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RESUMEN

En el siguiente trabajo se aplicaron procedimientos de programacién para
automatizar las distintas etapas del proceso de mineria de datos utilizando
modelos: matematicos, como el método de los minimos cuadrados; estadisti-
cos, empleando variables como la correlacion, la desviacién estandar y el
RMSE; y de inteligencia artificial, como el sistema neuro-difuso (SND)
ANFIS. Para lograrlo, se disené una aplicacién empleando herramientas
de la plataforma de MatLab, con la interfaz grafica de usuario (GUI). La
aplicacion cuenta con varias interfaces, médulos de controles y entornos
graficos (2D) en distintas escalas lineal-logaritmica para la visualizacion,
comparacion y andlisis de los datos. Ademas la aplicacion fue evaluada con
datos provenientes de fenémenos fisicos, como los preestablecidos en trabajos
especiales de grado (TEG) ya culminados en el Laboratorio de Fisica (UCV),
donde el procedimiento asociado a la mineria de datos es ahora automatico.

Palabras claves: Minerfa de Datos, Redes Neuronales Artificiales (RNA),
Logica Difusa, Sistemas Neuro-Difusos (SND), ANFIS, Interfaz Gréafica de
Usuario (GUI) de MatLab.
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Capitulo 1

Introduccion

Vivimos en una época donde la cantidad de datos crece diariamente de manera acele-
rada y muchas veces, sin percatarnos, no hemos logrado procesarlos en su totalidad, tal
vez por falta de recursos humanos, financieros, logisticos, tecnoldgicos o de conocimientos.
Es posible que estas y otras faltas nos impidan avanzar a la misma velocidad con la que
van los datos. Es por ello que muchas organizaciones y empresas invierten gran parte de
su potencial y recursos por mantenerse al dia con el procesamiento de sus datos.

En general, procesar los datos no es suficiente, sino obtenemos de ello informacion
clara con la cual podamos describir el problema que nos estamos planteando y al recurrir
a métodos manuales o programas no automatizados nos llevaria a generar pérdidas algo
significativas de algunos recursos. Estas incidencias materializan en la década de los 90, el
término Data Mining o Mineria de Datos [1], con el que se busca extraer informacién ttil
y valiosa de una gran cantidad de datos, identificando patrones y tendencias revelados a
través de determinados modelos.

En el presente trabajo se pretende desarrollar un sistema automatizado lo suficien-
temente robusto y facil de manejar, capaz de preparar y procesar cualquier tipo de
dato, empleando modelos estadisticos [2], matemdticos [3] y de inteligencia artificial
[4, 5, 6, 7, 8,9, 10, 11, 12] para el estudio lineal o no de los datos, y poder ser im-
plementados por sistemas expertos. Matematicamente usaremos el método de los mini-
mos cuadrados [3], estadisticamente usaremos variables como la correlacién, la desviacién
estandar y el error cuadratico medio (RMSE) [2], y en el caso de inteligencia artificial
describiremos las redes neuronales artificiales [4, 5, 6, 7], la 16gica difusa [8, 9, 10] y el
sistema neuro-difuso ANFIS [9, 11, 12], siendo este ultimo el que utilizamos.

Para el diseno de la aplicacion se utilizaron herramientas de la plataforma de MatLab,
como la interfaz grafica de usuario (GUI) [13], desarrollando varias interfaces y contro-
les para cada una de las etapas de la mineria de datos [1]. Adicionalmente se muestran
entornos graficos 2D en distintas escalas lineal-logaritmica para visualizar, comparar e
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interpretar los resultados.

Algunos de los TEGs desarrollados en el Laboratorio de Fisica Teérica del Sélido, ba-
sados en dreas como: petrofisica [14, 15, 16, 17, 18, 19, 20], magnetismo de roca [21, 22, 23],
paleoclimatologia [24, 25, 26], han utilizado herramientas de inteligencia artificial para el
estudio de los datos de manera manual. En estos trabajos se han utilizado y generado una
gran cantidad de datos (mineria de datos), que ahora podran ser procesados de manera
automatizada con el desarrollo de un software adecuado.

Este trabajo esta esquematizado de la siguiente manera: En el capitulo II se describen
las distintas etapas de la mineria de datos, en qué consisten los modelos matematicos,
estadisticos y de inteligencia artificial, asi como las distintas herramientas utilizadas de la
plataforma de calculo MatLab. En el capitulo III se presenta la metodologia detallandose
paso a paso como se construyeron, desarrollaron y programaron los controles de cada
interfaz grafica, con una breve descripcién de las funciones de MatLab implementadas en
el codigo. En el capitulo IV se muestran los resultados obtenidos tras procesar un archivo
de datos con la aplicacion desarrollada. En el capitulo V finalizamos con las conclusiones
a las cuales hemos llegado tras los resultados durante el desarrollo e implementacién de
la aplicacion disenada.




Capitulo 2

Marco teorico

En este capitulo presentaremos los conceptos mas importantes, asociados al desarrollo
de este trabajo. La organizacion del mismo es conforme a los lineamientos de lo que se
conoce como el proceso de mineria de datos, donde resaltaremos algunas herramientas
de la estadistica y algunos modelos de sistemas expertos que pueden ser los asociados al
reconocimiento de patrones. Adicionalmente presentaremos herramientas de la platafor-
ma de MatLab, como la interfaz gréfica de usuario (GUI), que nos permitira disenar y
automatizar todo lo que involucra el proceso de mineria de datos.

2.1. Mineria de Datos

En la mineria de datos se abarcan distintos procesos y métodos donde se trabaja con
grandes cantidades de datos haciendo uso de herramientas como base de datos, estadisti-
ca, sistemas y programas computacionales, con la finalidad de generar informacion.

Podemos definir la mineria de datos como el proceso de percibir informacién de un
gran conjunto de datos, el cual puede mostrar ciertos patrones y tendencias después de
realizar sobre este conjunto un analisis matematico. Estos patrones y tendencias se pue-
den recopilar y definir como un modelo de mineria de datos, el cual forma parte de un
proceso dinamico e iterativo que puede representarse en un esquema como el mostrado en
la figura 2.1 [1]. A continuacién se detalla cada etapa.

= Definir el problema

Primeramente se debe analizar y definir cada una de las variables involucradas que
se evaluaran en el modelo, considerando las formas de usar los datos y concretar los ob-
jetivos del proyecto de mineria de datos que proporcionaran una respuesta al problema
planteado.
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Figura 2.1: Pasos del proceso de mineria de datos (Modificado de: Microsoft SQL Server 2014).

= Preparar los datos

Los datos que se usan no necesariamente provienen de una base de datos. Se puede
realizar mineria de datos con cualquier tipo de dato de origen definido, por ejemplo, archi-
vos de texto, libros de Excel, figuras, archivos de Matlab, entre otros. Es decir, los datos
pueden estar dispersos y almacenados en formatos distintos, pueden contener incoheren-
cias como entradas que faltan, de apariencias independientes o incorrectas, es por ello que
debemos limpiar y filtrar los datos identificados en el paso anterior. Adicionalmente de-
bemos buscar las correlaciones ocultas en los datos, identificar sus origenes y determinar
qué columnas son las mas adecuadas para el anélisis [1].

= Explorar los datos

Para conocer mas el problema debemos explorar los datos y poder decidir si el con-
junto de datos contienen datos defectuosos, para luego crear una estrategia de correccion
y asi obtener una descripciéon mas profunda de los comportamientos de los datos [1].

Las herramientas estadisticas, nos permiten agrupar, ordenar, clasificar y representar
graficamente, los datos que se deriven de diferentes fenémenos, con la intenciéon de anali-
zarlos mediante métodos apropiados a fin de crear modelos que nos orienten en la toma
de decisiones, el reconocimiento de patrones, la prediccién o inferencia.

» Generar modelos

Como se menciond anteriormente, los datos con los que se trabaje pueden regirse por
modelos lineales, no lineales o no tener ningtin modelo que lo caracterice.
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Un modelo de mineria de datos es un contenedor que especifica las columnas que se
usan para la entrada, el atributo que se estd infiriendo y los pardmetros que indican al
algoritmo cémo procesar los datos. El procesamiento a menudo se denomina entrenamien-
to, el cual hace referencia al proceso de aplicar un algoritmo matematico concreto a los
datos de la estructura para extraer patrones. Los patrones que se encuentre en el proceso
de entrenamiento dependera de la seleccién de los datos de entrenamiento, el algoritmo
que elija y como se haya configurado el algoritmo [1].

Como punto de partida podemos buscar la posible existencia de una relacion lineal
entre variables. Graficando las variables podemos establecer cualitativa y cuantitativa-
mente si la relacion entre ellas es lineal o no y su grado de dispersion, como se muestra
en la figura 2.2. Los datos estudiados podrian venir descritos por algunos de los ajustes
que el graficador usado posea, en cuyo caso, se contara con una ecuacién de inferencia del
comportamiento del conjunto de datos a estudiar.

¢ y h c
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Figura 2.2: Buen ajuste lineal de los datos: (a) sin dispersién, (b) con poca dispersion,
(c) el ajuste lineal no es bueno. Buen ajuste exponencial: (d) con poca dispersién, (e) con
dispersion. (f) Los datos no pueden ser correlacionados.

De esta manera, se inician los primeros pasos para abordar temas de estadistica des-
criptiva e inferencial, donde el objetivo primordial en el analisis de regresion es obtener
una ecuacion que represente la relacion entre las variables. En general se pueden encontrar
estos tipos de ajuste en casi todos los graficadores comerciales:
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Lineal,
f(z)=ax+0b (2.1)

Polinémico,
flz)=ax"+ ... +bx+c (2.2)

e Exponencial,

f(x) = a(b?) (2:3)

Logaritmica,
f(z) = alogyz (2.4)

De igual manera podemos extendernos a tres o mas variables haciendo un estudio de
regresion lineal miltiple, donde existen dos o mds variables independientes (1, xa, ..., T;,)
y una variable dependiente (y). La curva de ajuste lineal seria de la forma:

f(@) = Bo + Pra1 + Baxa + ... + By (2.5)

donde el problema radica en conseguir cada uno de los coeficientes ;.

s Validar Modelos

Al generar un modelo es importante realizar varias pruebas con la finalidad de ver
cual ofrece mejores resultados al problema planteado. Una técnica es separar los datos en
conjuntos de datos de entrenamiento y prueba, para poder evaluar el rendimiento de todos
los modelos. El conjunto de datos de entrenamiento se utiliza para generar el modelo y el
conjunto de datos de prueba para comprobar la precision del modelo mediante la creacion
de consultas de inferencia [1].

Si resulta que ninguno de los modelos generados funciona correctamente, se recomienda
regresar al paso anterior, redefinir el problema planteado o revisar el origen de los datos.
Para validar los modelos empleados en el presente trabajo utilizaremos algunos TEGs
desarrollados en el Laboratorio de Fisica Tedrica del Sélido, basados en areas como: pe-
trofisica, magnetismo de roca, climatologia, propagacién de ondas, etc., con la finalidad
de comparar todos los resultados obtenidos manualmente en dichos trabajos y el proceso
que se esta empleando de manera automatizada.

= Implementar y Actualizar Modelos

En este tdltimo paso del proceso de mineria de datos como se ilustré en la figura 2.1
se pueden llevar acabo diferentes tareas, dependiendo del problema planteado, entre las
cuales podemos especificar:
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o El uso de los modelos nos permitira crear inferencia para luego tomar de decisiones.

o El uso de herramientas estadisticas, reglas o formulas de los modelos, nos permitira
consultar ciertas tendencias y patrones que puedan generar los datos.

o Incrustar la funcionalidad del proceso de mineria de datos directamente en una
aplicacion.

@ Crear un informe que permita a los usuarios realizar consultas directamente en un
modelo de mineria de datos existente.

o Actualizar los modelos después de la revision y analisis.

e Actualizar dinamicamente los modelos, cuando entre mas datos, y realizar modifi-
caciones constantes para mejorar la efectividad de la solucién.

2.2. Modelos

Al procesar un conjunto de datos los patrones o tendencias que estos puedan generar,
pueden ser descritos a través de modelos lineales, modelos no-lineales, o no poder ser
descritos por ningtin modelo. Es por ello que en el desarrollo de este trabajo nos basaremos
en algunas herramientas estadisticas y describiremos varios modelos de sistemas expertos
con la intencion de familiarizarnos finalmente con los sistemas neuro-difusos.

2.2.1. Modelo lineal

Para un conjunto de N datos {z;,y;}, podemos determinar numéricamente con el co-
eficiente de correlacién de Pearson (R) y el coeficiente de determinacién (R?), el cual
establece el grado de confiabilidad de la tendencia, que se pueda establecer con dichos
datos, como se muestra en la figura 2.2. El coeficiente de correlacién lineal de Pearson
puede determinarse a través de la siguiente relacion [2]:

N N N

N () = (3w (X w)

R = i=1

Si el tipo de ajuste obtenido es lineal (ver ec. 2.1), el problema se reduce a calcular
estadisticamente el término independiente o punto de corte (b), y el coeficiente que acom-
pana la variable independiente o pendiente de la curva (a), usando el método de minimos
cuadrados [3] podemos obtener:
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® La pendiente

0= =1 _ i:lN i=1 (2.7)
NY (@)= Q)
e El punto de corte
S () —a > (@)
b= (2.8)

Un pardmetro estadistico de gran relevancia es la desviacién estandar (o), ya que es una
medida de dispersion, por lo que nos indica la separacion de los datos respecto a la media,
es decir, entre mas pequena sea la desviacion estandar, mayor serd la concentracion de los
puntos alrededor de la media y. Podemos definir a la desviacion estandar de la siguiente
manera:

o=\ Z(y - ) (2.9)

N
Z Yi
i=1

donde y = es la media aritmética.

Otro pardmetro importante en el analisis estadistico de los datos, en el proceso de
inferencia de valores con una ecuacién especifica es el RMSE (Root Mean Square Error)
también conocida como raiz cuadrada de la varianza de los residuos. Este parametro es
una medida relativa de ajuste y es importante si el propdsito principal del modelo es la
inferencia. Puede calcularse a partir de la ecuaciéon 2.10:

N

1 2
RMSE = N Z(yz — Yinf) (2.10)

i=1
donde y;, s representa los datos inferidos y y;, los datos reales.
Como se indico inicialmente, no siempre el conjunto de datos tiene un comportamien-

to lineal, por lo que en muchas ocasiones es necesario emplear técnicas no lineales para
reconocer el tipo de patron que estos datos tienen, en caso de tener alguno.
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2.2.2. Modelo No-Lineal

El modelo no-lineal que utilizaremos en este trabajo es un hibrido entre las Redes Neu-
ronales Artificiales (RNA) y la Légica Difusa (LD), conocido como Sistema Neuro-Difuso
(SND). En tal sentido se describirdn dichos modelos. Es importante aclarar que existen
otros modelos no lineales, aunque no los vayamos a describir en este trabajo.

» Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las Redes Neuronales Artificiales es una técnica de aprendizaje y procesamiento au-
tomaético inspirado en el comportamiento biolégico de las neuronas y de la estructura del
cerebro. Entre sus caracteristicas tenemos [4]:

o La capacidad de aprendizaje: adquieren el conocimiento a través de la experiencia.

o La capacidad de generalizar: pueden presentar salidas consistentes a pequenas va-
riaciones de las entradas.

e La capacidad de abstraccion: ciertas estructuras pueden capturar la informacion util
de un grupo de entradas.

Un primer acercamiento a la estructura cerebral, es la descripcion de una neurona
tipica, la cual posee el aspecto y las partes que se muestran en la figura 2.3. Esta figura no
esta a escala, ya que el axén alcanza un largo tipico de centimetros y a veces de metros, las
dendritas también son mas largas y las terminales sinapticas, son mas largas, numerosas y
tupidas. De igual manera vemos que las dendritas son las zonas receptivas de una neurona,
siendo el axéon una linea de transmision y las terminales sindpticas comunican los impulsos
a otras neuronas [5].

Dendritas Terminales Sinapticas

Figura 2.3: Neurona Tipica (Modificado de: Valencia, 2013).

Las RNA no pretenden modelar exactamente el comportamiento fisiolégico de una
neurona, sino mas bien algunas de sus caracteristicas mas relevantes. En la figura 2.4
se presenta un modelo de una neurona artificial donde se pueden apreciar los siguientes
elementos [6]:
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X sinapsis NEURONA i

cuerpo celular

() H eemmgre o)

umbral

dendritas

Figura 2.4: Modelo computacional de una neurona de una sola capa, que simula una neurona
biolégica (Tomado de: http://proton.ucting.udg.mx)

e Las n dendritas estan recibiendo senales de entradas, que son valores numéricos o
datos.

e Un conjunto de sinapsis o conexiones, cada una de ellas caracterizada por su fuerza o
peso sindptico (w;;) que depende de la informacién contenida en la data entrante, z;.
Estos pesos sinapticos pueden ser excitadores o inhibidores. Observando la notacion,
el primer indice denota la neurona hacia donde se dirige la informacion, y el segundo
indice denota de qué dendrita procede la informacion.

o Una combinacion lineal (%), que produce la suma ponderada de las entradas de
acuerdo a los correspondientes pesos sinapticos de las conexiones.

o Es habitual la inclusién en el modelo un umbral o polarizacién (), cuya misién es
controlar el nivel a partir del cual la neurona produce su salida.

o Una funcién de activacién o transferencia (f), que tiene como misién limitar la
amplitud de la salida generada por la neurona.

La salida de la i-ésima neurona dependera de cada uno de estos elementos, cuya salida
puede expresarse de la siguiente forma:

Como se puede detallar en la ecuacién (2.11), las sefiales de entrada (xq, 22, ..., z;) a
una neurona artificial (i) pasan cada una a través de una ganancia o peso sinaptico (w;;)
que pueden ser positivos (excitadores) o negativos (inhibidores). La neurona se activa
si la entrada total (Yw;;z;) supera un cierto umbral (;). Luego se aplica una funcién
de activacién o transferencia (f) que puede ser por ejemplo, una funcién tipo escalén o
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sigmoidea, como la tangente hiperbdlica.

En la figura 2.5 se muestran algunas funciones de activacion. Cabe destacar que exis-
ten varios tipos de funciones de activacion y la eleccién de uno de estos tipos depende
fuertemente del algoritmo de aprendizaje que se vaya a utilizar, la experiencia del usuario
y el rango de salida que espera obtener. Normalmente los elementos de proceso de una
RNA se organizan como una secuencia de capas con un determinado patrén de interco-
nexion entre los diferentes elementos que lo forman. Uno de los rasgos que puede ayudar
a definir una capa es el hecho de que todos los elementos que la forman usan la misma
funcion de transferencia.

Sinusoidal y= Asen(ax+9) [-1+1]

Funcién Rango Grifica
Jdeatidad y=x o=, +4) - i
: ‘
Escalén y=sign(x) 1, +1) o
y=H(x) {0,+1} | — :
Lineal a 4 sx<~ | FLenm | ¥ f
y=1x, si +ISxs-i :,7 S
+], six>+l
Mt
Sgmodea | 1 0,41 /
l1+¢ (1, +1] :
y=1gh(x) ;
Gaussiana y=Ac* (0.+1) mi“_\
J Uﬂ U L

Figura 2.5: Funciones de Activacién més utilizadas para las redes neuronales artificiales (Tomado
de: http://redesneuralesramsesm.blogspot.com)

En muchas arquitecturas de redes neuronales se puede hacer la siguiente distribucién
entre capas [6]:

o Capa de entrada: Es la capa que recibe los estimulos del entorno. No suele tener
asociado un mecanismo de aprendizaje, es decir, sus pesos se mantienen constantes,
y su misién simplemente es la de distribuir dicha entrada al resto de los elementos
de proceso que constituyen la red.
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e Capa de salida: Es la capa sobre la que se forman las salidas de la red.

e Capas ocultas: Son las capas que se encuentran entre la capa de entrada y la de
salida.

Entrada

salida

x \/

Figura 2.6: Ejemplo de Red Multicapa

Debemos tener en consideracion que existe una gran relacion entre la arquitectura de
una RNA y el o los algoritmos de aprendizaje que pueda usar, de tal modo que diferen-
tes arquitecturas de RNAs requieren diferentes algoritmos de aprendizaje (procedimiento
mediante el cual se modifican o adaptan los pesos de la red de acuerdo al entorno en que
esta se encuentra). Adicionalmente existe la funcién de entrenamiento que es el algoritmo
general utilizado para entrenar a la red neuronal para reconocer una determinada entrada
y asignarla a una salida.

Analizando la red de 3 capas, mostrada en la figura 2.6, la cual posee 2 entradas x; y
T2, 2 neuronas en la capa oculta con salidas b; y by, y una neurona en la capa de salida,
podemos decir que:

® Para la neurona 1 de la capa oculta, con salida b;:

b1 = f(U)HQ?l “+ W99 + 91) (212)

e Para la neurona 2 de la capa oculta, con salida b,:

bg = f(wlgl’l + Wk + 92) (213)

@ Para la neurona de salida:
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Conociendo la salida de cada neurona podemos obtener el resultado general de cémo
se modifican todos los pesos (w) y los umbrales () para cada neurona, a través de un
desarrollo matematico, empleando el tipo de algoritmo de Retropropagacién (algoritmo
bésico de aprendizaje que usa el perceptron multicapa). El resultado general es como
sigue:

e Para las neuronas en la capa oculta:
wij(n) = wi;(n — 1) + a(sj(n) — b;(n)) f'(Swijz; + 0;)x; (2.15)

donde n se refiere al peso modificado y (n — 1) al peso sin modificar, el pardametro
« se define como la tasa de aprendizaje, y s(n) es la salida patrén (aplica también
para la neurona de salida).

0j(n) = 0;(n — 1) + a(s;(n) — bj(n)) f'(SBwi;z; + 0;) (2.16)

donde n se refiere al umbral modificado y (n—1) al umbral sin modificar, el pardme-
tro « se define igualmente como la tasa de aprendizaje, y s(n) es la salida patréon
(aplica también para la neurona de salida).

@ Para la neurona de salida:

wh(n) = wi(n — 1) + als(n) — y(n)) £/ (Swyb; +0)b, (2.17)

J

0'(n) =60(n—1)+ a(s(n) —yn))f(Zw;b; + ') (2.18)

» Légica Difusa (LD)

La légica difusa o borrosa, es una técnica disenada para tratar de emular el razo-
namiento humano basado en reglas imprecisas (los humanos razonan eficientemente con
definiciones difusas). La légica difusa es una técnica flexible que le permite a un compu-
tador clasificar informacién del mundo real en una escala infinita acotada por los valores
falso y verdadero, creando aproximaciones matematicas para la resolucién de ciertos pro-
blemas y producir resultados exactos a partir de la observacion del entorno, la formulacion
de reglas logicas y de los mecanismos de toma de decisién. Las bases de la teoria en logica
difusa se establecen por el Profesor Lofti, A. Zadeh de la Universidad de Berkeley [7].
Algunos conceptos bésicos de légica difusa:
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® Conjuntos difusos

Los conjuntos clasicos, tienen limitaciones, se define un universo de discurso que con-
tiene a conjuntos cuyos bordes estan bien definidos, un elemento puede o no pertenecer
a cierto conjunto, algo es verdadero o falso, no se definen situaciones intermedias. Los
conjuntos difusos son una extensién de los clasicos, donde se anade una funcién de per-
tenencia, definida ésta como un numero real entre 0 y 1. Asi se introduce el concepto de
conjunto o subconjunto borroso y se le asocia a un determinado valor lingiiistico, definido
por una palabra o etiqueta lingiiistica, donde ésta es el nombre del conjunto o subconjunto.
Un conjunto difuso se define matematicamente como [7]:

A= {(@, j1age) 7)) (2.19)

donde por cada conjunto difuso, A, se define una funcién de pertenencia o membresia
HA(z), la cual indica el grado en que la variable x estd incluida en el concepto represen-
tado por la etiqueta A (0 < pa) < 1), si esta funcién toma el valor 0 significa que
tal valor de x no esta incluido en A y si toma el valor 1 el correspondiente valor de x
estd absolutamente incluido en A, U es una coleccién de objetos (Universo de Discurso),
expresados en forma genérica por la variable x, entonces, un conjunto difuso A en U, se
define como un conjunto de pares ordenados.

Para el caso en el que U es continuo, un conjunto difuso A se puede representar como:

A= /M (2.20)
T A

Ahora, para el caso en que U es discreto, el conjunto difuso A se puede representar
como:

N
HA(z;
A= Z% (2.21)

=1

¢ Funciones de pertenencia o membresia

Las funciones de membresia representan el grado de pertenencia de un elemento a un
subconjunto definido por una etiqueta. Para cualquier funciéon de pertenencia en general
es recomendado el uso de funciones simples, buscando simplificar los calculos matematicos
y no perder exactitud, ya que precisamente se esta definiendo un concepto difuso. Existe
una gran variedad de formas para las funciones de pertenencia, la escogencia de la funcion
de pertenencia va a depender del tipo de dato que se esté analizando. Entre las funciones
de pertenencia mas comunes tenemos, la triangular, la gamma, la S, la trapezoidal, la sin-
gleton y la gaussiana, cuyas representaciones se pueden detallar en las siguientes figuras
[7]:
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0 si r<a
_ ] @=a)/m—a) si wea,m)
pa(r) = (b—2z)/(b—m) si wze(m,b)
0 st x2>b
B 0 si z<a
HALT) =\ | ke § g
0 si v<a
pal@) =g _kl—a)®
T+ h(m—ap © 70
0 si x<a
2(@—a)/(b—a) i ae(a,
P =1 Dl )/ - s relm.b)
1 si x>0
0 si (z <a)o(zr > d)
_) @-a/b-a) s weal)
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(d—2x)/(d—c) si xele, d)

= {15

Figura 2.7: Funcién de per-
tenencia Triangular

1

L 1 X

a

Figura 2.8: Funcién de per-
tenencia gamma

IS

Figura 2.9: Funcién de per-
tenencia S

Figura 2.10: Funcion de
pertenencia trapezoidal

il

e

Figura 2.11: Funcion de
pertenencia Singleton
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fia(z) = e F@=—m)? O

Figura 2.12: Funcion de
pertenencia Gaussiana

® Operaciones con conjuntos difusos

A los subconjuntos difusos se les pueden aplicar determinados operadores logicos o
bien se pueden realizar operaciones entre ellos. Al aplicar un operador légico sobre un
solo conjunto difuso, se obtendra otro conjunto difuso, lo mismo sucede cuando se realiza
una operacion entre conjuntos difusos. Para ilustrar las operaciones con conjuntos difusos,
consideremos dos conjuntos difusos A y B con funciones de pertenencia pa(x) y pup(x)
respectivamente (ver figura 2.13) [7]:

¥ 3 A

ha 3

Figura 2.13: Conjuntos difusos A y B con sus funciones de pertenencia pa(x) y up(x).

Veamos algunas operaciones bésicas con los dos conjuntos difusos [8]:

o Complemento

Ha

pale) = 1 — puala)

Figura 2.14: Complemento de A
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o Unién, operador légico OR (T-COnorma) [8]

Wauk

Operador 1égico OR de Zadeh (max)

pauB(x) = maz(pa(z), pp(z)] /X\
Operador légico OR de Lukasiewicz (min) ’

pavp(@) = min[L, jia(z) + up(a)]

Figura 2.15: Unién entre A y B
o Interseccién, operador 16gico AND (T-norma) [8]

inp
Operador légico AND de Zadeh (min)

pans(r) = minfpa(z), pp(z)) /><\
; )

Operador 16gico AND del producto

pans(x) = pa(r).pp(x) = maz(0, pa(x) + pp(r) — 1]
Figura 2.16: Interseccién entre A

v B
o Inclusiéon A C B
pa(r) < pp(z) (2.22)
o Norma @)
HA(T
= — 2.23
IUNORMA(A)(T) iz [ia (2)] (2.23)
o Concentracién
Heon(A) <I> = (MA(I))Z (224)
o Dilatacion
fpita(ay () = (pa(z))>? (2.25)
o [gualdad

pa(r) = pp(x) (2.26)
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e Fusificacion

Operacién que se realiza en todo instante de tiempo, y es la puerta de entrada al
sistema de inferencia difusa. La fusificacion es un procedimiento matematico en el que un
elemento del universo del discurso (entrada definida, no difusa) intersecta las funciones de
pertenencia convirtiéndose en las entradas difusas. Mediante este procedimiento, el fusifi-
cador establece una relacién entre los puntos de entrada no difusos y sus correspondientes
conjuntos difusos en el universo de discurso, U [9].

® Reglas Difusas

Son reglas que combinan uno o mas conjuntos borrosos de entrada llamados ante-
cedentes o premisas y le asocian un conjunto borroso de salida llamado consecuente o
consecuencia. A estas reglas se les llama reglas borrosas o difusas. Son afirmaciones del
tipo SI-ENTONCES. Los conjuntos borrosos del antecedente se asocian mediante ope-
raciones légicas borrosas AND, OR, etc [7]. Las reglas borrosas son proposiciones que
permiten expresar el conocimiento que se dispone sobre la relacién entre antecedentes y
consecuentes.

