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Abstract

The recent need to use mathematical models in disciplines such as Biology, Medicine, among others,
has stimulated the interest in the use of new techniques. The problem is that many of these models
are extremely difficult to define by a formula or exact mathematical equation and accurate due to
the complexity of the system structure such as nonlinearity, uncertainty and scrambling of the actual
processes. In this sense, the fuzzy inference systems allow model, complex processes or incomplete and
uncertain systems. In this paper we evaluated the performance of a web system that allows to simulate
models with fuzzy inference (SWID). We related the variables number of requests and processing time
to compare two fuzzy algorithms through an ANCOVA (Analysis of covariance). The algorithm with the
best performance used classification rules with weight factor (W).

Resumen

La reciente necesidad de utilizar modelos matematicos en disciplinas como la Biologia, Medicina,
entre otras, ha estimulado el interés en el empleo de nuevas técnicas. El problema estriba en que muchos
de estos modelos son extremadamente dificiles de conformar por una férmula o ecuacién matematica
exacta y precisa debido a la complejidad de la estructura del sistema como por ejemplo la no linealidad,
la incertidumbre y la aleatorizacién de los procesos reales. En este sentido, los sistemas de inferencia
difusa permiten modelar procesos complejos o sistemas incompletos o inciertos. En este trabajo se evalué
el rendimiento de un sistema Web que permite simular Modelos de Inferencia Difusa (SWID, Sistema
Web de Inferencia Difusa). Para ello se relacioné el ndmero de peticiones y tiempo de procesamiento para
comparar dos algoritmos difusos mediante un anélisis de covarianza. El algoritmo con mejor rendimiento
utiliza las reglas de clasificacién con un factor de peso (W).
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1. Introduccion

Internet ha tenido una marcada evolucién en los ultimos anos, permitiendo el acceso e intercambio de
informacién de manera agil, con caracteristicas de flexibilidad en la tecnologia de acceso y con capacidades
de integracién a nivel de servicios [1].

Existen disciplinas como la Biologia, Medicina, Psicologia, Educacién, entre otras, donde se requiere
ejecutar diferentes modelos matematicos en la computadora, sin embargo, debido a la complejidad en su

20



M. Uec, V. Menéndez, S. Medina 21

ejecucién se requiere generar ambientes faciles de utilizar para los usuarios. El rendimiento o el tiempo
destinado en la generaciéon de estos ambientes utilizando herramientas Web permite decidir si es viable
desarrollarlos a través de una arquitectura propuesta. La modelacion utilizando légica difusa o borrosa es
una propuesta relevante dada la posibilidad de representar la incertidumbre y la aleatorizacién presente en
los problemas existentes en las areas antes mencionadas. Esta modelacion difusa tiene impacto préactico en
el control, la prediccién y la deduccion [2].

Un sistema de inferencia difusa emplea reglas difusas “si-entonces” que pueden modelar los aspectos
cualitativos del conocimiento humano y procesos de razonamiento sin emplear andlisis cuantitativos precisos.
En 1974 el profesor Mamdani experimenté con éxito un controlador difuso en una maquina de vapor, pero
la primera implantacién real de un controlador de este tipo fue realizada en 1980 por F. L. Smidth & Co. en
una planta cementera en Dinamarca [9]. En 1983, por primera vez, en Japén Fuji aplicé 16gica borrosa para
el control de inyeccién quimica para plantas depuradoras de agua. En 1987 la empresa OMRON desarrolla
los primeros controladores borrosos comerciales con el profesor Yamakawa. A partir de ese momento, el
control difuso ha sido aplicado con éxito en muy diversas ramas tecnoldgicas, por ejemplo la metalurgia, los
robots de fabricacién, controles de maniobra de aviones, ascensores o trenes (tren-metro de Sendai, Japén,
1987), sensores, imagen y sonido (sistema de estabilizacién de imagen en cdmaras fotograficas y de video
Sony, Sanyo, Canon), electrodomésticos (lavadoras de Panasonic o Bosch, aire acondicionado Mitsubishi,
rice cooker), automocién (sistemas de ABS de Mazda o Nissan, cambio automatico de Renault, control
automatico de velocidad, climatizadores) y una larga lista de aplicaciones comerciales [9].

