toolbox Tiempo(ms)  Tiempo(ms)
2 9 0.72 4 0.74
3 27 1.09 5.5 2.03
4 81 1.95 10 10.77
5 243 5.807 30 148.19
6 729 16.44 70 3621.2

5.4. Caso de Estudio 4: Comparando Resultados y Ren-
dimiento de JT2FISClustering con genfis3 Matlab®

Usando Diferentes Conjuntos de Datos Aleatorios.

Para probar la biblioteca JT2FISClustering, usamos un conjunto de datos creados aleato-
ria mente a través del método de generacién de niimeros pseudoaleatorios Mersenne Twister[75]
para compararlo contra el método genfis3 proporcionado por Matlab®, este tltimo método
genera sistemas de inferencia difusa tipo 1, por lo que ajustamos a JT2FISClustering con

incertidumbre cero.

Para este caso de estudio utilizamos 2 entradas, 2 salidas y 3 reglas para 500,5000,50000

y 500000 datos, para este ejemplo escogimos la funcién de membresia gaussiana con incer-
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tidumbre en la media(“GaussUncertaintyMeanMemberFunction”) para todas las entradas y
salidas; en la Tabla 5.10 se muestran los tiempos que tardaron cada uno de los métodos en
generar el sistema de inferencia, se puede observar que la biblioteca JT2FISClustering es mas
rapida que el método genfis3 proporcionado por Matlab®. En los resultados no se observa
ninguna diferencia a cerca de la configuracion generada como se puede observar en la Tabla
5.11.

Tabla 5.10: Comparando tiempo(ms)de JT2FISClustering contra el tiempo(ms) de
genfis3 Matlab®.

Niumero de Datos JT2FISClustering genfis3

Tiempo(ms) Tiempo(ms)
500 9.62 16.18
5000 94.86 172.81
50000 197.21 277.84
500000 402.98 666.93

5.5. Caso de Estudio 5: Comparando Rendimiento de
JT2FISClustering con genfis3 Matlab® Usando Di-

ferente Niimero de Reglas.

Como alternativa, para comparar el rendimiento entre JT2FISClustering y el método
genfis3 proporcionado por Matlab®, usamos un conjunto de 500 datos para cada entrada y
salida, creados aleatoriamente a través del método de generacion de nimeros pseudoaleatorios
Mersenne Twister[75], al igual que en el caso de estudio 4 ajustamos a JT2FISClustering con

incertidumbre cero.

Para este caso de estudio incrementamos el niimero de reglas en cada iteracion, utilizamos

1 salida para todas las iteraciones y empezamos con 2 entradas, en cada iteracién agregamos
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una entrada en cada incremento de conjunto de reglas. En este caso de estudio escogimos la
funcién de mebresia gaussina con incertidumbre en la media( “GaussUncertainty MeanMemberFunction”)
para todas las entradas y salidas; en la Tabla 5.12 se muestran los tiempos que tardaron cada
unos de los métodos en generar el sistema de inferencia, se puede observar que la biblioteca

JT2FISClustering es mas rapida que el método genfis3 en cada iteracion.

5.6. Caso de Estudio 6: Extendiendo NetLogo usando

JT2FISNetLogo.

Hemos ampliado la funcionalidad de NetLogo, introduciendo un sistema de inferencia
difuso tipo 2. Para probar la extensién JT2FISNetLogo para NetLogo, se usé como caso
de estudio del modelo de votacién(“Voting”) que viene propuesto como modelo de ejemplo
en NetLogo[76]. Este modelo, es un autémata celular que simula la distribucién de votos
haciendo que cada parche(patch) tome un “voto”de sus ocho vecinos, este puede cambiar su

voto de acuerdo a los resultados de sus vecinos.

Siguiendo las sugerencias de los autores del modelo original de ejemplo, para este caso
de uso se extendié el modelo agregando una regla que permita cambiar el resultados de los
votos incorporando a las preferencias de cada autémata (representado por un cuadro -patch-

en el drea de simulacion).

El sistemas de preferencias de los autéomatas en su conjunto es descrito por un sistema
de inferencia difuso tipo 2 por intervalos que es utilizado por en el modelo como un sistema

de toma de decisiones.