Las reglas difusas més utilizadas son conocidas como las reglas difusas de Mamdani o
Takagi-Sugeno.

o Reglas difusas tipo Mamdani, en este caso la salida es lingiiistica. La regla se puede
expresar como:

IF 27 is A AND x5 is B AND z3 is C
THEN uq is D, us is E

donde x1, x9 v 3 son las variables de entrada, A, B y C son funciones de membresia
de entrada, u; y wug son las acciones de control en sentido genérico son todavia
variables lingiiisticas (no toman valores numéricos), D y E son las funciones de
membresia de la salida, y AND es el operador l6gico difuso. La primera parte de la
sentencia (IF xy is A AND x5 is B AND z3 is C) es el antecedente y la restante es
el consecuente [7].

o Reglas difusas tipo Takagi-Sugeno, donde la salida puede ser una funcién o una
constante numérica. La regla en este caso en que la salida es una funcién se puede
expresar como:

IF 21 is A AND z5 is B AND z3 is C
THEN uy = f(21, 22, 23),us = g(x1, 2, T3)

la primera parte de la sentencia (antecedente) se escribe como en la regla tipo
Mamdani pero el consecuente son las funciones.
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o Inferencia Difusa

Las reglas difusas representan el conocimiento y la estrategia de control, pero cuando
se asigna informacién especifica a las variables de entrada en el antecedente, la inferencia
difusa es necesaria para calcular el resultado de las variables de salida del consecuente,
este resultado es en términos difusos, es decir que se obtiene un conjunto difuso de salida
de cada regla, que posteriormente junto con las demés salidas de reglas se obtendra la
salida del sistema [7].

® Agregado

Cuando se evalian las reglas difusas se obtienen tantos conjuntos difusos como reglas
existan, entonces es necesario agrupar estos conjuntos, esta etapa se conoce como agregado
y existen varios criterios para realizar este paso. Un criterio muy utilizado es el de agrupar
los conjuntos inferidos mediante la operacién max [7].

e Defusificacién

La defusificacion (defuzzyfication) es un proceso matematico usado para convertir un
conjunto difuso en un nimero real. El sistema de inferencia difusa obtiene una conclusion
a partir de la informacién de la entrada, pero es en términos difusos. Esta conclusion o
salida difusa es obtenida por la etapa de inferencia borrosa, la cual genera un conjunto
borroso pero el dato de salida del sistema debe ser un niimero real y debe ser representativo
de todo el conjunto obtenido en la etapa de agregado, es por eso que existen diferentes
métodos de defusificacion y arrojan resultados distintos, el més comun es el centroide.
Con el método de defusificacion del centroide se transforma la salida difusa en un niimero
real el cual es la coordenada equis (x) del centro de gravedad de tal conjunto difuso de
salida [10]

/ yuy (y)dy
Yo =E—— (2.27)

/S py (y)dy

donde py es la funcién de pertenencia del conjunto de salida Y, cuya variable de salida es
y, S es el dominio o rango de integracion. Este método trae mucha carga computacional,
por lo que se emplean en general otros esquemas con menor carga.

Otro defusificador muy utilizado es el centro de drea (COA, center of area) también
llamado altura, el centro de gravedad es aproximado por el centro de gravedad de un
arreglo de masas puntuales, las cuales son el centro de gravedad de cada conjunto de
salida correspondiente a cada regla, con masa igual al grado de pertenencia en ese punto
de su centro de gravedad. Si se le llama d; al centro de gravedad del conjunto difuso de
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salida B; de la 1-ésima regla, el centro de gravedad queda determinado por [10]:

R
Z 51#3;(51)
=1
- R
ZMBZ((W)
I=1

Ya (2.28)

donde R es el numero de reglas.

De manera resumida las figuras 2.17 y 2.18 muestran los pasos llevados a cabo en un
sistema de inferencia difusa segin el modelo utilizado [9].

e e A P e S e O e D s |

Base de Conocimientos

I |
|

I Funcienes de Funciones de I

I Pertenencia de Reglas Pertenendcia de I

I Entrada i

| I
Entrada | 1 I 5alida
Defimida | IDefinida

—_ Pusificacion Defusificacion : *

|

I 1

1 1

I Y |

I —  Reglas de Fvaluacion o '

I Entrada Salida |

I Difusa Difusa 1

I 1

Figura 2.17: Sistema de inferencia difusa de Mamdani (Modificado de: MatLab Fuzzy
Inference Systems)

Es importante resaltar que la fusificaciéon y la defusificacion son el nexo del sistema
difuso con el mundo real, donde las reglas difusas definen la estrategia de conocimiento y
las operaciones que se realizan entre los conjuntos difusos.

» Sistemas Neuro-Difusos (SND)

Como se ha mencionado, la légica difusa y las redes neuronales artificiales tienen
propiedades particulares que las hacen adecuadas para ciertos problemas. Por ejemplo,
mientras las redes neuronales ofrecen ventajas como el aprendizaje, adaptacion, tolerancia
a fallas, paralelismo y generalizacion, no son buenas para explicar cémo han alcanzado




2.2 Modelos 37

R1:IF X ¢# ... THEN Y ~F(x)
R2:IF X es ... THEN Y,~F(x)
RIIFX ¢# ... THEN ?f‘ﬂﬂ

Entrada
Dnfusa

[ 3

QI Fuznficador I:__:: b Inferencia d
[

) A Y

Figura 2.18: Sistema de inferencia difusa Takagi-Sugeno (Modificado de: MatLab Sugeno-

Type Fuzzy Inference)

sus decisiones. En cambio los sistemas difusos, los cuales razonan con la informacion

imprecisa a través de un mecanismo de inferencia bajo incertidumbre lingiiistica, son

buenos explicando sus decisiones pero no pueden adquirir automaticamente las reglas que

se usan para tomarlas. Uniendo la capacidad de aprendizaje de las RNAs con el poder de

interpretacion lingiiistica de la légica difusa, se crean los sistemas neuro-difusos, entre los

cuales podemos citar:

o ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference System) es un método que permite sin-
tonizar o crear la base de reglas de un sistema difuso utilizando el algoritmo de
entrenamiento de retropropagacion a partir de la recopilacién de datos de un pro-
ceso. Su arquitectura es funcionalmente equivalente a una base de reglas de tipo
Sugeno [9].

FSOM (Fuzzy Self-Organizing Maps) consiste en un sistema difuso optimizado a
partir de la técnica de los mapas auto-organizados de Kohonen [9].

NEFCLASS (Neuro Fuzzy Classification) esta basado en la estructura del perceptrén
multicapa cuyos pesos son modelados por conjuntos difusos y ademas la activacion,
la salida y las funciones de propagacion son adaptadas apropiadamente. Asi, se
preserva la estructura de una red neuronal, pero se permite la interpretacion del
sistema resultante por el sistema difuso asociado, es decir, la RNA deja de ser una
caja negra [11].

e FuzzyTech es un software que propone un método de desarrollo de sistemas neuro-
difuso similar a ANFIS [9].
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Los sistemas de inferencia difusa son conocidos como sistemas basados en reglas difu-
sas, modelos difusos, memorias asociativas difusas (FAM), o controladores difusos cuando
son usados como controladores. Un sistema de inferencia difusa bdsicamente estd com-

puesta por cinco bloques (ver figura 2.19), los cuales se pueden describir como [11]:

Entrada

conocimiento

Base de

Base de Datos

Base de reglas

* Interfaz de
Fugificacion

( difusa)

—:":b

_i

r

Umidad para hacer Decisiones

¥

Salida

Interfaz de
Defusificacion

|

( difusa)

Figura 2.19: Sistema de Inferencia Difusa (Modificado de: R. Jang [12])

® Una base de regla conteniendo un nimero de reglas if-then difusas.

o Una base de datos la cual define las funciones de membresia de los conjuntos difusos

usados en las reglas difusas.

o Una unidad de toma de decisién la cual ejecuta las operaciones de inferencias sobre

las reglas.

e Una interface de fusificacion la cual transforma las entradas nitidas en grados de
igualdad con los valores lingiiisticos.

@ Una interface de defusificacidén la cual transforma los resultados difusos de la infe-

rencia en una salida nitida.

El sistema de inferencia difusa que estaremos trabajando es la clase de red adaptativa
ANFIS, bajo la consideracién de que tiene dos entradas = y y, una salida f, y la base de
reglas if-then segin Takagi-Sugeno. Comencemos enunciando la base de reglas de inferen-

cia Takagi-Sugeno como sigue (ver ecuaciones 2.29 y 2.30, y figura 2.20):
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@ Regla 1: Si x es Ay and y es Bj, entonces

fi=mr+aqy+mn (2.29)

@ Regla 2: Si x es Ay and y es By, entonces

Jo=p2r+ g2+ 12 (2.30)
W f = p gy

f= w, o+ W £,

Cow T
W, Fy=px4qy +n = Wit wmf,

Figura 2.20: Razonamiento Difuso Takagi-Sugeno (Modificado de: R. Jang [12])

donde por cada conjunto difuso Ay, Ay, By y Bs se define una funcién de pertenencia
Hay (iL‘), KA, (x)v KB, (y) Y UB, (y)> respectivamente.

La arquitectura de un sistema ANFIS se muestra en la figura 2.21, donde explicaremos
brevemente las funciones que cumplen cada una de las capas que componen dicho sistema

[12]:

capa 1 capa 4
'J' capa 2 capa 3 ..I,
A1 Xy capa 5
. U
X A o w, f,
f
y B, 7 [w

I
Xy

B

Figura 2.21: Arquitectura de un sistema ANFIS (Modificado de: R. Jang [12])




40 Marco teodrico

o Capa 1: En cada nodo i de esta capa (nodo cuadrado) se implementa una regla
difusa a través de una funcién de pertenencia.

O = i (@) (2.31)

)

La salida es el grado de pertenencia para la cual la variable de entrada x satisface
el término lingiiistico p14, asociado al nodo 7. Los pardmetros de dichas funciones
(constantes que las caracterizan) se conocen como parametros del antecedente.

e Capa 2: En cada nodo i de esta capa (nodo circular) etiquetado por [], se multi-
plican las senales entrantes, usando cualquier T-norma para modelar la operacion
l6gica AND.

O} = w; = pa,(w).pug,(y) (2.32)

con i =1,2.

e Capa 3: En cada nodo i de esta capa (nodo circular) etiquetado por N, se norma-
lizan las funciones de pertenencias para actualizar las entradas.

0} =y = ——— (2.33)
w1 + Wo

con ¢ =1,2.

o Capa 4: En cada nodo i de esta capa (nodo cuadrado) se realiza el producto de la
salida de la capa 3 w; por una funcién de nodo f;.

O} = w;f; = wi(pir + qy + 17 (2.34)

con ¢ = 1,2., donde p,q,r forman un conjunto de parametros conocidos como
parametros del consecuente, y se van ajustando durante el proceso de entrenamiento.

e Capa 5: El unico nodo en esta capa (nodo circular) etiquetado por X, calcula la
salida final del sistema realizando la sumatoria de todas las sefiales de salida de la
capa 4.

O° = f =i fr + Wafo (2.35)

Mientras esta en el proceso de aprendizaje, ANFIS va a ir ajustandose para ir en cada
iteracion asemejandose a la salida real y asi minimizar el error, para lo cual se van ajus-
tando los pesos de los parametros del antecedente y del consecuente [12].
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2.3. Plataforma de Calculo

La idea principal de este trabajo es desarrollar una interfaz grafica para el proce-
samiento automatizado de conjunto de datos, sin la necesidad de recurrir a un método
manual o el empleo de hojas de calculo tradicionales. Para esta tarea desarrollaremos
un software en la plataforma de calculo MatLab (Matrix Laboratory). MatLab permite
programar de forma eficiente y sencilla, basado en calculo vectorial y matricial. La idea es
generar un sistema de uso simple, amigable al usuario, por lo que aprovecharemos algunas
de las herramientas de MatLab, como por ejemplo la interfaz grafica de usuario que esta
plataforma posee.

2.3.1. Interfaz Grafica de Usuario

MatLab posee una interfaz gréfica de usuario conocida como GUI (Graphical User In-
terface) sencillo de manejar y adecuada para este trabajo. Las GUIs utilizan un conjunto
de imagenes y objetos graficos que permiten al usuario realizar tareas y crear controles
en forma interactiva. A través de llamadas (callbacks) se puede hacer que los controles
realicen las tareas deseadas por el usuario.

Una manera de crear una GUI en MatLab es escribiendo GUIDE (Graphical User
Interface Development Environment) desde el Command Window (ventana de comando),
la cual genera un cuadro de didlogo GUIDE Quick Start, como se muestra en la figura
2.22. Para comenzar se recomienda usar la plantilla predeterminada vacia de GUI (Blank

GUI (Default)).

B GUIDE Quick Start — S

Create Mew GUI Opcn E_Il‘itll‘lg Gul

GUIDE templates Preview

4 GUI with Uicontrols
4 GUI with Axes and Menu
4\ Modal Question Dialog

Save new figure as: Decuments' MATLAB\untitled

[ oK _ | Cancel Help

Figura 2.22: Ventana de inicio de GUI (Tomado de: MatLab GUIDE Quick Start)
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Toda aplicacion GUIDE trabaja con dos tipos de archivo:

e Un archivo .fig donde esta contenido todo el disenio gréafico y los controles utilizados
en la GUL

e Un archivo .m donde se almacena el cédigo fuente de la aplicacion. Contiene la
codificacién de inicializacion y funciones callback que controlan la GUI.

El entorno grafico de trabajo para disenar una GUI posee una barra de titulo, una de
mends, una de herramientas, y una de controles, una ventana de figuras (drea de diseno
donde se colocan los controles a utilizar), una barra Tag y dos barras de posiciones, como
podemos ver en la figura 2.23. La barra de herramientas de una GUIDE cuenta con varios
iconos (ver figura 2.24). Una breve descripcién sobre la barra de controles de GUIDE se
muestra en la figura 2.25.

(5 cwears | > Barra de titulo ™
File Edt View Layout Took Hm]—h Barra de menus
1 IF A0 aBBd % > ]—h Barra de herramientas

Ventana de figura
(area de diseno)

Barrade
controles

ETIEERIT =2 el control seleccionado

L)

Posicién del puntero A :
Al €—{Cument Pont: (278, 41)]  [Postion: (520, 380, 560, 4201
J

Figura 2.23: Entorno grafico de una GUIDE (Modificado de: MatLab GUIDE).
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Editor de
Alinear Orden de Editorde aAdministrador
Objetos  Tabs M-file de Objetos

R S

A E58S U9 b
y ' v '

Editor Editorde Inspectorde Ejecutar
Men(i Barras de Propiedades Ventanade
Herramientas Figura

Figura 2.24: Barra de herramientas en GUIDE (Modificado de: MatLab GUIDE).

|k gelect |

[IE Push Button ] Crea un botén

[m Slider ] Utilizado para representar un rango de valores
| @® Radio Button | Crea un boton circular

[IE Check Boy Indica el estado de una opcidn

llﬁIf Edit Text Crea una caja para editar texto

|7 Static Text
[EI Pop-up Menu
[Elil Listhox

I Crea un a caja mostrando un string de texto
[ﬂl Toggle Button ] Crea dos estados, “on” o “off”

Permite crear una lista de opciones

Muestra una lista deslizahle

i/ Axes

5] Panel
l|r3l Button Group I Permite exclusividad de seleccion con los radio button
[X ActiveX Cnntrc-l]

Crea un area para graficas

Crea un panel de control

Figura 2.25: Barra de controles de GUIDE (Modificado de: MatLab GUIDE).