En este trabajo se evalué el rendimiento de un sistema Web que permite simular Modelos de Inferencia
Difusa para la modelacién de datos, el cual utiliza el lenguaje de programacién R [3] como motor de inferencia
estadistico. Se explica la relacion entre el nimero de peticiones y tiempo de procesamiento para comparar
dos algoritmos difusos mediante un anélisis de covarianza.

En la seccién 2 se describe el desarrollo de la aplicacion denominada SWID (Sistema Web de Inferencia
Difusa) en términos de la estructura y rendimiento, asi como su relacién con la l6gica difusa. La seccién
3 describe el proceso de experimentacién de los datos, recursos de hardware, software y modelo estadistico
utilizado. La seccién 4 presenta el andlisis e interpretaciéon de los resultados del experimento. En la seccion
5 se presenta las conclusiones y trabajo futuro del proyecto.

2. Desarrollo de la aplicacién

En el desarrollo de las aplicaciones Web se han establecido conjuntos de directrices que generalmente se
enfocan en controlar la estructura de los contenidos para una facil lectura y comprension de los usuarios. Dos
técnicas muy socorridas para mejorar el desempeno de una aplicacién Web son la compresién de informacion
y el uso de caché en el cliente y el servidor Web [10]. Los beneficios son evidentes, el tiempo de carga y la
transferencia de datos para los usuarios se realizan de una manera rapida.

Entre los métodos de compresién se encuentra el gzip. Durante mucho tiempo fue el formato de compresién
mas popular. Como su nombre indica emplea el mismo algoritmo utilizado en la herramienta gzip de UNIX.
Al utilizarse en el protocolo HT'TP se espera una relacién de compresién de aproximadamente 1:3 o 1:4
para HTML, pero es altamente dependiente de la naturaleza del texto (en particular cuando los patrones
se repiten). El almacenamiento en caché es una parte importante del Internet moderno, pero también es un
tema rodeado de mucha confusién y malos entendidos. Sin embargo, el concepto de caché es importante para
garantizar la fluidez de la Web. El almacenamiento en caché es un término amplio, pero por lo general se
refiere a la conservacién de los recursos Web (documentos HTML, imdgenes, etc.) en una ubicacién temporal
para mejorar el rendimiento de una aplicacién. Puede ser implementado por la mayoria de los navegadores
y servidores Web en diferentes sistemas operativos [11].

Para la implementaciéon de SWID se utilizé la Arquitectura SaaS (software como servicio). El com-
portamiento dindmico de SaaS puede variar mucho dependiendo de la protocolos, estandares y enfoques
arquitecténicos elegidos [12]. Este patrén puede ser implementado en muchos niveles de complejidad, desde
un servicio Web seguro a una interfaz de usuario simple, como una pagina Web en un navegador. El usuario
interactia con el servicio, que a su vez invoca a la funcionalidad bésica. Las respuestas son adecuadamente
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dirigidas de vuelta al usuario segin se requiera. Un proveedor de software de una aplicacién SaaS tam-
bién puede reaccionar rapidamente a los errores en el sistema. El administrador puede supervisar todos los
usuarios de forma concurrente para detectar fallas en el software que pueden requerir atencién inmediata
y pueda ser capaz de solucionarlos antes de que la mayoria de los usuarios se den cuenta. La arquitectura
SaaS puede ser especializada mediante el uso de algoritmos avanzados de computacién para realizar tareas
de razonamiento tales como la inferencia. Estos sistemas avanzados algin dia seran capaces de utilizar las
habilidades cognitivas para reconocer y actuar sobre ciertos patrones de eventos [12].

Se seleccion6 HTML, PHP y AJAX como tecnologias base para SWID, el cudl utiliza el lenguaje de
programacién R [3] como motor de inferencia estadistico. R es un lenguaje de programacion eficiente en el
analisis de datos estadisticos y la simulacién de modelos matemaéticos, ademés que se puede conectar con
MySQL, SQLite, MongoDB y Hadoop para actividades de almacenamiento de datos [15].

