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Resumen—Existen dos alternativas relacionadas con la manera
en la que se debe formalizar los términos vagos de nuestro
lenguaje para su correcta implementacion en un lenguaje de
programacion logica. Una opcion es hacer preciso el conteni-
do semantico (es decir, eliminar la vaguedad de un término
lingiiistico estableciendo limites claros), y otra opcién es mantener
las propiedades vagas del lenguaje (a pesar de las muchas
complicaciones que surgen a raiz de ello). En este articulo
ofrecemos un argumento empirico a favor de esta iltima postura,
y analizamos la posibilidad de desarrollar una aproximacion al
razonamiento impreciso de naturaleza mas bien lingiiistica que
numeérica. Los resultados obtenidos apoyan esta posibilidad, y
ofrecen evidencias segin las cuales algunos de los problemas
mas basicos que pueden presentarse al implementar un método
de resolucion vago en computacion pueden resolverse haciendo
uso de la conocida como “aproximacion de grado”.

Palabras clave—vaguedad; aproximacion de grado; razona-
miento natural; computacion con palabras.

I. INTRODUCCION

En el campo de la computacién con lenguaje natural parece
existir un acuerdo general sobre el hecho de que el lenguaje
humano es, esencialmente, vago, y que dicha vaguedad influye
de manera directa en nuestra manera de razonar. Este compor-
tamiento difiere del procesamiento del lenguaje natural clasico,
que usa algoritmos precisos. Tradicionalmente, la vaguedad
se ha contrapuesto a la precision: “We are able to conceive
precision; indeed, if we could not do so, we could not conceive
vagueness, which is merely the contrary of precision” [19:5].
Esta diferencia es la que ha generado mas dificultades a la hora
de desarrollar un sistema automdtico computacional que sea
capaz de procesar y manipular de manera correcta los términos
vagos.

Frente a este problema, una primera aproximacion consiste
en tratar la vaguedad como un defecto que debe ser eliminado
de nuestro lenguaje [19]. Los limites entre las extensiones
positivas y negativas de un término vago (es decir, los pardme-
tros que permiten clasificar un elemento como perteneciente
0 no a la categoria establecida por una palabra) podrian ser
descubiertos y aplicados de manera precisa, obteniendo asi un
formalismo 16gico menos imperfecto que el lenguaje natural
y que podria llegar a sustituirlo en cualquier dmbito. Las
aproximaciones mds comunes a esta postura hacen uso de la
l6gica bivalente o de dos valores (algo es bello o no lo es,

una persona es joven o no lo es, etc.), al considerarla como
la 16gica mas sencilla y que mejor representa la realidad [18].
En esta tradicién semdntica supervaluacionista de Fine [6] y
Dummett [3] se propone la posibilidad de que a cualquier
término lingiiistico P se le puede (y debe) aplicar una serie
de precisiones (precisifications en inglés) que permitan sefialar
qué elementos pertenecen a las extensiones positivas y nega-
tivas de P.

Existen varios argumentos en contra de esta aproximacion,
sefalando la obtencién de resultados contraintuitivos y poco
naturales como su principal argumento, e indicando que exis-
ten otras logicas fuera de la légica bivalente mejores para el
estudio formal de la vaguedad [21]. La 16gica multivalorada
aporta resultados mas préximos a la realidad, utilizando una
serie de grados numéricos que permiten una clasificacion
mds fina de los elementos pertenecientes al dominio de una
palabra. El problema est4 en que si estos grados no se utilizan
de manera aproximada [4], el modelo que se obtiene es un
modelo que también trata con precision la vaguedad (aunque
con varios —o infinitos— limites en lugar de solo uno),
arrastrando consigo todos los problemas inherentes a estas
aproximaciones. Seria, pues, necesario buscar un formalismo
gradual no numérico, capaz de representar el significado de
los términos vagos sin, para ello, modificar su forma de uso
o su contenido semdntico.

Tomando como punto de partida la opinién de que la accién
de precisar los términos vagos es una solucién que, aunque
funciona como aproximacién general al problema, en ciertos
casos puede llevar a resultados poco intuitivos, en este trabajo
estudiamos la posibilidad de una alternativa no precisa basada
en las relaciones semdanticas ya existentes en nuestro lenguaje.

La organizacidn del articulo es la siguiente. En la Seccién 11
introducimos los fundamentos tedricos del problema, asi como
la conveniencia prictica de utilizar la aproximacién de grado
como base. En las Secciones III y IV presentamos el estudio
empirico llevado a cabo en el 4mbito de los razonamientos
vagos. En la Seccién V se discuten los resultados obtenidos,
los cuales sugieren una posible correlacién entre los juicios
valorativos humanos en un razonamiento y la distancia entre
grados en una escala.
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II. TRATAMIENTO GRADUAL NO PRECISO DE LOS
RAZONAMIENTOS VAGOS

Uno de los intentos mds importantes y exitosos de tratar la
vaguedad desde una perspectiva computacional es la conocida
como Computacién con Palabras [25], [26], un sistema que
pretende simplificar la computaciéon de problemas comple-
jos que involucran lenguaje impreciso o vago y facilitar su
implementacién. Su principal aportacién es la introduccion
del concepto de variable lingiiistica, asi como la idea de que
en computacidon se puede trabajar directamente con palabras
(o percepciones), y no unicamente con valores numéricos
o medidas. Siguiendo sus directrices, un problema tratado
mediante la Computaciéon con Palabras estard expresado en
lenguaje natural, de manera que los resultados obtenidos seran,
a su vez, proposiciones o palabras.

El inconveniente reside en que, aunque las bases de la
Computacién con Palabras son claras, el proceso de resolucién
no es lingiiistico, sino numérico, dado que reduce las proposi-
ciones de entrada a expresiones propias de la Légica Difusa y
las manipula hasta conformar un resultado preciso que, en un
paso posterior, es transformado de nuevo a lenguaje natural.
Inevitablemente, el contenido semdntico de las expresiones
vagas se volverd preciso, y por ende modificado. A pesar de las
mudltiples ventajas propias de esta aproximacion, consideramos
que en el caso de los razonamientos vagos seria conveniente
buscar un método alternativo que nos permitiera conservar el
significado de las palabras tal y como lo percibimos los seres
humanos durante todos los pasos. Creemos que, de ser esto
posible, las conclusiones obtenidas serian mds coherentes y
naturales, y que el proceso de resolucién seria mas sencillo
de comprender para aquellas personas no versadas en la
computacién o en la Ldgica.

En la bibliografia pueden encontrarse diversos argumentos
en contra de la accién de precisar de los términos vagos,
todos los cuales coinciden al defender que la vaguedad no
es un defecto superficial que pueda corregirse trazando limites
precisos, sino una caracteristica semantica de nuestro lenguaje
(una primera aproximacidén al respecto puede encontrarse en
[23]). Por solo citar algunos casos, en [24] la accién de
volver preciso lo que es vago es criticada al argumentar que,
aunque pudiésemos definir reglas explicitas que formalizasen
la vaguedad, estas no servirian para explicar el significado
de un término vago a alguien que no esté familiarizado con
él (es decir, estas reglas no serian “informativas”). De forma
similar, en [1] se apoya esta postura al argumentar que las
condiciones de verdad de las palabras vagas solo pueden ser
gobernadas por reglas igualmente vagas. Y otros autores como
Edgington [4], aunque apoyan el uso de la Légica Difusa en
el desarrollo de una teoria formal de la vaguedad, advierte
que ésta nunca podria ser utilizada de manera precisa, sino
como valores aproximados que permitan construir un modelo
aproximado del problema y no den lugar a infinitos estados
precisos.

En el presente articulo partiremos de las ideas contenidas
en [17], [22], donde se propone como alternativa la utilizacion

de las relaciones lingiiisticas ya existentes en nuestro lenguaje,
las también conocidas como “relaciones semdnticas”. Algunos
ejemplos serian la sinonimia (igualdad de significado, como
por ejemplo “escaso” y “poco”), la antonimia (significado
opuesto o contradictorio, como es el caso de “afilado” y
“romo”) o la hiperonimia (inclusién de significados, como es
el caso de “libro”, que es un hiperénimo de “novela”).

Introducir este tipo de relaciones en un lenguaje de progra-
macion légico seria una ventaja enriquecedora y sustancial,
dado que la mayoria de ellos se limita a interpretar relaciones
sintdcticas, y no semdnticas. Utilizando como ejemplo el
lenguaje Prolog, supongamos que tenemos un programa con
los siguientes hechos y reglas donde P(x) denota “x posee
la propiedad P” (es decir, “la pasta estd rica”, “el sushi estd
bueno”, etc.) y menu(X) :- rico(X) representa una norma
segin la cual “el elemento designado por X estard en el menud
si X cumple con un requisito, a saber: que X cumpla la
propiedad de estar rico’™:

rico(pasta).

bueno(sushi).

delicioso(paella).

menu(X) :- rico(X).
En este caso, la respuesta a la pregunta
Mend?” es clara: “X = pasta”.

La solucién, aunque vélida, se nos antoja incompleta dado
que aunque el sushi y la paella, segtin el programa, no estén
“ricos”, no es del todo coherente afirmar que no cumplen con
el requisito necesario para aparecer en el Menu. Pero tampoco
podemos afirmar lo contrario (que el sushi y la paella cumplen
el requisito al mismo nivel que la pasta).

Lo que haria falta serfa que el programa supiese que estos
tres adjetivos estdn semdnticamente relacionados entre si, y
cudl es el nivel o tipo de sinonimia de cada uno con respecto
a los otros dos. De esta forma, podria presentar mas de una
respuesta, aunque matizando que algunas de ellas tienen un
grado de validez superior al de las otras.

A este respecto se han realizado varios intentos basados
en un tratamiento preciso de la vaguedad ([7], [11], [13],
entre otros). Muchos de estos métodos parten de la idea de
asignar un valor numérico a cada propiedad definida (por
ejemplo, asignando los valores 1 y 0,8 a “pasta” y “sushi”,
respectivamente, con respecto a la propiedad “estar rico”), y
utilizar esa clasificacién para ordenar las respuestas de mas a
menos valida, cada una de ellas sefialada con un nimero entre
0 y 1 que determina cudn valida es con respecto a la pregunta
hecha al programa. Estos trabajos logran con éxito aumentar
la capacidad expresiva de lenguajes como Prolog, pero como
ya hemos mencionado anteriormente, esta manera de tratar la
vaguedad tiene sus problemas, siendo el principal de todos que
asignan valores numéricos arbitrarios sin una base sélida que
los justifique, los cuales forman a su vez una serie de infinitos
estados precisos que simulan un comportamiento seméntico
muy distinto al de las palabras vagas de nuestro lenguaje.

Las relaciones lingiiisticas no presentarian estas dificultades,
aunque un método asi serd mds dificil de implementar a causa

13

(Qué hay en el
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de las diferencias inherentes entre seres humanos y sistemas
computacionales. Las relaciones semdnticas mds utiles en
el caso de los razonamientos vagos son las de sinonimia
y antonimia a causa de sus paralelismos directos con los
conceptos de igualdad y negacién implicados en los procesos
resolutivos de lenguajes de programacién Prolog; es decir, el
emparejamiento o matching y la resolucion por refutacion.

Una posible solucién se basa en la aproximacién conocida
como “aproximacion de grado” [8]-[10]. Segtn esta alternati-
va, los elementos pertenecientes ciertas categorias gramaticales
como la de los adjetivos estarian asociados a una entidad
abstracta, el grado d, que representaria el valor o cantidad de
la propiedad dada por esos elementos. Estos grados estarian
a su vez ordenados en escalas, elementos lingiiisticamente
relevantes que pueden definirse por medio de tres pardmetros:
un conjunto de grados, una relacién de orden que ordena dicho
conjunto, y una “dimensién” (también llamada “medida”) que
establece cudl es la propiedad real representada por la escala
(peso, tamaiio, edad, etc.). Asi pues, todos los elementos de
la escala estdn relacionados, de forma que dos elementos
cualesquiera que pertenezcan a ella podrdn compararse entre
si (siendo uno mayor que el otro). No hay que perder de vista
que la aproximacién de grado, en su forma clésica, impone en
sus escalas un determinado grado “estandar de comparacién”
o “normal” que sirve como limite claro entre aquellos grados
que representan de manera positiva la dimensién de la escala
y aquellos que no. Dado el tratamiento no vago de este
formalismo, en el estudio no adoptaremos dicha medida,
centrandonos Unicamente en la existencia de los grados y de
una relaciéon de orden total que nos permite ordenarlos de
mayor a menor dentro de una escala.

III. HIPOTESIS DE TRABAJO

La principal hipétesis sobre la que trabajamos tiene su
apoyo tedrico en [15], donde el contenido semdntico de un
término lingiiistico se subdivide en dos categorias: signifi-
cado “cognitivo” y significado emotivo o “no cognitivo”.
En términos generales, esta clasificacion responderia a dos
facultades psicoldgicas distinguibles en el uso del lenguaje:
una intelectual, 16gica, y otra intuitiva o emotiva. Sin embargo,
muchos de los factores que definen el significado no cognitivo
de una palabra no estdn realmente relacionados con lo que se
suele considerar como “significado” o “contenido seméntico”,
sino con otros elementos de cardcter pragmatico tales como la
aceptabilidad estilistica o social (por ejemplo, el significado
no cognitivo determinaria el cardcter formal o coloquial de
una palabra, o si existe algin contexto en que dicha palabra
no puede o no debe ser usada). Por ese motivo, Lyons
determina que el tratamiento formal de la sinonimia, asi como
su aplicacion a cualquier proposicién natural, debe restringirse
Unicamente a su contenido cognitivo.

Volviendo a la aproximacién gradual, el significado de una
palabra, una vez dejado a un lado cualquier implicacién no
l6gica y centrandonos unicamente en el significado cognitivo,
estaria representado por los grados. En el caso de un lenguaje
de programacién Prolog, estos grados estarian representados

por las mismas palabras, las cuales conformarian una escala
lingiiistica (en el sentido dado en [12] de “un conjunto de
alternantes lingiiisticos, o expresiones contrastivas de la misma
categoria gramatical, que pueden ordenarse en un orden lineal
por grados de informatividad o fuerza semdantica”). De esta
manera, si prescindimos del formalismo bivalente, inherente
de las aproximaciones de grado cldsicas, serian pues estas
palabras, y su relacién total con el resto de palabras de la
misma escala, los inicos elementos necesarios para representar
el contenido 16gico de los términos y su influencia en las
condiciones de verdad de un razonamiento vago.

En consecuencia, si Prolog u otros lenguajes de programa-
cién pudiesen interpretar de manera correcta estos grados, y
a su vez pudiesen mostrarlos al usuario mediante el uso del
lenguaje natural, podrian alcanzarse soluciones no precisas
para razonamientos en los que intervienen términos vagos, ya
que las escalas son elementos que Prolog y otros lenguajes
interpretan y manejan con facilidad.

La pregunta que se pretende estudiar es esta: si tenemos
una serie de premisas conectadas entre si por sinébnimos de las
cuales se infiere una conclusion, ;existe una relacion directa
entre el juicio de valor que, de media, realizaria un ser humano
acerca de dicha conclusién, y la separacién que existe entre
los grados de los sinénimos implicados en el razonamiento?

IV. ANALISIS EMPIRICO DEL PROBLEMA

El experimento antes mencionado tiene como finalidad
estudiar, a partir de la aproximacién gradual al problema de la
vaguedad, un método con el cual introducir juicios coherentes
no precisos de razonamientos vagos en un sistema automatico
no supervisado. Mds concretamente, el experimento explora
la posible correlacién existente entre la evaluacion lingiiistica
de la conclusién de un razonamiento béasico y la separacion
existente entre los adjetivos valorativos implicados dentro de
una escala. El objetivo no es tanto establecer una prueba
indiscutible sobre la validez de la aproximacién gradual como
servir de argumento a favor de una teoria de la vaguedad
empirica, la cual podria ser sistematizada sin necesidad de
aplicar un método numérico.

IV-A.  Metodologia

El estudio se ha realizado mediante un formulario sobre el
que se ha consultado a estudiantes, profesores e investigadores
pertenecientes al dmbito universitario. En total, los resultados
aqui mostrados se corresponden a las respuestas dadas por 38
participantes. En una primera parte se les hizo una serie de
preguntas bdsicas, a saber: su edad, nivel de estudios y nivel de
conocimiento del castellano. Como resultado, la edad media
de los participantes ha sido de 25,2 afios, y dado que todos
han sefialado el castellano como su lengua madre (o, en su
defecto, un avanzado conocimiento de dicho idioma), y no se
han detectado irregularidades en la totalidad de sus respuestas,
no ha sido necesario excluir ninguno de los cuestionarios
recibidos.
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IV-B. Materiales y procedimiento

Los adjetivos utilizados para este experimento han sido
cuatro, dos asociados a un pardmetro medible (edad para
“anciano”, temperatura para “caliente”) y dos asociados a uno
que no puede ser medido (al menos de manera numérica),
siendo “guapo” y “divertido” los elegidos para este ultimo
caso.

