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Resumen

La suite de Gestion de Proyectos (GESPRO) es un sistema informatico para la direccion
integrada de proyectos que toma como base los modelos planteados por el Project
Management Body of Knowledge (PMBOK). Sin embargo, existen deficiencias al tomar
decisiones con ayuda de dicho entorno pues para ello emplea un sistema de inferencia difuso
donde la base de reglas tiene la particularidad de haber sido especificada de forma manual
siguiendo el criterio de expertos. Esta caracteristica trae implicita la presencia de incertidumbre
en las valoraciones realizadas y ambigledad en los conceptos empleados, lo que podria
desencadenar la obtencion de resultados que no cuenten con la precision deseada y de esa
forma se afectaria la efectividad del proceso de toma de decisiones. El objetivo de la
investigacion es disefiar un algoritmo para el aprendizaje automatizado de reglas difusas, que
permita mejorar la capacidad de ayuda a la toma de decisiones de la herramienta GESPRO. El
resultado obtenido fue la implementacion para la explotacion en GESPRO de un conjunto de
funcionalidades del disefio de un algoritmo basado en GenRul5 para el aprendizaje

automatizado de reglas de inferencia difusa.

Palabras claves: aprendizaje automatizado, generacion de reglas, GenRul5, l6gica difusa.

Abstract

The Project Management suite (GESPRO) is an integrated informatic system for project
management which is based on the models proposed by PMBOK. There are deficiencies to
make decisions using that environment to do it employs a fuzzy inference system where the rule
base has the distinction of being manually specified according to the criteria of various experts.
This feature brings implied the presence of uncertainty in valuations and ambiguity in the
concepts used, which could trigger obtaining results that do not have the desired precision and
thus the effectiveness of the decision-making process would be affected. The objective of the
research is to implement an algorithm for automated learning of fuzzy rules, which will improve
the ability to aid the decision-making tool GESPRO. The result was the implementation for
exploitation in GESPRO of a set of features of a version of GenRul5 algorithm for automated

learning of fuzzy inference rules.

Key words: machine learning, generation of rules, GenRul5, fuzzy sets.
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Introduccién

Las caracteristicas actuales de la economia global requieren de organizaciones cada vez mas
eficaces y eficientes en su desempefio, que tengan la capacidad de regenerarse
continuamente, dando un lugar privilegiado al conocimiento organizacional (Castro Diaz-Balart,
y otros, 1999). Asi como los recientes Lineamientos de la Politica Econdmica y Social del
Partido y la Revolucion aprobados en el sexto congreso del Partido Comunista de Cuba (PCC),
exigen mecanismos eficientes de control que permitan dar seguimiento al estado de los
proyectos en las organizaciones y contribuir a la toma de decisiones (PCC, 2011). Todo ello
podria entenderse como la capacidad de mantener una alta competitividad ante los avances de

la ciencia y la tecnologia.

La Gestion de Proyectos no exenta de competitividad, y necesitada de mecanismos iddéneos
para obtener un resultado satisfactorio definen el proceso de “administrar los recursos humanos
y materiales, a lo largo del ciclo de vida del proyecto, para conseguir los objetivos de alcance,
costos, plazo, calidad y satisfaccion de los participantes” (PMI, 2012) como Direccion Integrada
de Proyectos (DIP). Con el propésito de exponer pautas para lograr una mejor direccion de
proyectos, varias instituciones y autores han formulado guias, estdndares y metodologias para
efectuar la DIP, algunas de las mas reconocidas son: ISO 21500 (ISO, 2012), PMBOK (PM,
2012), CMMI (SEI, 2010). A pesar de que la literatura reporta numerosos estudios y aportes
tedricos sobre lo que es la direccién en términos generales, todos concuerdan en que el control

y la toma de decisiones juegan un rol esencial.

En el campo de la industria del software cubana, la Universidad de las Ciencias informaticas
(UCI) aparece como una institucion de caracteristicas muy peculiares. En esta institucion se
integran las actividades de formacion académica de pre y postgrado, la investigacion y el
desarrollo de software. Con el aumento de sus compromisos productivos y la magnitud de los
productos a desarrollar surge la necesidad de una herramienta informatica para la gestion de
todos los proyectos de la amplia red de centros que actualmente posee la universidad.

Como respuesta a la necesidad existente surge el paquete de software libre para la ayuda a la
toma de decisiones y la direccion integrada de proyectos GESPRO (Pifiero Pérez, y otros,
2010). Esta suite, basada en Redmine y otras herramientas libres, se rige segun (Pifiero Pérez,
2013) por el estandar PMBOK (PMI, 2013) y las buenas préacticas del programa de formacién
del Master en Gestién de Proyectos de la Universidad de las Ciencias Informaticas (Pifiero, y

otros, 2008). Para efectuar la toma de decisiones GESPRO implementa varias técnicas de



softcomputing como son los sistemas de inferencia difusos (SIB), los que requieren de una base
de reglas para su funcionamiento.

Existen tres tipos de SIB fundamentales (Mamdani, Sugeno y Tsukamoto) diferenciados en el
consecuente de las reglas que emplea. Actualmente la base de reglas que emplea GESPRO en
su modelo para el control de la ejecucién de proyectos esta compuesta por 147 reglas, de ellas
120 pertenecientes a un SIB de tipo Mamdani y otras 27 reglas difusas para un SIB Sugeno

Grado Cero (Lugo Garcia, y otros, 2012).

Estas reglas tienen la particularidad de haber sido especificadas de forma manual siguiendo el
criterio de varios expertos. Esta caracteristica trae implicita la presencia de incertidumbre en las
valoraciones realizadas por los expertos y ambigledad en lo conceptos empleados, lo que
podria desencadenar la obtencion de resultados que no cuenten con la precisién deseada y de

esa forma se afectaria la efectividad del proceso de toma de decisiones.

En busca de conocer las tendencias actuales de las herramientas de gestion de proyectos, se
muestra en Anexo 9 un estudio comparativo realizado por el autor en octubre de 2013 sobre la
suite GESPRO (Pifiero Pérez, y otros, 2010) y otras 99 herramientas para la gestion de
proyectos reportadas en (Stang, 2010). En dicho estudio se observa: un 11% de soluciones
libres, el 90% brindan reportes y facilidades para el andlisis y solo el 1% hace uso de técnicas
de softcomputing para el tratamiento de la incertidumbre en la toma de decisiones, pero no para
aprender las reglas que emplea.

Como se expuso con anterioridad, la suite GESPRO contiene sistemas difusos donde se puede
ver la base de reglas como el centro de estos sistemas. Si la base de reglas es construida solo
a partir del conocimiento adquirido previamente por un experto o grupo de expertos podria
usualmente no funcionar correctamente cuando es aplicado. Esto puede ocurrir porque los
expertos podrian equivocarse acerca de la localizacion de determinados puntos caracteristicos
en las funciones de pertenencia, respecto al numero de reglas o respecto a si son distinguibles
0 no determinadas areas del espacio de busqueda (Pifiero Pérez, 2005).

Teniendo en cuenta los limitaciones descritas anteriormente para la obtencion de reglas difusas
se establece como problema a resolver que: el uso de reglas difusas construidas
manualmente y a partir del conocimiento previo de expertos, esta limitando el completo
funcionamiento de los SIB empleados en la suite GESPRO y por tanto la capacidad de ayuda a
la toma de decisiones de esta herramienta.



Objeto de estudio: El proceso de aprendizaje de reglas difusas.

Campo de accién: El proceso de desarrollo de soluciones informéticas para la toma de

decisiones en la DIP basada en técnicas de softcomputing.

Objetivo general: Disefiar un algoritmo para el aprendizaje automatizado de reglas difusas
basado en GenRul5, de manera que permita su explotaciéon mediante la suite GESPRO vy asi

mejorar la capacidad de ayuda a la toma de decisiones de esta herramienta.

Objetivos especificos:

e Elaborar el marco tedrico de la investigacion haciendo uso de métodos empiricos,
tedricos y particulares para determinar las principales tendencias en el campo del

aprendizaje automatizado y su aplicacion a la gestion de proyectos.

e Implementar en el lenguaje procedural de R para postgreSQL las funcionalidades de una
version del algoritmo GenRul5 de manera que permita aprender reglas a partir de una

base de casos.

e Validar los resultados obtenidos a través de su aplicacion a una base de casos de

proyectos terminados en la Universidad de Ciencias Informéaticas.

Idea a defender:

Si se disefia un algoritmo para el aprendizaje automatizado de reglas difusas, de manera que
permita su explotacion mediante la suite GESPRO se contribuira a mejorar la capacidad de
ayuda a la toma de decisiones de esta herramienta.

Tareas a desarrollar:

I. Investigacién sobre el estado actual en Cuba y el mundo del uso del aprendizaje
automatizado en la gestién de proyectos.

. Identificacion de la necesidad y relevancia del aprendizaje automatizado para la toma de
decisiones en GESPRO.

iii. Revision de varios epigrafes de la tesis “Un modelo para el aprendizaje y la clasificacion

automatica basado en técnicas de softcomputing”del Dr. Pedro Pifiero para determinar:

. ¢, Qué es el aprendizaje automatizado?

. ¢, Qué son los Sistemas Basados en el Conocimiento de la Inteligencia Artificial (I1A)?
. ¢, Qué son los SIB?

. Estrategias de generacién automatizada de reglas difusas.



iv. Confeccion un mapa conceptual donde relacione lo aprendido antes.

V. Revision de varios epigrafes de la tesis de doctorado “Un modelo para el aprendizaje y
la clasificacion automatica basado en técnicas de softcomputing” para determinar semejanzas y
diferencias entre los algoritmos MLRul y GenRul5.

Vi. Revision bibliogréafica sobre lo que es un reducto y como se construye.
Vii. Andlisis detallado de cada uno de los pasos del algoritmo GenRul5.
viii. Definicion y caracterizacion de la notacion y/o lenguaje de modelado a utilizar.

Seleccionar la metodologia de desarrollo de software a emplear.
iX. Definicién y caracterizacion de las herramientas y tecnologias a utilizar para el desarrollo
de la propuesta de solucion.