SWID es un sistema Web que permite generar modelos de inferencia difusa en areas como la Biologia,
Medicina, Psicologia, Educacion, entre otras. SWID ofrece las funciones de gestion de datos, funciones de
pertenencia y analisis de datos para dos tipos de algoritmos de clasificacién difusa, el primero implementa
la técnica Chi’s (CHI) [4] y el segundo utiliza un factor de peso (W) [5].

La figura 1 muestra la arquitectura de software como servicio propuesta para el SWID.

7. Software _— 8. Motor
como servicio Estadistico
(Saas) — enR

Figura 1: Arquitectura SaaS (arquitectura de software como servicio), 1.- Proceso de modelacion, 2.- Aplicacion
Web, 3.- Middleware, 4.-Sistema Operativo, 5.-Hardware Virtual, 6.- Hardware Fisico, 7.- Software como
Servicio, 8.- Motor Estadistico en R.

La légica difusa es una extension de la légica matematica basada en la teoria de conjuntos difusos y
sistemas 16gicos de varios valores infinitos. La légica difusa se ha convertido en un campo importante de la
investigacion y el desarrollo en muchas disciplinas como las matematicas, la logica, la inteligencia artificial
y la filosoffa desde 1965 [7]. Las posibilidades de aplicacién de los algoritmos evolutivos en el campo de la
logica difusa estdn documentadas por una serie de publicaciones recientes de investigacion, que a grandes
rasgos permiten optimizar las funciones de pertenencia de los conjuntos borrosos, ademés de optimizar el
aprendizaje automatico de las reglas difusas [8].

Las funciones de pertenencia proporcionan la caracterizacion de conjuntos difusos mediante el estable-
cimiento de una conexién entre términos linglifsticos (como ”lenta”, "media”, "rdpida” para una variable
de velocidad) y los valores numéricos precisos de variables en un sistema fisico. Una funcién de pertenencia
difusa se aproxima a la confianza con la que un valor numérico es descrito por un término lingiiistico. La
correcta eleccién de las funciones de pertenencia no es en absoluto trivial pero juega un papel crucial en el
éxito de una aplicacién [8].

Los sistemas de inferencia difusa emplean diversas técnicas para la generacién de reglas o modelos, una
de ellas es la tabla de repertorio difuso. La tabla de repertorio difuso es una matriz rectangular con elementos
(columnas) y constructos (filas). Cada interseccién fila-columna contiene una razén, la cual consiste de un
conjunto de funciones de pertenencia trapezoidales o triangulares, definidas como f : u — [0, 1] con cuatro
pardmetros (ver Ec. 2.1) que muestran cémo un usuario aplica un constructo dado a un elemento en parti-
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cular [16]. Las funciones trapezoidales o triangulares, extienden las tablas de repertorio difuso para formar
restricciones, las cuales pueden ser representadas en una rejilla para darle mayor poder a la representacion,
mientras se le permite al usuario expresar su conocimiento sin restricciones.

0 u<a
((Z:Z)) a<u<b
flusa,bye,d) =< 1 b<u<c (2.1)
((Z:?)) c<u<d
0 u>d

Las reglas difusas SI - ENTONCES para ¢ patrones de clasificacién con n atributos tiene la notacién
siguiente [2] (ver 2.2):
Una Regla R; : Sizy es Aj1y ...y @n es Ajp

. (2.2)
entonces C; , j =1,2,....., N
donde :
= (T1,.ery Tn) vector patrén de dimensién n
Aj; valor de la lingiifstica antecedente (i = 1,2...,n)
C; clase consecuente
N nimero de reglas difusas del tipo SI - ENTONCES

Para problemas con funcién de aproximacién (ver 2.3), las reglas difusas SI - ENTONCES con nimeros
reales como valores consecuentes utiliza la siguiente notacion:

Una Regla R; : Sizy es Aj1y ... y ©n €5 Ajp

. (2.3)
entonces yes 7 , j = 1,2,...., N
donde y es la variable de salida y r; es el consecuente niimero real.
Para estimar el valor de salida § de un vector de entrada « = (21, ....,2,) se calcula como el promedio
de los pesos utilizando la siguiente férmula (ver 2.4):
N
o 2= M) -7y
= L /A (2.4)

Zj‘vzl 1 ()

donde r; representa el consecuente ntimero real y p;(z) es el grado de compatibilidad de la regla R;. El
grado de compatibilidad p;(x) se calcula como el operador producto p;(x) = pj1(21) X - - Xfbjn(xy,) donde
;i () es la funcién de pertenencia de la lingiifstica antecedente Aj; (i =1, ...,n).