La configuracion inicial del sistema de inferencia difuso tipo 2 se pueden observar en la

Tabla 5.13.
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El sistema implementa las siguientes reglas:

1. If (BlueVotes is LowBlueVotes) and (GreenVotes is HighGreenVotes) then (BlueVote-

Preference is LowBluePreference)

2. If (BlueVotes is HighBlueVotes) and (GreenVotes is LowGreenVotes) then (BlueVote-

Preference is HighBluePreference)

En este caso de estudio, hemos agregado la posibilidad de cambiar los parametros de las

funciones de membresia con las herramientas visuales proporcionadas por NetLogo (vea la

figura 5.1).

Al ejecutar la simulacion en el modo en donde se considera las preferencias de los autéma-
tas, se utiliza el sistema de inferencia difuso para evaluar cada caso en particular (cada
autémata en particular) y decidir de acuerdo a las reglas descritas la decisién del autémata.
A diferencia del modelo original, donde los autématas ejecutan reglas lineales sencillas basada
en sus 8 vecinos, en la nueva aproximacion se incorpora la percepcion del autémata respecto
a lo que esta sucediendo no solo alrededor de él, sino en todo el universo de agentes para

decidir su voto.

La percepcién esta representada por los conjuntos difusos del sistema, que sirven para
convertir los valores concretos (crisp values) en valores difusos. El sistema difuso evalia
valores concretos de entrada, fuzzificando, aplicando las reglas y defuzzificando para obtener

como resultado un valor que representa una toma de decisién (de facto).

El modelo se vuelve entonces flexible para representar diferentes poblaciones de autématas
y su sistema de toma de decisiones (o sea, autématas con diferentes configuraciones en su
sistema de toma de decisiones). Aunque el sistema aplica las mismas reglas en el sistema

de toma de decisiones, la interpretacion de las entradas pueden variar dependiendo de la
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configuracion de las funciones de membresia de entradas y salidas, a lo que podriamos decir

que puede variar, debido a que los automatas podrian percibir de distinta manera su entorno.

;
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b —— e ——
e — e e——

=1 W ==

blue patches green patches
11818 10983

Blue Preference
0.4999882793094353

Green Preference
0,5000117206905648

Elections

e e r—
e e e —ce
e e e e o—

Figura 5.1: Simulacién del modelo de votacién en NetLogo.

En la Figura 5.1 se pueden observar los resultados y la interfaz gréfica de usuario utilizada
para este ejemplo. Con este pequeno caso ilustrativo del modelo de votacién de NetLogo se

valida la operatividad de la propuesta de ampliacion de NetLogo a través de la extencion

JT2FISNetLogo.
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Tabla 5.11: Comparando resultados de JT2FISClustering contra genfis3 de Matlab®

para 3 entradas y 3 salidas.

Numero
de Datos

Entrada/Salida

JT2FISClustering
Pardametros

genfis3
Parametros

Entrada Uno(inl)

sigma=0.1757 media 1,2=0.6495
sigma=0.1701 media 1,2=0.4174
sigma=0.1748 media 1,2=0.4187

sigma=0.1757 media=0.6495
sigma=0.1701 media=0.4174
sigma=0.1748 media=0.4187

Entrada Dos(in2)

sigma=0.16 media 1,2=0.5118
sigma=0.1896 media 1,2=0.2218
sigma=0.1892 media 1,2=0.791

sigma=0.16 media=0.5118
sigma=0.1896 media=0.2218
sigma=0.1892 media=0.791

Salida Uno(outl)

sigma=0.16 media 1,2=0.5118
sigma=0.1896 media 1,2=0.2218
sigma=0.1892 media 1,2=0.791

sigma=0.16 media=0.5118
sigma=0.1896 media=0.2218
sigma=0.1892 media=0.791

Salida Dos(out2)

sigma=0.1825 media 1,2=0.3553
sigma=0.1793 media 1,2=0.5945
sigma=0.1784 media 1,2=0.5882