X. Elaboracién del modelo de datos.

Xi. Implementacion de las funcionalidades de la version del algoritmo especificada.
Xii. Verificacion y validacion de la soluciéon propuesta.

Xiii. Solucion de no conformidades.

Métodos tedricos empleados:

Analisis y sintesis: se utiliza principalmente en la precisién de los fundamentos tedricos
relacionados con la generacion de reglas difusas. En el analisis, la valoracion y el conocimiento
de las particularidades del proceso de generacion de reglas difusas y las herramientas
empleadas para ello.

Induccién y deduccién: este método permite analizar el proceso de generacion de reglas
difusas partiendo de las caracteristicas propias de las reglas existentes en la base de reglas
gue emplea GESPRO.

Resultados esperados:
e Historias de usuario
e Lista de reserva de productos
e Tarjetas Clase-Responsabilidad-Colaborador (CRC)
e Tareas de ingenieria

¢ Resultados de las pruebas aplicadas al codigo

La presente investigacion comprende la introduccion, tres capitulos, las conclusiones generales,
las referencias bibliograficas y los anexos. Los contenidos abordados en los tres capitulos se
describen brevemente a continuacion:



Capitulo 1. FUNDAMENTOS TEORICOS: se expone el marco conceptual de la propuesta de
solucion, introduciendo conceptos e ideas que se manejaran a lo largo de la investigacion.
Comprende el estudio del estado del arte de las herramientas y algoritmos que permiten el
descubrimiento de reglas difusas. Ademas, se caracterizan las herramientas, la metodologia y

los lenguajes de programacion que seran utilizados en el desarrollo de la solucion.

Capitulo 2. PROPUESTRA DE SOLUCION: comprende la implementacion del algoritmo.
Enmarca la descripcion de la solucion propuesta. En un primer momento se enuncian las
caracteristicas del algoritmo para luego modelar el mismo haciendo uso de la metodologia de
desarrollo de software y se presentan los principales artefactos generados en las fases que esta

propone.

Capitulo 3. VERIFICACION Y VALIDACION DE LA SOLUCION PROPUESTA: finalmente se
evalla la solucién a través de los resultados obtenidos una vez realizadas las pruebas a las
funcionalidades implementadas correspondientes al algoritmo y la solucibn de no
conformidades en caso de que surjan en la etapa de validacion.



Capitulo 1. FUNDAMENTOS TEORICOS

En el presente capitulo se exponen conceptos y términos que resultan relevantes y seran
utilizados en el desarrollo de la investigacion, tales como: el aprendizaje automatizado, los
sistemas basados en el conocimiento de la inteligencia artificial y las estrategias de generacion
de reglas de inferencia difusa. También se justifica la eleccion de la metodologia por la cual se

regira el equipo de trabajo asi como las tecnologias necesarias en el modelado y el desarrollo.

1.1Fundamentos tedricos de lainvestigacion

La definicion de aprendizaje segun el diccionario de la Real Academia de la Lengua Espafiola
contempla acepciones tales como ‘para ganar conocimiento o entendimiento”, “habilidad en el
estudio de instrucciones’, “ganar en experiencia”y “modificacion de la tendencia situacional por
la experiencia” (RAE, 2014). Psicélogos, estudiosos de la zoologia y tecndlogos histéricamente

han estudiado el aprendizaje en animales y humanos.

En busca de ganar experiencia y optimizar procesos manuales por medio de la informatizacion
de los mismos se ha hecho necesario dotar a los equipos de cémputo de aprendizaje
automatizado.

1.1.1 ¢Quées el aprendizaje automatizado?
La mayoria de las actuales técnicas del aprendizaje automatizado a partir de modelos
computacionales se derivan del aprendizaje biologico (Pifiero Pérez, 2005).

Segun Tom Mitchell: el aprendizaje automatizado implica la basqueda en un gran espacio de
posibles hipétesis para determinar una que sea la que mejor satisfaga los datos observados y

algun conocimiento previo del aprendiz (Mitchell, 1997).

Por su parte Oliver G. Selfridge presenta el aprendizaje automatizado como la capacidad de los
sistemas de integrar y adquirir conocimiento a partir de la experiencia y la observacion analitica.
Esta capacidad permite que los sistemas estén continuamente en un proceso de mejora

incrementando su eficiencia y efectividad (Selfridge, 2004).

Existen varios modelos matematicos para desarrollar el aprendizaje automatizado, en ellos
aparecen deficiencias tales como: ruido, ambigiiedad, incompletitud e imprecision. Como
solucion a estos efectos negativos, se desarrollaron las técnicas de softcomputing (Zadeh,



1994), dentro de las que se pueden mencionar: las redes neuronales artificiales, la computacion
evolutiva y los sistemas difusos (Pifiero Pérez, 2005).

1.1.2 Tipos de aprendizajes automatizados
Diversos autores coinciden en clasificar las estrategias de aprendizaje en dos tipos: los

supervisados y los no supervisados. En general hay una correspondencia entre el tipo de
entrenamiento y el tipo de problema a resolver (Basogain Olabe , 2009) (Selfridge, 2004).

Aprendizaje Supervisado: estos algoritmos requieren el emparejamiento de cada vector de
entrada con su correspondiente vector de salida. El aprendizaje consiste en presentar un vector
de entrada al modelo, calcular la salida del mismo, compararla con la salida deseada, y el error
o diferencia resultante se utiliza para realimentar la red y cambiar los pesos de acuerdo con un
algoritmo que tiende a minimizar el error (Basogain Olabe , 2009).

Aprendizaje No Supervisado: los sistemas no supervisados son modelos de aprendizaje mas
l6gicos en los sistemas biol6gicos. Desarrollados por Kohonen (Kohonen, 1988) y otros
investigadores, estos sistemas de aprendizaje no supervisado no requieren de un vector de
salida deseada. El conjunto de vectores de entrenamiento consiste Gnicamente en vectores de
entrada. El algoritmo de entrenamiento modifica los pesos de la red de forma que produzca
vectores de salida consistentes. El proceso de entrenamiento extrae las propiedades
estadisticas del conjunto de vectores de entrenamiento y agrupa en clases los vectores

similares (Basogain Olabe , 2009).

Las técnicas usadas para el aprendizaje y la clasificacion pueden organizarse atendiendo a su
naturaleza en: métodos estadisticos, modelos o algoritmos matematicos para el reconocimiento
de patrones, estrategias basadas en arboles de decision y sistemas basados en el conocimiento
(SBC) entre otros. En esta tesis son interés de estudio los SBC.

1.1.3 Sistemas basados en el conocimiento de lainteligencia artificial
En (Pifiero Pérez, 2005) de forma genérica, la estructura de un Sistema Basado en el

Conocimiento (SBC) es comprendida como el compendio de:



Maquina Base Adaptacion-Incorporacion

de E[:J de - de nuevo
(-

inferencia (M) conocimiento conocimiento

Figura 1. Estructura genérica de un SBC (adaptado de (Pifiero Pérez, 2005))

La Base de Conocimiento (BC) es uno de los elementos fundamentales pues constituye la
estructura encargada de almacenar el conocimiento. La Maquina de Inferencia (Ml) es el
método de solucion que ‘“razona” usando el conocimiento contenido en la BC. Como es
apreciado, una de las principales caracteristicas que distinguen a los SBC es la distincion entre

conocimiento y estrategia de control utilizada para el manejo de este.

Numerosos son los SBC diferenciados por la forma de representar el conocimiento y por la

naturaleza de la méaquina de inferencia asociada, algunos ejemplos de ellos son:

e Sistemas Basados en Probabilidades (SBP)
e Sistemas Basados en Reglas (SBR)
e Sistemas Basados en Casos (CBR)

e Sistemas de Inferencia Difusos (SIB)

Son interés de este trabajo los SIB, por lo que en la siguiente seccién se analiza de forma

detallada sus fundamentos tedricos y se ofrece un ejemplo de como crearlo y explotarlo.

1.1.4 Sistemas de inferencia difusos
Es un sistema computacional basado en los conceptos de la teoria de los conjuntos difusos

cuyos componentes son (Zadeh, 1976):

¢ Una base de reglas difusas.
¢ Una base de datos que contiene las funciones de membresia a utilizar.

e Un mecanismo de razonamiento, el cual ejecuta el procedimiento de inferencia.

La base del funcionamiento de los SIB son los conjuntos difusos. En estos conjuntos la
pertenencia de un elemento se convierte en un problema de grado. Mas formalmente se puede

decir que un conjunto difuso A en un universo de discurso U esta caracterizado por una funcion



de pertenencia /¢, la cual a cada elemento en el dominio le asigna un grado de pertenencia al

conjunto en el intervalo [0,1] y se representa de la forma A5 : U—[0, 1] (Cox, y otros, 1998)

(Zadeh, 1976). De esta forma un mismo elemento puede pertenecer a varios conjuntos
simultaneamente solo que con diferente grado de pertenencia. Cada conjunto difuso tiene
asociado ademas un término linglistico de forma tal que la funcién de pertenencia asociada a

un conjunto esta ligada a una palabra como por ejemplo: bajo, medio o alto.

En la representacién y construccion de las funciones de pertenencia se pueden utilizar
diferentes modelos matematicos tales como: funciones triangulares, funciones trapezoidales,
funciones campana y funciones simoidales (véase Anexo 1).

El centro de las técnicas de modelacion difusa lo constituyen las variables linglisticas, concepto
gue agrupa a los conjuntos difusos asociados a una misma variable. Una variable linguistica
(Zadeh, 1976) (Herrera, 2001) se caracteriza por un quintuplo (x, T(x), X, G, M) en el cual:

X nombre de la variable

T(X) conjunto de términos linguisticos

X universo de discurso
M regla semantica’
G conjunto de reglas sintacticas’

Las variables lingiisticas y sus conjuntos difusos son empleados para describir relaciones entre
variables en forma de reglas “si-entonces” que se les conoce como reglas difusas. Se define
una regla difusa R como una tupla (P, Q) donde P son los conjuntos difusos que representan a

los antecedentes y Q es el consecuente (Cox, y otros, 1998).