El cuestionario se divide en dos partes bien diferenciadas.
En la primera, al participante se le presentaron 12 textos breves
ordenados al azar, cada uno de los cuales se correspondia con
una serie de premisas, enriquecidas de forma escueta para
proveerles de un contexto que facilitara su comprensién. A
continuacion se les mostraba una conclusién posible para cada
fragmento, y finalmente se les pedia que estableciesen su grado
de conformidad con dicha conclusién en una escala Likert> de

siete puntos [14].

Un ejemplo es el siguiente:

TEXTO: “El director de casting de una pelicula pone en varias piginas web
el siguiente anuncio: “se necesita actor maduro para una nueva campara
de perfumes”. Al dia siguiente su asistente llega a su despacho y le
dice que hay un candidato esperando en la sala. Cuando el director le
pregunta sobre el aspecto de dicho candidato, el ayudante le dice que
es un anciano.”

PREGUNTA: “;Estds de acuerdo con la afirmacién “el candidato cumple
con los requisitos del anuncio”?”

OPCIONES: 1) Totalmente de acuerdo, 2) Bastante de acuerdo, 3) Algo de
acuerdo, 4) Ni de acuerdo ni en desacuerdo, 5) Algo en desacuerdo, 6)
Bastante en desacuerdo, 7) Totalmente en desacuerdo.

La peculiaridad de las premisas aqui presentes es que el
punto de unién entre ellas no viene dado por una misma pala-
bra, sino por dos sinénimos, uno de los cuales es siempre uno
de los cuatro adjetivos-base antes mencionados (“anciano”,
“caliente”, etc.) y el otro uno de sus sin6nimos.

Fundamentdndonos en la clasificaciéon dada por Cruse [2],
Palmer [16] y Lyons [15], existirian tres tipos de sinénimos
basicos: sinénimos absolutos (palabras con idéntico significa-
do, como son “computadora” y ordenador” donde la definicion
de ambas viene sustentada por las mismas acepciones), sinéni-
mos cognitivos (palabras que, a pesar de tener un contenido
semantico formal o “intelectual” idéntico, se diferencian en
la intencién, actitud o carga emotiva de cada una, como
son “delgado” y “flaco”, donde “delgado” tiene una carga
neutra mientras “flaco” suele utilizarse en sentido peyorativo)
y “plesidnimos” o cuasi-sinénimos (palabras entre las que
existe una diferencia semdntica tal que si una fuera sustituida
por otra en una proposicion, las condiciones de verdad de dicha
proposicién cambiarian, como es el caso de “amplio” y “vasto”

'La categorfa gramatical de los adjetivos ha sido la elegida para el estudio
porque a) en la mayoria de los casos son los adjetivos quienes, junto a los
adverbios, introducen la vaguedad en nuestro lenguaje, y b) “la gramadtica
tradicional ha reconocido el grado como uno de los accidentes gramaticales
del adjetivo”, ya que “‘expresan propiedades, caracteristicas o dimensiones que,
sin variar de manera cualitativa, puede, en cambio, variar cuantitativamente”
[20:6-8].

2Una escala Likert es una escala psicométrica utilizada en cuestionarios
donde al participante se le presenta una serie de afirmaciones y este debe elegir
aquellas opciones que mejor representen su nivel de acuerdo o desacuerdo
en cada una. Nos hemos decantado por este tipo de cuestionarios gracias al
paralelismo existente entre las escalas Likert (cuyos grados estdn expresados
en lenguaje natural) y las escalas lingiiisticas de la segunda parte del
experimento.

donde, aunque ambos sirven para designar un espacio grande,
“vasto” hace referencia a un espacio mayor que “amplio”).

El cuestionario pretende estudiar la relacién de cada uno
de los cuatro adjetivos-base con un sinénimo cognitivo y dos
cuasi-sinénimos, todos ellos recogidos en WordNet [5] (ver
Tabla I)3.

Tabla I: Clasificacion semantica de los adjetivos utilizados

Sin. Cognitivo | Cuasi-sinénimo 1 | Cuasi-sinénimo 2
Anciano Viejo Senil Maduro
Caliente Calido Ardiente Tibio
Guapo Bonito Precioso Agraciado
Divertido Entretenido Alegre Animado

La segunda y tercera columna de cuasi-sinénimos se co-
rresponden con los adjetivos que hacen referencia a un grado
superior e inferior, respectivamente, de la dimensién a la que
estan asociados (la temperatura a la que hace referencia “ar-
diente” es superior a la que hace referencia “caliente”, mientras
que la temperatura a la que hace referencia “tibio” es inferior
a la que hace referencia “caliente”, etc.). Estos adjetivos han
sido elegidos con el fin de que todas las categorias sinonimicas
existentes estuviesen representadas en el estudio (cognitivos y
cuasi-sinénimos tanto en un grado superior como inferior), asi
como dos ejemplos claros de adjetivos asociados a medidas (la
edad de un “anciano” puede medirse en afos, y la temperatura
de algo “caliente” en grados centigrados) y otros dos que no
pueden ser reducidos a una sola medida (no existe ninguna
unidad capaz de indicar de manera explicita el nivel de belleza
y/o de diversién).

La segunda parte del cuestionario consiste en darle al
participante un conjunto de palabras ordenadas al azar y
pedirle que las coloque en una escala de diez posiciones
en los lugares que considerase mds correctos (el nimero de
posiciones ha sido elegido con el fin de que existiera espacio
suficiente para que cada participante situase la distancia que
considerase oportuna entre cada par de palabras sin que el
tamafo de la escala influyese en su decisién). Cada conjunto
se corresponde a uno de los adjetivos-base, sus tres sinénimos
utilizados en la primera parte (tal y como aparecen en la Tabla
I) y uno o dos sinénimos nuevos mas (ver Tabla II).

Por dltimo, a los participantes se les pregunta si alguno de
los cuatro conjuntos de palabras les ha resultado especialmente
dificil de ordenar.

Tabla II: Grupos de adjetivos

Edad maduro, envejecido, canoso, senil, viejo, anciano
Temperatura tibio, ardiente, célido, templado, caliente
Belleza guapo, precioso, bonito, cautivador, agraciado, atractivo
Diversion divertido, alegre, animado, entretenido, ameno

IV-C. Predicciones y resultados

El cuestionario fue desarrollado para comprobar si los
razonamientos lingiifsticos que realizardn los participantes en

3La ausencia de sinénimos absolutos en el estudio se debe a que su
existencia no es del todo clara, y el nimero de casos en el que puede sugerirse
su existencia dentro de la categoria de los adjetivos es minimo [2].
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la primera parte tienen algin tipo de correlacién con su
ordenamiento en las escalas de la segunda parte. De ser asi, los
resultados darian una pista sobre cdmo deberia implementarse
un razonador lingiifstico que tuviese en cuenta el contenido
semantico vago de los términos en un lenguaje de programa-
cién légica (como veremos a continuacion).

Los resultados de la primera parte arrojaron luz sobre el
primer punto a tener en cuenta: que las respuestas no estan
uniformemente distribuidas entre los siete puntos de la escala
Likert, sino que se agrupaban en torno a un valor central,
formando una curva de tipo distribucién normal o Campana
de Gauss (ver Fig. 1)*. Esto parece indicar que el uso de

IIIII
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Fig. 1: Distribucién de las respuestas para el caso de los sinénimos
“anciano” y “senil” en una escala Likert de siete puntos.

sinénimos en un silogismo si modifica las condiciones de
verdad del razonamiento, comportamiento del que no puede
dar cuenta un tratamiento de la vaguedad bivalente.

El segundo punto a comentar es que, efectivamente, tal
y como se habia predicho, las palabras asociadas a una
magnitud numérica (edad, temperatura) resultaron mas faciles
de ordenar que las asociadas a una magnitud no numérica
(belleza, diversion). Esto debe tenerse en cuenta, pues puede
ser, a su vez, otra razén que explique por qué las condiciones
de verdad de una conclusién se ven modificadas.

Por ultimo, el resultado més relevante de todos puede verse
referido en la Fig. 2. El eje de las abscisas estd formado
por los siete puntos de la escala Likert de la primera parte
(igual que en la Fig. 1), y el eje de las ordenadas por un valor
numérico entre 0 y 5 que sefiala la distancia existente entre
un par de palabras situadas en la misma escala de la segunda
parte (0 = situados en la misma posicién, 1 = situados en
una posicién adyacente, 2 = situados en la escala con una
posicion de diferencia, etc.). A su vez, cada uno de los doce
puntos se corresponde a los doce pares de palabras estudiados
en el cuestionario, cuyas coordenadas x-y han sido obtenida

4El eje de las abscisas va de 1 a 7, valores numéricos que se corresponden
a los siete puntos Likert de la escala:

1 = “Totalmente de acuerdo”

2 = “Bastante de acuerdo”

3 = “Algo de acuerdo”

4 = “Ni de acuerdo ni en desacuerdo”
5 = “Algo en desacuerdo”

6 = “Bastante en desacuerdo”

7 = “Totalmente en desacuerdo”

mediante los valores medios de los resultados obtenidos en la
primera y segunda parte, respectivamente. Las barras de error
estdn representadas a partir de los valores de la segunda y
cuarta columna de la Tabla III y representan sus intervalos
de confianza (para un valor de confianza del 95 %). Teniendo

Tabla III: Valores representados en la Fig. 2

Par de palabras Valor_P1 | Conf_P1 | Valor_P2 Conf_P2
Anciano-Senil 2.74 0.46 1.58 0.42
Anciano-Viejo 18.7 0.40 1.05 0.30

Anciano-Maduro 5.76 0.44 4.45 0.55
Caliente-Tibio 6.34 0.18 4.21 0.51
Caliente-Calido 2.82 0.60 1.32 0.28

Caliente-Ardiente 6.05 0.52 2.24 0.34
Guapo-Bonito 2.37 0.47 1.47 0.36

Guapo-Agraciado 3.34 0.49 2.34 0.47
Guapo-Precioso 442 0.65 2.26 0.39

Divertido-Entretenido 4.55 0.57 2.79 0.59
Divertido-Animado 3.13 0.50 2.34 0.45
Divertido-Alegre 3.68 0.47 2.08 0.45

todos estos valores en consideracion, la recta representada en
la grafica es una estimacion obtenida mediante la técnica de
minimos cuadrados con un coeficiente de determinacién o R?
de 0,70, valor que refleja la muy buena calidad de este ajuste.

V. CONCLUSION Y DISCUSION GENERAL

Los resultados antes expuestos nos permiten concluir dos
hechos relevantes, siendo el primero que la sustitucién de una
palabra A por un sinénimo SinA en un razonamiento natural
casi siempre se percibe como una pérdida de las condiciones
de verdad de la conclusion (de no ser asi, todas o casi todas
las respuestas se corresponderian al primer punto de la escala
Likert). En segundo lugar, nos ha permitido comprobar que, si
la palabra sustituida A dentro del razonamiento es un sinénimo
valorativo graduable, la modificaciéon de las condiciones de
verdad percibida por un ser humano se relaciona directamente
con la separacion existente entre los grados representados por
A'y SinA dentro de una escala lingiiistica obtenida de manera
empirica.

Si las implicaciones de nuestro experimento resultan correc-
tas, en estos casos ya no seria necesario reducir el contenido
semantico de una palabra a valores numéricos mediante la

IS

Parte 2 (Distancia)
w

[N}

1 2 3 4 5 6 7
Parte 1 (Respuesta en la Escala Likert)

Fig. 2: Representacion de los datos del estudio (Tabla III) y su ajuste por
minimos cuadrados.
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l6gica difusa para su tratamiento no supervisado. Entonces un
lenguaje de programacién légica como Prolog podria arrojar
mds soluciones que las aportadas actualmente, valorando el
grado de verdad de cada conclusiéon de manera lingiiistica
midiendo dnicamente la distancia entre los grados asociados
a cada término dentro de una escala.

Por supuesto, quedan por resolver algunas cuestiones antes
de considerar plausible esta solucién, siendo el problema mas
relevante el de la desambiguacion de los términos implicados
en un silogismo. Aun limitdndonos a tratar uUnicamente el
significado cognitivo (o puramente 16gico) de los términos,
todavia quedaria determinar la dimensiéon o magnitud a la que
estdn haciendo referencia en el razonamiento. Y es que, por
ejemplo, no es lo mismo utilizar el adjetivo “senil” para hacer
referencia a la avanzada edad de un ser humano que a su
deterioro cognitivo, ya que en ambos contextos el adjetivo hara
referencia a dos grados diferentes, cada uno perteneciente a su
propia escala.

Con lo que respecta a los datos tomados, la estimacién por
minimos cuadrados nos muestra de manera bastante precisa
que cada punto de la escala Likert de la primera parte en-
cuentra una correspondencia directa con una de las distancias
establecidas por los participantes en la segunda parte. Si el
objetivo es disefiar un método resolutivo que emule la manera
de juzgar una conclusién de los seres humanos, de acuerdo
a lo aqui expuesto la informacién podria quedar recogida en
escalas ordenadas de manera empirica por el suficiente nimero
de usuarios, lo que simplificaria las inferencias aproximadas
o vagas realizadas al estilo Prolog. Por ejemplo, en el caso
de un razonamiento tipo Prolog, bastaria con modificar el
proceso de unificacidon con una nueva regla segin la cual el
emparejamiento entre dos términos se produciria también si
los grados asociados a ambos términos en el contexto dado
pertenecen a la misma escala, afiadiendo en esos casos un
determinado “grado de coherencia” al emparejamiento por
medio de la distancia existente entre ambos grados.

Para concluir es importante sefialar que, aunque es sor-
prendente la precision con la que los datos sefialan una
correlacion entre las distancias que existen entre grados y
juicios valorativos, los resultados en si no lo son. Al fin y al
cabo, si aceptamos la premisa principal de la aproximacién
gradual segin la cual el contenido semdntico cognitivo de
los adjetivos se expresa mediante los grados a los que estos
hacen referencia, es evidente que cuanto mas alejados estén
los grados de A y SinA dentro de una misma escala, mayores
serdn los cambios introducidos en las condiciones de verdad
de la conclusién del silogismo al sustituir un término medio
por otro.

En todo lo discutido anteriormente, hay que tener en cuen-
ta que para comprobar la validez de estos resultados seria
necesario repetir el experimento para un nimero mayor de
participantes y palabras. De igual forma, en futuros estudios
cabria la posibilidad de estudiar si este tratamiento de la
vaguedad puede extenderse a otras categorias gramaticales
sensibles de poseer un contenido semantico vago (tales como
los adverbios o, en cierta medida, los sustantivos o incluso los

verbos) o si, por el contrario, requieren de un enfoque distinto,
no fundamentado en el uso de escalas y grados.

AGRADECIMIENTOS

Este trabajo ha sido funanciado por el Ministerio de Eco-
nomia y Competitividad (proyectos TIN2014-56633-C3-1-R
y TIN2017-84796-C2-1-R) y la Conselleria de Educacién de
la Xunta de Galicia (proyectos GRC2014/030 y Acreditacion
2016-2019, ED431G/08”). Todos los proyectos fueron cofi-
nanciados por el programa FEDER.

REFERENCIAS

[1] L. C. Burns, “Vagueness: an investigation into natural languages and
the Sorites paradox”, Philosophy and Phenomenological Research 54(2),
1994, pp. 483-486.

[2] D. A. Cruse, Lexical Semantics. Cambridge University Press, 1986.

[3] M. Dummett, “Wang’s paradox”, Synthese, 30, 1975, pp. 301-24.

[4] D. Edgington, Vagueness by Degrees. In Rosanna Keefe and Peter Smith
(eds.), Vagueness: A Reader. MIT Press, 1997.

[5] C. Fellbaum, WordNet. An Electronic Lexical Database. Cambridge,
MA: MIT Press, 1998. Disponible en: http://wordnetweb.princeton.edu/
perl/webwn. [Consulta: 16 junio 2018].

[6] K. Fine, “Vagueness, truth and logic”, Synthese 30(3-4), 1975, pp.265-
300.

[71 M. Ishizuka, y N. Kanai,” Prolog-ELF incorporating fuzzy logic”, New
Generation Computing, 3(4),1985, pp.479-486.

[8] C. Kennedy, Projecting the adjective: The syntax and semantics of
gradability and comparison. New York: Garland, 1999.

[9] C. Kennedy, “Polar opposition and the ontology od ‘degrees
tics and Philosophy, 24, 2001, pp. 33-70.

[10] C. Kennedy, y L. McNally, “Scale structure and the semantic typology
of gradable predicates”. Language, 81(2), 2005, pp. 345-381.

[11] R. C.T. Lee, “Fuzzy logic and the Resolution Principle”. Journal of the
Association for Computing Machinery, 19(1), 1972, pp. 109-119.

[12] S. C. Levinson, Pragmdtica. Barcelona: Teide, 1989.

[13] D. Li, and D. Liu, A Fuzzy Prolog Database System. Research Studies
Press and John Wiley and Sons, 1990.