Es importante senalar que cada control de GUIDE posee propiedades que pueden mo-
dificarse a través de la herramienta Property Inspector. Por ejemplo, la propiedad Tag
permite referenciar al control seleccionado dentro del cédigo fuente; es decir, todos los
Tags de una GUIDE cuentan con una estructura llamada handles a través de la cual se
hace referencia al control en el cdédigo fuente.
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2.3.2. ANFIS de MatLab

ANFIS deriva de Sistema de Inferencia Neuro-Difuso Adaptativo, la cual usa un con-
junto de datos de entrada/salida, donde el médulo de ANFIS combina un sistema de
inferencia borrosa (FIS, por sus siglas en inglés) con un sistema de redes neuronales. La
interfaz grafica del médulo de ANFIS, de MatLab, se muestra en la figura 2.26. Para co-
menzar a trabajar con el moédulo de ANFIS debemos conocer las funciones que cumplen
cada drea de trabajo, como podemos exponer a continuacién [13]:

) Anfis Editor: Untitled - o IEd
[File Edit View]% Barra de menus

— ANFIS Info. —
1 =
08t # of inputs: 1
3z # of outputs: 1
06} Muestra graficamente la data de :“f""“‘ mfs:
entrada con la data inferida
0'4 i Estructura creada en:
Generate FIS
0.2}
0 ) ) 1 1 J Structure I
0 0.2 04 0.6 08 1 Clear Pt
Areade
[ | trabajo | |
Load data [ Generate FIS -1 TlrnhFlS 1 TestFIS ol
Type: From: Optim. Method:
o () Load from file : inst:
® Tranng % e [ e
; ’ (@) file () Load from worksp. Error Tolerance: (®) Training data
() Testing % 0 i
] = (®) Grid partttion (") Testing data
\_J Checking () worksp. = : Epochs: R ;
0 {_) Sub. clustering 3 () Checking data
Load Data... | Clear Data | Generate FIS ... | Train Now | Test Now |
Muestra el RMSE Help Close

Figura 2.26: Interfaz grafica de ANFIS. (Modificado de: MatLab ANFISEDIT).

® Load data
En esta seccién se puede cargar un conjunto de datos que pueden provenir de un
archivo ubicado en cualquier lugar (file) o en el espacio de trabajo de MatLab
(worksp). Los datos seleccionados pueden usarse para: entrenamiento (Training),
prueba (Testing), chequeo (Checking) o demostracién (Demo).
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® Generate FIS
Cargados los datos debemos especificar un modelo de estructura inicial de la FIS.
Para ello podemos cargar una estructura tipo Sugeno previamente guardada en un
archivo (Load from file) o en el espacio de trabajo de MatLab worksp (Load from
worksp.). Sin embargo, se puede generar el modelo inicial FIS al elegir algunas de
las técnicas:

o (Grid partition) en donde se puede colocar el nimero de reglas (Number of
MFs) y elegir el tipo de funcién (MF Type) como entrada de la FIS, y por
ultimo el tipo de salida (MF Type) de la FIS. Técnica aplicada para pocas
variables de entrada.

® (Sub. clustering) en donde se aplica la agrupacién de sustraccién de los datos.
Técnica aplicada para varias variables.

Para ver una representacién grafica de la estructura del modelo inicial hacemos clic
en Structure ubicado en ANFIS Info (ver fig. 2.26).

® Train FIS
Para comenzar a entrenar el FIS debemos elegir el método de optimizacién (Optim.
Method), donde tenemos dos opciones: el hybrid (combinacién de minimos cuadra-
dos) o el backpropaga (método de propagacion hacia atras). Luego se introduce el
error de tolerancia (Error Tolerance), el cual puede ser por ejemplo 0.01 para un
mejor ajuste y por tltimo colocamos la cantidad de iteraciones (Epochs) que desea-
mos tener durante el entrenamiento.

Cuando comience el entrenamiento las iteraciones y el error de entrenamiento se van
registrando en el espacio de trabajo donde se indica RMSE de la figura 2.26.

o Test FIS
Finalmente en esta area de trabajo podemos probar el desempeno del FIS, de-
pendiendo del conjunto de datos cargados, eligiendo los datos para entrenamiento
(Training data), los datos para prueba (Testing data), o los datos para chequeo
(Checking data). Una vez que se haga clic en probar ahora (Test now), aparecera
graficamente los datos originales frente a los datos de salida de la FIS.
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Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo fundamentamos el desarrollo del sistema automatizado del proceso de
mineria de datos, que hemos desarrollado, el cual permitira al usuario preparar y procesar
los datos de algtin fenémeno fisico, visualizar y comparar graficamente en dos dimensiones
los resultados obtenidos, en escalas normales y logaritmicas, obtener valores estadisticos
como la dispersién y correlacion de los datos, la ecuacién de regresion lineal asociada a
dichos datos la cual permitira a través de sus coeficientes generar valores inferidos (i, s)
para su posterior comparacién con los datos reales (y) y asi obtener valores como el RM-
SE, con los cuales es posible saber si los ajustes han sido los adecuados. Es importante
resaltar, que durante este proceso el usuario podra utilizar algunas herramientas de los
modelos lineal y logaritmico.

La interfaz grafica desarrollada, también ofrece al usuario la posibilidad de procesar
los datos empleando el Sistema Neuro-Difuso ANFIS como modelo no lineal. En esta eta-
pa el usuario dispone de las herramientas y bondades que posee el médulo de ANFIS de
MatLab, adicionales a las ventajas que posee la interfaz, para facilitar el proceso.

Para el diseno del sistema automatizado utilizamos la interfaz gréfica de usuario (GUI-
DE) de la plataforma de MatLab versiéon 8.5 R2015a previamente instalado en un proce-
sador Intel(R) Core(TM) i5, con 8GB de memoria RAM, disponible en el Laboratorio de
Fisica Tedrica del Sélido, en la Escuela de Fisica de la UCV, donde se desarrollaron las
respectivas pruebas con trabajos anteriores donde el procedimiento no era automatizado.

3.1. Automatizacion

Uno de los aspectos importantes de este software es el diseno y la forma en cémo
se presenta cada uno de los elementos o componentes, refiriéndonos a botones, cajas de
textos, paneles de control, graficos, entre otros, asi como las diferentes interfaces con las
cuales el usuario podra interaccionar. Cada elemento o componente de este software esta
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programado con funciones propias de MatLab y otras funciones que fueron creadas para
cumplir con ciertos objetivos. Para ingresar al software el usuario debe escribir en la ven-
tana de comandos de MatLab la palabra:

>> guide

y al presionar la tecla intro o enter aparecera la venta de inicio de GUI (ver figura
2.22) donde deberd senalar Open Existing GUI, para luego presionando el botén Browse
podra buscar la direccion donde se aloja la aplicacién con el nombre de Interfaz. Otra
manera de ingresar a la aplicacién es escribiendo en la ventana de comandos:

>> Interfaz

siempre y cuando esté ubicado en la carpeta donde se aloja dicho programa. Con esta
instruccion se ejecutard la ventana principal de la aplicacién (ver figura 3.1), en donde
se podra apreciar partes fundamentales del proceso de mineria de datos. En esta hemos
definido dos paneles de control, uno para los modelos lineal y logaritmico, y otro para el
modelo no-lineal, cuatro diagramas de dispersién en escalas lineal y logaritmica, y una
tabla con valores estadisticos.

(4] Interfaz - *

Automatizacion del proceso de Mineria de Datos
Modelos Lineal y Logaritmico I . I

Preparar los Datos
Explorar los Datos
Salvar los Datos
Validar los modelos

Implementar los modelos

Modelo No-Lineal

Validar el Modelo |

Implementar €l Modelo

Tabla con valores estadisticos

Tipo de Datos Tipo de Grafico i E C i de Cor

DATOS_A YVEX
Eliminar Datos DATOS_B y vs logix)
DATOS_C log(y) vs X

DATOS_D logly) vs log(x)

Figura 3.1: Automatizacién del proceso de mineria de datos. Ventana principal
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3.1.1. Modelos Lineal y Logaritmico

En este primer apartado mostraremos como automatizamos todos los pasos que invo-
lucra el proceso de mineria de datos (ver figura 2.1), donde haremos uso de los modelos
lineal y logaritmico. Para ello se ha dispuesto al usuario el panel de control que se muestra
en la figura 3.2, extraido de la parte superior izquierda de la ventana principal del software
disenado.

Modelos Lineal y Logaritmico

Preparar los Datos

Explorar los Datos

Salvar los Datos

‘Validar los modelos

Implementar los modelos

Figura 3.2: Panel de control de los Modelos Lineal y Logaritmico

A continuacién se presentaran las funciones implementadas y asociadas a cada boton,
algunas propias de MatLab y otras disenadas, configuradas de manera tal que cada uno
de los parametros de entrada y salida suministren la informacién necesaria al usuario a
través de las interfaces involucradas.

= Preparacion de los datos

Este control creado con un Push Button y que lleva por nombre “Preparar los datos”
(ver figura 3.2) permite al usuario seleccionar un archivo de datos, ubicado en cualquier
lugar de la computadora o dispositivo de almacenamiento extraible como se muestra en
la figura 3.3.

La funcién de MatLab implementada para esta tarea es uigetfile, programada para
utilizar como argumentos de entrada los formatos de archivos .txt, .xls, .doc, .mat, y
.dat, devolviendo a la salida el nombre del archivo y la direcciéon donde se encuentra. A
esta salida se le aplica la funcion de MatLab fullfile y se asigna a una variable, donde se
alojara el nombre y la direccién del archivo. Luego, a esta variable se le aplica la funcion de
MatLab importdata generandose finalmente la matriz asociada a dicho archivo. Ademas,
si el usuario no selecciona ningun archivo, aparecera un cuadro de dialogo de error como
el de la figura 3.4, para la cual se utilizé la funcién de MatLab errordlg. Veamos cémo
estd escrito esta parte del programa en la figura 3.5:
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|4 Seleccionar archivo de datos *
L <« User » Escritorio » Automatizacion v O Buscar en Automatizacidn »

Organizar = Mueva carpeta = O @

~ - )
3 Dropbox Mombre Fecha de modifica.. Tipo

‘@& OneDrive Ningin elemento coincide con el criterie de bisqueda.

=3 Este equipo

* Descargas

@ Documentos
B Escritorio

| Imagenes

J! Musica

m Videos

‘i Disco local (C)

- Disco local (D:)
LU 4

Nombre: ~ | (*.bet) v

Figura 3.3: Ventana para buscar y seleccionar el archivo de datos

|4 Error de archive — ot

Debe seleccionar un archivo

Figura 3.4: Cuadro de didlogo de error al no seleccionar un archivo de datos

%(Funcidn para abrir archivos
[Filename Path]=uigetfile({'~.txt';'*.xls';"*.doc';"".mat';"'*.dat'},
'Seleccionar archivo de datos'):
if i=sequal (Filename, Q)
%Cuadro de didlogo de error
errordlg('Debe seleccionar
return

un archivo', "Error de archivo');

else

%(Funcidn con el nombre del archivo completo
datos=fullfile (Fath,Filename) ;

FCarga datos del archivo en la wariable data como una matriz
datainicizl=importdata (datos) ;

Figura 3.5: Cédigo para la seleccion del archivo de datos

Al generarse la matriz asociada al archivo de datos el programa apertura otra interfaz
donde el usuario podra llevar a cabo la limpieza, filtrado y seleccion de los datos que seran
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procesados en los proximos pasos de la mineria de datos. En la figura 3.6 se muestra la
interfaz cuyo nombre es “Seleccion”, la cual dispone cuatro médulos con filtros especificos,
cuatro graficos asociados a cada uno de ellos, y un médulo adicional que le permitira al
usuario seleccionar y guardar las columnas de datos que usara posteriormente.

4| Seleccion - X

Sin Filtro: Datos Originales Limpieza, filtrado y seleccion de los datos

Nimero de Columnas | Seleccione la columna para visualizar los datos Sin Filtro Filtro 1

Limpieza de datos Filtro 2 Filtro 3

Presione el botdn para eliminar las filas vacias. A
Luego ingrese las columnas a trabajar. ceptar
Columnas Filas. Rango (min , max)  Filas vacias
Filtro 2: Valor absoluto Filtro 3: Desplazamiento
Valor absoluto de los datos Desplazamiento de los datos
Presione el botén para Los datos seran trasladados al
transformar los datos Aceptar | primer cuadrante.
negativos en postives.

Columnas  Rango (min , méx)

Informacion de las columnas v

Nimero de filas | Rango (min , max) Filas vacias

Visualizacion de los datos
Ingrese el nimero de columnas de datos con el que desea trabajar.

Columnas Filas Rango (min , max)  Filas vacias

Filtro 1: Datos sin filas vacias

Columnas Rango (min , max)
Selecciona los datos para su procesamiento

(®) Sin Fitro () Con Fitro 1 () con Filtro 2 () con Fitro 3

Los datos se guardaran en un archivo .mat. Ejemplos:
a) SinFiltroX1¥2. mat, B)Fitro1X1Y 2. mat; c)Fitro2Xa1a2 mat y d)Fitro3xXd1vd2.mat,
cuando las columnas seleccionadas sean la primera y la segunda.

(®) Eliminar filas con ceros (®) Eliminar fias con ceros

Figura 3.6: Interfaz para la limpieza, filtrado y seleccién de la matriz de los datos originales

@ Datos: sin filtro

En la parte superior izquierda de la interfaz “Seleccion” tenemos un primer mddulo
en donde se muestra en un Static Text el nimero de columnas de datos que posee el ar-
chivo (ver figura 3.7). Al seleccionar una columna de la lista desplegable que se encuentra
al lado derecho, creada con un Pop-up Menu, se muestra el numero de filas, los valores
minimos y maximos, y el nimero de filas vacias, en cuatro Static Text por debajo. Pos-
teriormente, el usuario podra elegir cudles son los datos mas adecuados para el analisis
del problema planteado, con tan solo escribir el nimero de la columna con la que desea
trabajar, teniendo en cuenta, que el primero sera considerado por el programa como la
variable independiente y el segundo niimero de columna como la variable dependiente. De
igual manera se mostraran el nimero de filas, los valores minimos y maximos, y las filas
vacias, de las columnas seleccionadas.
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_ Sin Filtro: Datos Originales _

Mimero de Columnas | Seleccione la columna para visualizar los datos

0 Informacion de las columnas

Mimero de filas Rango (min , max) Filas vacias

Visualizacion de los datos
Ingrese el namero de columnas de datos con el que desea trabajar.