' M asocia a cada valor linglistico Z su significado M(Z), donde M(Z) denota un conjunto difuso en X

2 Describe la relacién entre los conjuntos difusos



Una caracteristica importante que distingue a los SIB de los Sistemas Basados en Reglas
clasicos es que el resultado de la inferencia se obtiene de aplicar numerosas reglas
(generalmente todas las reglas) y conciliar las inferencias parciales de estas a partir de un
procedimiento de agregacién (véase Anexo 3).

En general el esquema de evaluacion de cada regla se basa en la aplicacién de una T-Norma
mientras que el procedimiento de agregacion se basa en la aplicacion de una Co-Norma. Como
ejemplos de T-Normas y Co-Normas usualmente se usan las combinaciones min-max y

producto-max (Cox, y otros, 1998) (Nauck, y otros, 1999).

Existen tres tipos fundamentales de sistemas de inferencia difusos: el modelo de Mamdani
(Mamdani, 1977) asi como el Sugeno y Tsukamoto reportados en (Takagi, y otros, 1985) que se
diferencian en la forma del consecuente de sus reglas difusas (Cox, y otros, 1998). Para la
aplicacién en problemas de clasificacion, con frecuencia se utiliza el Sugeno grado cero
precisamente por la estructura de las reglas que este tipo de sistema representa (Botia-Blaya,
2003). Este modelo también conocido como TSK, por sus autores Takagi, Sugeno y Kang,
utiliza reglas de la forma: Si “x es A”, mientras “y es B” entonces z=f(x, y), donde Ay B son
conjuntos difusos en el antecedente mientras z usualmente f(x, y) es un polinomio cuyo grado
determina el grado del modelo difuso. Cuando f es una constante al sistema difuso
correspondiente se le llama “modelo difuso Sugeno de grado cero”. En Mamdani por otra parte
el antecedente y el consecuente de las reglas son conjuntos difusos con la peculiaridad que la
regla puede tener multiples antecedentes.

1.1.5 Ejemplo de creaciony explotaciéon de un SIB Sugeno grado cero

Con el propésito de comprender la aplicacion practica de los conceptos analizados en las
secciones anteriores, se presenta un ejemplo de SIB Sugeno Grado Cero que actualmente se
utiliza en GESPRO para evaluar la ejecucion de un proyecto en una fecha de corte, el cual se
describe formalmente en (Lugo Garcia, y otros, 2012) y tiene como propdsito mezclar los
resultados de siete indicadores, para obtener una evaluacion final del estado del proyecto.

La metodologia que se emplea en el disefio del SIB es la siguiente:

¢ Definir conjuntos difusos para cada indicador.
e Construir funciones de pertenencia para los conjuntos difusos.
e Declarar las reglas difusas.

e Evaluacion de las reglas.
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Los indicadores para los que deberan construirse los conjuntos difusos y sus variables
linguisticas son los siguientes: IRE, IRP, IRC, ICD, IRL, IRRH e IREF. Para todos los
indicadores, los conjuntos difusos definidos son “Bajo”, “Medio” y “Alto” y sus intervalos
aparecen definidos en la Tabla .

- Evaluacion -
- Indicador- “Bajo” “Medio” “Alto”
a b c d a b c a b c d

IRE - - 0.5 0.7 0.5 0.7 0.9 ] 0.7 0.9 - -
IRP - - 0.9 1 0.9 1 1111 1.1 - -
IRC - - 0.9 1 0.9 1 1111 1.1 - -
ICD - - 0.5 0.7 0.5 0.7 0.9 | 0.7 0.9 - -
IRL - - 0.5 0.7 0.5 0.7 0.9 ] 0.7 0.9 - -
IRRH - - 0.2 0.5 0.4 0.6 0.8 | 0.6 0.8 - -
IREF - - 0.5 0.7 0.5 0.7 0.9 ] 0.7 0.9 - -

Tabla 1. Intervalos definidos paralos conjuntos difusos (tomado de (Lugo Garcia, y otros, 2012))

Las funciones de pertenencia de cada conjunto difuso se representan utilizando funciones
matematicas trapezoidales (para “Bajo” y “Alto”) y triangulares (para “Medio”) como se observa
en la Figura 2.

L) Conjunto
difiise -
Funcidn de . ‘f ) . la{m'.
pertenencia Bajo / Medio Alto e linguistico
\ |'.I 4‘

] | - x L

Universe de A

- . e
discrirse

N
Vasiable
linguistica

Fgura 2. Representacion grafica de los conjuntos difusos (tomado de (Lugo Garcia, y otros, 2012)).

Ajustando las definiciones clasicas de las funciones trapezoidales y triangulares a los conjuntos

definidos en la Figura 2 y considerando los intervalos definidos en la Tabla :

La funcion de pertenencia al conjunto difuso “Bajo” dependeria de dos parametros px1y px2 y
guedaria denotada en (1).

1, 0 =x<pxl
N (px2—=x) -
1) ulx) = (px2-px1)’ pxl =x =px2

0 En cualquier otro caso
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La funcién de pertenencia al conjunto difuso “Medio” dependeria de tres parametros py1, py2,

py3 y quedaria denotada en (2).

(x—py1)
=P, pyl Sx<py2
@ 5 e
plx) = _‘pad-x) y2 < x < py3
(pya-py2)’ P 2
0 En cualquier otro caso

La funcion de pertenencia al conjunto difuso “Alto” dependeria de dos parametros pz1y pz2 y

guedaria denotada seguun (3).

(x—p=l) ol = A )
(3) (pe2—pz1)’ pzl = x < pz2
pulx) = 1, x = pz2
0 En cualgquier otro caso

Mediante la priorizacién de la evaluacion de los indicadores, las variables linglisticas y sus
conjuntos difusos son utilizados para escribir las reglas difusas. En el trabajo se crearon un total
de 27 reglas difusas para evaluar el proyecto. El enunciado de estas reglas se encuentran en
(Pifiero Pérez, 2013). Las reglas que se definieron tienen la forma:

Regla 1: IF IND1 is Bajo AND IND2 is Bajo AND ...INDn is Bajo, then “Ejecucién_Proyecto Mal’;

Regla 2: IF IND1 is Medio AND IND2 is Medio AND ... INDn is Medio, then “Ejecucion_Proyecto

Regular’;
Regla 3: IF IND1 is Alto AND INDZ2 is Alto AND ... INDn is Alto, then “Ejecucion_Proyecto Bien”;

Mediante la agregacion difusa, las reglas evaluadas producen como Unica salida los grados de
pertenencia a los conjuntos difusos que se corresponden con la evaluacion Mal, Regular o Bien
alcanzada por el proyecto. Para obtener la evaluacion cualitativa final del proyecto se aplica el
método Sugeno Grado Cero descrito en la

Figura 3. EI modelo de funcionamiento del sistema difuso se basa en los siguientes principios:

e Se utilizard como TNorma, el Producto.

e Se utilizard como CoNorma, el Max.
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Figura 3. Modelo de funcionamiento del SIB (tomado de (Lugo Garcia, y otros, 2012)).
Este SIB que se ha descrito anteriormente es empleado para generar el Reporte “Evaluacién
General de los Proyectos del Centro” el cual propone la evaluacion de la ejecucion Bien (B),
Regular (R) o Mal (M) de los proyectos en una fecha de corte, como observa en Figura 4.

Generado el 15052012

. Evaluacion General de los Proyectos del Centro
U c ' Informaticas

Centro:Lahoratorio de Soluciones e Investigaciones Avanzadas en Gestién de Proyectos

Fecha de corte:2012-05-15 .
Evaluaciones

Leyenda: M
Prior: Prioridad. 57%

[E: Indice de Ejecucion

IRE: Indice de Rendimiendo de la Ejecucidn.
IRP: Indice de Rendimiento de la Planificacion.
IRC: Indice de Rendimierto de Costos.

IREF: Indice de Rendimiento de la Eficacia.

IRL: indice de Rendimiento de Logistica. %0%

IRRH: indice de Rendimiento de los Recursos Humanos. = 31%

ICD: Indice de Calidad del Dato.

Proyecto Clasif. Cliente Prior. IE Evaluacion IRE IRP IRC IREF IRL IRRH ICD

Proyecto 1 Proyecto UCI 1 000 [ B(0.24) R(D.49)p4(0.73) 000 020 000 000 000 2040 095
Informatizacion

Proyecto 2 Proyecto Desarrollo RED 800 0.00 JR4B(0.494R(0.730M(0.49) 000 100 000 000 000 2580 085

Proyecto 3 Proyecto Desarrollo RED 678 100.00 |B-JB(0.73)R(0.49) M(0.25) 100 100 000 D33 000 5100 100

Proyecto 4 Proyecto Desarrollo RED 111 000 [MEB(0.25) R(D.54M(0.74) 018 029 000 027 080 2080 088

Proyecto 5 Proyecto Desarrollo RED 111 0.00 |MiB(0.25) R(0.5)IMD74) 000 015 000 000 080 2080 095

Proyecto 6 Proyecto Nacional 0 0.00 |MEB(0.24) R(D.49)R4(0.73), 000 000 000 000 085 2080 095

.

Proyecto 7 Proyecto UCI 67 0.00 ﬂ B(0.24) R(0.254M(1), 000 000 000 000 000 000 0.00

Informatizacion

Figura 4. Ejemplo de explotacién del SIB (tomado de (Lugo Garcia, y otros, 2012)).

1.2Estrategias de generacidon de reglas de inferencia difusa

La estructura y el funcionamiento del SIB dependen de la base de reglas que utilice. La base de

reglas se puede construir de modo manual o automatico. La tendencia de construcciéon manual
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necesita un alto grado de subjetividad por parte de los expertos que construyen las reglas.
Estos podrian confundirse en la definicion de los pardmetros de los conjuntos difusos o en la
combinacion de estos para la construccion de las reglas. Por otra parte formar todas las
posibles combinaciones de conjuntos difusos para construir las reglas es un problema

engorroso si tenemos en cuenta la cantidad de posibles bases de reglas a considerar.