sigma=0.1825 media=0.3553
sigma=0.1793 media=0.5945
sigma=0.1784 media=0.5882

5000

Entrada Uno(inl)

sigma=0.1686 media 1,2=0.5001
sigma=0.1688 media 1,2=0.5278
sigma=0.1688 media 1,2=0.4904

sigma=0.1686 media=0.5001
sigma=0.1688 media=0.5278
sigma=0.1688 media=0.4904

Entrada Dos(in2)

sigma=0.1689 media 1,2=0.4981
sigma=0.1695 media 1,2=0.4704
sigma=0.1693 media 1,2=0.541

sigma=0.1689 media=0.4981
sigma=0.1695 media=0.4704
sigma=0.1693 media=0.541

Salida Uno(outl)

sigma=0.1683 media 1,2=0.5067
sigma=0.1684 media 1,2=0.5146
sigma=0.1686 media 1,2=0.4635

sigma=0.1683 media=0.5067
sigma=0.1684 media=0.5146
sigma=0.1686 media=0.4635

Salida Dos(out2)

sigma=0.1688 media 1,2=0.5178
sigma=0.1689 media 1,2=0.5237
sigma=0.1695 media 1,2=0.4549

sigma=0.1688 media=0.5178
sigma= 0.1689 media=0.5237
sigma=0.1695 media=0.4549

5000

Entrada Uno(inl)

sigma=0.1688 media 1,2=0.5003
sigma=0.1688 media 1,2=0.4989
sigma=0.1688 media 1,2=0.501

sigma=0.1688 media=0.5003
sigma=0.1688 media=0.4989
sigma=0.1688 media=0.501

Entrada Dos(in2)

sigma=0.1682 media 1,2=0.5017
sigma=0.1682 media 1,2=0.499
sigma=0.1682 media 1,2=0.5009

sigma=0.1682 media=0.5017
sigma=0.1682 media=0.499
sigma=0.1682 media=0.5009

Salida Uno(outl)

sigma=0.1689 media 1,2=0.4985
sigma=0.1689 media 1,2=0.4991
sigma=0.1689 media 1,2=0.4991

sigma=0.1689 media=0.4985
sigma=0.1689 media=0.4991
sigma=0.1689 media=0.4991

Salida Dos(out2)

sigma=0.1685 media 1,2=0.4992
sigma=0.1685 media 1,2=0.5005
sigma=0.1685 media 1,2=0.5008

sigma=0.1685 media=0.4992
sigma=0.1685 media=0.5005
sigma=0.1685 media=0.5008

5000

Entrada Uno(inl)

sigma=0.1689 media 1,2=0.5006
sigma=0.1689 media 1,2=0.5006
sigma=0.1689 media 1,2=0.4997

sigma=0.1689 media=0.5006
sigma=0.1689 media=0.5006
sigma=0.1689 media=0.4997

Entrada Dos(in2)

sigma=0.1687 media 1,2=0.4993
sigma=0.1687 media 1,2=0.4992
sigma=0.1687 media 1,2=0.5

sigma=0.1687 media=0.4993
sigma=0.1687 media=0.4992
sigma=0.1687 media=0.5

Salida Uno(outl)

sigma=0.1688 media 1,2=0.5003
sigma=0.1688 media 1,2=0.5001
sigma=0.1688 media 1,2=0.5002

sigma=0.1688 media=0.5003
sigma=0.1688 media=0.5001
sigma=0.1688 media=0.5002

Salida Dos(out2)

sigma=0.1683 media 1,2=0.4993
sigma=0.1683 media 1,2=0.4998
sigma=0.1683 media 1,2=0.501

sigma=0.1683 media=0.4993
sigma=0.1683 media=0.4998
sigma=0.1683 media=0.501
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Tabla 5.12: Comparando tiempo(ms)de JT2FISClustering contra el tiempo(ms) de

genfis3 Matlab® con diferente niimero de reglas.