Columnas Filas Rango (min , max)  Filas vacias

Figura 3.7: Caracteristicas de los datos originales

En esta primera etapa sin aplicarle un filtro a los datos se utilizaron las funciones size,
set, get, min, mazx, isnan y sum de MatLab.

Las funciones size, min, max, isnan y sum utilizan como argumento de entrada la
matriz de datos del archivo seleccionado. La funcién size devuelve a la salida el ntimero
de filas y el nimero de columnas que hay en la matriz de datos, en cambio las otras dos
funciones que contintian generan a la salida los valores minimos y maximos de la columna
seleccionada de la lista desplegable. Por otra parte, la funcion isnan detecta las filas que
se encuentran vacias, generando a la salida una matriz de datos con 0 y 1, haciendo 1
(true) cuando es vacfa (NAN). Luego, aplicando la funcién sum sumamos la cantidad de
NAN contenida en cada columna de la matriz anterior.

Con esta informacién, hacemos uso de la funcién set para mostrar al usuario, los va-
lores correspondientes a los distintos pardametros que se muestran en la figura 3.7, en los
diferentes Static Text. Es importante resaltar, que la funcién get toma los valores ingresa-
dos por el usuario, por ejemplo cuando selecciona de la lista desplegable la columna con la
cual desea tener informacion. Otro ejemplo del uso de esta funcion se hace notable cuando
el usuario ingresa el nimero de columnas con las que desea trabajar, en el apartado de
”Visualizacion de los datos”, generando la ejecucién de las funciones anteriores.

Sin embargo, cuando el usuario ingresa el nimero de columna correspondiente a la
variable dependiente se mostrara de inmediato el grafico de ambas variables en el primer
Azes titulado ”Sin Filtro” (ver figura 3.6). Para generar la grafica en dos dimensiones
se usé la instruccién plot de MatLab. Cabe resaltar que si el usuario eligiera la misma
columna como variable dependiente e independiente el programa arrojaria un mensaje de
error y no ejecutarfa ninguna accién (ver figura 3.8).
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|4 Error de datos — b4

Si selecciond la columna 1 como variable independiente, la variable
dependiente no puede ser la misma columna.

Figura 3.8: Cuadro de didlogo de error al seleccionar la misma columna

Hasta el momento solo hemos mostrado algunas funciones que se repetiran a lo largo
del programa y que serviran como referencia en el uso y manejo de otros controles. No
obstante, en algunos casos el programa internamente hace uso de arreglos de sentencias
if... elseif... else como se muestra en la figura 3.9. En otros casos se utilizé la sentencia
condicional switch la cual permite agrupar el conjunto de sentencias anteriores (ver figura
3.10). Una combinacién entre ambas sentencias también se encuentran dispuesta en el
programa (ver figura 3.12).

switch expresion

if condicion 1
- case walor 1

sentencias 1 .
- . sentencias 1
glseif condicion 2 -
i - case valor 2

sentencias 2 . -
- sentencias 2

el=se -
i case walor 3

sentencias 3 .

- sentencias 3

end -
end

Figura 3.9: Sentencias if... elseif... else Figura 3.10: Sentencia switch

@ Datos: filtro 1

Este médulo le permite al usuario limpiar aquellas filas vacias que se encuentran en
la matriz del archivo de datos original, con tan solo presionar el Push Button Aceptar
(ver figura 3.11). Para ello eliminamos las filas que contienen NAN usando la siguiente
instruccion: MatrizInicial(any(isnan(MatrizInicial) '), :) = ;.

_ Filtro 1: Datos sin filas vacias _

Limpieza de datos

Presione el botdn para eliminar las filas vacias. A t
Luego ingrese las columnas a trabajar. ceptar
Columnas Filas Rango (min , max} Filas vacias

Figura 3.11: Moédulo que permite eliminar las filas vacias del archivo de datos
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if condicion 1
switch expresion 1
case valor 1
sentencias 1
case valor 2
sentencias 2
casze valor 3
sentencias 3
end
elzeif condicion 2
switch expresion 2
case valor 4
sentencias 4
case valor 5
Zentencias 5
case valor &
sentencias_6
end
el=e
switch expresion 3
case valor 7
sentencias 7
casze valor 8
sentencias 8
case valor 9
sentencias 9
end
end

Figura 3.12: Combinacién de las sentencias if... switch... elseif... else

Si el usuario, por casualidad ingresard el nimero de columnas que desea trabajar
sin presionar el boton Aceptar, el programa no ejecutaria ninguna accién, disponiendo
unicamente del médulo anterior (Datos Sin Filtro). Sin embargo, al presionar el botén
internamente se genera una matriz, con la misma cantidad de columnas que la matriz
original, pero sin NAN. A partir de este momento cuando el usuario ingrese las columnas
(x,y) el médulo mostrard la cantidad de filas, los valores minimo y maximo, y la cantidad
de filas vacias igual a cero (0), haciendo uso de las mismas funciones del médulo anterior,
y graficando en el Azes “Filtro 17 de la figura 3.6.

@ Datos: filtro 2

Este médulo (ver figura 3.13) es posible ejecutarse solo cuando la limpieza de los datos
con filas vacias es accionada, es decir, este médulo no ejecutaria ninguna accién sin haber
eliminado las filas con NAN. Por otro lado, si el usuario intentara ingresar el nimero
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de columnas (x,y) sin presionar el Push Button Aceptar tampoco se ejecutaria ninguna

. Filtro 2: Valor absoluto .

Valor absoluto de los datos

Presione el boton para
transformar los datos Aceptar

negativos en postivos.

accion.

Columnas Rango (min , max)

@ Eliminar filas con ceros

Figura 3.13: Médulo que permite aplicarle el valor absoluto al archivo de datos sin NAN

Cuando el usuario presione el botén Aceptar, internamente a la matriz sin NAN se le
aplica el valor absoluto por medio de la funcién abs de MatLab, generandose otra matriz
con valores positivos tnicamente. Con ello, el usuario solo podra observar los valores
minimos y maximos de las columnas (x,y) ingresadas, con su respectiva representacién
grafica en el Azes que lleva por nombre “Filtro 2” (ver figura 3.6).

e Datos: filtro 3

Tal vez el usuario solo requiera trasladar todos los datos al primer cuadrante sin la
necesidad de aplicarle el valor absoluto. Este mddulo (ver figura 3.14) tiene la particula-
ridad de trabajar solo con aquellas columnas que se hayan seleccionado en el “Filtro 1:
Datos sin filas vacias”, de lo contrario el programa no ejecutaria ninguna accion.

I Filtro 3: Desplazamiento I

Dezplazamiento de los datos

Los datos seran trasladados al
primer cuadrante.

Columnas Rango (min , max)

@ Eliminar filas con ceros

Figura 3.14: Médulo que permite desplazar los datos al primer cuadrante

Para trasladar los datos al primer cuadrante el valor minimo de cada columna seleccio-
nada debe ser menor a cero (0), de lo contrario el par ordenado no tendria que trasladarse.
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Si resulta que el valor minimo es un nimero negativo, le sacamos el valor absoluto y el
resultado se lo sumamos a cada entrada del vector columna, generandose un nuevo vector
columna desplazado al primer cuadrante con el valor minimo igual a cero 0. De igual
manera que en el modulo anterior, el usuario solo podréa observar los valores minimos y
méximos de las columnas (x,y) seleccionadas, pero con su respectiva representacién grafi-
ca en el Azes que lleva por nombre “Filtro 3" (ver figura 3.6).

Finalmente, después de limpiar y filtrar los datos, el usuario dispone de un médu-
lo para seleccionar y guardar los datos, tal y como se muestra en la figura 3.15. Este
panel de control se construye principalmente con cuatro Radio Button dispuestos y pro-
gramados para cada moédulo de filtro, el cual permite guardar en formato .mat los datos
seleccionados, a través de la funcién save que se explicarda mas adelante.

Selecciona los datos para su procesamiento
(®) Sin Fittro () Con Filtro 1 () Con Filtro 2 (") Con Filtro 3

Lo=s datos se guardaran en un archivo .mat. Ejemplos:
a} SinFiltrox1%2.mat; b} Fittro1Xf1Y f2.mat; c) FitroZXa1Y'a2.mat v d} Fitro3xd1%'d2.mat,
cuando las columnas seleccionadas sean la primera y la segunda.

Figura 3.15: Médulo que permite guardar el archivo de datos filtrado o no

Sin embargo cuando el usuario desea seguir trabajando, por ejemplo, con el valor
absoluto de la cuarta columna y la tercera columna correspondiente al “Filtro 2: Valor
absoluto”, solo debe presionar el Radio Button “Con filtro 2”. En ese momento le aparecera
un cuadro de didlogo de pregunta (questdlg) para que confirme, o no, que las columnas
seleccionadas y dispuestas internamente en el programa son las columnas que seguiran
trabajandose durante el proceso de mineria de datos (ver figura 3.16). En esta ocasion el
archivo se guardara con el nombre Filtro2Xa4Ya3.mat, donde Xa4 es la cuarta columna
con su valor absoluto seleccionada como variable independiente y Ya3 es la tercera columna
con su valor absoluto seleccionada como variable dependiente.

4. Seleccién de los datos — =

/Desea procesarla cuarta columna como la variable independiente, y la
tercera columna como la variable dependiente?

Si Mo

Figura 3.16: Cuadro de didlogo que le permite reafirmar las columnas seleccionadas

Cuando el usuario este de acuerdo con su eleccién de columnas, automaticamente
regresard a la interfaz principal (figura 3.1) donde continuard con el proceso de mineria
de datos.
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= Exploracion de los datos

Este control creado con un Push Button e identificado como “Explorar los Datos” (ver
figura 3.2) también le permite al usuario seleccionar un archivo de datos como se hace en
el primer control “Preparar los Datos”.

Al momento de seleccionar el archivo de datos, todos los pasos son idénticos a como
se mostraron en las figuras 3.3 y 3.4, salvo que el usuario debe considerar la ruta donde
se ubica el archivo de datos, guardado en la seccién anterior, al momento de instalar la
aplicacion. Es decir, para la ruta de acceso debe considerarse la unidad donde se alojé y
la carpeta donde esta contenida la aplicacién con el archivo de datos, antes de usar este
software. Por ejemplo: ‘F:\ Automatizacion\Filtro2XadYa3.mat’. Dicha configuracién de-
bera hacerla solo la primera vez que use este software.

Es importante resaltar que el programa al leer la matriz de datos hace uso de cada
columna, como vectores columnas asignandolas a las variables x y y. Continuemos con
el ejemplo que estamos tratando, de donde se extraen las columnas = y y del archivo
Filtro2Xa4Ya3d.mat como se muestra a continuacion:
x=data.xa4;
y=data.ya3;

El usuario podra visualizar y comparar graficamente los datos en dos dimensiones y en
escalas lineal, semi-logaritmicas y logaritmica en los cuatro Azes dispuestos en la interfaz
principal como aparece en la figura 3.1. Cada grafico esta referenciado como: DATOS A,
DATOS_B, DATOS_C y DATOS_D correspondientes a los gréaficos: y en funcién de z,
y en funcién de log(z), log(y) en funcién de z, y log(y) en funcién del log(x). Ademés, se
muestra en el titulo de cada grafico y la forma de la ecuacién que mejor ajusta los datos a
una linealidad (ecuacién de inferencia Yj, ), donde cada eje de coordenadas también esta
identificado como se muestra en la figura 3.17. Los pares ordenados se graficaran en los
distintos Azes con circulos de color rojo, y la linea de tendencia inferida que ajusta los
datos a una linealidad sera de color azul.

Los titulos de cada Azxes son identificados con cuatro Fdit Text cada uno, los cuales
son etiquetados internamente con distintos nombres haciendo uso del Property Inspector
de la barra de herramientas de GUIDE (ver figura 2.24). Al momento de la exploracién de
los datos los titulos pueden ser renombrados por el usuario si asi lo considera. En la figura
3.18 se detalla el codigo para los titulos de los gréficos, donde la funcion set en su primer
argumento utiliza el apuntador handles para referirse al Edit Text identificado con un
nombre en particular, el segundo argumento va dirigido al tipo de variable que queremos
mostrar, en estos casos un ‘String’, y un ultimo argumento para escribir el titulo que se
quiere mostrar al usuario.
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Yinf=ax+b Yinf=alog(x)+b

loglylinf=ax+b DATOS_D [logly)inf=a log{x) + b

Figura 3.17: Diagrama de dispersién en escala lineal, semi-logaritmica y logaritmica

£2Titulo de los graficos

set (handles.
set (handles=.
set (handle=.
set (handles.
set (handles.
set (handles=.
set (handle=.
set (handles.
set (handles.
set (handles=.
set (handle=.
set (handles.
set (handles.
set (handles=.
set (handle=.
set (handles.

editxy &, 'String", "DATOS A');
editxy, "String', "Yinf = a x + b");
vl,"String’',"v'):
x1,"Scring',"®x");
editlogxy B, 'String’, "DRTOS B");
editlogxy, "String', "Yinf = a log(x) + b"):
v2,"String', "v'):

®2,"S5cring', "logi(x) ") :

editxlogy C,'String’, "DRTOS C");
editxlogy, "String', "log(y)inf = a x + b")»
¥3,"String', "log(v) ") :

X3, "Scring',"®");
editlogxlogy D, "String', 'DRATCS D7) :
editlogxlogy, "String', "log(yv)inf = a logi(x) + b"):
v4, "String', "log(v) ") 2

X4, '"Scring', "logi(x) ") :

Figura 3.18: Cédigo para los titulos de los graficos

Este control ejecuta una segunda accién que tiene que ver con los valores estadisticos
que se muestran en la tabla de la figura 3.1, como: la desviacion estandar, el coeficiente
de correlacién y los parametros de la ecuacion lineal. Dichos valores se mostraran con una
sola cifra significativa, salvo el coeficiente de correlaciéon que se mostrara con dos cifras
significativas. En general, se han utilizado las funciones set, std, fitlm, polyfit, polyval,
plot, log10 y las sentencias de la figura 3.9.
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La funcién std usa como argumento de entrada la variable independiente (y), de-
volviendo a la salida el valor de la desviacion estandar, la cual es mostrada al usuario
empleando la funcién set a través de un Static Text en la tabla de valores estadisticos, con
una sola cifra significativa. Veamos como esté dispuesto el cddigo del estudio estadistico
de los datos cuando nos referimos a DATOS_A (ver figura 3.19).