Existe una vasta gama de métodos para producir reglas difusas a partir de los datos, que a
groso modo segun las estrategias empleadas quedan sujetas a tres principales grupos:

e Generar reglas duras y transformar estas reglas en reglas difusas.

e Generar una base de reglas difusas candidatas y luego en un segundo paso seleccionar
un subconjunto de ellas teniendo en cuenta la capacidad de las mismas para
representar al conjunto de datos de entrenamiento.

e Generar una base de reglas difusas inicial a partir de los datos que se corresponda en
nuamero a la base de reglas final y luego someter dicha base de reglas a un proceso de

optimizacion.

1.2.1 Generaciéon de la base de reglas duras y transformacion en reglas difusas.

Explota las potencialidades de los algoritmos para la generacion de reglas duras (Mitchell, 1997)

por medio de sus tres fases bien determinadas:

e Generacion de las reglas duras.
e Construccioén de los conjuntos difusos partiendo de los datos.

e Transformacioén de las reglas duras en difusas.

Varios algoritmos que conciben reglas duras basan su funcionamiento en los arboles de
decision, entre los mas conocidos estan el ID3 (Quinlan, 1986), C4.5 (Quinlan, 1996), GID3
(Xizhao, y otros, 1998) y el FID3 (Janikow, y otros, 1999).

Otra estrategia en la generacion de reglas difusas a partir de reglas duras es el uso de las redes
neuronales (Setiono, 1998) (Zhou, y otros, 2003) (Setiono, y otros, 2000). Estos algoritmos no
son los preferidos para la extraccion de reglas, no obstante, experimentos realizados dicen que
las reglas extraidas desde redes neuronales son comparables con la extraidas desde los
arboles de decision en términos de cantidad de reglas, exactitud de las predicciones y nimero
promedio de condiciones de la regla.

El uso de método basados en conjuntos aproximados (rough sets) para la generacion de reglas
duras y su posterior conversion a difusas es otra tendencia en la generacion de reglas difusas
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(Grzymala-Busse, 1992) (Komorowski, y otros, 1999) (Pal, 1997) (Pal, y otros, 2001) (Wanga, y
otros, 2003). La idea basica de esta tendencia se basa en la construccion de reductos y la
posterior combinacién de los valores de los atributos formando reglas y teniendo en cuenta la
relacion de estos en los casos del conjunto de entrenamiento (Bello, 2005). La eficiencia en la
obtencion de las reglas usando estos algoritmos depende en gran medida de la complejidad del

procedimiento de construccion de los reductos que con frecuencia es costoso.

1.2.2 Generacion de labase de reglas difusas candidatas y refinamiento.

Uno de los algoritmos pioneros en esta estrategia lo constituye el algoritmo propuesto por Wang
y Mendel (Wang, y otros, 1992). En una primera fase este algoritmo genera todas las posibles
reglas que se obtienen de las combinaciones de los conjuntos difusos estos Ultimos
predefinidos de antemano. En un segundo estado refina la base de reglas inicial seleccionando
solamente aquellas reglas que sean representativas del conjunto de entrenamiento.

Hong y Lee (Hong, y otros, 1996) proponen un método basado en el uso de tablas de decision
para derivar automaticamente reglas difusas y funciones de pertenencia a partir de datos
numéricos. En este algoritmo se construyen inicialmente un conjunto de funciones de
pertenencia que son representadas en una tabla de decisién multidimensional. Luego la tabla
de decision es simplificada por medio de un conjunto de operaciones definidas para actuar

sobre sus filas y columnas. Finalmente se generan reglas a partir de cada fila de la tabla.

En (Nauck, 2000) se describen en detalle varios algoritmos para la generacion de reglas difusas
gue siguen la estrategia de las reglas candidatas. Estos algoritmos son utilizados en el sistema
NEFCLASS y NEFPROX (Nauck, y otros, 1999). En su primera fase los algoritmos propuestos
por Nauck construyen por cada caso un grupo de antecedentes hasta lograr cubrir todos los
casos del conjunto de entrenamiento. En su segunda fase, el algoritmo construye una base de
reglas candidatas a partir de la combinacion de los antecedentes construidos en la fase primera.
En la Ultima fase del aprendizaje, el algoritmo recorre el conjunto de casos seleccionando de la
base de reglas candidatas las reglas que constituyen la base de reglas final tomando como
criterio de seleccion la capacidad de las reglas de representar los casos del conjunto de
entrenamiento. Los algoritmos propuestos por Nauck son costosos, se generan durante la
creacion de la base de reglas candidatas una gran cantidad de reglas muchas de las cuales
carecen incluso de significado légico.

1.2.3 Generacion de reglas difusas a partir de la optimizacion de la base de

reglas.
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Supone la construccién previa de una base de reglas y su posterior optimizacion. Algunos
meétodos construyen la base de reglas simultaneamente con la optimizacion pero por lo general
este proceso tiene lugar dividido en dos etapas bien marcadas. La base de reglas inicial puede
ser construida de forma manual por los expertos o siguiendo alguna de las estrategias
explicadas anteriormente. Con frecuencia las bases de reglas pueden ser mejoradas a partir de
someterlas a un proceso de optimizacion, con vistas a mejorar el rendimiento del sistema de
inferencia difuso asociado a las mismas durante la etapa de explotacion. Las tendencias en este

campo basan su funcionamiento en alguna de las siguientes estrategias (Klose, 2003):

e Asignarle pesos a las reglas difusas y ajustar estos de forma que mejore el
funcionamiento del sistema de inferencia difuso.

e Ajustar los parametros de las funciones de pertenencia de los conjuntos difusos.

¢ Enfoque hibrido donde se ajusten los parametros de las funciones de pertenencia y la
estructura de la base de reglas de forma simultanea.

La estrategia de pesado de reglas se basa en asignarle pesos a las reglas y optimizar estos
pesos. Ejemplos de estas estrategias se presentan en (Kosko, 1992) (Zimmermann, 1996). El
peso de la regla es usado para modificar a salida final de la regla sin modificar su estructura
interna. Existen tres estrategias basicas: adjuntar pesos a las conexiones entre las capas,
considerar los pesos ubicados en los enlaces entre la capa de reglas y la capa de consecuentes

o modificar la salida final del sistema asignandole pesos a las clases de respuesta.

En el enfoque de modificacion de las funciones de pertenencia se han impuesto las siguientes
dos estrategias: a) Utllizar métodos basados en el gradiente y reemplazar las funciones
utilizadas en el sistema difuso por funciones diferenciables y b) No usar métodos de aprendizaje
basados en el gradiente sino otros métodos mas apropiados en dependencia del problema en
cuestion. Un ejemplo de modelo que emplea la estrategia a) es el ANFIS (Jang, 1993) mientras
NEFCOM (Rudolf, 1995) y NECFAC (Fabri, J.A., y otros, 2000) (Fabri, 2002) son una muestra
de la estrategias b).

1.2.4 Modelos Hibridos

Ademas de las tres estrategias antes analizadas, presentadas en (Pifiero Pérez, 2005) y citadas
y ratificadas en (Pérez Pupo, y otros, 2013), el autor de este trabajo considera la existencia de
una cuarta estrategia que consiste en la formacion de modelos hibridos. Esta estrategia
propone la creacién de modelos que combinen el uso de distintas técnicas de softcomputing

potenciando las ventajas de cada una.
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Modelo para el aprendizaje y la clasificacion automatica basado en técnicas de
softcomputing

Este modelo presentado en (Pifiero Pérez, 2005) posee un primer moédulo encargado del
aprendizaje de reglas difusas, se presentan los algoritmos MLRul y GenRUL5 para la
generacion de reglas difusas del tipo Sugeno grado cero. Ambos abordan el proceso de
aprendizaje dividido en dos etapas: la construccion de las variables linglisticas y sus conjuntos
difusos y la generacion de reglas a partir de los conjuntos difusos construidos.

Durante la construccion de los conjuntos difusos se construyen intervalos discretos a partir de
las variables continuas, se ofrecen tres métodos: uno manual por el experto y dos automaticos
(discretizacion y clusterizacion). Estas opciones automaticas pueden influir negativamente en la

interpretabilidad de los conjuntos difusos y las reglas generadas.

En la construccion de las variables linglisticas caso continuo se sugieren dos métodos. El
primero basado en técnicas analiticas, impone como restricciones que las funciones de
pertenencia que se construyen tienen que ser simétricas y que el area bajo la curva de las
mismas debe poderse calcular por métodos exactos. El segundo método basado en algoritmos
genéticos que no impone fuertes restricciones pero no debe utilizarse en caso de que el primero
pueda ser usado, muestra como desventaja su alto costo computacional y que no garantiza
encontrar el 6ptimo sino solo soluciones cuasi Optimas. EI método empleado por ambos
algoritmos requiere que todos los conjuntos difusos adyacentes de una misma variable
linguistica tengan el mismo grado de solapamiento.

En la construccion de variables linguisticas caso simbdlico se propone una funcion de
pertenencia basada en la frecuencia de aparicion de las etiquetas simbodlicas respecto a las
clases y define una especie de grado de separabilidad entre las etiquetas. Esta funcion aunque
mejor que los modelos basados en probabilidades o el modelo duro reportados en la

bibliografia, es dependiente de la naturaleza del conjunto de entrenamiento.

El algoritmo MLRul para la generacion de reglas difusas construye particiones recursivas por
reordenamientos del conjunto de entrenamiento y tomando como criterio de ordenamiento la
seleccion del atributo con mayor poder de discriminacion entre objetos de clases diferentes,
segun el criterio de seleccion de rasgos MLRelevance. Este algoritmo genera una base de
reglas candidatas y luego las refina, pero a diferencia de otros algoritmos reportados en la
bibliografia que usan esta misma estrategia la base de reglas candidatas que genera es

consistente; y por tanto puede ser usada para la clasificacion desde su construccion sin
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necesidad del refinamiento. Este algoritmo no es dependiente del orden de los casos en el

conjunto de entrenamiento.

El criterio de seleccién MLRelevance establece una competencia entre las variables de forma
aislada y no tiene en cuenta la correlacion que pueda existir entre ellas. Como ventaja se tiene
gue siempre puede ser definida a diferencia de otros criterios como la Ganancia Radial de
Quinlan y que devuelve valores entre 0 y 1, propiedad siempre deseable.