Numero de Entradas Numero de Reglas JT2FISClustering  genfis3
Tiempo(ms) Tiempo(ms)
2 9 19.2 31.56
3 27 88.64 165.92
4 81 179.88 385.92
) 243 510.17 1179.7
6 729 1155.31 3305.1
Tabla 5.13: Entradas y Salidas del ejemplo “Voting”.
Entrada/Salida Funcién de Membresia Parametros

BlueVotes(LowBlueVotes)

Entrada Uno

BlueVotes (HighBlueVotes)

Entrada Uno
GreenVotes(LowGreenVotes)

Entrada Dos

GreenVotes (HighGreenVotes)

Entrada Dos
BlueVotePreference(LowBluePreference)
Salida Uno
BlueVotePreference(HighBluePreference)
Salida Uno

gaussUncertaintyMeanMemberFunction
gaussUncertaintyMeanMemberFunction
gaussUncertaintyMeanMemberFunction
gaussUncertaintyMeanMemberFunction
gaussUncertaintyMeanMemberFunction

gaussUncertaintyMeanMemberFunction

sigma=2709, media 1=-3194,
media 2=6528

sigma=3634, media 1=9229,
media 2=28630

sigma=3334, media 1=-2361,
media 2=6806

sigma=4270, media 1=9352,
media 2=27786
sigma=0.294, media 1=-0.24,
media 2=0.69

sigma=0.212, media 1=0.57 ,
media 2=1.59




Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

En este documento se ha presentado un conjunto de herramientas, cuya finalidad es ayudar
a crear modelos basados en agentes de sistemas complejos utilizando agentes cognitivos y

sistemas multi-agente.

JT2FIS es una biblioteca de clases orientada a objetos que se puede utilizar para crear
aplicaciones inteligentes basadas en sistemas de inferencia difusos tipo 2. Se presenté una
arquitectura con un diseno orientado a objetos, que ayuda a representar estos sistemas de una
forma mas sencilla que otras herramientas como MatLab® Interval Type-2 Fuzzy Toolbox
y la herramienta Juzzy, y que le permite al programador crear sistemas de inferencia de
una manera sencilla y poca compleja, teniendo conocimientos basicos sobre los conceptos de

sistemas de inferencia difusa.

JT2FIS proporciona un conjunto de clases que se pueden utilizar para construir sistemas
inteligentes basados en sistemas difusos tipo 2. Actualmente hay algunas bibliotecas de logica

difusa disponibles en Java, pero la mayoria de ellos estan restringidos para sistemas difusos
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tipo 1. Esta biblioteca de clases se ha propuesto para cubrir la necesitad de una biblioteca
de sistemas difusos tipo 2 en Java. Tradicionalmente en diferentes investigaciones se usa la
herramienta MatLab® Interval Type-2 Fuzzy Toolbox, pero ha sido dificil transferir algunos
disefios e implementaciones de MatLab® ha aplicaciones comerciales. Por otra parte, Java es
un lenguaje de programacion muy utilizado por los académicos y profesionales, y esta com-
pletamente aceptado por la industria de software por la conveniencia de la re utilizacion, la

legibilidad de la portabilidad y la codificacién del sistema.

La biblioteca de clases propuesta esta completamente centrada en el diseno orientado a
objetos y en la usabilidad de la programacion en Java. Esta permite crear sistemas de in-
ferencia difusa construida como una estructura de objetos y su diseno permite ampliar sus
funcionalidades y caracteristicas. Los diferentes objetos que componen la estructura pueden
utilizarse por separado, sin el sistemas de inferencia completo. JT2FIS no depende de biblio-
tecas de terceros por lo que se puede utilizar e incrustar en diferentes tipos de aplicaciones

Java, incluyendo aplicaciones distribuidas.

De acuerdo a los casos de estudio, realizados con JT2FIS y las comparaciones hechas con
las herramientas MatLab® Interval Type-2 Fuzzy Toolbox y Juzzy toolkit, es esta dltima
posiblemente el més cercano a JT2FIS. Juzzy es un conjunto de herramientas Java para la
creacion de sistemas de inferencia difusa tipo 2 y tiene la ventaja de que puede construir sis-
temas difusos generalizados, pero JT2FIS fue inspirado en la herramienta MatLab® Interval
Type-2 Fuzzy Toolbox y hasta este momento se demostro la consistencia de los resultados.
Otra diferencia importante es que Juzzy viene con algunas herramientas tutiles integradas
para configurar el sistema y graficar los resultados, por otro lado, JT2FIS es una biblioteca
de clases de Java puro que implementa sélo la funcionalidad de sistemas de inferencia difusa
de tipo 2, por lo que las nuevas aplicaciones se pueden desarrollar desde cero utilizando co-
mo co6digo nucleo JT2FIS incluyendo componentes visuales de Java o las herramientas para