[14] R. Likert, “A technique for the measurement of attitudes”. Archives of
Psychology, 140, 1932, pp. 1-55.

[15] J. Lyons, Introduction to Theoretical Linguistics. Cambridge University
Press, 1968.

[16] F. R. Palmer, Semantics: A new outline. Cambridge University Press,
1976.

[17] M. Pereira-Farifia, A. Sobrino, and A. Bugarin, “A proposal of fuzzy
chained syllogism based on the concept of synonymy”. Fuzzy Systems
(FUZZ-IEEE), 2013, pp. 1-8.

[18] W. V. Quine, “What price bivalence?”, Journal of Philosophy 78 (2),
1981, pp. 90-95.

[19] B. Russell, “Vagueness”. Australasian Journal of Philosophy 1 (2), 1923,
pp- 84-92.

[20] C. Sanchez Lépez, El grado de adjetivos y adverbios. Madrid: Ar-
co/Libros, 2006.

[21] D. H. Sanford, “Competing semantics of vagueness: Many values versus
super-truth”. Synthese 33 (2-4), 1976, pp. 195-210.

[22] A. Sobrino, “The Role of Synonymy and Antonymy in Natural Fuzzy
Prolog”. Soft Computing in Humanities and Social Sciences. R. Seising,
V. Sanz (eds.), Springer Berlin Heidelberg, 2012, pp. 209-236.

[23] L. Wittgenstein, Philosophical Investigations, trad. Anscombe, G.E.M.
Wiley-Blackwell, 1953.

[24] C. Wright, “On the coherence of vague predicates”, Synthese 30 (3-4),
1975, pp. 325-65.

[25] L.A. Zadeh, “Fuzzy logic = computing with words”. IEEE Transactions
of Fuzzy Systems, 4(2), 1996, pp. 103-111.

[26] L.A. Zadeh, “From computing with numbers to computing with words:
From manipulation of measurements to manipulation of perceptions”.
Circuits and Systems I: Fundamental Theory and Applications, IEEE,
46(1), 1999, pp. 105-119.

LR

. Linguis-

340



XIX CONGRESO EsPANOL SOBRE TECNOLOGIAS Y LécicA Fuzzy "l

Uso de Expresiones Lingiiisticas Comparativas en
AFRYCA 3.0

1° Alvaro Labella
Dpto. de Informdtica
Universidad de Jaén
Jaén, Espana
alabella@ujaen.es

Resumen—La mayor parte de los problemas de Toma de
Decision en Grupo (TDG) del mundo real se definen en contextos
de incertidumbre, en los cuales hay que modelar y operar
con informacion vaga e imprecisa. El uso Enfoque Lingiiistico
Difuso ha proporcionado excelentes resultados en el tratamiento
de dicha incertidumbre. Sin embargo, dicho enfoque presenta
limitaciones en la expresion de la informacién debido al uso de
vocabularios limitados y cerrados, lo que demanda expresiones
lingiiisticas mas flexibles y no limitadas a priori. Para ello,
se introdujo el concepto de Conjunto de Términos Lingiiisticos
Difusos Dudosos (CTLDD) que permite modelar Expresiones
Lingiiisticas Comparativas (ELCs). En los problemas de TDG,
los Procesos de Alcance de Consenso (PAC) son uno de los
principales campos de investigacion, dando lugar a numerosas
propuestas de PAC. Como consecuencia, la labor de seleccionar
y aplicar el PAC mas adecuado para un problema de TDG dado
puede resultar compleja. Por esta razon se disefi6 AFRYCA,
un framework para el estudio y analisis de problemas de TDG.
Esta contribucion presenta nuevas caracteristicas de la version
3.0 de AFRYCA para el modelado de incertidumbre mediante
informacion lingiiistica difusa dudosa y ELCs en PAC.

Palabras clave—AFRYCA, toma de decisién en grupo, consen-
so, expresiones lingiiisticas comparativas

I. INTRODUCCION

La Toma de Decisiones (TD) es habitual en nuestras acti-
vidades diarias en las que, a partir de un conjunto de posibles
opciones o alternativas, se debe escoger la mejor. En la Toma
de Decisiéon en Grupo (TDG), un grupo de expertos son
los encargados de decidir cudl es la mejor solucién para un
problema de TD [4], [8]. Los problemas de TDG normal-
mente se definen en contextos bajo incertidumbre donde la
informacién es vaga e imprecisa. Existen diferentes enfoques
que manejan este tipo de informacién [20]-[22], entre ellos,
el Enfoque Lingiiistico Difuso [22] ha proporcionado buenos
resultados en la resolucién de problemas de TDG definidos
bajo incertidumbre. Hasta ahora estos enfoques modelaban la
informacién lingiifstica utilizando un dnico termino lingiifsti-
co, lo que limita la expresién del conocimiento de los expertos
[14]. Varias propuestas se han presentado en la literatura para
intentar superar esta limitacién y permitir utilizar mas de un
término lingiifstico. En esta contribucién se introduce el con-
cepto de Conjunto de Términos Lingiiisticos Difusos Dudosos
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(CTLDD) [15]. Un CTLDD permite modelar la informacién
lingtifstica mediante el uso de varios términos lingiiisticos,
permitiendo a los expertos expresar la duda entre ellos. Las
Expresiones Lingiiisticas Comparativas (ELCs) hacen uso de
los CTLDDs y permiten a los expertos expresar sus opiniones
de una forma mds cercana a su modelo cognitivo habitual.

Las necesidades en la resolucién de los problemas de TDG
han evolucionado a lo largo del tiempo. En ocasiones, ya
no solo se requiere encontrar la mejor solucién, sino que
ademds, esa soluciéon debe de ser satisfactoria para todo el
grupo. Tradicionalmente, los problemas de TDG se resolvian
aplicando un proceso de seleccién de alternativas [2], donde
se tenian en cuenta las opiniones individuales de los expertos,
pero no el acuerdo entre ellos [16]. Por lo tanto, la decision
final podia no ser del agrado de todos los expertos, provocando
que parte de ellos se sintieran excluidos del proceso de
decision. Por esta razén surgieron los Procesos de Alcance
de Consenso (PAC) como una fase adicional en la resolucion
de problemas de TDG [17]. En un PAC, los expertos revisan,
discuten y modifican sus opiniones con el objetivo de alcanzar
una solucién que satisfaga al grupo. Los PAC se han convertido
en un pilar fundamental dentro del marco de la TDG y, como
consecuencia, se pueden encontrar numerosas propuestas de
modelos de PAC, también denominados modelos de consenso
[1], [3], [5]. Debido a esto, identificar y aplicar el modelo de
consenso que mejor se adapte a un problema de TDG puede
resultar una tarea ardua, compleja y que demanda mucho
tiempo.

AFRYCA, A FRamework for the analYsis of Consensus
Approaches, es un framework que permite el analisis y estudio
de la resoluciéon de problemas de TDG mediante la simu-
lacién de PAC [10]. Los principales objetivos de AFRYCA
son: identificar ventajas y desventajas de los diferentes mo-
delos de consenso, establecer comparaciones entre modelos
de consenso, identificar cuando un modelo de consenso es
mds apropiado para un problema de TDG en particular y
visualizar la evoluciéon de las preferencias de los expertos
a lo largo del PAC. AFRYCA permite llevar a cabo estas
tareas mediante la simulacién de PAC, lo que conlleva simular
los comportamientos de los expertos que participan en el
proceso. Desde su inicio, AFRYCA ha evolucionado tanto
en tecnologias como en herramientas para PAC [7]. En esta
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contribucién se presenta una nueva versién de AFRYCA que
incluye nuevas capacidades para el tratamiento de informacién
lingiifstica difusa dudosa. Estas funcionalidades son: definicién
de problemas de TDG donde los expertos expresan sus prefe-
rencias mediante el uso de ELCs, soporte para la visualizacién
de dichas preferencias e incorporacién de un nuevo modelo de
consenso para este tipo de informacion.

Esta contribucién se estructura de la siguiente forma: en
la Seccién II se introducen brevemente algunos conceptos
preliminares. En la Seccién III se presenta AFRYCA 3.0 y
sus nuevas funcionalidades, mientras que en la Seccién IV
se muestra un ejemplo ilustrativo de dichas funcionalidades.
Finalmente, la Seccién V expone algunas conclusiones y
trabajos futuros.

II. PRELIMINARES

Aqui se revisan distintos conceptos necesarios para entender
AFRYCA vy el uso de CTLDDs en dicho framework.

II-A. Toma de Decision en Grupo

Un problema de TDG estd compuesto por un conjunto de
expertos, E = {ej,e2,...,e,} , que opinan sobre un conjunto
de alternativas X = {x1,xo,...,z,} evaluadas en base a un
conjunto de criterios C' = {cy,¢a, ..., ¢k}, con el objetivo de
encontrar la mejor solucién [8]. Es habitual que las opiniones
de los expertos sobre las alternativas se representen mediante
relaciones de preferencia. Una relacion de preferencia asociada
con el experto e; se nota como P, = (pék)nxm y se representa
en (1) tal que:

- ... phn
P = oo (1)
prto -

Existen distintos tipos relaciones de preferencia segin la
informacién que utilicen, las mds comunes son:

» Relacion de preferencia difusa [9]: En una Relacmn
de Preferencia Difusa (RPD), cada valoracion p =
pp, (x1, ;) € [0,1] representa el grado de preferencia de
e; sobre z; con respecto a x;, I,k € {1,...,n}, 1l # j.

» Relacion de preferencia lingiiistica [11]: En una Relacién
de Preferencia Lingiiistica (RPL), cada valoracién plj -
X x X, con un grado de preferencia p, : X x X — S,
donde S es un conjunto de etiquetas predefinido y
pp(xi, ;) = pi; representa el grado de preferencia
lingiifstico de la alternativa x; sobre x;.

» Relacion de preferencia dudosa [19]: En una Relacién de
Preferencia Dudosa (RPDD) cada valoracion p; li CXx
X, donde pj; = {p}, 5 L #p Y (Fpyoes el
nimero de valores en pl]) es un elemento difuso dudoso
que indica todos los posibles grados de preferencia de la
alternativa x; sobre x;.

» Relacion de preferencia lingiiisitica dudosa [13], [14]:
En una Relacién de Preferencia Lingiiistica Dudosa
(RPLD), cada valoracion pj C X xX — S, donde
S es un conjunto de etiquetas predefinido y p;; =

{plﬁj | B = 1,2,...,#p;} (#p; es el nimero de
términos lingiiisticos en p;;), es un conjunto de términos
lingiifsticos difusos que indica todos los posibles grados
de preferencia de la alternativa x; sobre ;.

II-B.  Procesos de Alcance de Consenso

Los PAC son procesos iterativos y dindmicos, en los que los
expertos modifican sus opiniones iniciales con el objetivo de
acercar posturas y alcanzar un alto nivel de acuerdo sobre las
preferencias del problema de TDG después de varias rondas
de debate [17]. Un PAC es normalmente guiado por un mode-
rador que supervisa el proceso. En problemas de TDG bajo
incertidumbre, la 16gica difusa desempefia un papel importante
al proporcionar modelos de representacién y procesamiento de
informacién en opiniones vagas e imprecisas.

Los PAC se incluyen como una fase adicional dentro del
esquema de resolucion de problemas de TDG, con el objetivo
de obtener una solucién consensuada que satisfaga a los
expertos involucrados en la toma de decisiones. El concepto
de consenso ha sido definido desde diferentes puntos de vista:
(1) A veces como la unanimidad, aunque esta visién es poco
realista y practicamente imposible de alcanzar en problemas
de TDG reales. (ii) Otras veces se han aportado visiones
mads flexibles, como la de soft consensus o consenso suave,
basada en el concepto de mayoria difusa definida por Kacprzyk
[4], més cercana a la percepcion que el ser humano tiene
del consenso. Segiin este concepto, el consenso es alcanzado
cuando la mayoria de los individuos estdn de acuerdo en la
mayoria de las cuestiones mds relevantes.

Las fases que componen un PAC son:

1. Recoleccion de preferencias: Se recoge la opinién de
cada experto sobre las alternativas.

2. Cdlculo del nivel de consenso: Se calcula el nivel
de consenso alcanzado por el grupo en la ronda de
consenso.

3. Control de consenso: Se compara el nivel de consenso
obtenido con un valor umbral predefinido que representa
el minimo nivel de consenso que debe de ser alcanzado
en el PAC. Si el nivel de consenso alcanzado por el
grupo es mayor que el umbral, se inicia el proceso de
seleccion de la mejor alternativa, en caso contrario se
iniciard una nueva ronda de consenso.

4. Generacion de recomendaciones: Cuando no se alcanza
el umbral de consenso, es necesario iniciar un proceso en
el cual las opiniones de los expertos deben modificarse
para asi acercar posturas entre ellos. Este proceso serd
llevado a cabo por el moderador [10], que debe propor-
cionar sugerencias a los expertos involucrados para que
modifiquen sus opiniones iniciales.

II-C. Conjuntos de Términos Lingiiisticos Difusos Dudosos

El concepto de CTLDD se introdujo para facilitar la labor
de los expertos a la hora de dar sus valoraciones empleando
expresiones lingiiisticas, especialmente en aquellos casos en
los que dudan entre varios términos lingiiisticos.
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Definicion 1: [15] Sea S = {so,...,s4} un conjunto de
términos lingiiisticos, un CTLDD, Hg, se define como un sub-
conjunto finito ordenado de términos lingiiisticos consecutivos
de S.
8t tal que s € S,k e {i,....5} (@

Hgs = {si, Sit1, -

El concepto de CTLDD facilita el modelado de las opinio-
nes de los expertos mediante mdltiples términos lingiiisticos,
sin embargo, no es parecida a cémo los seres humanos ex-
presan sus opiniones. Por esta razén, se presentaron las ELCs
[15], dichas expresiones se generan mediante una graméitica
libre de contexto y son préximas, en términos de expresividad,
a la forma de expresarse de los seres humanos.

Definicion 2: [15] Sea G una gramadtica libre de contexto
y S ={s0,...,54} un conjunto de términos lingiiisticos. Los
elementos de Gy = (Viv, Vi, I, P) son definidos como:

Vv = {(término primario), (término compuesto),
(relacién unaria), (relacién binaria),
(conjuncién) }

Vr = {menor que, mayor que, entre, y, So, S1, - - -
IeVy

+Sg}

Las reglas de produccién son definidas mediante la forma
extendida de Backus Naur, en la que la utilizacién de parénte-
sis indica elementos opcionales y el simbolo | indica elementos
alternativos.

P={I :=

(término compuesto) =

(término primario)|(término compuesto)
(relacién unaria)

(término primario)|(relacion binaria)(término primario)
(conjuncién)(término primario)

(término primario) ::= sgls1|...|s,
(relaci6n unaria) ::= menor que|mayor que
(relacién binaria) ::= entre
(

conjuncién) := y}

Dichas expresiones lingiiisticas comparativas pueden ser
representadas mediante CTLDD utilizando la funcién Eg,,.

Definicion 3: [15] Sea E¢g,, una funcién de transformacién
entre expresiones lingiiisticas ll, Il € Gy, y Hg, siendo S el
conjunto de términos lingiifsticos utilizados por G y:

EGH :ll—)HS

Dependiendo del tipo de ELC, su transformacién en
CTLDD se lleva a cabo de diferentes formas:

» Egy(si) = {si/s: € S}

» Eg, (menor que s;) = {s;/s; € Sy s; <s;}

» Eg, (mayor que s;) = {s;/s; €S y s; > s;}

n Eg,(entre s;y sj) ={s;/si €Sy s; <sp<s;}

III. EXPRESIONES LINGUISTICAS COMPARATIVAS EN
AFRYCA 3.0

En esta seccidén se muestran las nuevas funcionalidades de
la version 3.0 de AFRYCA relacionadas con el modelado
de informacién lingiifstica difusa dudosa mediante ELCs.
Primero se presenta la arquitectura software de AFRYCA 3.0,
y después el esquema de resolucién del framework. Por tltimo,
se analizan las nuevas funcionalidades en detalle.

III-A.  Arquitectura de AFRYCA 3.0

AFRYCA es una aplicacién software desarrollada bajo la
plataforma Eclipse Rich Client Platform (RCP), una platafor-
ma para construir y desarrollar aplicaciones multiplataforma
ricas de escritorio ficiles de mantener y extender. Estas
caracteristicas vienen determinadas por el tipo de arquitectura
software sobre la que se construye el framework. Dicha arqui-
tectura basada en componentes esta disefiada para resolver los
problemas mas comunes en el desarrollo software, como son el
mantenimiento, reutilizacién, ampliacién y modificacién. Los
componentes, también denominados plug-ins, son pequefias
porciones de software que se conectan entre si formando una
aplicacion software.