%(E=stadi=stica
%Declaracidn de las wariables globales

global yinfa mdla x vy
%(Calculo de la desviacidn estandar
desva=std(v)

fA=zigna wvalores al edit text Desva

fnumZ=tr funcidn gue convierte namero a texto
F'310.2e" imprime el wvalor en formato exponencial con
Funa cifra significativa

set (handles.Desva, "String' , nunZ=str (desva, "$10.1e") ) ;
%(Funcion gue genera =1 modelo de regresidn lineal
mdla=fitlm(x, v) s

£Valor del coeficiente de correlacidn
raZ=mdlza.Regquared.Crdinary;

szet (handles.Correlaciona, "String', nunZ=str{ra2, "F10.2£") ) ;
%(Parametros de la ecuacidn de regresidon linesal
£Pendientea de la recta
al=mdlz.Coefficients.Estimate(2,1)

zet (handles=s.Pendientea, "String' , num2=tr{al, "$10.1="} ) ;
FPunto de corte con el eje de las ordenadas
bl=mdla.Coefficients.Estimate(l,1)

set (handles.Ptocortea, "String' , numtstr (bl, "$10.1a") )
%(Ecuacion de regresidn lineal

ma=polyEit(=x,v,1):

iGeneracion de vi

vinfa=polyval (ma, ®) ;
Figura 3.19: Cédigo de las funciones utilizadas para el estudio estadistico de = vs y

Podemos observar que la funcién fitlm de MatLab permite ajustar a un modelo de re-
gresién lineal usando como argumento de entrada las variables (z,y). Esta funcién genera
una estructura llena de informacién variada, de donde nos interesa en estos momentos ex-
traer los valores del coeficiente de correlacion a través de la extension Rsquared. Ordinary,
y los de una ecuacion lineal a través de las extensiones Coefficients. Estimate(2,1) para la
pendiente de la recta y Coefficients. Estimate(1,1) para el punto de corte con el eje de las
ordenadas (ver figura 3.19).

Por otro lado, por simplicidad hemos usado la funcién polyfit de MatLab indicandole
en la entrada, las variables y el grado del polinomio del cual queremos obtener sus coefi-
cientes, en nuestro caso de grado uno, con la intencion de obtener la pendiente y el punto
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de corte de la recta con el eje de las ordenadas en una sola matriz. A pesar que la funciéon
fitlm tiene dentro de su estructura de salida los valores de los parametros de la ecuacién

lineal, la funcién polyfit facilita generar los valores inferidos Yj,r usando la funcién polyval
de MatLab.

Una tercera accién que realiza este control es la transformacién del par ordenado
(x,y) a escala logaritmica de base diez, donde se utilizé la funcién log10 de MatLab. El
usuario debe considerar que en la preparacion de los datos, la limpieza, el filtrado y la
seleccion de los datos, se presentan opciones para que las variables (z,y) sean mayores
y distintos de cero. Sin embargo, si al momento de explorar los datos el usuario obvia
las restricciones que debe tener el argumento del log10 el programa esta dispuesto a solo
presentar graficamente y con sus valores estadisticos, aquellos resultados que sean posibles.

Para trabajar con la funcién log10 el codigo se ha condicionado como se muestra en la
figura 3.20. Cuando la condicién de las variables son valores mayores que cero, se ejecuta
la sentencia de la funciéon logaritmica acompanado del cédigo de la figura 3.19, con la
correspondiente variable segtn el tipo de dato.

:(Generacion de wvalores logaritmicos de la wvariable x
if (=x<0)
elzeif (x==0)
elzeif (x>0)
logx=loglO (=) ;

end
%Generacion de wvalores logaritmicos de la variable vy
if (v=0)
elzeif (v—=—=0)
elseif (v>0)
logyv=loglO(v):
end

Figura 3.20: Cédigo empleado para generar los valores logaritmicos de las variables (z,y)

Veamos las posibles acciones que pueden suceder:

o Si los valores de ambas variables (z,y) son mayores que cero, se ejecutan todos los
tipos de datos con sus respectivos gréaficos y valores estadisticos.

e Si algin valor de la variable x es menor o igual que cero, considerando que la variable
Yy es mayor que cero, se ejecutan los tipos de datos DATOS_A y DATOS _C.

o Si algiin valor de la variable y es menor o igual que cero, considerando que la variable
2 es mayor que cero, se ejecutan los tipos de datos DATOS_A y DATOS_B.

@ Si los valores de ambas variables (z,y) son menores que cero, solo se ejecutaria el
tipo de dato, DATOS_A.
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s Salvar los Datos

Este control creado con otro Push Button e identificado como “Salvar los Datos”
(ver figura 3.2) permite al usuario guardar en varios archivos con la extensién .mat los
valores de las variables utilizadas en pares ordenados para los distintos tipos de datos, y
los mostrados en la tabla con valores estadisticos. Para ello utilizamos la funcién save de
MatLab, cuyos pardmetros de entrada son: (‘Nombre del Archivo’ | ‘Variable a guardar’).
En la figura 3.21 se muestra explicitamente como esta configurada esta parte del codigo.

% Guarda los wvalores como par ordenados de las wvariables (x,y)

% en las distintas escalas lineal v logaritmica
save ("DRTOS L', 'DRTOS L'"):
2ave ('DATOS B', "DATOS B'):
save ('DRTOS C','DATOS C'):
save ("DRTOS D', "DRATOS D'");
% Se crea una matriz con los wvalores de la tabla estadistica
Exploracion Estadistica=[desva ra2 al bl;
desva rb2 a2 b2;
desvbk rc2 a3 b3:;
desvbk rdZ ad4 b4]:
tGuarda la matriz con los2 wvalores de la tabla estadistica

zave ("Exploracion Estadistica',’

Figura 3.21: Codigo para salvar los resultados obtenidos en la exploraciéon de los datos

El cédigo facilita al usuario manejar los tipos de datos, distribuidos en cuatro archivos,
los cuales pueden ser renombrados si asi lo considera, pero teniendo en cuenta que al
momento de usar los mismos debe escribir en el Workspace la funcion importdata cuyo
argumento es el ‘Nombre del Archivo.mat’. Esto mostrarda en el Command Window de
MatLab los valores del archivo en una matriz de 2 columnas, para el caso de las variables
independiente y dependiente, y en una matriz 4x4 los valores contenidos en la tabla
estadistica.

s Validacién de los modelos

Este control creado con un Push Button e identificado como “Validar los Datos” (ver
figura 3.2) permite al usuario ver qué tan bueno es el ajuste de los datos cuando se com-
paran los valores inferidos Y;,, s con los valores de la variable dependiente y en las distintas
escalas lineal y logaritmica. Esto se mostrara graficamente con circulos de color azul,
ademas de mostrar una linea de tendencia que mejor ajusta los datos también en color
azul, y una linea negra que representara la identidad.

Para ello se ha dispuesto una interfaz adicional titulada “Inferencia” como se muestra
en la figura 3.22, la cual esta diseniada con cuatro Azxes, cada uno con sus titulos y la iden-
tificacion de sus ejes respectivamente, usando Fdit Text. Ademéas muestra al usuario una
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tabla con valores estadisticos como: el RMSE, el coeficiente de correlacion y la pendiente
de la recta.

z Inferencia — X

Validacién de los modelos Lineal y Logaritmico
T N e
B T

. o .

Tabla con valores estadisticos

Tipo de Gréfico RMSE Coefici de Corr id p
Yinf(x) vs Yreal
Yinf(logx) vs Yreal
logYinfix) vs log(Yreal)
logYinf{logx) v logl(Yreal)

Salvar los Datos

Figura 3.22: Interfaz que permite la validacién de los modelos lineal y logaritmico

Las funciones implementadas en este control son las mismas que las del control ex-
ploracién de los datos, pero con diferentes etiquetas dispuestas dentro de las lineas de
c6digo. Lo nuevo aparece cuando extraemos de la estructura de datos generada con la
funcion fitlm el valor RMSE, y la manera en como una sola grafica permite hacer tres
representaciones distintas usando la funcién plot, tal y como se muestra en las lineas de
cédigo de la figura 3.23.

Para el proceso de validacién de las demas ecuaciones de inferencia, se desarrolla el
cédigo de la misma manera, considerando las distintas escalas lineal y logaritmica segin
sea el caso. Por otra lado, el botén ubicado en la parte inferior derecha de esta interfaz
permite asociar internamente los valores contenidos en la tabla estadistica en una matriz
423, que luego son guardados en un archivo con el nombre de ‘Validacion Estadistica’
usando la funcién save con en el caso de la figura 3.21.
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tEstadistcica

2E=ztudioc de Yinfa(x,v) vs Yreal

tModelo de regresidn lineal entre Yinfa v Yreal
mdlinfa=fitlm(y, yvinfa);

EZEMSE de wvinfa

EMS5Ea=mdlinfa.RMSE;

set (handles.RM5Ea, "String' ,nunZstr (EMSEa, "$10.1e") ) »

tCoeficiente de correlacion

rinfaz=mdlinfa.Rsquared.Crdinary;

set (handles.Correlacioninfa, "String' , nmunZstr{rinfaz, "310.2f")); Fdecimal
EPendiente de la recta

ainfa=mdlinfa.Coefficient=s.Estimate (2,1);
set (handles.Pendienteinfa, "String' ,numZstr(ainfa, "3$10.1e") ) ;
tEcuacidn de regresidn lineal, modelo inferido a

minfa=polyfit(v,vinfa,l):

tGraficacidn

plot (uno, v, vinfa, "bo!' . v, yvalidaciona, "—-", vV, v, "K'}

Figura 3.23: Codigo que permite validar la inferencia de los DATOS_A en funcién de la
variable dependiente y

= Implementacién de los modelos

Este control creado con un Push Button e identificado como “Implementar los mode-
los” (ver figura 3.2) permite al usuario disponer de los pardmetros obtenidos en el proceso
de exploracion de los datos, como la pendiente de la recta y el punto de corte de los
diferentes tipos de datos, para ser utilizados en la generacién de nuevos valores inferidos
ajustados a una tendencia lineal.

Para lograr esto, la variable independiente que alimentara la ecuacién debera ser se-
leccionada de un conjunto de datos medidos por el usuario y transformados en un vector
columna. Esta seleccion la podra realizar a través de los Push Button que se muestran en
los ejes de las abscisas de cada gréfico, de la interfaz “Implementacion” (ver figura 3.24).
Adicionalmente se dispone de un botén para guardar en un archivo los valores inferidos.

Las funciones que se emplearon en esta seccién para la seleccién del archivo de datos
son las mismas del coédigo de la figura 3.5, y para la generacién de los valores inferidos la
funcién polyval como se han comentado anteriormente. Se recomienda al usuario preparar
los datos antes de la implementacion, teniendo en cuenta los valores negativos y cero para
las distintas escalas lineal y logaritmica. Para guardar los valores inferidos de cada caso
se generd una matriz de cuatro columnas con el nombre de ‘Implementacion Estadistica’
para la cual se utilizo la funcion save de MatLab.
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E Implementacion — *

Implementacion de los modelos Lineal y Logaritmico
Yinf(logx) - 3 logx + b

EZR = B log¥inf(iogx) = a logx + b

Salvar Datos Inferidos

Figura 3.24: Interfaz grafica para la implementacién de los modelos lineal y logaritmico

3.1.2. Modelo No-Lineal

Si resulta que el Modelo Lineal-Logaritmico empleado para inferir los datos no es el
adecuado, entonces el usuario dispondra de este mdédulo hasta obtener, o no, algin tipo
de tendencia o patrén entre los datos. Veamos como estan las funciones implementadas y
asociadas en cada botén del panel de control de la figura 3.25, el cual es obtenido de la
parte inferior izquierda de la ventana principal del este software (ver figura 3.1).

- Modelo No-Lineal

ANFIS

Validar el Modelo

Implementar &l Modelo

Figura 3.25: Panel de control del Modelo No-Lineal
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s Médulo de ANFIS

La intencién de este control es explorar los tipos datos que se procesaron en el modelo
anterior, para poder comparar ambos resultados y tomar la decision del modelo que mejor
ajusta los datos a una linealidad. Este control creado con un Push Button y que lleva
por nombre “ANFIS” (ver figura 3.25) permite al usuario utilizar el médulo de ANFIS
a través de la funcion anfisedit, la cual apertura la interfaz grafica que se muestra en la
figura 2.26.

Ubicandose en Load data en el area de trabajo de esta interfaz, podra seleccionar
alguna de las opciones: Training, file y pulsar el boton Load Data..., 6, Training, worksp. y
pulsar el botén Load Data..., con la finalidad de entrenar los datos ubicados en un archivo
o en el espacio de trabajo de MatLab. Considerando que solo se puede procesar un solo
tipo de dato a la vez, el usuario tiene la libertad de procesar los cuatro tipos de datos,
uno a uno, o tomar el que mejor corresponda segun sus criterios.

Para el uso de los demas controles del area de trabajo de esta interfaz, el usuario
debe considerar los items tratados en la sesion 2.3.2, teniendo en cuenta que al generar el
modelo FIS a la salida debe escoger una tendencia de tipo lineal.

Al finalizar con todo el procesamiento de datos y presionar el botén close aparecera
un cuadro de didlogo tipo pregunta como el de la figura 3.26. Al presionar Yes se abrira
una ventana donde podra guardar el archivo generado por este moédulo con la extension

Jis.

Save changes to Untitled?

Yes No Cancel

Figura 3.26: Cuadro de didlogo que le permite guardar el archivo generado por el médulo
de ANFIS

s Validacién del modelo

Una vez procesados los datos con el médulo de ANFIS, podemos utilizar la informa-
cién necesaria para visualizar, comparar y analizar, de igual manera como en los modelos
anteriores, distintos tipos de graficos y valores estadisticos de los datos inferidos Yj,; en
funcién de los datos reales y, en otra ventana GUIDE. Este control creado con un Push
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Button e identificado como “Validar el Modelo” (ver figura 3.25) permite al usuario tra-
bajar con el archivo de datos generado anteriormente en el médulo de ANFIS.

La aplicacion de las funciones son iguales a como hemos explicado anteriormente a la
hora de seleccionar el archivo de datos, cambiando solamente la funcion importdata por la
funcion readfis de MatLab, la cual permite leer los datos de un archivo .fis. Al seleccionar
el archivo de datos, se apertura la interfaz de la figura 3.27.

[4] InferenciaNoLineal ANFIS - %

Validacion del modelo No-Lineal

f: inferencia

Tabla con valores estadisticos

RMSE [of i de Corl ion | Pendiente
Salvar los Datos

Figura 3.27: Interfaz que permite validar el Modelo No-Lineal

En la leyenda del eje de las ordenadas se muestra la forma que tendra la funcién de
inferencia, cuyos pardmetros a y b estan contenidos en el archivo .fis. La variable indepen-
diente solo puede tomar dos posibles valores = 6 logx a través de la pestana desplegable
que aparece al lado del parametro a.