graficar resultados.
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A partir de JT2FIS se cre6 JT2FISPanel un componente visual de Java para la creacion
de aplicaciones Java inteligentes que utilizan sistemas de inferencia difuza tipo 2. El diseno
de JT2FISPanel es orientado a objetos y esta basado en el componente visual JPanel de
Swing de Java. JT2FISPanel permite una facil configuracién de un sistema de inferencia,
que permite agregar entradas, salidas y reglas que conforman un FIS, de una forma visual,
sencilla y dinamica. Esta muestra un arbol donde se muestra todos los objetos que integran
un FIS, para tener un mejor control y ediciéon del mismo, de una forma mas sencilla y natural

para las personas que lo deseen utilizar.

Actualmente no existen editores que permitan configurar sistemas de inferencia difusa tipo
2 en un lenguaje como Java, uno de los editores existentes para esto es proporcionada por
la herramienta MatLab® Interval Type-2 Fuzzy Toolbox, pero esta hace complicada realizar
aplicaciones comerciales con ellas o integrarlas a nuevos proyectos, ya que no estd disenada
para incluirla en nuevos proyectos si no como una herramienta exclusiva de configuracién
de sistemas de inferencia, por lo que lo hace muy complicado tratar de hacer uso de ella
en aplicaciones comerciales o que requieran el apoyo de esta para resolver un problema en

particular.

JT2FISPanel por el contrario esta disefiada como un componente que sea capaz de ser
utilizado de una forma sencilla en cualquier proyecto que se desee, este componente extiende
de la clase JPanel de Swing de Java, por lo que le da las caracteristicas de poderlo usar dentro
de componentes como JFrame o JDialog de la libreria Swing de Java. Esto permite agregarlo
en cualquier proyecto que se desee, ya que se utiliza como si fuera un simple JPanel de Java.
En este documento se expuso y ejemplifico como poder utilizar JT2FISPanel dentro de un
JFrame y se mostré lo facil que es utilizarlo para configurar un sistema de inferencia difuso

tipo 2.

En ocasiones existen problemas, en donde los investigadores no saben o no tienen idea de
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qué parametros poder utilizar o como configurar inicialmente las funciones de pertenencia de
las entradas y salidas de un sistema de inferencia difuso, muchos investigadores optan por sa-
car simples calculos como medias y desviaciones de los datos obtenidos en sus investigaciones
de campo para configurar estas funciones de pertenencia, pero muchas veces no se obtienen
los resultados deseados, ya que no tienen en mente que una funciéon de pertenencia describe
una agrupacién de datos que conforma un problema, estas agrupaciones deben compartir
ciertas caracteristicas y para determinar la semejanza entre estos datos se requieren técnicas
mucho mas complejas que solo calculos probabilisticos como lo pueden ser los métodos de

mineria de datos que permitan agrupar estos datos.

Con esto en mente, se optd por crear la biblioteca de clases JT2FISClustering, esta es una
biblioteca de clases capaz de configurar un sistema de inferencia difusa de una forma rapida y
sencilla teniendo un conjunto pertinente de datos. Para poder lograr esto, JT2FISClustering
hace uso de técnicas de minado de datos, como el método Fuzzy c-means que es un método
rapido, capaz de encontrar agrupaciones de datos con caracteristicas semejantes y configu-
rar rapidamente un FIS de tipo Mamdani con funciones de pertenencia de tipo gaussiana.
Actualmente, dentro de los sistemas de inferencia difusos tipo 2, los métodos existentes de
mineria de datos aun no proporcionan una confianza del 100 % para poder decir que son
configuraciones lo suficientemente correctas para resolver un problema, pero proporcionan

un primer vistazo réapido y sencillo de como poder configurar nuestro FIS.