Si se considera el peso w; de cada regla en (2.3), la estructura queda de la siguiente manera (ver 2.5 y
2.6):
Una Regla R; : Sizy es Aj1y ... y ©n €5 Ajp

. (2.5)
entonces y es 7 con w; , j =1,2,....,N
La ecuacién 2.4 queda de la siguiente manera :
() ey
§== (2.6)

Sy ()

Se asume que el peso w; afecta solo la parte consecuente r; [14].
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Los sistemas difusos se han utilizado gracias a su capacidad para resolver con éxito una amplia gama
de problemas en diferentes campos de aplicacién. Sin embargo su replicacién y aplicacién requiere un alto
nivel de conocimiento y experiencia en computacién. Es asi, que si bien algunos investigadores publican el
c6digo fuente de sus soluciones software, su uso queda limitado a expertos en el &mbito de computacién pues
investigadores de otras areas como Biologia o Sociales carecen de los conocimientos para la adecuacién de
dichas soluciones. En los tltimos anos, el software en la modelacién de sistemas difusos se ha desarrollado
con el fin de facilitar el uso, entre los cuales podemos encontrar [17]:

1. En el area de control difuso esta jfuzzy-logic, warpstar2 y asafes2.

2. Para resolver problemas especificos en la toma de decisiones los programas més conocidos son fmcgdss
— decider, visualfcm, xfuzzy entre otros.

3. En el contexto de la biomedicina hay muchas aplicaciones tales como msclust, fuzzy spike sorting y
pinti.

4. En el area educativa existen bibliotecas para las tareas de ensenanza como coala, cavus, eriskgame,
virtuallab, feup, edurobot, firs-trainer, fuzzy ramset, simulink y mntool.

5. Como servicios web esta fws (fuzzy Web system) que es una biblioteca que utiliza un motor de infe-
rencia difuso basado en el contexto de casandra (sistema de simulacién de adaptacién consciente para
aplicaciones en numerosas areas) [18].

Por otro lado, muchas bases de datos y herramientas de andlisis de datos se han creado para la inves-
tigacion bioinformdética. Generalmente se combinan para ser utilizados en las tareas de recuperacién y de
analisis de datos por algunos bidlogos y cientificos en bioinformatica. SWID es una propuesta de software
que puede ser usado como herramienta de investigacién (ver figura 2) no solo en el drea de la bioinformadtica
sino también en otras disciplinas como Medicina, Psicologia, Educacién, entre otras [10].

Home | consuLta REGISTRATE  INICIARSESION  AYUDA

Subir Archivo delimitado por comas

Examinar... | Ningin archivo seleccionado. Subir Archive
Generar Modelo

Etiquetas 5
Funcion TRAPEZOID  ~|

Modelo FRBCS.W j ejecutar

Figura 2: Interfaz Web para SWID.

SWID tiene cuatro caracteristicas particulares:

1. Provee una interfaz Web para generar modelos de inferencia difusa.

2. Controla la estructura de los contenidos para una facil lectura y comprensién de los usuarios.

3. Utiliza sistemas difusos basado en reglas para tareas de clasificacién y regresion.

4. Genera funciones de pertenencia personalizados y sus gréaficas asociadas.

Con todo ello, SWID se convierte en una alternativa interesante para el investigador que desea utilizar

los sistemas de inferencia difusa como técnica para la modelacién de datos, sin considerar las complejidades
propias del uso de técnicas computacionales.
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3. Diseno Experimental

Con el propédsito de comparar el rendimiento entre los algoritmos, se utilizaron datos de un muestreo de
los laboratorios de investigacién marina de la universidad de Tasmania en Australia [13], se capturaron un
total de 4,117 moluscos del género Haliotis (abulones). Las variables morfolégicas de entrada fueron longitud,
didmetro, altura, peso total, peso sin concha, peso de la viscera, peso de la concha y el niimero de anillos
que fue la variable de salida (Tabla 1).