El usuario debe tener claridad qué tipo de datos procesé para obtener la funcién de in-
ferencia adecuada al momento de validar el modelo. Para ello usamos la funcién evalfis de
MatLab, que contiene dos argumentos de entrada, (Variable_Independiente , Archivo.fis),
arrojando a la salida los valores inferidos de ANFIS.

Adicionalmente el eje de las abscisas también presenta una pestana desplegable con
dos condiciones y 6 logy, que son los valores reales de la variable dependiente que permi-
tiran validar el modelo. Al momento de seleccionar la opcién correspondiente al tipo de
datos, se graficaran la funcién de inferencia en circulos de color azul, la linea de tenden-
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cia en color azul después de realizar el ajuste lineal, y de color negro se trazara la identidad.

De igual manera aparece una tabla con algunos valores estadisticos que hemos tra-
bajado anteriormente, y un botén que permite guardarlos en una matriz de 3 columnas,
cuyo nombre del archivo serd ‘Validacion_EstadisticaNL’. Esto con la intencién de hacer
uso posteriormente de los parametros de la ecuacién lineal en la etapa de implementacién
de los datos, de este modulo.

= Implementacién de los modelos

Este control creado con un Push Button e identificado como “Implementar el Modelo”
(ver figura 3.25) permite al usuario hacer uso del archivo .fis generado en el médulo de
ANFIS, con la intenciéon de implementar los pardametros contenidos en el mismo a un
conjunto de datos seleccionados a través de la lista desplegable que aparece en el eje de
las abscisas de la figura 3.28 y ajustarlos a una linealidad.

z ImplementacionMoLlineal ANFIS — b

Implementacion del modelo No-Lineal

f. inferencia = a

Salvar Datos inferidos

Figura 3.28: Interfaz que permite implementar el Modelo No-Lineal

Esta interfaz tiene la particularidad de procesar solo un tipo de datos de los 4 posibles
casos que se pueden estar trabajando, y esto es debido a que el médulo de ANFIS solo
trabaja con un par ordenado de datos. Sin embargo, como se explicd anteriormente esto
no limita al usuario a procesar o trabajar con todas las posibles combinaciones tratadas
en las distintas escalas.

Asi pues, se ofrece un Push Button adicional para guardar en un archivo los datos
inferidos por este modelo con el nombre de ‘Implementacion NolLineal” en una matriz




68 Metodologia

vector columna.

Finalmente, si partimos con la posibilidad de que el usuario seleccione un archivo de
datos con el cual no desea seguir trabajando, se le ofrece la opcién de eliminar todos los
datos y variables que se hayan procesado. Para lograr esto se dispone de un Push Button
con el nombre de ‘Eliminar Datos’ en la interfaz principal de este software (ver figura 3.1).
Al presionar dicho botén se apertura un cuadro de didlogo tipo pregunta como aparece
en la figura 3.29.

4| Eliminar datos — oo

;. Desea seguir trabajando con los datos seleccionados?

Si Mo

Figura 3.29: Cuadro de didlogo que permite eliminar los datos trabajados

Las funciones utilizadas para este boton son: clearvars, cleary close. Las dos primeras
permiten borrar y limpiar todos los datos y variables generados en el espacio de traba-
jo. La funcién close cierra todas las interfaces abiertas, salvo la ventana principal ‘Interfaz’.

4

Por otro lado la instruccién ¢ 7 juega un papel importante al momento de eliminar
toda la informacién mostrada en los Axes y en la tabla con valores estadisticos a través

del uso de la funcion set y de los apuntadores handles.




Capitulo 4

Resultados

Cada panel de control fue evaluado con datos provenientes de algunos ejemplos practi-
cos que se emplean en el laboratorio de fisica uno y de algunos trabajos realizados en el
Laboratorio de Fisica Tedrica del Sélido.

Como punto de partida, procesamos los datos en hojas de calculo de Microsoft Excel
de la experiencia donde se mide la energia total radiada (R) por unidad de tiempo y por
unidad de area de la superficie de un alambre de tungsteno como funcién de su tempe-
ratura (7)), y otra experiencia donde se mide la diferencia de potencial en los extremos
de un condensador (Ve¢) en funcién del tiempo de descarga (t). Con estas referencias se
comenzaron a realizar pruebas en cada uno de los controles disenados en el software con
la intencion de compararlos e ir ajustando todos los pardametros involucrados, logrando
que ambas aplicaciones en sus resultados dieran exactamente lo mismo (ver Apéndice A).

En este capitulo solo presentaremos los resultados obtenidos después de someter la
aplicacion a rigurosas pruebas con un archivo de datos provenientes de un fenémeno
fisico, el cual contenia una variedad de valores tanto negativos como positivos, incluyendo
al cero y con algunos espacios vacios.

4.1. Modelos Lineal y Logaritmico

Al ubicarnos en la interfaz grafica principal a través de la linea de comandos, como
se indicé en el capitulo anterior, presionamos el botén ‘Preparar los Datos’ para seleccio-
nar un archivo de datos en particular con el nombre ‘VaciosConNegativos’ con la cual se
apertura la interfaz ‘Seleccion’.

Haciendo un barrido de las columnas a través de la lista desplegable, se pueden ver los
valores maximos y minimos de cada una, asi como la cantidad de filas vacias. Ingresando
los valores del par de columnas con la que queremos trabajar, se muestra de igual manera
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como estan dispuesto los datos en cada columna graficindose al momento de escribir el
valor de la variable dependiente. En la figura 4.1 se muestran los resultados de las acciones
después de escribir la columna 4, como la variable z, y la columna 3 como la variable y.

- X

Limpieza, filtrado y seleccion de los datos

4| Seleccion

Sin Filtro: Datos Originales

Nimero de Columnas | Seleccione la columna para visualizar los datos Sin Filtro Filtro 1
4 Columna 3 v
Nimero de flas | Rango (min , max) Filas vacias
22 -17 17 3
Visualizacion de los datos
Ingrese el nimero de columnas de datos con el gue desea trabajar
Columnas Filas Rango (min , max)  Filas vacias
x 2 2 17 3
Filtro 1: Datos sin filas vacias
Limpieza de datos Filtro 2 Filtro 3

Presione el botdn para efiminar las filas vacias.
z Aceptar

Luego ingrese las columnas a trabajar.

Columnas Filas Rango (min , max)  Filas vacias

Filtro 2: Valor absoluto Filtro 3: Desplazamiento

Valor absoluto de los datos
Presione el boton para

transformar los datos Aceptar |
negatives en postivos.

Desplazamiento de los datos

Los datos seran trasladados al
primer cuadrante.

Columnas ~ Rango (min , max)

Columnas ~Rango (min , max)
Selecciona los dates para su procesamiento

(®) sin Fitro () Con Fitro 1

O conFitrez () ConFitro 3

Los datos se guardaran en un archivo .mat. Ejemplos:
a) SinFiltroX1'Y2.mat; b)Fittro1Xf1% {2.mat; c)Fitro2Xa1'a2.mat y d)Fitro3Xd1%'d2.mat,
cuando las columnas seleccionadas sean la primera y la segunda.

(®) Eliminar filss con caros (®) Eliminar fias con ceros

Figura 4.1: Muestra de parametros y grafica de las columnas seleccionadas sin aplicarle
filtro

Veamos en la figura 4.2 la particularidad de aplicarle los filtros al par de columnas de
nuestro ejemplo, considerando que después de presionar el botén ‘Aceptar’ del Filtro 1,
se eliminaran todas las filas vacias. No obstante, si el usuario no presionara dicho botén,
al tratar de insertar alguna columna el programa no ejecutaria ninguna acciéon. Aplica
de igual manera para el Filtro 2. Por otro lado, existe la posibilidad de colocar otras
columnas a las anteriores en todos los filtros, pero teniendo en cuenta que no se lograria

una comparacién entre los datos.

Asi pues, el usuario podria realizar un barrido por todas las columnas, visualizando,
comparando y eligiendo la que mejor se relaciona segtin lo observado. Para finalizar con
este primer proceso de mineria de datos, seleccionaremos los datos arrojados por el Filtro
2 haciendo clic en el Radio Button ‘Con Filtro 2’. Al aceptar en el cuadro de didlogo,
como el de la figura 3.16, regresariamos a la interfaz principal del software.
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z Seleccion - X

Sin Filtro: Datos Originales

Nimero de Columnas | Seleccione la columna para visualizar los datos
4 |Cnlumna 3 v |
Nimero de filas Rango (min , méx) Filas vacias
2 —W -17 17 3

Visualizacion de los datos
Ingreze &l nimero de columnas de datos con el que desea trabajar.

Columnas Filas Rango (min , max)  Filas vacias

x 2 a7 3
y 2 a7 3

Filtro 1: Datos sin filas vacias

Limpiszs de datos
Presione el botd liminar las filas vacias. |
TESIONE €l DOoLon para eliminar L vacias. Acemar

Luego ingre=e las columnas a trabajar,

Columnas Filas Rango (min , max)  Filas vacias

17 0

=20

0

-17 17
Filtro 2: Valor absoluto Filtro 3: Desplazamiento
| Valor absoluto de los datos

Presione el boton para

transformar los datos Aceptar

negatives en postivos.

De=plazamiento de los datos

Los datos serdn trasladados al
primer cuadrante.

Columnas Rango (min , méx)
= b 37 Selecciona los datos para su pr
(®) 5in Fitro () Con Fitrro 1 (O conFitro2 () ConFitro 3

Los datos se guardaran en un archivo .mat. Ejgmplos:
@ Eliminar flas con ceros a} SinFiltroX12.mat; b)Filtro1Xf1Yf2.mat; c)Fitro2Xa1Ya2.mat y d)Fitro3Xd1'd2.mat,
cuando las celumnas seleccionadas sean la primera y la segunda.

Columnas Rango (min , méx)

x 3 20
yEI 4 17

@ Eliminar filas con ceros

Figura 4.2: Limpieza y filtrado de las columnas seleccionadas

Por el momento no se observaria ningiin cambio en la interfaz hasta presionar el botén
‘Explorar los Datos’. En ese momento se muestra la opcién para elegir el archivo guardado
con se muestra en la figura 4.3.

4] Seleccionar archivo de datos x
ES » Seny_16GM (F) » Automatizacién «|®/| | Buscar en Automatizacién )
Organizar ~ Nueva carpeta Bz~ ™ @
Documentos  *  Mombre Fecha de medifica...  Tipe
B Escritorio 7 Filtro2Xa4va3 4/1/2017 5:32p. m.  Microsoft Access ...
[&=] Imagenes
b Musica
B Vvideos

i Disco local (C:)
- Disco local (D)

= Sony_16GM (F:)

— Sony_16GM (F3)

28
71216
Automatizacién | 5
Mombre: | Filtro2Xadva3 | [MaT-files mat) ~
[ aeir ] | concelar |

Figura 4.3: Ventana para buscar y seleccionar el archivo de datos preparados

Esperando tan solo un instante el programa ejecutaria todas las acciones correspon-
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dientes a la exploracion de los datos, arrojando todos los resultados en la interfaz principal
tal y como se muestra en la figura 4.4.

z Interfaz - ®

Automatizacion del proceso de Mineria de Datos
Modelos Lineal y Logaritmico o o

Preparar los Datos [l e}

Explorar log Datos.

Salvar los Datos

alidar los modelos

Impl tar los model N N
mplemeniar fos mocelos DATOS_C loglylinf=ax+b DATOS_D |logly)inf = a log(x) + b

Validar el Modelo

Implementar &l Modelo

Tabla con valores estadisticos

Tipo de Datos Tipo de Grafico Desviacion Estandar Coeficiente de Correlacion m“ﬂgm&m

DATOS_A YVEX 4.6e+00 0.52 g.1e-01 3.0e+00
Eliminar Datos DATOS_B y vs log(x) 4.8e+00 0.45 1.3e+1 -2.7e+00
DATOS_C logly) vs x 2.1e-M 0.54 2.8e-02 6.3e-01

DATOS_D  logly)vs log(x) 21e-01 055 5.0e-01 3.5e-01

Figura 4.4: Exploracion de los datos preparados

Como hemos discutido, las representaciones graficas en circulos de color rojo corres-
ponden a los datos preparados en sus distintas escalas, y la linea de tendencia de los datos
inferidos en color azul. Ademas la tabla con algunos valores estadisticos para los distintos
tipos de graficos.

Para guardar los resultados de la exploracién de los datos le damos un clic al botén
‘Salvar los Datos’. Con ello se guardardn en la carpeta donde se aloja el programa los
archivos que se muestran en la figura 4.5, como son los cuatro archivos de las posibles
combinaciones lineal y logaritmica, y un archivo adicional el cual contiene los valores
arrojados en la tabla estadistica.

Al presionar el botéon para ‘Validar los modelos’, automéaticamente se apertura la
ventana ‘Inferencia’ (ver figura 4.6) donde se describe en circulos de color azul los valores
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4| Seleccionar archivo de datos x
T~ > Sony_16GM (F) > Automatizacién ~ @ | Buscaren Automatizacién .l
Organizar ~ Nueva carpeta =~ @ @
Documentos ™ Nombre Fecha de modifica... Tipe
I Escriteric 53 DATOS_A 47172017 5:40 p. m.  Microsoft Access ..
[&] Imagenes FH DATOS B 47172017 540 p. m.  Microsoft Access ...
B Musica 2 DATOS C 4/1/2017 5:40 p. m.  Microsoft Access ...
B Videos 74 DATOS D 4/1/2017 5:40 p. m.  Microsoft Access ...
it Disco local (C:) [22 Exploracion_Estadistica 4/1/2017 5:40 p. m.  Mlicrosoft Access ...
i, 3
. Disco local (D4 4 Filtro2Xadva3 47172017 332 p. m.  Microsoft Access ...
= Sony_16GM (F:)
= Sony_16GM (F)
28
71216
Automatizacion |, -
Mombre: || v| | MATfiles (=.mat) ~
[ Awir ] | cancetar |

Figura 4.5: Archivos que se guardan de la exploracién de los datos

inferidos Y, ¢ en funcién de la variable y, una linea de tendencia en azul y la identidad en
color negro, en los distintos tipos de graficos. De igual manera se muestran ciertos valores
estadisticos en la tabla correspondiente a cada caso.

z Inferencia — x

Validacion de los modelos Lineal y Logaritmico

Yot
- Yinfix)=ax+b Yinf(logx) =a logx + b

e B logint( -axsb W e |

Tabla con valores estadisticos

Tipo de Grafico RMSE
Yinf(x) vs Yreal 2.4e+00

Yinf{logx) v Yreal 2 4e+00 .
log¥inf(x) vs log(¥real) 1.1e-01 ! Salvar los Datos

log¥inf(logx) vs log(Yreal) 1.1e-01

Figura 4.6: Validacion de los modelos lineal y logaritmico con los datos explorados
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Al presionar el boton ‘Salvar los Datos’ se guardaria en una matriz los valores estadisti-
cos con las dimensiones 43, con el nombre de ‘Validacion_Estadistica’ como se muestra
en la figura 4.7.