El algoritmo GenRul5 por su parte basa su funcionamiento en el calculo de reductos. Las reglas
generadas por este algoritmo son dependientes del orden de los casos en el conjunto de
entrenamiento. Para el calculo de los reductos este algoritmo utiliza el criterio de seleccion de
rasgos PRelevance, un método heuristico basado en la teoria de los conjuntos aproximados
gue tiene en cuenta simultaneamente la relevancia aislada de las variables y la correlacion

entre diferentes grupos de variables.

Algoritmo GenRul5

Este algoritmo construye reglas difusas a partir de los casos del conjunto de entrenamiento que
no han sido cubiertos por las reglas generadas con MLRul. A continuacion se mencionan

brevemente sus pasos.

Paso I. Determinar conjunto de atributos que constituya un reducto.
Propone calcular un conjunto reducto que permita reducir la dimensionalidad de los datos,

facilitando el proceso de aprendizaje.

Paso Il. Construir los intervalos discretos a partir de los atributos continuos.
Prevé construir los intervalos discretos para cada atributo en los que se puedan agrupar todos
los valores de un atributo continuo. En este paso se sugiere tres posibles variantes: el criterio de

expertos, la discretizacion o la clusterizacion.

Paso lll. Construir las variables linglisticas para cada uno de los atributos continuos.
Para cada atributo continuo se construird una variable lingtistica formada por tantos conjuntos
difusos como intervalos discretos se hayan calculado para el atributo en el paso anterior.

Paso IV. Construir las variables linglisticas para cada uno de los atributos simbalicos.
De forma similar a como ocurre en el caso numérico cada atributo constituira una variable
lingliistica y cada valor del atributo estara representado por un conjunto difuso y su funcion de

pertenencia.
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Paso V. Sustituir en todos los casos los valores numéricos por el término linguistico del conjunto
difuso donde alcanza mayor grado de pertenencia y tratar a los casos que tengan valores
ausentes.

Cada valor numérico de los casos del conjunto de entrenamiento es sustituido por el término

linguistico méas apropiado de acuerdo al principio de méaxima pertenencia.

Paso VI. Generar reglas a partir del conjunto de entrenamiento

Modelo para la evaluacion de proyectos basado en softcomputing

En (Pérez Pupo, y otros, 2013) se presenta un modelo que combina el aprendizaje
automatizado de reglas difusas con otras técnicas de softcomputing para la evaluacion de
proyectos. Este modelo esta formado por cinco médulos: 1) Pre-procesamiento de datos, 2) el
aprendizaje y construccion de una base de reglas difusas para la evaluacion, 3) la optimizacion
de la base de reglas tomando como base algoritmos inspirados en redes neuronales, 4) la
explotacion de las reglas en la evaluacién de proyectos, 5) aprendizaje automatizado como

estrategia para la continuidad en el aprendizaje durante la explotacién del sistema.

Para el aprendizaje y construccion de la base de reglas se propone un algoritmo para la
generacion de reglas difusas del tipo Sugeno grado cero que es una adaptacion del MLRul
presentado en (Pifiero Pérez, 2005). En el nuevo algoritmo se propone construir los intervalos y
las variables linguisticas de la misma forma que en MLRul y GenRul5.

Luego se construye un arbol que inicialmente contendrd en su raiz todo el conjunto de
entrenamiento, de donde se selecciona el atributo mas relevante. A partir de la equivalencia
respecto al atributo se particiona el conjunto creando por cada subconjunto una hoja del arbol
gue sera afadida como hija a la hoja actual; este proceso es repetido mientras en una misma
hoja queden casos con consecuentes distintos. Luego de cada hoja del arbol se selecciona el
caso holotipo y se construye a partir de él una regla difusa. Para la optimizacion de las reglas se
aplica una estrategia centrada en la modificacion de los parametros de los conjuntos difusos a

partir de la aplicacion de un algoritmo UMDA.
1.3Metodologias de desarrollo de software

El desarrollo de software es una tarea compleja y riesgosa que involucra un gran equipo de
personas trabajando en comun por lo que se hace necesario mantener un estricto control sobre
los procesos de manera que se garantice la organizacion y coordinacion de todo el trabajo.
Segun (Presman, 2010) un proceso de desarrollo de software es un conjunto de actividades
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para transformar los requerimientos de un usuario en un software, define quién esta haciendo

gué, cuando y como alcanzar un determinado objetivo.

Las metodologias de desarrollo se pueden enmarcar en dos grandes grupos, las llamadas
metodologias tradicionales y las metodologias agiles. Las tradicionales enfatizan en el uso
exhaustivo de documentacion durante todo el ciclo de vida del proyecto lo que brinda la ventaja
de poder efectuar un futuro mantenimiento de manera mas eficiente, son recomendadas para
los proyectos de grandes dimensiones y con grandes equipos de desarrollo. En tanto las
metodologias &giles dan mayor importancia a la capacidad de respuesta a los cambios, se
enfatiza en la satisfaccion del cliente y promueven el trabajo en equipo. Su seleccién depende
de qué producto se desee desarrollar, de las dimensiones que tendra el mismo, del tiempo que

se disponga y del equipo de trabajo, entre otros factores.

1.3.1 Proceso Unificado de Desarrollo (RUP)
El Proceso Unificado de Desarrollo de Software (RUP®) junto al Lenguaje Unificado de
Modelado (UML"), constituye la metodologia mas utilizada para el analisis, implementacion y

documentacién de sistemas de software (lvar, y otros, 2000).
La metodologia RUP esta definida por tres aspectos fundamentales:

Procesos dirigidos por casos de usos: Un caso de uso es un fragmento de funcionalidad del
sistema que proporciona al usuario un resultado, el conjunto de todos los casos de usos
constituye el modelo de casos de uso y describe la funcionalidad total del sistema, por lo que
son usados para especificar los requisitos de un sistema, para guiar su disefio, implementacion
y prueba, de este modo los casos de usos no solo inician el proceso sino que le proporcionan
un hilo conductor.

Centrado en la arquitectura: La arquitectura es una vista del disefio completo con las

caracteristicas mas importantes resaltadas, dejando los detalles a un lado. Esta se construye

*RUP: Acrénimo en inglés de Rational Unified Process

*UML: Acrénimo en inglés de Unified Model Language
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con los casos de usos mas significativos del sistema que representan las funciones claves del

sistema en desarrollo.

Iterativo e incremental: Como el desarrollo de un proyecto es un proceso complejo, es practico
dividir el trabajo en partes mas pequefias 0 mini proyectos, cada mini proyecto es una iteracion
gue resulta en un incremento, las necesidades de los usuarios no pueden definirse
completamente al principio, por lo que se refinan en iteraciones sucesivas (lvar, y otros, 2000).

Como se puede comprobar esta metodologia divide el trabajo en muchas etapas durante las
cuales se genera una gran cantidad de documentacién que es muy Util para proyectos de
grandes dimensiones, no siendo asi para proyectos pequefios para los que se dispone de poco
tiempo y de un equipo de desarrollo pequefio como es el caso del disefio del algoritmo basado
en GenRul5 para el aprendizaje automatizado.

1.3.2 SCRUM

Es una metodologia agil para el desarrollo de proyectos que brinda un conjunto de buenas
practicas de trabajo con la capacidad de ofrecer valor al producto final y agilidad en el
desarrollo. Sus principios son validos para entornos que trabajan con requisitos inestables y
necesitan agilidad. En esta metodologia la gestion no se basa en el seguimiento de un plan sino
en la adaptacién continua a las circunstancias de la evolucién del proyecto, estd adaptado a las

personas antes que a los procesos y emplea un desarrollo &gil, iterativo e incremental.

Caracteristicas de los campos de SCRUM:

Incertidumbre: Como elemento consustancial y asumido en el entorno y en la cultura de la

organizacion.
Auto-organizacion: No hay roles de gestién que marquen pautas o asignacion de tareas.

Fases de desarrollo solapadas: Los trabajos que se llevan a cabo pierden el caracter de fase

y son actividades que se realizan en cualquier momento, de forma simultanea, o a demanda

segun las necesidades en cada iteracion.

Control sutil: Se establecen controles para evitar que el ambiente de ambigledad,

inestabilidad y tension en el que el equipo trabaja derive hacia el descontrol.

Difusion y transferencia del conocimiento: Todos los miembros del equipo aportan y

aprenden del resto del equipo.
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Para SCRUM los documentos son soporte de documentacion, permiten la transferencia del
conocimiento, registran informacion historica, son obligatorios en cuestiones legales o
normativas, pero son menos importantes que los productos que funcionan, por lo que no
pueden sustituir, ni pueden ofrecer la riqueza y generacion de valor que se logra con la
comunicacion directa entre las personas y a través de la interaccion con los prototipos. Por eso,
siempre que sea posible debe preferirse, y reducir al minimo indispensable el uso de
documentacioén, que genera trabajo que no aporta un valor directo al producto (Palacio, 2007).

Las caracteristicas vistas hasta ahora se adecuan a las necesarias para desarrollar un sistema
como el que se propone, pero se debe anotar como desventaja que el equipo de desarrollo en
cuestion esta compuesto solo por dos personas, por lo que se hace necesario minimizar las

tareas para lograr un mejor aprovechamiento del tiempo.

1.3.3 eXtreme Programming (XP)

La metodologia XP fue concebida y desarrollada para direccionar las necesidades especfficas
del desarrollo de software llevado a cabo por pequefios equipos en aras de satisfacer requisitos
vagos y cambiantes (Beck, 1999).

Los valores originales que la programacion extrema fomenta son: simplicidad, comunicacion,
retroalimentacion y coraje. Un quinto valor, respeto, fue afiadido en la segunda edicién de

Extreme Programming Explained (Beck , y otros, 2004).

A continuacién la Figura 5 muestra las caracteristicas fundamentales de la metodologia
expuestas en (Beck, 1999) y ratificadas en (Beck , y otros, 2004):

Desarrollo iterativo

Pruebas ‘ Programaciénen
e incremental

unitarias continuas

parejas

|' Integraciondel equipo de

| pregramacién conelcliente _

Correccién de todos
los errores

Refactorizaciendel ropiedad del
o —> el i | Simplicidad |
codigo codigo Ccompartida | |

Figura 5. Caracteristicas fundamentales de la metodologia (tomado de (Academics, 2014))

Desarrollo iterativo e incremental: pequefias mejoras, unas tras otras.
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Pruebas unitarias continuas, frecuentemente repetidas y automatizadas. Se aconseja escribir

el cédigo de la prueba antes de la codificacion.