Anteriores versiones de AFRYCA se desarrollaron empleando
la rama estable de Eclipse RCP, 3.X. El uso de esta rama
proporcionaba ciertas ventajas, como una mayor estabilidad,
documentacién y compatibilidad con componentes de terce-
ros. Sin embargo, en términos tecnoldgicos, AFRYCA no
presentaba ninguna evolucién. Este es el motivo por el que
AFRYCA 3.0 ha sido desarrollada bajo la nueva rama 4.X
de Eclipse RCP, e4. Esta evolucién permite que AFRYCA
3.0 se beneficie de nuevas tecnologias orientadas al desarrollo
de aplicaciones bajo una arquitectura basada en componentes
como la inyeccion de dependencias o el uso de servicios
declarativos.

AFRYCA 3.0 estd compuesta por mas de 100 componentes,
todos desarrollados bajo la rama 4.X (Fig. 1).

AFRYCA

JavaScript

GDMP. CONSENSUSMODEL, DOMAIN. FPR. LPR.

Eclipse RCP E4
DEPENDENCY INJECTION, CSS, PREFERENCES, ...

Figura 1. Arquitectura de AFRYCA 3.0

Visitar la web de AFRYCA para més informacién’.

III-B. Esquema de Resolucion de AFRYCA 3.0

El esquema de resolucion de AFRYCA para problemas
de TDG se basa en diferentes fases que son descritas a
continuacion:

Uhttp://sinbad2.ujaen.es/afryca/es
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1. Definicion del problema de TDG: Aqui se define el
problema de TDG, incluyendo expertos, alternativas y
criterios. Ademds, también se recogen las opiniones de
los expertos, que pueden emplear diferentes tipos de
relaciones de preferencia. AFRYCA 3.0 da soporte a
RPD, RPL, RPDD y RPLD.

2. Seleccion del modelo de consenso: El siguiente paso es
seleccionar el modelo de consenso que se va a emplear
en la simulacion del PAC. AFRYCA 3.0 tiene incorpo-
rados un conjunto de modelos de consenso separados en
dos grandes grupos, aquellos que utilizan un proceso de
generacién de recomendaciones y los que no.

3. Configuracion de los pardmetros del modelo de con-
senso: Una vez seleccionado el modelo de consenso, es
indispensable configurar sus parametros. Los pardmetros
de un modelo de consenso influyen directamente en el
resultado de la simulacién y deben ser ajustados en base
al problema de TDG que se esté tratando.

4. Seleccion del comportamiento de expertos: Para llevar
a cabo la simulacién del PAC, AFRYCA simula el
comportamiento de los expertos que participan en el pro-
ceso. Actualmente, AFRYCA 3.0 incluye dos tipos de
patrones de comportamientos, estdndar y estdndar con
oposicion. En el patron de comportamiento estdndar los
expertos pueden aceptar o rechazar las recomendacio-
nes. En el caso del patrén de comportamiento estandar
con oposicién; los expertos pueden aceptar, rechazar o
ir en contra de las recomendaciones sugeridas.

5. Configuracion de los pardmetros del comportamiento:
Al igual que en los modelos de consenso, es posible
configurar los parametros de un patrén de comporta-
miento. Los patrones de comportamiento se simulan
siguiendo una distribucién de probabilidad binomial. La
configuracién de los pardmetros de la distribucién deter-
minan el comportamiento de los expertos, por ejemplo,
definiendo la probabilidad de que un experto acepte una
recomendacién. Es obvio que la evolucién de un PAC
serd muy distinta si el patrén de comportamiento selec-
cionado define una probabilidad muy alta de aceptar la
recomendacion frente a una muy baja.

Nota: En el caso de seleccionarse un modelo de consenso
que no aplique un proceso de generacién de recomendaciones,
no es necesario llevar a cabo los dos tultimos pasos para
comenzar la simulacién.

III-C. Soporte de Informacion Lingiiistica Difusa Dudosa en
AFRYCA

Posibilitar el modelado de informacion lingiiistica dudosa
en AFRYCA vy el uso de ELCs, ha requerido del desarrollo
de nuevos componentes software que han sido incorporados
y conectados con el resto de componentes que componen el
framework. Estos nuevos componentes han dotado a AFRYCA
de nueva funcionalidad que serd explicada de forma detallada
a continuacion.

» Soporte de conjuntos de términos lingiiisticos difusos:

AFRYCA 3.0 permite la creacién de conjuntos de térmi-

nos lingiifsticos difusos [21]. Los términos lingiiisticos
de los que se componen el conjunto, son representados
mediante etiquetas lingiifsticas representadas por funcio-
nes de pertenencia triangulares. AFRYCA 3.0 permite la
creacion de este tipo de conjuntos con cualquier nimero
de etiquetas lingiiisticas. Un ejemplo de creacién de un
conjunto de este tipo se muestra en la Fig. 2.

Crear dominio lingiiistico difuso
Insertar etiquetas separadas por dos puntos

Nombre dominio

‘ Nivel de preocupacion ]
Etiquetas.
‘Muybajo BajoMedio:AltoMuy alto| |

co 01 02 03 04 05 06 07 08 08 10

Muy bajo — Bajo —Medo —Alto —Muy aito]

Figura 2. Creacién de un conjunto de términos lingiiisticos difusos

» Soporte de relaciones de preferencia lingiiisticas dudo-

sas: AFRYCA modela RPLD cuyos valores estdn repre-
sentados por ELCs (ver Fig. 3). Para la generacion de las
ELCs es indispensable previamente definir un conjunto
de términos lingiifsticos difusos con el que formar las
expresiones. Ademds, AFRYCA también puede llevar a
cabo la transformacion de ELCs a CTLDD.

Asignar preferencias

Asignar preferencias lingaisticas dudosas

Oprimaria O Unaria
@ Compuesta @ Binaria

Entre [Muyalto ~|y [Alto v

Figura 3. Relacion de preferencia lingiiistica difusa dudosa

» Modelos difusos de consenso: La capacidad de tratar

informacién lingiifstica difusa dudosa en AFRYCA abre
un abanico de nuevas posibilidades en cuanto modelos de
consenso se refiere. Ahora es posible incluir modelos de
consenso que lleven a cabo operaciones con ELCs, lo que
permite realizar nuevas comparaciones entre modelos y
estudios sobre su funcionamiento. En relacidn a esto, se
ha incorporado un nuevo modelo de consenso [12] que
emplea ELCs.

Visualizacion de RPLD: Una de las principales carac-
teristicas de AFRYCA es la visualizacién de las prefe-
rencias de los expertos a los largo del PAC simulado. El
incorporar un nuevo tipo de informacion y por tanto de
relacién de preferencia, conlleva a incluir nuevas formas
de visualizaciéon. AFRYCA emplea dos técnicas para
visualizar las preferencias de los expertos que son el es-
calamiento multidimensional [6] y la técnica de andlisis
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de componentes principales [18]. Estas dos técnicas han
tenido que ser adaptadas para representar la informacién
lingiifstica difusa dudosa a partir de RPLD.

IV. EJEMPLO ILUSTRATIVO

Con el objetivo de mostrar el funcionamiento de las nue-
vas funcionalidades de AFRYCA 3.0, relacionadas con la
representacion y computaciéon de ELCs, esta seccién presenta
un problema de TDG en el cual los expertos expresan sus
opiniones a través de ELCs y que empleard un modelo difuso
de consenso orientado a trabajar con ELCs [12].

Supongamos el entrenador de la Seleccién Nacional de
Futbol que debe realizar la convocatoria de aquellos juga-
dores que participardan en la Copa del Mundo de 2018 que
se celebrard en Rusia. Al ser una decisién tan compleja y
delicada, el entrenador no la tomard solo y serd aconsejado
por sus tres asistentes, tomando la decision final un total de
4 profesionales, F {e1,e2,€e3,e4}. Después de disputar
todos los partidos de clasificacién a la Copa del Mundo el
seleccionador y sus asistentes tienen clara la mayor parte de
la convocatoria, Unicamente queda una plaza vacante que la
disputan 4 jugadores, A = {a1, a9, a3, as}. De los jugadores
tnicamente serd evaluada su técnica con el balén C' = {c1}.
Debido a la complejidad de la decisién y a la duda que genera,
el entrenador y sus asistentes proporcionan sus preferencias
sobre los jugadores usando RPLD cuyos valoraciones estdn
representadas por ELCs. Los técnicos usardn el conjunto de
términos lingiiisticos representado en la Fig. 4 para generar
las ELCs y valorar la calidad de los futbolistas.

08
06 /
04

02

0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 05 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0

‘ Hoarrible — Muy malo Malo —Medio —Bueno — Muy bueno 7Exc5\entel

Figura 4. Conjunto de términos lingiiisticos

Para resolver de forma consensuada el problema de TDG
planteado, seguiremos el esquema de resoluciéon de AFRYCA
introducido en la Seccién III-B. Se define el problema de TDG
junto con todos sus elementos, el conjunto de expertos F =
{e1,ea,e3,e4}, alternativas A = {a1,a9,as,a4} y criterios,
que en este caso solo es uno que representa la calidad del
futbolista C' = {c;1}. También se definen las preferencias de
los expertos mediante RPLD. La Fig. 5 ilustra la definicién
del problema empleando AFRYCA.

» Definicion del problema de TDG

= Seleccion del modelo de consenso Una vez definido el
problema, el siguiente paso es seleccionar el modelo de
consenso. Para este problema se selecciona el modelo de
consenso difuso presentado por Rodriguez et al. [12] (ver
Fig 6), centrado en el tratamiento de CTLDDs donde los
expertos expresan sus opiniones a partir de ELCs.

=50 - RN

‘ “® Expertos

CAEPIA1S

Sort 2lld Nombre ~lx
b s
5 criterios . \& v

12 altemativas —
&5 Criterios

‘ CAEPIA18

|8
4 expertos 1d Nombre

1 criterios G

4 alternativas &
’ casnzots | [

1 criterios ~|®
IN 5 alternativas i Hoube x
x1 al
End-ofyeartr | 222 v
8 expertc
1 CMEHOS
4 alternativas id

@ domain ConsistencyHLPR

End-of-year tr

15 experfos s

1 criterios

4 alternativas ConsistencyHLPR _
‘Fenzﬂls % Funcion ®- Valor

5 expertos v| | Binzhu

Configuracio

S

Nombre Unificacion

CAEPIATE a1

Figura 5. Definicién del problema

®» Modelos de consenso
+* Con feedback

E. Herrera-Viedma et al. (20 A
F. Chiclana et al. (2008)

F. Quesada et al. (2015)

R. Rodriguez et al. (2015)

Abstract

Paper: R. M. Rodriguez, L. Martinez, A Consensus Model for
Group Decision Making with Hesitant Fuzzy Linguistic
Information. International Conference on Intelligent Systems
and Knowledge Engineering

Este modelo de consenso para problemas de toma de decision
> en grupo trata con conjuntos de terminos lingiisticos difusos

<
= Sin feedback dudosos que han sido propuestos para modelar la duda en

problemas toma de decision en grupo lingiiisticos
I Palomares etal. 2011) A

Ishizaka et al. (2018)

R. Rodriguez et al. (2015)
TRANSrisk

Y. Xu etal. (2013)

Z. Wuetal. (2012)

I. Palomares et al. (2014)
I Palomares et al. (2014) Ciu
v

Caracteristicas
Informacion lingtiistica difusa
dudosa

Relaciones de preferencia
lingiiisticas difusas dudosas
Mecanismo de feedback

Observaciones
No se especifica

< > v

Figura 6. Seleccién del modelo de consenso

= Configuracion de los pardmetros del modelo de consenso
Cuando se selecciona un modelo de consenso, se deben
configurar sus pardmetros junto con dos adicionales que
son incluidos en todos los modelos de consenso, éstos
son el umbral de consenso y el maximo nimero de
rondas permitidas en el PAC (mu y hy,q, en Fig. 7). La
configuracién de los pardmetros del modelo seleccionado
se representa en la Fig. 7.

Lo Tty ‘5 Configuraci...

epsilon

’ 0,05 B
mu

‘ 085 =
h_max

’15 =

Figura 7. Configuracién de pardmetros

Ya que el modelo de consenso seleccionado no emplea
un mecanismo de generacién de recomendaciones, no es
necesario llevar a cabo ningln paso mds para comenzar
con la simulacién del PAC y obtener una solucién del
problema.

Una vez se han completado todos los pasos previamente
definidos, se lleva a cabo la simulacién del PAC. El resultado
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se muestra en la Fig. 8. Ademas, AFRYCA permite visualizar
la evolucién de las preferencias de los expertos a lo largo del
PAC. Esta visualizacién, empleando para ello la técnica de
escalamiento multidimensional, se muestra en la Fig. 9. Notar
que en este tipo de visualizacién siempre se representa la opi-
nién colectiva del grupo en el centro del eje de coordenadas.

= Resultados

o Consenso alcan... 0,86

° N° de rondas 8

° Ranking X3 > x4 > x1 > x2
° Conjunto solucién {x3}

Figura 8. Resultado de la simulacién

Estado inicial Ronda 1 Ronda 2 Ronda 3

1
* 1 1
* i1
* .
3 2
3] 2 3 3
é . ¢ * 2 . .
Colectiva ’
ot ot
o o

Ronda 4 Ronda 5 Ronda 6 Ronda 7

1 1 1
* * PS .1

2 3 3 - 3 23 A3

& P 5 * * < *

4
ot ot ot o
Ronda 8
’1
3
PR

Figura 9. Evolucién de las preferencias de los expertos

En la Fig. 8 se muestra que el consenso final alcanzado por
los expertos es 0.86, y se han necesitado de un total de 8 rondas
para alcanzar el grado de consenso fijado. La Fig. 9 también
nos permite ver la evoluciéon de los expertos a lo largo del
PAC y como van acercando posturas en las sucesivas rondas
de debate. Este acercamiento de posturas puede apreciarse
facilmente, los expertos modifican sus preferencias con el
objetivo de llegar a un consenso con el resto del grupo, lo
que conlleva a que su opinién esté cada vez mas proxima
a la opinién colectiva del grupo y su posicién en el grifico
tienda hacia el centro. Finalmente, si se aplica un proceso
de seleccion a este consenso, el jugador que deberia ser
convocado es x3.

V. CONCLUSIONES

AFRYCA es una herramienta software que permite la re-
solucién de problemas de TDG mediante la simulacién de
PAC, disefiada bajo una arquitectura basada en componentes
cuyas principales ventajas son la reusabilidad y la inclusion
de nuevas caracteristicas. En esta contribucién se han presen-
tado nuevas funcionalidades de AFRYCA relacionadas con

el manejo de informacién lingiiistica difusa dudosa y mas
concretamente con ELCs. Ademds se ha descrito tanto la
arquitectura como el esquema de resolucién del framework.
Este conjunto de nuevas funcionalidades abre camino a futuras
mejoras en AFRYCA como la inclusién de nuevos modelos
difusos de consenso que empleen informacién lingiiistica y la
incorporacién de nuevos tipos de expresiones lingiiisticas.
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Abstract— Esta comunicacion presenta un modelo
matematico a través del uso de técnicas borrosas para describir el
ajuste de los alumnos a progresiones hipotéticas de aprendizaje,
parte fundamental de las conocidas Trayectorias Hipotéticas de
Aprendizaje. En concreto, se hace uso del modelo granular
lingiiistico de un fenomeno. Para su implementacién se
distinguen distintos niveles de consecucion de cada una de las
etapas indicadas en la progresion hipotética de aprendizaje.

Keywords— evaluacion;
hipotética de aprendizaje

resumen lingiiistico; trayectoria

I. INTRODUCCION

El constructo de Trayectoria Hipotética de Aprendizaje (THA)
pertenece al dmbito de la educaciéon matemdtica, nace de la
mano de Simon en 1995 [4], y permite al profesor de
matemadticas modelar las distintas escenarios por los que sus
estudiantes hipotéticamente trascurren para la consecucién de
un objetivo de aprendizaje fijado a priori. Para ello, una vez
fijado el objetivo, se disefia unas tareas y se muestran los
efectos esperados en los estudiantes hasta conseguir el objetivo.
Dichos efectos, divididos en distintas etapas, constituirdn una
progresion hipotética de aprendizaje.

En posteriores estudios [5], Simon y Tzur experimentan en un
aula el ajuste de los alumnos a la progresion hipotética de
aprendizaje, mostrando cuando un alumno cumple o no cumple
el efecto hipotético esperado en cada una de las etapas.

En la presente comunicacién, proponemos realizar un estudio
de este ajuste en términos imprecisos. Para ello, mostraremos
el disefio de una THA y lo implementaremos en el aula, como
se ha hecho en [1]. Por otro lado, disefiaremos unas ribricas de
evaluaciéon que nos permita distinguir distintos niveles de
consecucién de la progresion hipotética de aprendizaje, asi
como el disefio de los elementos del modelo granular
lingiiistico que permitirdn obtener una descripcién lingiiistica
del ajuste a la progresién hipotética de aprendizaje disefiada a
priori de los alumnos. Finalmente, a modo de ejemplo, se
mostrard el modelo desarrollado para valorar el ajuste de 3
alumnos a la progresion hipotética de aprendizaje.