4 Seleccionar archive de datos x

T > Sony_16GM (F) > Automatizacién v @ | Buscaren Automatizacién »
Organizar ~ Nueva carpeta =~ @ @
|l Documentos  ~  Mombre Fecha de medifica...  Tipo

I Escritorio =3 DATOS_A ar Microsoft Access ...

=/ Imagenes 73 DATOS B af Microsoft Access ...

b musica 53 pATOS_C ar Microsoft Access ...

B videos 4 DATOS_D ar Microsoft Access ...

i Disco local (CH) 7 Exploracion_Estadistica af Microsoft Access ...
4 Filtro2XadYa3 a5 Microsoft Acces

= Disco local (D3)

5 Validacion_Estadistica

Microsoft Access ...

s Sony_16GM (F:)

= Somy_16GM (F)

28

71216

Automatizacien |, 5
Mombre: || v‘ MAT-files (*.mat) ~

Figura 4.7: Archivo que se guarda en la validacién de los modelos

Para finalizar con todos los pasos que implica el proceso de mineria de datos, nos
tocaria presionar el botén para implementar los modelos en la interfaz principal. Con ello
se apertura la interfaz ‘Implementacion’ y haciendo clic en el botén ubicado en los ejes
de las abscisas de cada grafico, en sus distintas escalas si asi lo estima conveniente el
usuario, permitird elegir un archivo de datos que evaluara la funcién con cada uno de los
parametros validados para la inferencia.

Para visualizar las acciones de esta interfaz hemos disenado como ejemplo un archivo
de datos de una sola columna con el nombre de ‘Paralmplementar’ tal y como se muestra
en la figura 4.8.

4 Seleccionar archive de datos ped
1™ » Sony_16GM (F:) » Automatizacion ~ O Buscar en Automatizacion =l
Organizar - Nueva carpeta > O @
[5] Documentos  *  Nombre Fecha de medifica..  Tipe
I Escritorio |=] Paralmplementar 12:21.. Decumento de tex.,
=] Imagenes 5] VaciesCenMegatives 16 1:28 p. m.  Documento de tex.,
D Musica
B videos

e, Disco local (C2)
= Disco local (D)
= Sony_16GM (F:)

= Sony_16GM (F:)

28
216
Automatizacion |, 5
MNombre: | Paralmplementar v| ("bet) v
Cancelar

Figura 4.8: Archivo para implementar los modelos en sus distintas escalas

Los resultados después de presionar los botones de cada eje en los graficos se pueden
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visualizar en la figura 4.9, donde se representan en circulos azules la linealidad de los datos
inferidos en sus distintas escalas. Al presionar el botén para salvar los datos inferidos, el
usuario dispondra de un archivo llamado ‘Implementacion_Inferida’ con la extension .mat
en donde se ubican los datos inferidos en una matriz de cuatro columnas.

Z Implementacion _ ®

Implementacion de los modelos Lineal y Logaritmico
Vinogy) -3 logs + b

= B ogvinin-axen SRR

Figura 4.9: Implementacion de datos asociados al mismo fenémeno fisico

4.2. Modelo No-Lineal

Hemos discutido anteriormente que para hacer uso del médulo de ANFIS, basta con
que el usuario presione el botén ‘ANFIS’ en la interfaz principal de este software. Por otro
lado recordemos que el primer paso del proceso de mineria de datos se realizara siempre
en el panel de control anterior. Sin embargo, cuando se selecciona el archivo de datos a
explorar se crean los distintos tipos de datos, que no es mas que los valores (z,y) en las
distintas escalas.

Bajo este esquema podemos explorar los distintos tipos de datos con el moédulo de
ANFIS de uno en uno. Tomemos como ejemplo los DATOS D, ya que la correlacién
entre log(z) y log(y) es la més cercana al valor 1.
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Para ello seleccionamos en el area de trabajo Load data las opciones Training de Type,
y worksp. de From. Luego presionando el botén ‘Load Data...” aparecera una ventana
donde escribiremos el nombre del tipo de dato que trabajaremos, en nuestro caso particular
DATOS_D (ver figura 4.10). Presionando el botén ‘OK’ se graficarfan los datos (ver figura

4.11).

[#] Neuro-Fuzzy Designer: Untitled — O x

File Edit Wiew

Figura 4.10: Tipo de dato a usar para el entrenamiento en el médulo de ANFIS

4. Neuro-Fuzzy Designer. Untitled — O >

File Edit Wiew

Figura 4.11: Grafico de los DATOS_D en el médulo de ANFIS
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Para generar el modelo FIS, seleccionamos del darea de trabajo Generate FIS la opcién
‘Grid partition’. Luego haciendo clic en el botén ‘Generate FIS...” escribimos el niimero de
reglas en ‘Number of MFs:” en nuestro caso 2, seleccionando como funcion de pertenencia
la funcién gauss2mfen ‘MF Type:’, todo esto se aplicara a los datos de entrada (INPUT).
A la salida (OUTPUT) la funcién de pertenencia elegida en ‘MF Type:’ es linear (ver
figura 4.12). Con estas elecciones presionamos el botén ‘OK’.

4 — u] X

—INPUT
Number of MFs: MF Type:

trimf ~
trapmf

gbelimf

gaussmf

2

To assign a different

number of MFs to each griERE

pimf
dsigmf
psigmf

input, use spaces to
separate these numbers.

—OUTPUT

constant ~
WF Type:

oK | Cancel |

Figura 4.12: Numero de reglas y funciones de pertenencia de entrada y salida del modelo FIS

Para poder utilizar el modelo FIS generado nos ubicamos en el area de trabajo Train
FIS. Como primer paso elegimos el método de optimizacién hybrid (combinacién de mini-
mos cuadrados) en ‘Optim. Method:’. Luego escribimos el ‘Error Tolerance:” y la cantidad
de iteraciones para el entrenamiento. Presionando el botén ‘Train Now’ se puede observar
cémo se van procesando los datos de manera gréafica, asi como va cambiando el valor
RMSE durante las iteraciones (ver figura 4.13).

Por otro lado se puede ir visualizando como en el workspace de MatLab se van mos-
trando una serie de parametros durante el entrenamiento. El médulo de ANFIS te permite
comparar los datos del entrenamiento con los datos seleccionados originalmente. Para ello
elegimos la opcién Training data en ‘Plot against:’ del area de trabajo ‘Test FIS’ y pre-
sionando el botén ‘Test Now’, obteniendo la gréafica de la figura 4.14.

Finalmente al presionar el botén ‘Close’ y seleccionar la opcién Yes del cuadro del
dialogo, guardamos el archivo con el nombre ‘Exploracion ANFIS_DO01.fis’.

A continuacién presionamos el boton ‘Validar el Modelo’ de la interfaz principal, con
el que podemos elegir el archivo de datos .fis. Sabemos qué en la interfaz para validar
el modelo No-Lineal al seleccionar en el eje de las ordenadas la variable independiente
obtendriamos los valores inferidos de este modelo con los pardmetros obtenidos del médulo
de ANFIS a través del archivo seleccionado.
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{4 Meuro-Fuzzy Designer: Untitled — O >

File Edit View

Figura 4.13: Entrenamiento del modelo FIS generado en el médulo de ANFIS

{4\ Neuro-Fuzzy Designer: Untitled — O =

File Edit View

Figura 4.14: Comparacion de los datos entrenados y los datos seleccionados en el médulo
de ANFIS

En nuestro caso la funcién de inferencia tiene como variable independiente el log(x).
Luego evaluamos los valores inferidos escogiendo en el eje de las abscisas el log(y) con
el cual se describe, al igual que en la validacién del modelo anterior, graficamente y
estadisticamente la linealidad o no de los datos procesados (ver figura 4.15). Para guardar
los valores estadisticos presionamos el botén ‘Salvar los Datos’ los cuales se guardaran en
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el archivo ‘Validacion_EstadisticaNL’.

[4 InferenciaMoLineal ANFIS - X

Validacion del modelo No-Lineal

O m—

Tabla con valores estadisticos

RMSE Coeficiente de Correlacion | Pendiente
1.0e-01 0.66 5.5e-01

Salvar los Datos

Figura 4.15: Validacién de los datos generados en el médulo de ANFIS

Terminando con todo el proceso de mineria de datos en este modelo le damos un clic
al botén ‘Implementar el Modelo’ en la interfaz principal. Luego seleccionamos de la lista
desplegable, en el eje de las abscisas, la variable logz para nuestro caso en particular. Con
ello se apertura la ventana para elegir el archivo de datos que utilizados para el modelo
anterior llamado ‘Paralmplementar’.

En la figura 4.16 se muestra la interfaz grafica para la implementacién del modelo
No-Lineal. De igual manera, para salvar los datos inferidos basta con presionar el boton
‘Salvar los Datos’ y se guardara un archivo vector columna con el nombre de ‘Implemen-
tacién_NoLineal’.

Si el usuario se percata que los datos elegidos no logran concretar informacion valiosa
después de realizar el proceso de mineria de datos, o en cualquier fase de la misma, tiene
la opcién de eliminar los datos y cerrar todas las interfaces graficas abiertas hasta ese
punto, con tan solo presionar el botén ‘Eliminar Datos’ de la interfaz principal. Entonces
solo quedaria disponible para el usuario lo mostrado en la figura 4.17.
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E ImplementacionMolineal ANFIS

f: inferencia =

Salvar Datos inferidos

Figura 4.16: Implementacion del modelo No-Lineal

E Interfaz

Automatizacion del proceso de Mineria de Datos
Modelos Lineal y Logaritmico m m

Preparar los Datos
Explorar los Datos
Salvar los Datos
Validar los modelos -

Implementar los modelos

DATOS_C | loglylinf=ax+b DATOS_D |log(y)inf = a log(x) + b

Validar el Modelo
L]

Implementar el Modelo

Tabla con valores estadisticos

T iEinhE T R T e S B e B e L R
DATOS_A yVS X
Eliminar Datos DATOS_B y ve log(x)
DATOS_C logly) vs x
DATOS.D  logly) vs log(x)

Figura 4.17: Interfaz principal después de eliminar los datos
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Conclusiones

El objetivo principal de este trabajo es el desarrollo de una aplicacién en donde se au-
tomatizan las distintas etapas del proceso de mineria de datos, logrando de esta manera
que el usuario pueda limpiar, filtrar y seleccionar datos provenientes de cualquier siste-
ma o fenémeno fisico, que luego podra procesar utilizando modelos Lineal, Logartimico,
No-Lineal, para finalmente ser usados por sistemas expertos. Con el desarrollo de esta
aplicacion hemos llegado a las siguientes conclusiones:

» Con herramientas de la interfaz grafica de usuario (GUI) de MatLab se lograron
disenar siete médulos con distintos paneles de control que permitieron estudiar la
tendencia y patron de los datos procesados. Para ello cada médulo dispone de en-
tornos graficos que producen resultados estadisticos, entre los cuales se encuentran
la correlacién, la desviacién estandar y el error cuadratico medio (RMSE). Cada
interfaz permite guardar los resultados obtenidos.

» La aplicacion permite preparar los datos que seran procesados a través de un médulo
que posee cuatro filtros con su representacién grafica respectivamente.

» Los modelos utilizados en la aplicaciéon son el método de los minimos cuadrados
para cuando el estudio de los datos posea una relacién lineal simple o con escalas
logaritmicas, y el médulo de ANFIS de MatLab para estudiar los datos, cuya relacion
sea no-lineal.

» En estd aplicacion se podran incluir otros moédulos que permitan al usuario incorpo-
rar otros modelos, como redes neuronales artificiales, 16gica difusa y teoria fractal,
entre otros.

» Cada una de las interfaces dispone de entornos gréaficos en 2D y en escalas lineales
o logaritmicas, que permiten visualizar y comparar los resultados obtenidos. Adi-
cionalmente en los graficos se cuenta con la posibilidad de determinar la tendencia
y realizar los ajustes lineales.




82

Conclusiones




Apéndice A
Aplicacién evaluada

Resultados de datos procesados con hojas de calculo de Microsoft Excel y con la
aplicacion desarrollada para su comparacion, de la experiencia donde se mide la energia
total radiada (R) por unidad de tiempo y por unidad de &rea de la superficie de un alambre
de tungsteno como funcién de su temperatura (7):

Unidad de energia en funcion de la Unidad de energia en funcion del
2E4E - temperatura a5 logaritmo de la temperatura
4E45 * AE4E *
3846 | y=1373,2¢-2E406 3peg | ¥ EEHOER-2EW0T
R?=0,8393 B R*=0,7201
}E‘ 3E45 ! 3E46
= 2B w 2E4E
2 s
e 2E+6 2E48
1E45 - o
SE45 SE45
OE40 —|—fp—- . r ! QD Py .
1000 4000
(K} 3 2 log T 34 38
Logaritmo de la energia en funcidn de la Logaritmo de la energia en funcidn del
- temperatura - logaritmo de la temperatura
&5 &8
g
55 g1
s e 58
2 3
a5 - y=0,0009x+3,3615 =3l
a R® = 0,9664 15 y=4,8427x- 10,644
- ’ R=0,5958
” a1
3 : : . : T :
1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 38 T T 1
TiK) 3 32 logT 34 15
Tipo de Grafico | Desviacion Estandar | Coeficiente de Correlacion | Ecuacidn de regresion
XVSy 1,2E+6 0,84 (1,4E+3)x - 2E+06
log(x) vsy 1,2E+6 0,72 (BE+DB)x - 2E+07
x vs log(y) 7,8E-1 0,97 (GE-4)x + 3,4
log(x) vs logly) 7,8E-1 1,00 (4,8)x - 1,1E+1

Figura A.1: Datos procesados con Microsoft Excel en escalas Lineal-Logaritmica
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4 Interfaz

Automatizacion del proceso de Mineria de Datos
Modelos Linealy Logaritmico m m

Preparar los Datos

Explorar los Datos

Salvar los Datos

Validar los modelos

implementar Ios modelos \ ;
mpiemenar ¢ DATOS_C | logly)inf=ax+b DATOS_D logly}inf =a log(x) + b

(o}

Validar &l Modelo

[+ |
Tabla con valores estadisticos

Tipo de Datos Tipo de Gréfico Desviacion Estandar C

Pendiente

DATOS_A yvsx 1.2e+06 ; 1.4e+03

DATOS_B ¥ vs log(x) 1.28+06 L 6.5e+06
DATOS_C logly) vs x 7.8e-01 I 9.3e-04

DATOS_D  logly) vs log(x) 7.8e-01 ! 482400

Implementar el Modelo

Figura A.2: Datos procesados con la aplicacion desarrollada
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