Programacion en parejas: se recomienda que las tareas de desarrollo se lleven a cabo por

dos personas en un mismo puesto. Posibilitando del codigo revisado y discutido mientras se
escribe.

Frecuente integracién del equipo de programacion con el cliente o usuario. Se recomienda

que un representante del cliente trabaje junto al equipo de desarrollo.

Correccion de todos los errores antes de afadir nueva funcionalidad, en consecuencia con

ello hacer entregas frecuentes.

Refactorizacion del codigo, es decir, reescribir ciertas partes del codigo para aumentar su
legibilidad y mantenibilidad pero sin modificar su comportamiento. Las pruebas han de

garantizar que en la refactorizacion no se ha introducido ningun fallo.

Simplicidad en el cbédigo: es la mejor manera de que las cosas funcionen. Cuando todo
funcione se podra afadir funcionalidad si es necesario. La programacion extrema apuesta que
es mas sencillo hacer algo simple y tener un poco de trabajo extra para cambiarlo si se

requiere, que realizar algo complicado y quizas nunca utilizarlo.

La simplicidad y la comunicacion son extraordinariamente complementarias. Con mas
comunicacion resulta mas facil identificar qué se debe y qué no se debe hacer. Cuanto mas
simple es el sistema, menos tendra que comunicar sobre éste, lo que lleva a una comunicacion

mas completa, especialmente si se puede reducir el equipo de programadores.
Son fundamentos de esta metodologia agil:

o Escribir pruebas unitarias basadas en los principales procesos lo que permite predecir
posibles fallas futuras.

e Integrar y probar el sistema en su conjunto varias veces al dia.

e La produccion de todos los programas de dos en dos, dos programadores una pantalla.

e Proyectos a partir de un disefio simple que evoluciona constantemente para aumentar la
flexibilidad necesaria y eliminar la complejidad innecesaria.

e La reutilizacion de cddigo para lo cual se crean patrones o modelos estandares, siendo
mas flexibles al cambio.
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En Figura 6 se desglosan cada una de las actividades propuestas por la metodologia en cada

una de las fases del desarrollo agil.

| Extreme Programming |

I
[ I I 1

| Planificacion | | Il. Diseiio || lll. Desarrollo || IV. Pruebas |
1. HistoriasldeUsuarb || MetéforaldeISistema || Disponibilid]ad del dliente | | 1.In1|:|-la|ntaci6n |
2 Plan delEntregas | | 2 Tarje’!as CRE ] | 2. Unidad c|le Pruebas | | 2. Pruebas dleﬁu:eptaciﬁ-n |
3.Ve|ucidad|depmyﬂctﬂ | | 3. Soluciones Puntuales | [3. Programacion por parejas |
| Iteralcbnes | |4 Funcionaiida minima| | 4. integracien |

Figura 6. Fases de la metodologia XP (tomado de (Fernandez Escribano, 2002)

Esta metodologia brinda como ventaja un mayor aprovechamiento del tiempo, lo que permite
agilizar todo el proceso, pues el tiempo que se invierte en documentar todo el ciclo de desarrollo
de un proyecto se aprovecha en la implementacién del mismo, pero esto trae consigo implicito
una desventaja, si el proyecto es muy abarcador y no se documenta adecuadamente en un
futuro cuando se desee dar mantenimiento al mismo puede resultar muy engorroso o casi

imposible si no se encuentran presentes los integrantes del equipo de desarrollo original.

1.3.4 Fundamentacion de la metodologia a utilizar

Después de realizado el estudio de algunas metodologias de desarrollo de software, se
selecciona para el desarrollo de la herramienta propuesta XP por ser una metodologia agil,
disefiada para equipos de trabajo pequefios, centrada en vincular al cliente en el ciclo de
desarrollo, incrementando la posibilidad de éxito, minimizando los riesgos de no conformidades
y de obtener un producto final rechazado por el cliente por no cumplir con los objetivos y
especificaciones trazadas. La metodologia XP responde de manera eficiente a los cambios que
se puedan presentar durante todo el desarrollo de la herramienta, proponiendo un ciclo de vida
dinamico. El proceso de prueba de XP posibilita probar cada funcionalidad al finalizar cada
iteracion comprobando si cumple con los requisitos de la herramienta.

1.4Tecnologias a utilizar en el modelado
1.4.1 Lenguaje Unificado de Modelado UML 2.0

24



Los lenguajes de modelado son una guia estandar que proveen un conjunto de diagramas,
simbolos y mecanismos para disefiar sistemas informaticos. UML es uno de los lenguajes mas

conocidos Y utilizado en la actualidad.

Es importante resaltar que UML es un lenguaje para especificar y no para describir métodos o
procesos. Se puede aplicar en una gran variedad de formas para dar soporte a una metodologia
de desarrollo de software, pero no especifica en si mismo qué metodologia o proceso utilizar
(Hamilton, y otros, 2006).

Algunas de las caracteristicas representativas de UML son:

. UML es un lenguaje de modelado de proposito general que pueden usar todos los
modeladores. No tiene propietario y esta basado en el comun acuerdo de gran parte de la
comunidad informética.

. UML no pretende ser un método de desarrollo completo. No incluye un proceso de
desarrollo paso a paso.

. Es orientado a objetos, permitiendo al programador que organice su programa de
acuerdo con abstracciones de alto nivel, siendo estas cercanas a la forma de pensar de las
personas

1.4.2 Visual Paradigm 8.0

Visual Paradigm es una herramienta que facilita el proceso de desarrollo de software a través
del modelado de los artefactos del sistema. Aplicacion informatica multiplataforma que brinda
soporte para todos los diagramas que propone el lenguaje de modelado UML. La misma
propicia un conjunto de ayudas para el desarrollo, desde la planificacion, pasando por el analisis
y el disefio, hasta la generacion del codigo fuente de los programas y la documentacion
(Paradigm, 2013). Se caracteriza por:

. Disefio centrado en casos de uso y enfocado al negocio que genera un software de
mayor calidad y uso de un lenguaje estandar comun a todo el equipo de desarrollo que facilita la

comunicacion.

. Capacidades de ingenieria directa e inversa.
. El modelo y el codigo permanecen sincronizados en todo el ciclo de desarrollo.
. Generaciéon de bases de datos: Transformacion de diagramas de Entidad-Relacion en

tablas de base de datos.
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1.5Tecnologias a utilizar en el desarrollo

15.1 Plataformay lenguaje de programacion R.
En (KABACOFF, 2012) se define a R como una de las plataformas mas populares para el
analisis y la visualizacién de datos actualmente disponible. Es un software de codigo abierto con
versiones para los sistemas operativos Windows, Mac OS y Linux. A continuacion se enuncian
algunas caracteristicas de la plataforma:
e Implementa practicamente todas las técnicas necesarias en cualquier escenario de
investigacion.
e Permite la incorporacion de los investigadores a su desarrollo o al desarrollo de modulos
especfificos para cubrir sus necesidades.
e Es el software estadistico con licencia GNU mas extendido a nivel mundial tanto para
docencia como para investigacion (KDnuggets, 2012) (véase Anexo 7).

Al hacer uso de una base de datos en el proceso de mineria de datos llevado a cabo por el
algoritmo se precisa utilizar plr como lenguaje procedural de R capaz de interactuar con el
servidor de base de datos PostgresSQL 9.1.

1.5.2 Sistema Gestor de Bases de Datos (SGBD) PostgreSQL 9.1
PostgreSQL es un sistema de gestion de bases de datos objeto-relacional, cuyo cédigo fuente
esta disponible libremente. Es uno de los sistemas de gestion de bases de datos de cédigo

abierto mas potente del mercado.

Las principales caracteristicas de este SGBD son:
Atomicidad (Indivisible): asegura que la operacién se ha realizado o no, y por lo tanto ante un

fallo del sistema no puede quedar a medias.

Consistencia: es la propiedad que asegura que soélo se empieza aquello que se puede acabar.
Por lo tanto se ejecutan aquellas operaciones que no van a romper la reglas y directrices de
integridad de la base de datos.

Aislamiento: una operacién no puede afectar a otras. Esto asegura que dos transacciones

sobre la misma informacion nunca generaran ningun tipo de error.

Durabilidad: establece que una vez realizada la operacién, ésta persistird y no se podra

deshacer aunque falle el sistema (PostgreSQL, 2010).
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1.5.3 Herramienta parala administracion de la bases de datos PgAdmin llI

Para administrar la base de datos se utiliza la herramienta de disefio y manejo de bases de
datos PgAdmin lll, con la cual actualmente el equipo de desarrollo de GESPRO trabaja teniendo
en cuenta que:

*Esta disefiado para responder a las necesidades de diferentes tipos de usuarios, desde la
escritura de simples consultas SQL hasta la elaboracion de bases de datos com plejas.

sLa interfaz gréfica es compatible con todas las caracteristicas de PostgreSQL y facilita la
administracion.

*No se requieren controladores adicionales para comunicarse con la base de datos del servidor.
*Se encuentra disponible para Windows, Linux, FreeBSD, Solaris y MacOS (Dataprix, 2013).

1.6 Conclusiones del capitulo

Después de realizado el estudio bibliografico se puede arribar a las siguientes conclusiones:

e Existen cuatro estrategias fundamentales para el aprendizaje de reglas difusas. Las mas
recientes sugieren la construccién de modelos hibridos que combinen el uso de distintas
técnicas de softcomputing potenciando las ventajas de cada una. Ninguna de estas

técnicas es ampliamente usada para la toma de decisiones en la gestion de proyectos.

e Se adopta como estrategia de generacion de reglas difusas la que propone la creacién
de métodos hibridos y dentro de ella se selecciona como algoritmo a implementar el
GenRul5 propuesto por el Dr. Pedro Pifiero en su tesis de doctorado “Modelo para el
aprendizaje y la clasificacion automatica basado en técnicas de softcomputing”.
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Capitulo 2: PROPUESTA DE SOLUCION

En el presente capitulo se describe el algoritmo GenRul5 asi como la version del algoritmo a
desarrollar. Ademéas se hace una descripcion del proceso de desarrollo propuesto en la
metodologia XP adaptado a la investigacion. Se generan todos los artefactos correspondientes
a cada fase como es el caso de las historias de usuario y plan de iteraciones en la fase de
planificacion, las tarjetas clase responsabilidad colaborador (CRC) en la fase de disefio y
finalmente en la fase de codificacion se generan las tareas de programacion y se obtiene el

caodigo funcional de la herramienta.