II. CONCEPTOS BASICOS
A. Progresion hipotética de aprendizaje

En una THA, se distinguen los siguientes componentes: el
objetivo de aprendizaje, las tareas de aprendizaje y el
proceso de aprendizaje hipotético; es decir, la prediccién de
como el pensamiento y la comprensiéon de los estudiantes
evolucionan en el contexto de las actividades de aprendizaje
[4]. Se destaca especialmente la importancia de la tarea, su
disefio, los objetivos de aprendizaje, los conocimientos
previos de los estudiantes y la progresiéon hipotética de
aprendizaje. Asi mismo, se considera relevante reconocer
los efectos de la secuencia de tareas en la progresién de
aprendizaje de la futura maestra [5].

A través de la THA, se muestran diferentes escenarios por
los que los estudiantes pueden pasar transformando sus
ideas intuitivas a una comprension mds formal de los
conceptos matemdticos. Los niveles cada vez mads
sofisticados de razonamiento matemdtico evidencian
aspectos de la progresion de la comprensiéon de un
contenido especifico. Por todo lo anterior, se considera que
las THA constituyen un recurso instructivo muy eficaz para
la ensefianza. La THA proporciona al profesorado recursos
relevantes para acompafiar a cada estudiante en el logro de
su aprendizaje. Indican también el estado actual de
aprendizaje del alumnado a través de una secuencia de
estados de aprendizaje.

B. Modelo granular lingiiistico de un fenomeno (GLMP)

Este modelo se sustenta dentro del campo de la ldgica
fuzzy. En consecuencia, no solo permite determinar si
existe o no el ajuste de un alumno a la progresién hipotética
existe, sino que permite asignar distintos grados de
cumplimiento del ajuste.

Para determinar el ajuste utilizaremos el concepto de
variable lingiifstica [8], entendida como aquella que puede
tomar valores lingiiisticos como Muy bajo / Bajo / Medio /
Alto / Muy alto. Cada uno de ellos se representard, en
nuestro caso, por un conjunto borroso continuo triangular,
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debido a su simplicidad en la funcién (lineal definida por
trozos) y a la posibilidad de ser definida por sus vértices. Al
conjunto de los conjuntos borrosos que representa los
valores que puede tomar la variable se le llama particién
borrosa (Figura 1).

1

Muy bajo Bajo Medio Alto Muy alto
Figura 1: Conjuntos borrosos modelando las etiquetas lingiiisticas

Combinando los problemas de control borroso con el actual
auge de la conocida computacién con palabras [9], surge el
paradigma Modelo Granular Lingiiftico de un fenémeno, o,
en inglés, Granular Linguistic Model of a Phenomenon
(GLMP) [6], el cual consiste en hacer resimenes
lingiifsticos de fendmenos complejos como puede ser el
ajuste de un estudiante a la progresion hipotética de
aprovechamiento. En la literatura se pueden encontrar otras
aplicaciones de este paradigma en la evaluacién del
aprendizaje de los alumnos [3].

III. METODOLOGIA
A. Diserio de la THA.

En esta investigacion hemos construido la siguiente THA
cuyo objetivo de aprendizaje es reconocer la generalizacién
de patrones en la construccién de la secuencia geométrica
de las figuras que aparecen en la obra artistica
“Composicién aritmética” de Theo van Doesburg que puede
observarse en la Figura 2. La actividad tiene un caracter
competencial aunando arte y matemdticas, en concreto se
eligi6 dicha obra, por las regularidades matemadticas que en
ella aparecen [2,7] idéneas la busqueda de patrones
gemétrico y su generalizacion.

K

Figura 2. Arithmetic Composition. Theo van Doesburg, 1929-1930.

Las tareas y la progresiéon hipotética de aprendizaje se
describen en la Tabla 1 y 2, respectivamente.

Tablal. Tareas de la THA

Tarea de aprendizaje

Tarea 1. A partir de la obra de arte de la Figura 1,
(Relacionada se ha construido la imagen que se muestra
conlaEtapal) | a continuacién (la informacién que se
incluye puede ayudar a resolver las tareas
5,6y7).

Completa los datos que faltan en la figura,
encontrando los valores de x, yl, y2, y3,
s, t1, t2, 3. Justifica tu respuesta.

Tarea 2. (a) En el cuadro gris grande de la Figura
(Relacionada 1, ;cudntas figuras "a" pueden colocarse
con la Etapa 2) | sin superponerse?
(b) Dentro de la figura negra "a", ;cudntas
figuras negras "b" podrias colocar?
Tarea 3. En la Figura 1, (a) Calcula el drea de la
(Relacionada figura negra "a".
con la Etapa 3) (b) Calcula el 4rea de la figura negra "b".
(c) Calcula el area de las figuras negras
"c"y"d".
Tarea 4. Si continudramos la secuencia de las
(Relacionada figuras negras podriamos dibujar otras, tal
conlaEtapa4) |y como se muestra en la ampliacién

siguiente.

(Sabrias calcular las dreas de las nuevas
figuras "e", "f" y "g"? Explica cémo lo
has hecho.

Tabla 2. Progresion hipotética de aprendizaje.

Progresion hipotética de aprendizaje

Etapa 1 Coordinacién de la estructura espacial y la
estructura numérica (a partir de las cotas) en
la identificacion de la secuencia de longitudes
de los lados de los cuadrados grises
involucrados en la obra artistica.
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Etapa 2 Coordinacién de la estructura espacial y la
numérica de la secuencia de los cuadrados,
estableciendo relaciones entre las areas de los

cuadrados de la Figura 1.

Célculo del drea de la sucesiéon de los
cuadrados negros, relacionando el valor del
drea de un cuadrado con el valor del 4rea del
anterior, sigue un proceso de generalizacion
cercana [Estadiol de [10]].

Etapa 3

Etapa 4 Abstracciéon de la coordinacién espacial y
numérica para el establecimiento de la
relacién funcional entre el drea de los

cuadrados negros [Estadio 2 de [10]].

B. Diseiio de la ribrica de evaluacion

Distinguiremos distintos niveles en el logro de cada una de las
etapas de la progresion hipotética de aprendizaje: no se logra
(NO), se logra a nivel bajo (N1), a nivel medio (N2) o a nivel
alto (N3).

Para ello se elabora una ribrica de evaluacién en la que se
describe cada uno de estos niveles en las distintas etapas.

e Respecto a la Etapa 1:

» NO: No identifica las longitudes de los lados de
los cuadrados grises involucrados en el cuadro.

» NI: Identifica parcialmente las longitudes de los
lados de los cuadrados grises involucrados en el
cuadro.

» N2: Identifica la secuencia de longitudes de los
lados de los cuadrados grises, pero no muestra
coordinacion entre la estructura espacial y la
numérica.

» N3: Identifica la secuencia de longitudes de los
lados de los cuadrados grises mostrando
coordinacion entre la estructura espacial y la
numérica.

e Respecto a la Etapa 2:

» NO: No establece relaciones entre el area de los
cuadrados negros del cuadro.

» NI1: Establece relaciones, unicamente, entre las
dreas de una pareja de cuadrados del cuadro.

> N2: Establece relaciones entre las dreas de los
cuadrados del cuadro, pero no muestra
coordinacion entre la estructura espacial y la
numérica.

» NB3: Establece relaciones entre las areas de los
cuadrados del cuadro mostrando coordinacion
entre la estructura espacial y la numérica.

e Respecto a la Etapa 3:

» NO: No evidencia el célculo de ningtin area ni la
relacién que le permite obtener el drea de uno a
partir del 4rea del anterior.

» NI1: Calcula las dreas
cuadrados de la sucesion.

» N2: Calcula las dreas de los cuadrados de la
sucesion y muestra la relaciébn que permitird
obtener el proceso de generalizacidn cercana.

» N3: Calcula las dreas de los cuadrados de la
sucesion, consiguiendo el valor del 4rea de un
cuadrado con el valor del area del anterior, es
decir desarrolla el proceso de generalizacién
cercana.

de algunos de los

e Respecto a la Etapa 4:

» NO: No consigue llegar a una relacién entre la
posicién que ocupan los cuadrados y su drea.

» NI1: Llega a una relacién recursiva entre la
posicién que ocupa el cuadro y su drea, es decir,
basidndose exclusivamente en el drea del anterior.

» N2: Consigue una obtener una relacion entre la
posicién que posicién que ocupan los cuadrados
y su drea, aunque no se utilice lenguaje
matematico.

» N3: Establece una relacién funcional entre la
posicién que ocupan los cuadrados y su drea.

Es posible que no siempre sepamos con certeza que un alumno
estd en un determinado nivel en una etapa, podemos permitir
que un alumno verifique caracteristicas de dos o mds niveles y
demos como resultado final una media ponderada del nivel en
el que se encuentra. Los niveles mostrados en la ribrica se
representan por conjuntos fuzzy, en este caso, triangulares.
Asimilaremos NO a la etiqueta lingiiistica nulo, N1 a bajo, N2
a medio y N3 a alto.

C. Diserio del modelo granular lingiiistico

Las rdbricas disefiadas formardn parte de los inputs de los
sistemas de reglas fuzzy que se definen con el objetivo de
conseguir el resumen lingiifstico del ajuste de un alumno a la
progresion hipotética de aprendizaje.

A partir de las rdbricas se definirdn las percepciones de primer
orden que serdn las Etapas: 1,2, 3 y 4.

Las etapas 1 y 2 se agregardn mediante un sistema de reglas,
formando la percepcién de segundo orden: Ajuste a los
conceptos previos para el acercamiento a la relacion entre los
cuadrados de una sucesién. Dicha variable tomard 5 etiquetas
lingiiisticas Muy bajo / Bajo / Medio / Alto / Muy alto.
Concretamente, el sistema se compondra de 8 reglas:

1. Sien la Etapa 1 el nivel alcanzado por el alumno es
nulo, entonces el ajuste de los conceptos previos a la
progresion hipotética de aprendizaje es muy bajo.
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2. Sien la Etapa 2 el nivel alcanzado por el alumno es
nulo, entonces el ajuste de los conceptos previos a la
progresion hipotética de aprendizaje es muy bajo.

3. Sien la Etapa 1 el nivel alcanzado por el alumno es
bajo y en la Etapa 2 el nivel alcanzado por el alumno
es bajo, entonces el ajuste de los conceptos previos a
la progresion hipotética de aprendizaje es bajo.

4. Sien la Etapa 1 el nivel alcanzado por el alumno es
bajo y en la Etapa 2 el nivel alcanzado por el alumno
es medio, entonces el ajuste de los conceptos previos
a la progresion hipotética de aprendizaje es medio.

5. Sien la Etapa 1 el nivel alcanzado por el alumno es
medio y en la Etapa 2 el nivel alcanzado por el
alumno es bajo, entonces el ajuste de los conceptos
previos a la progresién hipotética de aprendizaje es
medio.

6. Sien la Etapa 1 el nivel alcanzado por el alumno es
medio y en la Etapa 2 el nivel alcanzado por el
alumno es medio, el ajuste de los conceptos previos a
la progresion hipotética de aprendizaje es alto.

7. Sien la Etapa 1 el nivel alcanzado por el alumno es
alto, entonces el ajuste de los conceptos previos a la
progresion hipotética de aprendizaje es muy alto.

8. Si en la Etapa 2 el nivel alcanzado por el alumno es
alto, entonces el ajuste de los conceptos previos a la
progresion hipotética de aprendizaje es muy alto.

El método de resolucion del sistema de reglas serd el método
Mamdani aplicando el producto a las sentencias Si/Entonces.
La Figura 3 muestra la superficie de control del sistema de
reglas.

CaonceptosPrevios

Fig.3. Superficie de control para el sistema de reglas descrito.

Las etapas 3 y 4 se agregan mediante un sistema de 8 reglas,
andlogo al anterior, para originar la percepcién de segundo
orden: Ajuste al proceso de generalizacién segin Zapatera y
Callejo [10] (cercana y funcional). Dicha variable se define a
través de 5 etiquetas lingiifsticas del mismo modo que la
anterior.

Finalmente, a través de otro sistema de 13 reglas, similar a los
anteriores, a partir de las dos percepciones de segundo orden

generadas, se definird la percepcion general sobre el ajuste a la
progresion hipotética de aprendizaje de la progresién que haya
seguido el alumno.

Todos los sistemas de reglas involucrados se han
implementado en Matlab. Ese engranaje permite la
construccion de una descripcion lingiifstica del ajuste de cada
alumno a la progresion hipotética de aprendizaje, del siguiente
modo:

El alumno A se ha ajustado a un nivel Muy bajo/Bajo/
Medio/Alto/Muy alto a la progresion hipotética de aprendizaje
en las tareas encaminadas a trabajar los conceptos previos
para el acercamiento a la relacion entre los cuadrados de una
sucesion. En el caso del proceso de generalizacion, el ajuste
con la progresion hipotética de aprendizaje ha sido Muy
bajo/Bajo/ Medio/Alto/Muy alto. Con todo ello, podemos
hablar de un ajuste global a la progresion hipotética de
aprendizaje Muy bajo/Bajo/ Medio/Alto/Muy alto.

Ademds, se asignard un valor numérico al ajuste global en el
continuo [0,4] donde O representard el menor y 4 el mayor
ajuste posible.

IV. CONTEXTO DE LA EXPERIMENTACION

El experimento de ensefianza se llevé a cabo en una sesion
de 2 horas en un aula con estudiantes del Grado de Maestro
el pasado curso, 2017-2018, en la Universidad de Oviedo.

Las tareas que se recoge en este trabajo pertenecen a la
segunda sesién y parte central de una secuencia de
actividades relacionadas con la obra de arte de Theo van
Doesburg realizadas a lo largo de tres sesiones.

Participaron 33 alumnos en el experimento de los cuales se
seleccionaron tres casos distintos en los que podemos ver
distintos niveles de ajuste a la progresién hipotética de
aprendizaje. Nos referiremos a los casos de los alumnos con
pseudénimo: Angela, Andrea y José.

V. CASOS SELECCIONADOS

A. Ajuste a la progresién hipotética de aprendizaje de Angela

Angela realiza exclusivamente las primeras actividades de la
tarea. Dado el alto nivel alcanzado en las mismas, la falta de
las demds tareas podria estar motivada por un inadecuado
ajuste del tiempo de realizacion.

En la Etapa 1, Angela se encuentra en un nivel alto ya que
justifica las medidas pedidas a través de la imagen del cuadro.

Respecto a la Etapa 2, Angela muestra las relaciones pedidas
mostrando una coordinacién entre la estructura grifica y
numérica pues se apoya en la imagen para calcular las
relaciones como se muestra en la Figura 4. Por lo tanto, el
nivel alcanzado en esta etapa es alto.
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Figura 4. Explicacién dada por Angela justificando la relacién entre la figura

a” y el cuadro gris grande.

Sin embrago, en la Etapa 3 se encuentra en un nivel entre bajo
y medio, ya que simplemente calcula las 4reas de algunos
cuadrados negros de la sucesion, no obstante, en este célculo,
muestra la relacién que permite obtener el proceso de
generalizacidn cercana, ya que relaciona estas respuestas con
la relacion entre dos cuadrados negros consecutivos. El nivel
alcanzado en la Etapa 4, es nulo, pues la alumna no realiza la
tarea.

Tras el andlisis de la resolucién de Angela, las percepciones de
primer nivel en este caso seran: 3 (El), 3 (E2), 1.5 (E3), y
O(E4). A partir de estos datos, se implementan los sistemas de
reglas involucrados. En la Figura 5, se recoge el sistema de
reglas que permite obtener la percepcion global.

ConceptosPrevios = 3.68 Generalizacion = 0.32

Ajuste = 2

W o~ o b W k=
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Figura 5. Ajuste global a la progresién hipotética de aprendizaje para Angela

El resumen lingiiistico para el caso de Angela serfa:

Angela se ha ajustado a un nivel muy alto a la progresion
hipotética de aprendizaje en las tareas encaminadas a
trabajar los conceptos previos para el acercamiento a la
relacion entre los cuadrados de una sucesion. En el caso del
proceso de generalizacion, el ajuste con la progresion
hipotética de aprendizaje ha sido entre Bajo y Medio. Con
todo ello, podemos hablar de un ajuste global a la progresion
hipotética de aprendizaje Medio. (2/4)

B. Ajuste a la progresion hipotética de aprendizaje Andrea

Andrea, en la Etapa 1, estd en un nivel entre medio y alto, ya
que escribe directamente el resultado justificindolo por:
“Estos datos los obtengo de observar los datos que ya
sabemos”. Asi que, aunque no hay evidencias de las
operaciones que hace para la obtenciéon de los datos,
interpretamos que puede existir una coordinacién entre la
estructura espacial y numérica.

En la Etapa 2, establece la relacién que hay entre las 4reas del
cuadrado “a” y el cuadrado gris grande, a través de
operaciones del cédlculo de dreas y sumas repetidas del drea de
“a” hasta aproximarse a 1, obteniendo 4.5. Averigua la
relacion entre los cuadrados negros a través de razonamientos
con la medida de los lados de los mismos. Por lo tanto,
establece las relaciones, aunque interpretamos que, a través de
la estructura numérica, no de la espacial. Entonces, el nivel es

medio.