Tabla 1: Variables morfoldgicas.

Nombre Descripcién Unidades Minimo | Méximo
Longitud continua mm 0.075 0.815
Didmetro continua mm 0.055 0.650
Altura continua mm 0.000 1.130
Peso total continua gr 0.002 2.826
Peso sin concha continua gr 0.001 1.488
Peso de la viscera continua gr 0.0005 0.760
Peso de la concha continua gr 0.0015 1.005

Anillos discreta numero de anillos 1 29

Todos los experimentos se ejecutaron en una computadora Toshiba satélite con procesador AMD A6,
4 GB de RAM y sistema operativo Debian 8 en la cual se instalé un servidor Apache 2.1, ApacheBench
2.3, PHP 5.0, R 3.1.3 y la aplicacién SWID. Se ejecutaron 100, 150, 200, 250, 300, 350 y 400 peticiones
de manera aleatoria con un nivel de concurrencia de 10 utilizando la herramienta ab (Apache HTTP server
benchmarking tool 2.3, Figura 3) [6]. Se relaciond la variable niimero de peticiones (covariable) con el tiempo
total de ejecucion, y se utilizé un anélisis de covarianza para verificar diferencias entre dos tipos de algoritmos
con respecto al tiempo total de ejecucién, el primero implementa las reglas de clasificacién usando la técnica
Chi’s (FRBCS.CHI) [4] y el segundo las reglas de clasificacién con un factor de peso (FRBCS.W) [5].

‘ Red ‘ Kernel + Servidor

[ Abrir Socket [

} CTiempo ‘
| socket Abierto ‘ ‘
Tiempo_| ‘

Total Solicitud de Escritura ‘

Solicitud de Lectura ’

T
DTiempo ‘ ‘ ‘ } Espera

| L ‘ ‘ Respuesta de Escritura
Leer Respuesta 1

|

Figura 3: Diagrama de tiempos de procesamiento de ab, CTiempo : tiempo que establece la conexion y podemos
enviar / escribir nuestra peticion de servidor (que es tiempo de conexion a la red + tiempo en aplicacion),
DTiempo : cantidad de tiempo que se refiere a (tiempo de escribir) + (tiempo para la elaboracidn del
servidor) + (tiempo para leer la respuesta,).

Tiempo
Transcurrido
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Con respecto al tiempo total de ejecucién, los parametros de entrada para los dos algoritmos fueron
7 etiquetas y una funciéon de pertenencia trapezoidal. Los resultados de las pruebas estadisticas fueron
considerados significativos si P <0.05 y el paquete estadistico utilizado fue R 3.1.3 [3]. El Modelo estadistico
(ver Ec. 3.1) empleado en un anélisis de covarianza es el siguiente:
Yij = p+ 7 + B(zij — T.) + €45 (3.1)
en donde y;; es el j-ésimo tiempo de procesamiento bajo el i-ésimo algoritmo o nivel del unico factor, x;; es
el valor del nimero de peticiones llamada covariable o variable concomitante correspondiente a y;; (ij-ésimo
ensayo), Z.. es el promedio de las x;;, 7; es el efecto del i-ésimo algoritmo, 5 es el coeficiente de regresién
lineal que indica la dependencia entre y;; ¥ =;; , €;; es un componente de error aleatorio. Suposiciones: Los
errores £;; son NID (0,0?), la pendiente 3 es diferente de cero, la relacién real entre z;; y y;; es lineal, la
variable concomitante x;; no depende de los tratamientos.

4. Analisis de Resultados

En la tabla 2 se observan las etiquetas lingiiisticas para cada variable de entrada del sistema difuso a
generar para el abulén macho:

Tabla 2: Ftiquetas.

EExtra Extra ~ . Extra EExtra
- - Pequena Mediana Grande
pequena pequena Grande Grande
XXS XS S M L XL XXL

La tabla difusa (ver Ec. 2.1 y tabla 3) que se obtuvo al ejecutar el entrenamiento del modelo para la
variable longitud es la siguiente :

Tabla 3: Tabla difusa de Longitud.