2.1Descripcion de cada paso del algoritmo GenRul5 y las posibles

variantes para su correcta ejecucion.

El primer paso consiste en determinar el conjunto de atributos que constituya un reducto
empleando el criterio de seleccion de rasgos PRelevance. El criterio PRelevance es una
combinacion lineal entre la relevancia del atributo R(a) y una funcion heuristica H(A). El calculo
de R(a) es posible hacerlo siguiendo el criterio MLRelevance (Lopez de Mantaras, 1991), la
ganancia de Quinlan (Quinlan, 2002), la ganancia radial (LOpez de Mantaras, 1991) o el criterio
de Lopez de Mantaras (Larrafaga, y otros, 2002). En este trabajo R(a) se calculara segun el
criterio MLRelevance.

La construccién de los intervalos discretos para cada atributo constituye el segundo paso del
algoritmo. Es posible realizarla mediante una de las tres variantes que a continuacion se
exponen. Que los intervalos sean propuestos por los especialistas en la tematica especifica del
problema en cuestién. Una segunda opcidn seria seguir un proceso sencillo de discretizacion de
los atributos (Ruiz Shulcloper, y otros, 2000), tomando como estrategia: la construccion de
intervalos de igual tamafo, o de intervalos con igual frecuencia. Por ultimo, una tercera variante
se basa en llevar a cabo un proceso de clusterizacion a nivel de atributo por medio del cual se
construyan los intervalos. En este paso del algoritmo se emplearan intervalos propuestos por
especialistas en la tematica especifica del problema en cuestion.

La construccion de las variables linglisticas para cada uno de los atributos continuos es el
tercer paso del algoritmo. Donde para cada atributo se construird una variable linglistica
formada por tantos conjuntos difusos como intervalos discretos se hayan calculado para el

atributo en el paso anterior. Es posible el empleo de técnicas de andlisis matematico o técnicas
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basadas en los algoritmos genéticos en la construccion de las funciones de pertenencia para

cada conjunto.

En el cuarto paso se construyen las variables linglisticas para cada uno de los atributos
simbdlicos asi como las funciones de pertenencia correspondientes a cada uno de los conjuntos
difusos. De forma similar a como ocurre en el caso numérico, cada atributo constituira una
variable linguistica y cada valor del atributo estara representado por un conjunto difuso y su
respectiva funcion de pertenencia. Por la naturaleza de la base de datos de proyectos
terminados del laboratorio de desarrollo de GESPRO no se hizo necesaria la aplicacion de
dicho paso al no existir atributos simbdlicos.

Seguidamente se sustituye en todos los casos los valores numéricos por el término linguistico
del conjunto difuso donde alcanza mayor grado de pertenencia y tratar a los casos que tengan
valores ausentes. En este paso cada valor numérico de los casos del conjunto de
entrenamiento es sustituido por el término linglistico mas apropiado de acuerdo al principio de
maxima pertenencia (Gutiérrez-Martinez, 2003). También se tratan los casos que tengan
valores ausentes con una de las dos estrategias siguientes: ignorar las tuplas con valores
ausentes o sustituir el valor ausente por un nuevo término linglistico llamado unknown (Pifiero,
y otros, 2003). Segun las caracteristicas de la base de datos de proyectos terminados del
laboratorio de desarrollo de GESPRO no existen casos que contengan valores ausentes.

Finalmente la generacion de reglas a partir del conjunto de entrenamiento, siendo este paso el
corazon del funcionamiento del algoritmo GenRul5.

A continuacién en Figura 7 se muestra un esquema grafico para una mejor comprension de lo

antes expuesto.
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Figura 7. Correspondencia entre los pasos del algoritmo GenRul5 y la variante a desarrollar (del autor)
2.2 Andlisis detallado de la versidon del algoritmo GenRul5 empleado

en la solucion.

Antes de comenzar el andlisis de los pasos se precisa responder la interrogante ¢Qué es un
reducto? Un reducto es un conjunto minimo de rasgos que preserva una particion del universo.
Los métodos de seleccion de rasgos incluyen dos componentes, una funciéon de evaluacién de
los subconjuntos y un procedimiento para la generacion de subconjuntos. Como el problema de
la seleccion de rasgos es de alto costo computacional, dado N rasgos hay 2N-1 subconjuntos
posibles, usualmente el procedimiento de generacién de subconjuntos se basa en un método de
busqueda heuristica. Existen diferentes medidas para realizar la evaluacion de subconjuntos,
entre ellas esta la medida de calidad de la clasificacion. Construir un reducto no tiene un alto
costo computacional, pero tratar de encontrar un reducto con la cantidad menor de rasgos
posible si tiene un alto costo (Bello, y otros, 2010).

2.2.1 Discusién del Paso I. Determinar conjunto de atributos que constituya un
reducto.

Este paso del algoritmo prevé calcular un conjunto reducto que permita reducir la
dimensionalidad de los datos, facilitando el proceso de aprendizaje. En general el célculo de
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reductos es un proceso altamente costoso por eso no es recomendable incluir la mayoria de los
algoritmos reportados para la construccion de reductos como métodos empotrados dentro de
algoritmos de aprendizaje. Sin embargo, en los Ultimos afios se han desarrollado nuevos
algoritmos de célculo de reductos que permiten la determinacién de los mismos en tiempos
aceptables. Algunas estrategias en este sentido lo constituyen los algoritmos LEX y RSReduct
(Caballero, 2004) en su variante de la heuristica 2 (véase Anexo 5).

En general se puede decir que es un algoritmo Greedy que comienza por un conjunto vacio de
atributos y a través de heuristicas construye un buen reducto. La heuristica que se plantea es
una combinacion lineal de la Ganancia Radial de Quinlan y la heuristica H(A) que forma parte
del criterio de seleccion de rasgos PRelevance (Pawlak, 1991) que se presenta en la siguiente

subseccién de esta tesis.

Criterio de seleccion PRelevance basado en la heuristica H(A)

El criterio PRelevance es una combinacion lineal del criterio MLRelevance y una funcion
heuristica. El célculo de la heuristica utilizada en PRelevance esta basado en la teoria de los
conjuntos aproximados (Komorowski, y otros, 1999). Para una mejor comprension del algoritmo
es necesario que se recuerden los conceptos de aproximacion superior, aproximacion inferior,
region positiva, region negativa y region frontera (Komorowski, y otros, 1999) (véase Anexo 6).
A continuacion se recuerda la definicion de dependencia en grado k (Komorowski, y otros,
1999) que es el centro del calculo de la dependencia entre dos conjuntos de atributos en que se

basa el criterio PRelevance.

Dependencia en grado k: Se dice que dados dos conjuntos de atributos B y D, el conjunto de
atributos D depende del conjunto de atributos B en grado k si existe un valor k € [0,1] resultante
de evaluar en (4). Si k=1 se dice ademas que D depende totalmente de B, mientras que si k<1

se dice que D depende parcialmente de B.

@ POS (D o (Y | Lnv
HB.D)= ‘ ‘ %"( )| donde P();SB{ D)= XL{JJ/&A
_.. E D

La expresibn BX denota la aproximacion inferior del conjunto X respecto al conjunto de

atributos B (Quinlan, 1986).
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Finalmente en (5) se representa la expresion que permite calcular el grado de relevancia de un
atributo a segun el criterio PRelevance. Como se ve la relevancia de cada atributo es una
combinacién lineal de su relevancia, tomando el atributo de forma independiente, y de la
relevancia grupal del conjunto B de atributos tal que ae B. El atributo que maximice RP(a) es

considerado el mas relevante.
(5) RP(a) = a1R(a) + a2H(a) Talque al,a2 € [0,1], al+02=1

El célculo de R(a) se realizara siguiendo el criterio MLRelevance teniendo en cuenta los
resultados de las tablas comparativas como parte del proceso de validacion de resultados en
(Pifiero Pérez, 2005). A continuacion se detalla el criterio MLRelevance.

Criterio de seleccion de rasgos MLRelevance

En esta seccion se adopta para la seleccion de rasgos el criterio MLRelevance (Lépez de
Mantaras, 1991). Suponga un atributo (a) con i = 1,2,...,k valores admisibles, S un conjunto de
casos y S; el subconjunto de S que contiene los casos que tiene el valor i en el atributo a.

ISi|

Entonces la expresion ‘ S‘ es la frecuencia relativa de aparicion del valor i en S. En (6) se

muestra como calcular la relevancia del atributo a usando el criterio MLRelevance, donde R(a)
es la medida de relevancia del atributo a en el conjunto S, k es el nUmero de valores diferentes
del atributo a y C; es el niumero de clases diferentes presentes en objetos de S que tienen el
valor i en el atributo a.

©®) R(a)= ZK:

i=1

S

~
L

I

(1-C;)
e

El célculo de H(a) se propone realizar segun el siguiente algoritmo.
Algoritmo 1 para el calculo de H(a)

P1-  Calcular el vector R(T) = ( R(a1), R(az), R(as), ..., R(aq) ) con TCA donde A es el

conjunto de todos los posibles atributos y T subconjunto de A formado por todos los atributos
gue pueden ser seleccionados como el més relevante en un momento dado. En caso que las
condiciones del problema dicten lo contrario el conjunto A estara formado por todos los atributos
presentes en el conjunto de entrenamiento.
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P2-  Determinar los N mejores atributos, siendo los mejores aquellos que maximizan R(a)).
Como resultado de este paso obtenemos el vector, RA = (R(a), R(®), ..., R(a) ) tal que N =
|RAY.