MatLab® proporciona un método para poder lograr esto llamado ‘genfis3”, uno de los
problemas con este método es que se obtiene como resultado un sistema de inferencia difuso
Mamdani de tipo 1, por lo que no expresa la incertidumbre ni los factores de riesgo exis-
tentes en los problemas reales que se pueden presentar. JT2FISClutering por el contrario
ha sido modificado para poder obtener sistemas de inferencia difuso Mamdani de tipo 2.
Ademas con los casos de estudios presentados en el capitulo 5 se puede observar, que am-

bas bajo las mismas condiciones obtienen los mismos resultados, pero que el rendimiento de
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JT2FISClustering es mucho mejor en cuestion de velocidad, tanto en el cambio de nimero

de datos a procesar, como en el cambio de nimero de reglas.

JT2FISClustering esta disenado aplicando los conceptos del paradigma de programacién
orientada a objetos, por lo que proporciona mucha facilidad de agregar nuevas caracteristi-
cas a la misma, haciendo mas sencillo para los programadores agregar nuevos métodos de
agrupacion de datos o nuevas funcionalidades, ademas al estar desarrollada en Java tiene la
caracteristica de portabilidad y al no depender de ninguna biblioteca de terceros, se puede

usar de forma mas simple en cualquier proyecto donde se desee hacer uso de ella.

Para facilitar al usuario el uso de la biblioteca de clases JT2FISClustering, se realiz6é un
componente visual llamado JT2FISClusteringPanel para la creaciéon de aplicaciones inteli-
gentes en Java que utilizan sistemas de inferencia difusa tipo 2. Esta presenta un diseno

orientado a objetos basado en JPanel de la biblioteca Swing de Java.

JT2FISClusteringPanel utiliza las bibliotecas de clases JT2FIS y JT2FISClustering que
son el ntcleo de este componente. JT2FISClusteringPanel permite trata los datos recolectados
del problema de una forma sencilla, eficiente y eficaz. Este componente proporciona una
alternativa para configurar un FIS de una forma sencilla y sin complicaciones. Esta utiliza
un archivo CSV para importar los datos que se tienen del problema, estos son presentados
en forma de tabla, donde se pueden visualizar los nombres de cada columna que conforma
el conjunto de datos del problema, para poder ser elegidos como entrada, salida o ignorarlo

para la configuracion del FIS.

El objetivo de JT2FISClusteringPanel es tratar la informaciéon de la forma mas sencilla
posible y sin complicaciones para los usuarios, basta con importar un archivo CSV, seleccionar
que datos se quieren como entradas, salidas o cuales ignorar, para después seleccionar un
método de agrupamiento y esto dard como resultado una configuracion rapida de un FIS.

Otra de las ventajas de JTFISClusteringPanel es que al estar basada en el componente JPanel
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de la biblioteca Swing de Java, facilita incluir él componente en cualquier proyecto, ya sea en
un JFrame, JDialog u otros componentes, ya que se comporta como un panel que puede ser
incrustado en cualquier proyecto que se desee. En los casos de estudio ejemplificamos como

puede usarse dentro de un JDialog.

Todas estas bibliotecas y componentes visuales fueron disenadas con el objetivo de ayudar
a crear modelos basados en agentes de sistemas complejos utilizando agentes cognitivos y sis-
temas multi-agente, pero para poder lograr esto se necesita de una herramienta que sea capaz
de facilitarle a los usuario la creacién de modelos y poder agregar todas las funcionalidades

antes mencionadas. Para esto se desarrollo Wiinik.

Wiinik es una herramienta prototipo experimental que tiene como objetivo ayudar a
los investigadores a disenar estructuras de agentes en las simulaciones basadas en agentes.
La herramienta esta inspirada en el marco conceptual de las agencias distribuidas, lo cual
permite expresar un problema en términos de niveles, donde cada nivel esta conformada por
diferentes agentes capaces de comunicarse entre si dentro de su nivel, y fuera del mismo
con otros agentes de nivel superior. Cada nivel puede ser visto como un agente de un nivel
superior, que puede llegar afectar en el comportamiento de todos los agentes que pertenezcan

a él.