En la Etapa 3, se asigna un nivel entre Bajo y Medio, ya que
calcula las 4reas de los cuadrados, pero no muestra la relacién
que le permite obtener la generalizacion cercana.

Finalmente, en la Etapa 4, realiza una generalizacidn cercana
evidenciando la relacién entre cuadrados consecutivos de la
sucesion. Por consiguiente, llega a una relacién recursiva entre
la posicién que ocupa el cuadro y su drea. Asi pues, estd en un
nivel Bajo.

Con todo esto, las percepciones de primer nivel en este caso
seran: 2.5 (E1), 2 (E2), 1.5 (E3), y 1(E4). En la Figura 6, se
muestra el dltimo sistema de reglas que permite generar el
ajuste global a la progresion hipotética de aprendizaje.

ConceptosPrevies = 3.13 Generalizacion = 1.5

Ajuste = 2.51
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Figura 6. Ajuste global a la progresion hipotética de aprendizaje para Andrea

El resumen lingiifstico para el caso de Andrea seria:

Andrea se ha ajustado a un nivel alto a la progresion
hipotética de aprendizaje en las tareas previas encaminadas a
trabajar los conceptos para el acercamiento a la relacion
entre los cuadrados de una sucesion. En el caso del proceso

351



' XVIII CONFERENCIA DE LA ASOCIACION ESPANOLA PARA LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

de generalizacion, el ajuste con la progresion hipotética de
aprendizaje ha sido entre Bajo y Medio. Con todo ello,
podemos hablar de un ajuste global a la progresion hipotética
de aprendizaje entre Medio y Alto. (2.51/4

C. Ajuste a la progresion hipotética de aprendizaje de José

Segun la rubrica de evaluacién José alcanza un nivel muy alto
en todas las etapas. En la Etapa 1, ademds de identificar la
secuencia de longitudes, coordina las estructuras espacial y
numérica justificando grafica y numéricamente los resultados:
“todas son 1/3 de 1/2, por lo tanto 1/6”. La forma de proceder
en la Etapa 2 es similar a la resolucién de Angela, realiza
explicaciones gréificas muy similares a su compaifiera y las
coordina con la estructura numérica, por tanto, se encuentra en
un nivel alto.

Respecto a las etapas 2 y 3, José muestra un nivel alto. En la
Etapa 3, utiliza la relacién entre cuadrados negros para
calcular el 4rea del siguiente de la sucesién, por lo tanto
desarrolla el proceso de generalizacién cercana y alcanza un
nivel alto. En la Etapa 4, establece la relacién funcional entre
la posicién que ocupan los cuadrados en la sucesion y su drea,
llegando a la férmula general que se muestra en la Figura 7.

Figura 7. Relacién funcional establecida por José.

Asfi pues, las percepciones de primer nivel en este caso seran:
3 (El), 3 (E2), 3 (E3), y 3(E4), de las que se infieren las
percepciones de segundo nivel (ambas con centroide del
nivel: 3.68) y la percepcién global con un nivel muy alto
(3.65) como puede apreciarse en la Figura 8.

ConceptosPrevios = 3.68 Generalizacion = 3.68
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Figura 8. Ajuste global de la progresién hipotética de aprendizaje para José

El resumen lingiifstico para este caso es:

José se ha ajustado a un nivel muy alto a la progresion
hipotética de aprendizaje en las tareas encaminadas a
trabajar los conceptos previos para el acercamiento a la
relacion entre los cuadrados de una sucesion. En el caso del
proceso de generalizacion, el ajuste con la progresion
hipotética de aprendizaje ha sido muy alto. Con todo ello,
podemos hablar de un ajuste global a la progresion hipotética
de aprendizaje muy alto. (3.65/4)

VI. CONCLUSIONES

En este trabajo, se muestra cémo valorar las resoluciones de
alumnos a tareas enmarcadas dentro del marco de las
Trayectorias Hipotéticas de Aprendizaje y mostrar el ajuste de
las mismas a progresiones hipotéticas de aprendizaje
disefadas a priori. El ajuste, se expresa a partir de términos
lingiifsticos modelando los distintos modos de ajuste a través
de etiquetas lingiifsticas. Esto resulta beneficioso en
comparacién con estudios previos en los que sélo se recogia si
habfa o no ajuste simplificando la riqueza de las resoluciones
de los alumnos y no valorando los distintos niveles de
adquisicion.
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Resumen—El anilisis de sentimientos basados en aspectos
permite detectar comportamientos de ciertos usuarios. Estos
comportamientos necesitan ser modelado para poder entenderse
la opinién final sobre un producto o servicio. Este articulo
propone el modelado de cada opinién final en base a la
agregacion borrosa de las distintas opiniones sobre los distintos
aspectos que conforman el producto opinado. Igualmente
propone algunas aplicaciones para dicho aplicaciones.

Palabras clave—anadlisis de sentimientos basado en aspectos;
operadores OWA; perfil de usuario

L INTRODUCCION

Cada vez es mas frecuente el uso de servicios,
especialmente en Internet gracias a plataformas como Amazon
o Tripadvisor, que permiten expresar opiniones a los usuarios
sobres distintos productos. Detras de estas opiniones se pueden
ocultar distintos comportamientos que es necesario que sean
caracterizados con el fin de entender los distintos usuarios y las
situaciones en las cuales hacen un comentario determinado u
otro.

El campo del Analisis de Sentimientos se centra
principalmente en detectar posibles expresiones que sean
susceptibles de ser interpretadas como opiniones y cuantificar
el grado en el que cada opinidn sea mas o menos positiva, entre
otras tareas. La deteccion de las opiniones se puede realizar a
nivel de sentencia, de aspecto o de documento.

Este trabajo estd mas centrado en la deteccion a nivel de
aspecto, porque permite ver como los usuarios pueden expresar
sus preferencias acerca de determinadas caracteristicas de un
producto o servicio descartando otros. Por ejemplo, si un
usuario que acaba de adquirir un teléfono hace una critica feroz
acerca de su bateria, esto puede suponer que adquiri6 el
teléfono pensado que la bateria era uno de sus puntos fuertes y
a la vez, se podria inferir que una de las preferencias del
usuario era dicha bateria. Sin embargo, si el usuario a pesar de
hacer una queja sobre un aspecto como podria ser la caimara
frontal del mévil no es demasiado efusivo, podria interpretarse
que el producto no es bueno, pero tampoco era un detalle
importante para el usuario a la hora de tomar su decision final
sobre comprar un movil u otro.

Todos estos detalles hacen que para entender la opinidon
final de un usuario sobre un producto o servicio, sea necesario
tener en cuenta la importancia de cada aspecto y el grado de
positividad o negatividad emitido hacia cada uno de ellos. Es
por ello, que se propone el modelado de una opinién final
como la agregacion borrosa de las opiniones parciales emitidas
sobre cada aspecto.

La principal contribucion de este articulo es una vision
acerca de algunos posibles comportamientos de los usuarios
cuando expresan opiniones, especialmente, sobre productos y
servicios que compran o utilizan, asi como una posible
aproximacion borrosa que permitiria el modelado de dichos
comportamientos, y sus posibles aplicaciones.

El articulo esta organizado en las siguientes secciones: la
seccion II se corresponde con el estado del arte, la seccion IIT
presenta la principal motivacion del articulo, la seccion IV
presenta cual seria la metodologia para agregar las distintas
opiniones y dar una conclusion final al usuario sobre un
producto, la seccion V presentara algunas aplicaciones de uso y
finalmente, algunas conclusiones seran remarcadas.

II. ESTADO DEL ARTE

Segin Cambria, el Analisis de Sentimientos puede ser
considerado como un problema de Procesamiento de Lenguaje
Natural (PLN) muy restringido, en el que so6lo es necesario
entender los sentimientos positivos o negativos respecto a cada
frase y/o las entidades o temas objetivo [1]. Sin embargo, a
pesar de ser un problema restringido, todos los trabajos en este
campo, asi como todos los trabajos en Recuperacion de
Informacion, siempre luchan con problemas de PLN no
resueltos (manejo de la negacion, reconocimiento de entidades
con nombre, desambiguacion del sentido de la palabra,...) que
son esenciales para detectar claves del lenguaje como la ironia
o el sarcasmo [2], y en consecuencia, para encontrar y valorar
sentimientos.

Uno de los principales aspectos que debe abordar la PLN
son los diferentes niveles de analisis. Dependiendo de si el
objetivo del estudio es un texto completo o un documento, una
o varias frases enlazadas, o una o varias entidades o aspectos
de esas entidades, se pueden realizar diferentes tareas de PLN y
Analisis de Sentimientos. Por lo tanto, es necesario distinguir
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tres niveles de andlisis: (i) nivel de documento, (ii) nivel de
frase y (iii) nivel de entidad/aspecto.

A nivel de documento se considera que un documento es
una opinién sobre una entidad o aspecto de la misma. Este
nivel esta asociado con la tarea llamada clasificacion de
sentimientos a nivel de documento [3]-[6]. Sin embargo, si un
documento presenta varias frases que tratan de diferentes
aspectos o entidades, entonces el nivel de oracion es mas
adecuado. El nivel de la oracion esta relacionado con la
clasificacion de la subjetividad de la tarea; considera cada
oracién como una opinidn positiva, negativa o neutral [7]-[10].
Y finalmente, cuando se necesita informacién mas precisa,
entonces surge el nivel de entidad/aspecto. Es el nivel de grano
mas fino, considera un objetivo sobre el que el ponente de
opinién expresa una opinion positiva o negativa. Este tltimo
nivel es posiblemente el mas complejo, ya que es necesario
extraer con gran precision muchas caracteristicas, como las
fechas o el lapso de tiempo, las diferentes
caracteristicas/espectaculos y entidades a tener en cuenta, asi
como las relaciones entre ellas, los formadores de opinién y sus
caracteristicas, etc. Esta estrechamente relacionado con tareas
como Opinion Mining y Opinion Summarization [9], [10].

Muchas tareas surgen vinculadas al Analisis de
Sentimientos. Algunas de ellas estan estrechamente
relacionadas y es dificil separarlas claramente porque
comparten muchos aspectos. Los mas importantes son:

1. Clasificacion de sentimientos: también llamada
orientacion de sentimientos, orientacion de
opinion, orientacion semantica o polaridad de
sentimientos [11]. Se basa en la idea de que un
documento/texto expresa la opinién de un titular
sobre la entidad y trata de medir el sentimiento de
ese titular hacia la entidad. Por lo tanto, consiste
principalmente en clasificar las opiniones en tres
categorias principales: positivas, negativas o
neutras. Parece una tarea simple; sin embargo, es
una tarea compleja, especialmente cuando las
opiniones provienen de multiples dominios o
idiomas [12], [13]. Esta tarea esta estrechamente
relacionada con la prediccion de la valoracion de
los sentimientos, que consiste en medir la
intensidad de cada sentimiento.

2. Clasificacion de subjetividad. Consiste
principalmente en detectar si una frase dada es
subjetiva o no. Una frase objetiva expresa
informacion objetiva, mientras que una frase
subjetiva puede expresar otro tipo de informacién
personal como opiniones, evaluaciones,
emociones, creencias, etc. Ademas, las frases
subjetivas pueden expresar sentimientos positivos
0 negativos, pero no todas lo hacen. Esta tarea
puede ser vista como un paso previo a la
clasificacion de los sentimientos. Una buena
clasificacion de la subjetividad puede asegurar una
mejor clasificacion de los sentimientos [14]-[17].

Resumen de opiniones. Se centra especialmente en
extraer las caracteristicas principales de una
entidad compartida dentro de uno o varios
documentos y los sentimientos al respecto [18].
Por lo tanto, se pueden distinguir dos perspectivas
en esta tarea: la integracion de un solo documento
y la integracion de varios documentos. La
integracion de un solo documento consiste en
analizar hechos internos presentes en el
documento analizado, por ejemplo, cambios en la
orientaciéon de los sentimientos a lo largo del
documento o vinculos entre las diferentes
entidades/caracteristicas encontradas, y
principalmente mostrar aquellos textos que mejor
los describen. Por otro lado, en la integracion
multidocumento, una vez detectadas las
caracteristicas y entidades, el sistema debe agrupar
y/o ordenar las diferentes frases que expresan
sentimientos relacionados con dichas entidades o
caracteristicas. El resumen final puede presentarse
en forma de grafico o texto que muestre las
principales caracteristicas/entidades y cuantifique
el sentimiento con respecto a cada una de ellas de
alguna manera, por ejemplo, agregando
intensidades de sentimientos o contando el nimero
de frases positivas o negativas [19], [20].

Recuperacion de opiniones. Intenta recuperar
documentos que expresan una opinion sobre una
consulta determinada. En este tipo de sistemas, se
requieren dos puntajes para cada documento, el
puntaje de relevancia frente a la consulta y el
puntaje de opinidon sobre la consulta, y ambos se
utilizan  generalmente para clasificar los
documentos [21], [22].

Sarcasmo e ironia. Se centra en detectar
afirmaciones con contenido irénico y sarcastico.
Esta es una de las tareas mas complicadas en este
campo, especialmente debido a la falta de acuerdo
entre los investigadores sobre como se puede
definir formalmente la ironia o el sarcasmo [2],
(23], [24]

Otros. Ademas de las actividades anteriormente
mencionadas, existen otras tareas relacionadas con
el Analisis de Sentimientos, como por ejemplo, la
deteccion de género o autoria, que trata de
determinar el género o la persona que ha escrito un
texto/opinion [25], [26], la deteccion de spam de
opinién, que trata de detectar opiniones o resefias
que contienen contenidos no confiables publicados
para distorsionar la opinién publica hacia
personas, empresas o productos [27]-[29], o la
identificacion de tematicas en funcion de los
términos referidos a sentimientos [30].
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III. MOTIVACION

Son muchas las aplicaciones y paginas web que permiten al
usuario expresar sus opiniones. Analizando detenidamente las
distintas opiniones de forma general, se puede observar que los
comportamientos de los usuarios pueden ser muy diversos,
pudiendo establecerse distintos tipos de usuario dependiendo
de las formas en las que emiten sus opiniones.

De igual manera, son muchas las formas en las que un
usuario puede expresar su opinion. Por ejemplo, entre las mas
tipicas podemos encontrar el uso de conjuntos de estrellas
como puede verse en muchas paginas webs de venta de
productos como Amazon' o Joom?:

KRR R

Fig. 1. Puntuacion mediante estrellas

o mediante una barra que permita establecer el grado de
conformidad con respecto a un aspecto concreto:

NEGATIVE POSITIVE

Fig. 2. Barra de puntuacion

entre otros posibles mecanismos. Como puede observarse,
estos mecanismos permiten de una manera facil, rapida e
intuitiva expresar una opinion, sin embargo, carecen de cierta
expresividad que si provee el lenguaje natural. Por ejemplo,
las estrellas vistas anteriormente podrian ir acompafiadas de
distintas etiquetas lingiiisticas {No satisfecho, Poco satisfecho,
Medianamente satisfecho, Satisfecho, Muy satisfecho}, que
pueden resultar mas intuitivas e interpretables que las estrellas
0 su representacion numérica: 1 estrella, 2 estrellas, 3 estrellas,
etc.

Esto se puede ilustrar mediante el siguiente ejemplo
(Figura 3) sacado de la pagina web TripAdvisor’:

WWW.amazon.com
WWW.joom.com

3 . .
www.tripadvisor.com

000
Family stay

Hotel was in i

DR ocation
oy Calll

h-'-!"!"- SleaT IRy
Fig. 3. Opinién con puntuacion poco precisa

Si se observan las puntuaciones, la estancia parece haber
sido perfecta porque son maximas respecto a todos los
aspectos posibles (valor, localizacion, habitaciones, limpieza,
.... ). Sin embargo, si se observan los comentarios esto no es
asi. El tamafio de la habitacion era bueno pero no excelente.
Lo mismo ocurre con la calidad del suefio, fue buena pero no
excelente. Se podria pensar que este usuario utilizaria la
etiqueta lingiiistica “bueno” como simbolo para representar la
maxima calidad, sin embargo, si se lee la primera frase, la
localizacion era “excelente”, por lo que gradacion de las
puntuaciones podria llegar hasta ese extremo.

A. Algunos posibles tipos de usuarios

Ya hemos visto algun tipo de usuario como puede ser el
usuario poco preciso de la imagen anterior, pero podemos ver
mas posibles usuarios. Por ejemplo, si miramos a la siguiente
opinion que expresa de forma fehaciente que el hotel es
fantastico:

@@@EE) Reviewsd 14 May 2014

b —a =y

Fig. 4. Opinion excesivamente positiva

contrasta con la siguiente opinion emitida con una semana de
diferencia, donde el usuario afirma que el mismo hotel es
horrible:
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@000 reviewsd 20 June 2014

DISGUSTING ROOMS, NO POOL AND
EXCEPTIONALLY RUDE MANAGER TRIED TO OVER-
CHARGE Me.