, Briquetas | yxg | xs S M L XL | XXL
Parametros
a 0 0.1277 | 0.2555 | 0.3833 | 0.5111 | 0.6388 | 0.7777
b 0.1111 | 0.2388 | 0.3666 | 0.4944 | 0.6222 | 0.7500 | 0.8888
c 0.2222 | 0.2944 | 0.4222 0.55 0.6777 | 0.8055 1
d NA 0.4055 | 0.5333 | 0.6611 | 0.7888 | 0.9166 NA

La tabla 4 muestra la prediccién (ver Ec. 2.4) del nimero de anillos con respecto a la Longitud, Didmetro,
Altura, Peso total, Peso sin concha, Peso de la viscera y Peso de la céscara.

Tabla 4: Tabla de prediccion.

XXS

viscera es XXS y Peso de la céscara es

Regla Anillos
SI Longitud es S y Didmetro es S y
Altura es XXS y Peso total es XXS y
Peso sin concha es XXS y Peso de la 9%




M. Uec, V. Menéndez, S. Medina 27

La figura 4(a) Longitud, 4(b) Didmetro, 4(c) Altura, 4(d) Peso total, 4(e) Peso sin concha, 4(f) Peso
de la viscera y 4(g) Peso de la cdscara representa cada variable medida del abulén con sus dominios difusos.

MF.degree(x)
00 06
[
MF.degree(x)
0.0 08
1111

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

(b)

MF.degree(x)

0.0 0.6

[ |
MF.degree(x)
0.0 0.6
[

MF.degree(x)

00 06

[
MF.degree(x)
0.0 06
[

MF.degree(x)
0.0 06
11111

(8)

Figura 4: Ajuste de los limites de clasificacion utilizando funciones de pertenencia trapezoidal.
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La figura 5 muestra el niimero de peticiones (100, 150, 200, 250, 300, 350, 400) y el tiempo de la prueba
realizada en milisegundos. Puede notarse que a mayor ntimero de peticiones el tiempo de ejecucién se
incrementa para los dos tipos de algoritmos.

3000

Algoritme

O CH
W

Tiempo
1000 1500 2000 2500
| 1

500

Peticiones
Figura 5: Numero de peticiones contra el tiempo.

Se cumplié tanto el supuesto de normalidad (prueba de bondad de ajuste de Kolmogorov Smirnov : D =
0.0516, P = 0.0805, figura 6), como el de igualdad de varianzas (figura 7) para los residuos.

99.9 [ T T g =]
/ o B

porcentaje

-10 -6 -2 2 6 10 14
residuo

Figura 6: Grdfica de probabilidad normal.

2100 =

2000 |- 4

Tiempo

1900 |- 4

1800 |- 4

1700 4
CH w
Algoritmo

Figura 7: Grdfica de residuos vs algoritmos.
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Del andlisis de covarianza se determiné una relacién lineal del tiempo de procesamiento con el niimero
de peticiones (F = 245,577.53, P < 0.0001) y diferencias significativas entre algoritmos respecto al tiempo
de procesamiento (F = 24,246.08, P < 0.0001, figura 8).

2100 F T
2000 [ {

1900 |- {
1800 |- -
1700 | =

CH w
Algoritmo

Tiempo

Figura 8: Tiempos de procesamiento por algoritmo.

5. Conclusiones y trabajo futuro

El experimento muestra que el sistema SWID es tutil para modelar procesos de inferencia difusa de
manera eficiente ya que los tiempos medios de procesamiento fueron de 1960.11 y 1914.98 milisegundos
para los algoritmos CH y W respectivamente; el que resulté con mejor rendimiento fue el algoritmo W.
Los resultados resaltan la importancia de una adecuada arquitectura y configuracién del servidor Web para
garantizar una mejor transferencia de informacién. Cabe senalar que el lenguaje de programacién R es
util como motor de inferencia difusa en tecnologias web con PHP. El uso del servidor Web Apache y la
herramienta ab facilité en gran medida la evaluacion de SWID. Como trabajo futuro se propone evaluar el
rendimiento de SWID variando el nimero de etiquetas y el tipo de funcién de pertenencia (la gaussiana, la
triangular), as{ como proponer otros tipos de algoritmos en el drea de la légica difusa.
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