Wiinik implementa las bibliotecas y componentes anteriormente expuestos, ya que lo que
se propone es que los agentes puedan contener una base de conocimientos que se implemen-
tan con un sistema de inferencia difuso que permite la incorporacion de la percepcién y la
incertidumbre en los modelos. Actualmente esta herramienta no es un entorno de simula-
cioén, pero puede ser utilizada para crear modelos preliminares que pueden implementarse en

simulaciones, capaces de incluir en cada agente una base de conocimientos.

Wiinik ayuda a disenar estructuras de agentes pero al no ser un entorno de simulacién

tenemos que hacer uso de otros entornos para poder crear simulaciones, nosotros proponemos
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utilizar NetLogo ya que es una de las herramientas mas utilizadas en creaciéon de modelos
y permite agregar nuevas funcionalidades a través de extensiones, otra ventaja es que esta

desarrollada completamente en Java.

NetLogo no tiene una funcionalidad de agregar a los agentes un sistema de inferencia
difuso que les permita convertirse en agentes inteligentes, por lo que hacemos uso de la

biblioteca de clases JT2FISNetLogo para poder agregar esta funcionalidad.

JT2FISNetLogo es una extension que permite configurar sistemas de inferencia difusos
dentro del ambiente NetLogo, esta biblioteca permite una comunicacion entre NetLogo y la
biblioteca de clases JT2FIS, para poder utilizar agentes que tengan sistemas de inferencia
difusa que les permitan utilizarlos para la toma de decisiones. JT2FISNetLogo tiene una
arquitectura con un diseno orientada a objetos igual que JT2FIS que permite una mejor
comunicacion entre ambas librerias y facilita los cambios o agregar nuevas funcionalidades

en ambas si es que son necesarios en un futuro.

6.2. Trabajo futuro

A continuaciéon se presenta una conjunto de recomendaciones para continuar con este
trabajo. Las herramientas desarrolladas pueden ser mejoradas en muchas direcciones, por lo

que sugerimos una lista de mejoras y nuevas funcionalidades.

JT2FIS
= Incrementar los métodos de defusificacién.
= Implementar tipo no-singleton para los sistemas de inferencia difuso.

= Implementar tipo Sugeno para los sistemas de inferencia difuso.



6. Conclusiones y trabajo futuro 134

Agregar sistemas de inferencia difuso tipo 2 generalizado.

» Importar modelos generados por la herramienta Matlab® Interval Type-2 Fuzzy

Toolbox
» Exportar sistema de inferencia difuso utilizando FML (Fuzzy Markup Language).
= Migrar a diferentes lenguajes por ejemplo: C#, Python.
= Mejorar rendimiento.
s Refactorizar cédigo.

s Hacer manual de usuario.

JT2FISPanel

= Realizar pruebas de usabilidad.

= Agregar nuevos modos de graficar los resultados obtenidos por el sistema de inferencia

difuso (gréficas 3D o de superficie).
= Implementar las nuevas funcionalidades de JT2FIS.
= Mejorar interfaz grafica de usuario.

s Hacer manual de usuario.

JT2FISClustering

= Agregar métodos de agrupamientos de datos.

s Refactorizar cédigo.
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= Mejorar rendimiento.

s Hacer manual de usuario

JT2FISClusteringPanel

Realizar pruebas de usabilidad.

Agregar conexiones directas a base de datos.

Implementar las nuevas funcionalidades de JT2FISClustering.

Mejorar interfaz grafica de usuario.

Hacer manual de usuario.

JT2FISNetLogo

Incrementar casos de estudio para probar la extension.

Implementar las nuevas funcionalidades de JT2FIS.

Refactorizar cédigo.

Hacer manual de usuario

Wiinik

= Realizar pruebas de usabilidad.

= Mejorar la funcionalidad de exportar a NetLogo.

= Agregar la funcionalidad para exportar a Jade.
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» Escalar la funcionalidad de una herramienta de diseno a un simulador

= Mejorar interfaz grafica de usuario.

s Hacer manual de usuario.
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