By

| booked a

B Y Y ¥ Claanlinsss
W X ) Cleanliness

®0000 senice

U8 909
Fig. 5. Opinién excesivamente negativa

Leyendo detenidamente ambos comentarios, puede verse
como se comparan cosas como el personal o las instalaciones
con perspectivas absolutamente distintas. En este caso, podria
pensarse que los usuarios pueden ser falsos, es decir, un
usuario expresa su opinion simplemente para denigrar la
calidad de un hotel, lo que podria conocerse como un “hater”,
0 un usuario podria intentar mejorar la calidad de un hotel bien
porque tiene alglin interés escondido, en este caso seria un
“lover”. Igualmente, podria ser, simplemente, que el estado de
animo con el que se emitieron las opiniones no permite
expresar de forma excesivamente realista cual fue la situacion
real del hotel, o si.

IV. PROPUESTA

Como puede observarse, modelar el comportamiento de
los usuarios puede ser complejo y hay distintos factores a
tener en cuenta. Entre estos factores pueden destacarse:

e la importancia que tiene para cada usuario un aspecto
determinado dentro del producto del que se esta
opinando.

e La opinion que tiene el usuario de cada uno de los
aspectos que conforman un objeto.

e La opinién global de un producto o servicio vista
como el resultado de la agregacion de cada uno de los
aspectos en funcion de la importancia.

A. Opinion sobre un aspecto

Asi pues, matematicamente un producto podria definirse
como un conjunto A de N aspectos:

A={A, A A, ..., AN}

Sobre cada aspecto es posible emitir una opinién que
puede ser representada mediante un conjunto de etiquetas
lingiiisticas {Si, Sy, S3...}. Estas etiquetas lingiiisticas podrian
ser definidas mediante numero triangulares borrosos NTB,
donde S; se puede representar por el nimero NTB; = (aj, bi, ci).
La distribucion de los parametros puede dar lugar a un
conjunto de etiquetas balanceado o no. Esto puede permitir
tener mas capacidad a la hora de filtrar a los usuarios y a los
vendedores de los productos.

Véase el siguiente ejemplo. Si la valoracion de las
opiniones de cada aspecto fuera usando el siguiente conjunto
balanceado de 5 etiquetas:

1
r

T I

ar

af

Fig. 6. Distribucion de etiquetas balanceada

Podria corresponder intuitivamente con el sistema de
estrellas visto en plataformas como Amazon (ver Figura 1),
donde una opinidén con una unica estrella representa la peor
valoracion, es decir, el primer conjunto de la figura
(TERRIBLE), y 5 estrellas representa la mejor valoracion, en
este caso el ultimo conjunto (EXCELENTE).

Sin embargo, si se utilizara un conjunto de etiquetas como
el visto en la siguiente figura, el usuario tendria un mayor
poder discriminacion, primero porque existen mas etiquetas
con las que valorar una opinién y segundo porque el soporte
de las etiquetas que representan opiniones positivas es mucho
menor, por lo que el usuario seria mucho mas exigente a la
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hora de decir si un producto es BUENO, MUY BUENO o
EXCELENTE.

Medium  Very good

@ ]
[i}]
o o |
g o
O — =
2 o] Very Bad Bad ) callent
3 (=]
O
: _
o |
= =) T T T I [ I

0.0 0.2 04 086 08 10

Fig. 7. Distribucion de etiquetas no balanceada

B. Importancia de cada aspecto

Cada usuario puede considerar cada aspecto segin su
propio criterio. Suponer un teléfono movil, ;cual es el aspecto
mas importante a la hora de comprarlo? Cada usuario pensara
uno distinto, unos querran que la camara sea de alta definicion
para hacer fotos, a otros la camara no les importard y
preferirdn que la bateria le dure mas tiempo, otros preferirdn
que tenga mucha memoria para almacenar muchos archivos, o
la que conexion sea 5G, etc.

Por tanto, a la hora de emitir la opinién general sobre un
producto, cada aspecto no tiene por qué pesar lo mismo. Asi,
es necesario modelar el peso de cada aspecto seglin el usuario.

Este peso puede ser calculado de muchas maneras, por
ejemplo, a través de un valor numérico dentro de una escala
[0,1]. Siguiendo con el ejemplo del teléfono se podria dar las
siguientes importancias a estos posibles aspectos:

e Bateria: 0.5

e Pantalla: 0.2

e Conectividad 5G: 0.1
e (Camara: 0.2

En este caso, como puede verse, todos los pesos suman 1,
y el mas importante seria en este caso el aspecto de la bateria,
mientras que la conectividad 5G no parece ser nada relevante
para este usuario.

Siguiendo una aproximacion mas intuitiva, la importancia
podria ser una variable representada mediante un conjunto de
etiquetas {Si, S», Ss...}, las cuales nuevamente podrian ser
definidas mediante numero triangulares borrosos NTB, donde
Si se puede representar por el nimero NTB; = (aj, b, ci). La
distribucion puede ser igual balanceada o no, y como ejemplo
podria darse el siguiente conjunto, en el cual el usuario podria
seleccionar si un aspecto para él es irrelevante, simplemente
importante o de vital importancia:

© _rrelevant
['}]
o © |
o
b4 _ Very
T < | Important % Important
o o
Fe! —
5
o
2 o™ T T T

0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0

Fig. 8. Ejemplo de etiquetas para medir la importancia de un aspecto

Dependiendo de la forma en la que se mida la importancia,
determinara como se calcula la opinion general que puede
tener un usuario respecto a un producto.

C. Opinion general: Agregacion de aspectos

Una vez que el usuario ha determinado cudl es la
importancia de cada aspecto, y ha opinado sobre cada uno de
ellos, es necesario agregar todas las opiniones individuales
pero, teniendo en cuenta cual es mas importante que la otra.

Para ello, se puede proponer el uso de los operadores
OWA [31]. Dependiendo de como se hayan obtenidos los
distintos pesos y las valoraciones de cada aspecto, se podran
utilizar distintas familias de operadores OWA.

En el caso, por ejemplo, de medir a través de la
calificacion mediante estrellas (ver Figura 1) y que los pesos
sean introducidos como valores en el rango [0,1] sumando en
su conjunto 1, al ser todos los valores de naturaleza crisp, se
podria utilizar un operador OWA clasico. Sin embargo, en el
caso de que se utilizaran conjuntos borrosos para obtener los
parametros necesarios, serian necesarios acceder a familias
como los OWA de Tipo-1 [32].

V. APLICACIONES

A través de la propuesta anterior, es posible modelar de una
forma mas fehaciente, cual puede ser la opinion general de un
usuario cuando valora un producto. Entre las aplicaciones que
podria encontrarse a esta propuesta podrian mencionarse:

e Deteccion y clasificacion de wusuarios: Poder
clasificar a los usuarios segin sus opiniones puede
resultar interesante desde distintos puntos vista. Por
ejemplo, un usuario que siempre puntia
positivamente los productos de una marca y
negativamente los de la competencia, no tiene por
qué implicar que sus opiniones no sean validas,
simplemente es su forma de pensar. Asi, un sistema
de recomendaciones tendria mas informacion para
saber qué productos recomendarle y cuales no.

e Asignacion del grado de confianza de un usuario:
Como consecuencia de lo anterior, las opiniones de
todos los usuarios no parecen ser igualmente fiables,
por lo que la descripcion de cada usuario a través de
un grado de confiabilidad podria permitir descartar
las opiniones de ciertos usuarios. Este proceso hoy es
imposible en webs como Amazon o Trivago.
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VI. CONCLUSIONES

En este articulo se pone de manifiesto la necesidad de
representar las opiniones de los usuarios de forma distinta a la
utilizada por muchas plataformas web debido a su falta de
expresividad en muchas ocasiones. El uso de aproximaciones
borrosas puede ayudar a paliar estos defectos como se ha
comentado a lo largo del articulo.

Siguiendo el modelo propuesto, seria mas facil descartar
opiniones que pueden no tener valor para un usuario, bien
porque en si pudieran ser contradictorias o de poco valor, o
porque estuvieran emitidas por usuarios con el proposito de
influir en otros usuarios de forma malintencionada.
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Abstract—The use of data-driven techniques for health moni-
toring and prognosis of engines is often plagued by the lack of
information about failure scenarios. This problem is aggravated
when there are missing or partially missing records in the log
data. Unluckily, the chance that a sequence of events leading
to a failure is not properly stored is higher when the system
exhibits an abnormal behaviour. In absence of patterns that can
be related to deterioration, failure detection is often guided to find
novelties in the records, or uncommon combinations of variables
that may indicate an anomalous performance. Finding novelties
in sequences of low quality data is a complex problem where
numerous ambiguities must be resolved. Aircraft industry is a
paradigmatic case in that it involves monitoring and prognosis
with less than perfect data, partly because many different control
and security subsystems prevent that failure conditions are
actually reached. The use of fuzzy technologies for modelling and
diagnosing aero-engines is discussed in this paper, along with the
most challenging issues and future research lines, according to
our own experience in this field.

Index Terms—Fuzzy data, Engine health monitoring, Fault
diagnosis, Fuzzy model

I. INTRODUCTION

The main purpose of engine data is to monitor engine pa-
rameters in order to avoid running the engine under undesired
conditions. Engine instrumentation is configured to trigger
alerts related to operator action, maintainance action or, if a
significant condition is found, shutting down the engine.

The development over time of the engine data is also
monitored in a process that is called Engine Health Monitoring
(EHM). EHM management systems have diagnostic and prog-
nostic purposes, as not only individual working conditions but
also the trend over time are examined in order to identify rapid
levels of deterioration. EHM management systems estimate
the Remaining Useful Life (RUL) of an engine, anticipating
certain events or findings and therefore reducing the number
and degree of engine refurbishments [1]. In the simplest case,
EHM management systems compare engine data against those
parameters identified to be characteristic of known engine
conditions or against design limits [2]. However, predicting
the engine parameter deterioration levels over time is com-
plex. There are multiple methods of EHM data assessment

This work was supported by the Science and Innovation Spanish Ministry
under Projects TIN2014-56967-R and TIN2017-84804-R

Inés Couso
Universidad de Oviedo
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Gijon, Asturias, Spain
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developed, whose range of application depends on the type of
engine and the amount and quality of the engine data.

This study concerns the application of fuzzy technologies
for EHM in aircrafts, where multi-sensor information is used
to report failures and predict the RUL of commercial turbofan
engines. Aircraft industry has specific requirements for EHM
systems, derived from the fact that gas turbines are inherently
fail-safe and the reliability of the turbine may be higher than
that of its sensors [3]. Sensor degradation cannot be tolerated
because deviations in sensor readings can be mistaken for
engine degradations and this can cause secondary failures
because of wrong control decisions [4]. Hence, aircraft engines
tend to be under-sensorized and a substantial uncertainty in the
knowledge of the operating point of the engine is accepted.
Uncertainty in EHM data is accounted for via mathematical
models, statistical or intelligent techniques, and in many cases
with the help of fuzzy technologies, which will be reviewed
in the forthcoming sections.

The structure of this paper is as follows: Section II reviews
the use of fuzzy technologies in aircraft EHM, discusses the
strengths are weakness of these techniques, and states some
open problems. A new family of fuzzy diagnostic tools is
proposed in Section III. An explanatory application of the new
tools is developed in Section IV. The conclusions of the paper
are presented in Section V.

II. REVIEW OF THE USE OF FUZZY TECHNOLOGIES IN
AEROENGINE HEALTH MONITORING

Most of the aircraft EHM assessment methods are based
around Gas Path Analysis (GPA) [2]. The gas path components
are all air-washed parts within the engine gas path: the
compressors, the combustor and the turbines. The gas path
components are susceptible to distinct different issues, such
as worn seals, excessive tip clearances, burning, cracking
or missing parts or sections of parts, etc. Changes in the
internal working conditions of the engine are detected either
by direct observation of EHM parameters or indirectly, through
a suitable transform of the EHM data.
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A. Direct methods: detection of novelties with pattern recog-
nition

The most common GPA methodology consists in detecting
changes or novelties [5] in the internal working conditions of
the engine as early as possible, by finding specific combination
of values or signatures of the different defects. Fuzzy expert
systems have been used to identify engine trends and step
changes [6]. These algorithms rely on an experience database
comprising GPA variables sampled at engines with known
faults. Recent approaches learn fuzzy models from clean
engine data and deteriorations are detected as novelties in the
EHM data or in the residuals between the measurements and
the model predictions [7], [8].

The diagnosis of an engine is formulated as a supervised
pattern recognition problem, often via a case-based reasoning
algorithm in which the measurements are compared to the
known signatures of defects that have been observed in the past
[9]. Thus, pattern recognition techniques are only efficient if
the experience database is complete; otherwise, unseen defects
will remain undetected. This is a requirement hard to fulfil,
as most of times the Full Authority Digital Engine Control
(FADEC) and other safety mechanisms will prevent that the
engine reaches these abnormal conditions. Also, there are
faults that do not have a well defined signature: for instance,
a higher than normal turbine temperature may have different
causes, such as an incipient deterioration or a higher load
of the engine. Pattern recognition cannot tell apart these root
causes if temperature, fuel flow, pressures and thurst are treated
in isolation.

B. Subspace methods and manifold learning

Since most of the deteriorations alter more than one GPA
variable, some authors consider that each of these variables
must be regarded as a mix of different factors [10]. In this
respect, subspace methods project EHM variables into a low-
dimensional factor space and the signatures of the defects are
sought in this projection [11], [12]. In other cases, a non-linear
transformation is used; for instance, neural-network based
autoencoders condense the EHM information into a reduced
number of variables [13]. Recently, other manifold learning
techniques have been extended to uncertain data and applied
to this problem. In [14], Blind Source Separation (BSS) for
interval-valued data data has been applied to the EHM problem
thus the independence among the factor is maximized. This
last reference addresses the presence of epistemic uncertainty
in the data. In any case, note that although the dimensionality
reduction simplifies the aforementioned pattern recognition
problem, the need for an experience database is still present.

C. Multivariate trend analysis of delta signals

One of the major sources of uncertainty in EHM is related to
the scarcity of sensors. Measurements are taken under different
flying conditions. Hence, certain changes in the monitored
variables may be caused by either a deterioration in the engine
or a change in the flight conditions. Furthermore, there is a
wide variability between GPA related magnitudes for different

engines, as the monitored variables of two engines flying in the
same conditions might not be concordant from flight to flight.
Following [15], this second variability is solved if defects are
not sought in GPA variables but in the gradient of the so-
called “delta” functions, which are the differences between
GPA variables and the theoretical values of a single reference
engine. The gradient of these delta functions are used, because
useful information about the deterioration speed is conveyed
by the slopes of these curves. However, since GPA variables
combine measurements taken in different flying conditions,
delta signals are very noisy. This poses a complex computa-
tional problem, as determining the gradient of a noisy signal
is strongly dependent on the properties of the noise filter. A
fuzzy-bandwidth filter was used to compute these slopes in
[16], where a fuzzy rule-based classifier was subsequently used
to monitor the engine on the basis of the multivariate gradient
signal, and also in [17] fuzzy estimations of the RULs of
compressor and turbine were produced for prognosis purposes.
These methods still make use of a sample of engines with
a known condition, that is used for learning classifier and
RUL models. In contrast, the experience database with the
signatures of the known defects are not needed anymore, as the
monitoring and prognosis decisions are taken by data-driven
fuzzy rule-based systems.

D. Sequence mining

Multivariate trend analysis transforms variable-length series
of gradients into fixed-length feature vectors that are the
inputs to a fuzzy classifier or model. This feature selection
process discards the sequence order of the deteriorations. For
example, suppose that two different motors #1 and #2 have
bad compressors and turbines: the compressor of #1 failed
first and its turbine was subsequently damaged because of the
compressor bad state. In contrast, the turbine in #2 failed first
and its compressor was damaged later. It may happen that their
feature vectors in trend analysis are identical. In reference
[18] the fixed-length transform is avoided, and specific se-
quential pattern mining-based classifiers (that can operate with
variable-length fuzzy inputs) were leveraged. Sequence mining
discovers conditions that are not to be found with multivariate
trend analysis. In any case, other drawbacks exist: a sample of
engines with known conditions is needed (although in this case
the decision system does not require an experience database).
Furthermore, frequent pattern matching techniques are used
for identifying the signatures of the deffects. Hence, isolated
deteriorations will not be found.

Summarizing, the conclusions of this review in fuzzy EHM
for aircrafts are:

o Direct methods operate with experience databases com-
prising GPA values of engines with known deteriorations.
These methods are sensible to uncertainties originated in
the variability from engine to engine, the changing flight
conditions and the lack of sensors.

o Fuzzy subspace methods alleviate the uncertainty caused
by the lack of sensors, as different imprecise signals are
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combined to extract independent factors. The experience
database is still needed.

o Multivariate trend analysis relax the requisite of an
experience database to a list of engines with known
RULs, thus not-yet-seen defects can be discovered. These
methods cannot detect the precise time when a defect
appeared.

¢ Sequence mining cannot find defects with a low oc-
currence, because the signatures are obtained via fuzzy
frequent pattern matching.

III. ISOTONIC FUZZY HEALTH MODELS

Diagnosis and prognosis methodologies either depend on an
experience database, a sample of engines with known RULs
or a model of the engine whose residual can be monitored.
The main advantage of model-dependent assessments lies in
the possibility of finding defects not seen before, but being
dependent on an engine model is a stringent requisite. In this
section a new isotonic fuzzy health model of an aeroengine is
proposed, whose residual can be related to the location of the
deteriorations. This method is novel because it makes use of
the lowest possible amount of domain knowledge, which is (i)
certain variables in the engine are comonotonic, and (ii) the
state of health of the engine decreases with time.

The input variables of the proposed model are the same
“delta” variables introduced in Section II-C. In the particular
case of the aeroengines concerned by this study (see Figure
1), these variables are called AP30, AT30, ATGT, AFF and
AN?2. The list of points of interest in the engine are:

o Station 3: This is the High Pressure Compressor (HPC)
exit and the entry into the combustion system. The
conditions at this point are key for the correct functioning
of the engine. The main variables measured at this station
are P30 (pressure) and T30 (temperature).

« Station 4: This is the combustion chamber exit and High
Pressure Turbine (HPT) entry. The temperature at this
point is one of the main engine parameters. T4, may also
be known as Turbine Gas Temperature (TGT)

e Station 5: This is the Low Pressure Turbine (LPT) exit.
The main variable at this station is P50. This pressure
is used to define EPR, which is subsequently used to
determine the overall engine thrust. EPR is the relation
of P50 to P20.

The Low Pressure (LP) system is the combination of the fan
and the LPT. The speed at which the LP system turns is defined
as N1. The High Pressure (HP) system is the combination of
the HPC and the HPT. The speed at which the HP system turns
is known as N2. In addition, the amount of fuel consumed is
also monitored through Fuel Flow (FF).

EPR is the relation of P50 (pressure at the Low Pressure
Turbine exit) to P20 (pressure at the fan inlet). In two shaft
high bypass ratio turbo fans, the thrust is performed by the air
compressed by the fan blades and pushed through the engine
bypass. The air pushed through the core of the engine is solely
used to turn the fan. This is, the air is compressed by the high
pressure compressor (HPC) so that the optimum conditions are

reached within the combustion chamber to subsequently turn
the high pressure turbine (HPT) to maintain the high pressure
(HP) system and subsequently turn the low pressure turbine
(LPT) which moves the fan and produces the engine thrust.

A. Proposed isotonic fuzzy model

Let the thrust of the considered engine be described by the
following function:

epr(AP30, AT30, ATGT, AFF, AN2, fe) (1)

where fe € FC is a vector defining the flight conditions, AP30
is the difference between the gas pressure at the entry of the
HPC and that of the reference engine, etc. Note that the thrust
of the reference motor is epr, (0, 0,0, 0, 0, fc). For engines that
are in a good condition,

o epr(-) is comonotonical with AP30, AFF, ATGT, AN2
(the higher the compressor pressure, the consumed fuel,
the turbine temperature and the turbine speed, then the
higher the thrust is)

o epr(-) is antimonotonical with AT30 (the higher the
compressor temperature, the less dense the air is, hence
the thrust is lower)

Thus, the following fuzzy-valued model is proposed:

p15x (AP30, AT30, ATGT, AFF, AN2)(¢) =

sup{e € [EPR],(AP30, AT30, ATGT, AFF,AN2)} (2)

where the set [EPR],, is a confidence interval of the thrusts of
the engine,

[EPR],, = {epr,(AP30, AT30, ATGT, AFF, AN2, fc)
fc €FC,} (3)

and FC, is the smallest subset of FC such that P(fc € FC) >
1 —a and FC, C FCg for a > 3. Lastly, let the parametric
definition of epr(-) be

epr(AP30, AT30, ATGT, AFF, AN2, fc) =
f(Hl - AP30 — kg - AT30 + k3 - ATGT + k4 - AFF+
ks - AN2) + g(fc) (4)

and

[EPR].(AP30, AT30, ATGT, AFF, AN2) =
f(k1-AP30 — kg - AT30+ k3 - ATGT + kg - AFF + k5 - AN2)
+ [y —p(l—a),y+u(l—a) &)

with k; > 0, g(fe) >= 0 for all fc € FC and f(z) > f(y) for
T >y.

It can be safely assumed that engines are without deffects
in the first cycles after a shop visit, and x1,...,x5 and v, u
can be found by maximizing the interval-valued extension of

Kendall’s tau [19] between [EPR],, and the actual thrust values

361



¥

XVIII CONFERENCIA DE LA ASOCIACION ESPANOLA PARA LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Turbofan
(2 spool)

Station

Ambient

P, (bar) 1.0 10

T,(K) 293 293

= HP shaft

== LPshaft

e HP Turbine HP LP
Comp. Comp. Inlet  Turbine Turbine Exit
Exit Exit Exit Exit

16 26 25 6.0 14 14

39 830 1500 1040 740 740

Fig. 1. Outline of a two shaft high bypass ratio turbo fan

EPR’ of the engine at the first t = 1... N cycles, constrained
by x; > 0,7 >0, x>0 and

#{EPR' € [EPR],(AP30", AT30",
ATGT! AFF', AN2")} > (1 —a)- N (6)

The expression of the function f is obtained by interpolating
the pairs (r1-AP30" —ko- AT30" +k3- ATGT! + 14 AFF 455 -
AN2"+~,EPR") with a Piecewise Cubic Hermite Interpolating
Polynomial (PCHIP).

Lastly, once the membership function of the fuzzy model is
known,

fizmmi (€) = pugpg (AP30',
AT30', ATGT!, AFF!, AN2")(e) (7)

the residuals of this model can be regarded as a health
indicator, as will be shown in an illustrative example in the
next Section:

Py (€) = Hgpii (e — EPRY). )

In words, the residuals of the proposed model will be centered
at zero if the engine is not deteriored, but as soon as a degra-
dation happens (decrease of AP30, alone or in combination
of an increase of AT30, ATGT, etc.) the predicted thrust
will be lower than that of the non-degraded engine, because
of the signs of the coefficients and the monotonicity of the
function f. Given that the health of an engine cannot be in-
creased unless it undergones maintainance, isotonic regression
techniques are also used to estimate the centerpoints of the
aforementioned residuals.

IV. ILLUSTRATIVE EXAMPLE

The new method has been validated on a sample of 330
turbofan engines. A representative case has been chosen that
illustrates the properties of this method.

Figure 2 depicts the GPA delta variables of an engine with a
light deterioration in the HPT that cannot be found with direct
methods, manifold learning, trend analysis neither sequence
mining. A sixth variable DN2VIB has been added to the graph;
this variable is not being used by the model but serves for
validation purposes.

The isotonic fuzzy model has been fitted to the first N =
1000 cycles. The whole data spans more than 4000 cycles.
Each GPA value is colored according to the EPR (between
1.20 and 1.50). The synthetic HEALTH signal is obtained by
fitting a line with isotonic regression to the centerpoints of the
residual of the fuzzy model proposed in the preceding section.
Observe that the health tends to increase in the first half of
the monitored period, but the isotonic regression forces that
the signal is monotonically decreasing. Hence, the HEALTH
signal is constant in the initial cycles. In the second part of
the diagnostic, the residual is decreased and a deterioration in
the second half of the figure becomes evident. This signal
has been built without supplying the model any kind of
information about the signature of a degradation in a similar
engine: the only domain knowledge is the monotonicity or
antimonotonicity of the GPA delta signals and the thrust. As
an additional validation of the method, note that the signal
DN2VIB measures the vibrations in the high speed shaft. This
information has not been used by the isotonic model, that was
nonetheless able to detect a deterioration immediately before
the vibrations were measurable.

V. CONCLUDING REMARKS AND FUTURE WORK

Most of times, fault detection are regarded as pattern recog-
nition methods, that can be solved with data-driven techniques
with a different amount of domain knowledge. If a large
database of engines with different degrees of deterioration is
available, direct and subspace methods are the most common
fuzzy techniques, however these cannot detect defects that are
not in the experience database.
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Fig. 2. Example of the application of the isotonic fuzzy model to an actual aeroengine. From left to right, top to bottom: Deltas of P30, T30, FF, TGT,
N2, N2VIB (vibrations of the engine, not contemplated in this model) and synthetic HEALTH signal formed by the centerpoints of the isotonic fuzzy model.
Observe that the model detects a deterioration of the engine in the last cycles, and this prediction is consistent with the independently measured vibration

N2VIB.

The use of delta variables with respect to a reference engine
allows applying machine learning algorithms to learn an EHM
management system from data, where fuzzy technologies are
used for designing the noise filters. The main drawbacks of
these methods are the impossibility of detecting the order
of the events and the precise cycle when the deterioration
initiates. The use of sequence mining solves the first issue,
and the isotonic algorithm introduced in this study solves the
second problem. Besides its simplicity, the use of a model
with a minimal amount of domain knowledge reduces the
systematic error of specific models, and at the same time its
generalization capabilities improve that of black boxes.

This is a work in progress; there are some aspects of the
application of isotonic learning to EHM monitoring that are
still unsolved. In particular, it is not yet clear how to attribute
the descent in the thrust to the turbine or the compressor. Once
this issue is solved, the next step in this research will be to
assess the dependence between the RUL of the engine and the
jumps in the health signal.
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Los grandes avances que se estdn produciendo en los ulti-
mos afos en lo que respecta a las tecnologias de la informacién
y las telecomunicaciones, estd cambiando la forma en la que
accedemos a la informacién. Internet es la principal fuente
de informacién y por tanto, estd afectando al desarrollo del
resto de medios. Tal es el caso de las bibliotecas digitales,
que tienen que hacer frente a nuevos problemas provocados
por el gran cremiento de contenido digital y aplicaciones
basadas en Web [2]. Efectivamente, los usuarios tienen serias
dificultades a la hora de acceder a la informacién deseada
de forma sencilla y en el momento oportuno. Es lo que se
conoce como problema de sobrecarga de informacién. El uso
de herramientas automadticas ayuda a afrontar y gestionar la
gran cantidad de informacién disponible online en formato
digital. También ayuda al personal de la biblioteca en la
difusién de informacién de forma personalizada [1], [2].

Entonces, las herramientas a usar en bibliotecas digitales
deben adoptar un papel mds activo y ofrecer a los usuarios
nuevos servicios que faciliten el acceso y personalizacién de
la informacién, facilitando ademas, el que puedan compartir
conocimiento. En este sentido, serfa muy interesante que
las bibliotecas digitales puedan anticipar las necesidades y
preferencias de los usuarios, para suministrarles recursos que
sean de su interés, incluso aunque no supieran de sus exis-
tencia. Pero debido al problema de sobrecarga de informacion
que antes comentdbamos, encontramos serias dificultades para
conseguir ese objetivo.

Para ello, planteamos el uso de sistemas de recomendacio-
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nes, que han demostrado su utilidad en numerosos entornos,
para facilitar y personalizar el acceso a la informacién [1]. Un
sistema de recomendaciones ayuda a los usuarios a descubrir
informacién de interés y de forma personalizada. Por ello, son
especialmente ttiles para facilitar a los usuarios el acceso a
recursos que antes no conocfan. Una de las claves del éxito de
estos sistemas es que consiguen una correcta personalizacion
en el sentido en que tratan a cada usuario de forma distinta.
Para ello, el sistema debe contar con algiin tipo de informacion
sobre los usuarios, como por ejemplo, las valoraciones sobre
los recursos que hayan explorado con anterioridad. Con ello,
el sistema establece y gestiona sus perfiles, donde quedan
representadas las preferencias y necesidades de cada uno. Y
hay distintas formas de adquirir ese conocimiento, pudiendo
hacerse de forma implicita (es decir, sin intereaccién con el
usuario) o solicitando que los usuarios expresen sus preferen-
cias de forma explicita.

En este trabajo, version resumida del trabajo publicado en
[3], analizamos distintas propuestas de aplicacion de técnicas
de recomendacién para favorecer la difusién de informacién
en bibliotecas digitales. Pero, dada la gran variedad de formas
de representar y evaluar la informacién cuando los usuarios
intervienen (como es el caso que nos ocupa), nos centramos en
propuestas basadas en 16gica difusa. En concreto, analizamos
cuatro propuestas que incorporan el modelado lingiifstico
difuso multigranular:

1. La primera propone un sistema de recomendaciones

365



¥

XVIII CONFERENCIA DE LA ASOCIACION ESPANOLA PARA LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

lingiifstico difuso que sugiere tanto recursos especiali-
zados segiin el drea de interés de cada usuario, como
recursos complementarios que podrian ser interesantes
para ayudar en la formacién de grupos multidisciplinares
[6].

2. La segunda presenta un nuevo método para obtener
informacion sobre las preferencias de los usuarios, re-
duciendo de esta manera el gran esfuerzo que tenian
que realizar en propuestas previas y favoreciendo, por
tanto, la adquisicién de perfiles de usuarios. Los usuarios
proporcionan sus preferencias sobre los principales re-
cursos de investigacion, usando relaciones de preferencia
lingiiisticas difusas incompletas. A partir de esta infor-
macion el sistema construye sus respectivos vectores de
preferencias sobre los distintos temas de interés y con
ello, genera las recomendaciones [4].

3. En el tercer caso, se plantea una mejora de las pro-
puestas anteriores, basdndose en la incorporacién de una
memoria que ayude a paliar el problema de sobrecarga
de informacidn, atin persistente en bibliotecas digitales.
La idea consiste en tener en cuenta las preferencias de
los usuarios en cuanto al nimero de recomendaciones
de recursos que quieren recibir, y entonces, usar recur-
sos previamente seleccionados aunque no recomendados
(por dichas restricciones de cantidad) para formar una
nueva seleccion de recursos en nuevas rondas de reco-
mendacién [5].

4. La idea principal desarrollada en la dltima de las pro-
puestas analizadas, consiste en considerar el proceso de
generacion de recomendaciones como una tarea con dos
elementos distintos. Se trata de encontrar, por un lado,
recursos de investigacién que sean relevantes para los
usuarios, pero por otro lado, encontrar recursos que sean
véalidos desde el punto de vista de la calidad de los
mismos. Entonces, se hace una estimacion tanto de la
relevancia de los recursos como de su calidad, y ambos
valores, se agregan en una nueva métrica que se tiene
en cuenta para recomendar o no un recurso [7].

En todo este panorama, vemos que efectivamente en los
ultimos afios se han ido consiguiendo bastantes logros gracias
a la aplicacidn y rapido avance de las tecnologias de la infor-
macion y las comunicaciones. Se puede destacar la posibilidad
de trabajar con enormes cantidades de informacién, y no sélo
con informacién basada en texto, sino incluyendo imégenes,
audio, video y material multimedia. Pero es crucial, no sélo
trabajar con esas cantidades y distintos formatos de informa-
cion, sino hacerlo de forma personalizada. Hasta ahora se han
venido aplicando numerosas técnicas pero en determinadas
ocasiones son los propios usuarios los que deben gestionar la
informacion de forma explicita [6]. En este contexto, podria
ayudar la aplicacién de técnicas de aprendizaje automético
que posibiliten automatizar la construccién de modelos de
usuarios. También se han hecho algunos avances en este
sentido [4], [5], [7], pero a pesar de los logros conseguidos,
su principal limitacion es la necesidad de interaccionar con el

personal de la biblioteca para establecer las representaciones
internas de los recursos. Por ello, encontramos en este punto un
reto significativo al que se deberd hacer frente, asi como seguir
adaptdndose a las nuevas casuisticas de la sociedad actual,
como puede ser el auge experimentado en el uso de redes
sociales.

Como conclusién, creemos que a pesar de los grances
avances llevados a cabo, las oportunidades y retos para las
futuras bibliotecas digitales pasan por esta triple perspectiva:

= Dado que la informacién generada de forma electrénica
continda creciendo y se preveé un crecimiento ain mayor,
habra que hacer frente a ello con nuevas herramientas o
técnicas. La idea es que favorezcan la personalizacion
de los servicios y la difusién de informacion de forma
personalizada, por lo que habria que seguir mejorando en
el establecimiento automdtico de los perfiles de usuarios
y en el estudio y aplicacion de técnicas automadticas
que permitan obtener la representacion interna de los
recursos.

= Considerar el entono social de los usuarios. La idea seria
explotar informacién diversa extraida de los distintos
medios sociales en los que participan los usuarios, lo que
permitiria ayudar a la construccién automatica de perfiles
de usuarios.

= Proponer e implantar sistemas reales que faciliten las la-
bores de difusion de informacién en bibliotecas digitales,
y que con su uso lo mds extendido posible, permitan
obtener datos suficientes que faciliten la evaluacion de
las distintas propuestas que puedan ir surgiendo.
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