P3- Formar todas las combinaciones de N en p con los atributos seleccionados en el paso
anterior. Como resultado de este paso obtenemos el conjunto formado por la unién de todas las

posibles combinaciones. Comb =({a;,aj, ak},..-{aj,ar ap})

Por ejemplo si tenemos que N = 4, p = 3 y suponiendo que los atributos seleccionados en el
nl

L S—— |

p!(n-p)!

elementos que son las siguientes combinaciones Comb = ({a;, a3, a5} {2, 83,88}, {23, 25,35} {21,85,88}) |

paso anterior fueron (a;, as as ag) el conjunto combinacién tiene C; =

P4-  Calcular el grado de dependencia de las clases con respecto a cada una de las
combinaciones formadas en el paso anterior utilizando la ecuacion (4). Como resultado de este
paso obtenemos el vector de dependencias DEP = (k(Comb, , d), k(Comb, d), ... k(Comb,,d)).

P5-  Para cada atributo a calculamos el valor de H(a) segun (7).

; (C .
(7) H'I:‘EI} — —f‘?'ifaeCumbil_ ( {‘ 'Dlllhi * d )
>’k (Comb, ,d)
a1 i

Luego de haber aplicado la expresion (5) y determinar el atributo que maximice RP(a) se
analizan todas las combinaciones obtenidas en el paso P3 donde se encuentre presente el
atributo a. Posteriormente a partir de los valores calculados en el vector de dependencias de la
clase respecto a las combinaciones se selecciona la combinacion que posea mayor
dependencia.

2.2.2 Discusion del Paso Il: Construir los intervalos discretos a partir de los
atributos continuos.

En este paso del algoritmo se convierten los atributos continuos en discretos, o sea construir los

intervalos discretos para cada atributo en los que se puedan agrupar todos los valores de un

atributo continuo.

En este paso se emplean intervalos propuestos por especialistas en la tematica especifica del
problema en cuestion. Esta via debe utilizarse cuando los especialistas sean capaces de
describir estos intervalos tomando como base su experiencia previa. A continuacion los

intervalos propuestos de forma manual por especialistas en (Lugo Garcia, y otros, 2012).
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) Bajo

Indicadores
ab c

IRE - - 05
IRP - - 09
ICD - - 05
IRRH - - 02
IREF - - 05

Tabla 2. Conjuntos difusos definidos para cada indicador (adaptado de (Lugo Garcia, y otros, 2012))

d

0.7
1

0.7
0.5
0.7

a

0.5
0.9
0.5
0.4
0.5

Medio
b

0.7
1

0.7
0.6
0.7

Cc

0.9
1.1
0.9
0.8
0.9

a

0.7
1

0.7
0.6
0.7

Alto
b

0.9
1.1
0.9
0.8
0.9

Al finalizar este paso se conoce de cada atributo procesado como se pueden agrupar sus

valores en intervalos discretos.

2.2.3 Discusién del Paso lll: Construir las variables lingliisticas para cada uno de

los atributos continuos.

Para cada atributo continuo se construira una variable linguistica formada por tantos conjuntos

difusos como intervalos discretos se hayan determinado para el atributo en el paso anterior.

Basicamente, se ha definido el trabajo con funciones triangulares y trapezoidales como se

muestra en (1), (2) y (3). También pueden ser utilizadas funciones de pertenencia campanas

gaussianas, curvas beta u otros tipos (véase Anexo 1).

A continuacién se muestra el comportamiento de las variables linglisticas correspondientes a

los indicadores IRE, ICD e IREF.

1 | BAJO

MEDIO

ALTO

0,5

Fgura 9. Conjuntos difusos de los indicadores IRE, ICD e IREF (del autor)

0,7

0,9

v

La funcién de pertenencia correspondiente al conjunto difuso “BAJO” de los tres indicadores

antes mencionados se muestra en (8).
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0 =x =05

St 05 =x =07

(8 ulx=
En cualgquier ofro caso
La funcién de pertenencia correspondiente al conjunto difuso “MEDIO” de los tres indicadores

antes mencionados se muestra en (9).

*—0.5 ':]15 =x o ﬂj?
07— 0.5
(9) plx) = 4 03 -x 07 =x =09
lc-.s —-0,7
0 En cualgquier otro caso

La funcion de pertenencia correspondiente al conjunto difuso “ALTO” de los tres indicadores

antes mencionados se muestra en (10).

07 =x =09

(A—E_
0Ly — 07 .
= ¥ =09

En cualquier oftro caso

En la siguiente grafica de muestra el comportamiento de las variables linguisticas

correspondiente al indicador IRP.

A
1 | BAJO MEDIO ALTO

0 >
0,9 1 1,1

Figura 10. Conjuntos difusos del indicador IRP (del autor)

Se muestra la funcion de pertenencia correspondiente al conjunto difuso “BAJO”en (11).
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0=x <09

(1) plx) = { 12 09 =x =1

En cualgquier otro caso

Se muestra la funcion de pertenencia correspondiente al conjunto difuso “MEDIO”en (12).

x— 0.3 09 =x =1
[1—&5
(12) plx)={11-= 1=x =11
11 -1
l 0 En cualquier otro caso

Se muestra la funcion de pertenencia correspondiente al conjunto difuso “ALTO”en (13).

1 =x <11

(13) ) =474 x =11
En cualgquier otro caso

En la siguiente grafica de muestra el comportamiento de las variables linguisticas
correspondiente al indicador IRRH.

n

1 | BAJO MEDIO  ALTO

v

02 04, 06 08
0,5

Fgura 11. Conjuntos difusos del indicador IRRH (del autor)

Se muestra la funcion de pertenencia correspondiente al conjunto difuso “BAJO”en (14).

(14)  uilx) = ' 09 =x =1

En cualquier oiro caso
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Se muestra la funcién de pertenencia correspondiente al conjunto difuso “MEDIO”en (15).

09 =x <1
1=x =11

En cualguier ofro caso

Se muestra la funcién de pertenencia correspondiente al conjunto difuso “ALTO”en (16).

(16) w0 = 1"

1 =x =11

¥y =11

En cualquier otro caso

2.2.4 Discusion del Paso IV: Sustituir los valores numéricos por el término

linguistico

En este paso cada valor numérico de los casos del conjunto de entrenamiento es sustituido por

el término linglistico mas apropiado de acuerdo al principio de maxima pertenencia (Gutiérrez-

Martinez, 2003).

Cada caso gue contenga un valor en alguna de sus variables que alcance el maximo grado de

pertenencia para mas de un conjunto difuso se replicara, o sea se generaran dos nuevos casos

simbdlicos cada uno conteniendo uno de los términos linglisticos correspondientes a los

conjuntos difusos para los que alcanz6 la méxima pertenencia como se muestra a continuacion.

Dado el caso:

Casos IRE IRP | ICD | IRRH | IREF | Clase
Caso 1| Medio (0.5) Bajo (0.5) | Alto | Medio | Bajo | Bajo | Regular
Se generan los siguientes casos:
Nuevo_Caso 1.1 Medio (0.5) Alto Medio Bajo Bajo | Regular
Nuevo_Caso 1.2 Bajo (0.5) Alto Medio Bajo Bajo | Regular

37




2.2.5 Discusién del Paso V: Generar reglas a partir del conjunto de

entrenamiento
Este paso es el corazdn del funcionamiento del algoritmo GenRul5 y se describe en la siguiente
definicién que es la base del algoritmo propuesto.
Definicion 1
Se define que un caso w es cubierto por una regla R = (P, Q) con antecedentes P y
consecuente Q en grado k y respecto a un conjunto de atributos x" siy solo si Vx";ex"3P;cP tal
que K<min,,; (evaluar(xj,P;)) ke(0,1] y ademéas que Q es igual a la clase que corresponde
el caso w. O sea que al evaluar el conjunto difuso asociado a P; en el valor x"|V i se obtiene una
pertenencia al conjunto mayor que k.
Algoritmo 1: Generar la base de reglas segun estrategia de cubrimiento de casos

1. Crear la base de reglas difusas R, inicialmente R = ¢
2. Si todos los casos del conjunto de entrenamiento estan marcados como visitados

entonces terminar en caso contrario ir al paso 3

3. Seleccionar un caso del conjunto de entrenamiento w que no esté marcado
4. Si el caso w seleccionado no esta cubierto por alguna de las reglas (ver Definiciéon 1) de

la base de reglas R entonces generar la regla asociada al mismo. Se propone tomar
como criterio para el cubrimiento un k > 0.8. En la generacion de la regla se utiliza el
reducto construido anteriormente, como el conjunto de atributos x“, el caso w vy

aplicamos el Algoritmo 2.

5. Marcar el caso w como visitado e ir al paso P2

Algoritmo 2: Generacion de unaregla difusa a partir de un caso w y atributos x"

e A partir de cada atributo del caso w; que pertenezca a x", construir un antecedente de la
regla que contenga el conjunto difuso cuyo término linglistico se corresponda con el

valor de este atributo.

e En caso que el valor del atributo sea el término unknown ignorar este atributo en la

generacion de la regla.

e Formar una regla por la combinacion de los antecedentes construidos tomando como

consecuente de la regla la clase del caso.
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2.30bjeto de informatizacién

Con el presente trabajo se pretende obtener una serie de funciones que seran integradas al
GESPRO como una extension de este. Mediante la informatizacion del proceso de generacion
de reglas de inferencia difusa se ayudard a los especialistas del area de la Gestion de
Proyectos en la toma de decisiones.

2.4Fase de planificaciéon

Para el desarrollo de la herramienta se dividira el trabajo en cuatro fases como propone la
metodologia Programacion Extrema.

En la fase de planificacién se lleva a cabo el proceso enmarcado dentro de la ingenieria de
requerimientos, se crean las historias de usuario para obtener una descripcion de las
funcionalidades con que debe cumplir el sistema, se listan los requerimientos del mismo para
tener una mejor vision y finalmente se planifica el tiempo que durara el desarrollo mediante un
plan de iteracion.

2.4.1 Historias de usuarios

Durante la fase de planificacion se generan las historias de usuario, que son los documentos de
especificacion funcional de una aplicacién, son escritas por el cliente en su propio lenguaje con
descripciones cortas de que debe hacer el sistema. A continuacién se describen dos de las
principales historias de usuario del sistema a desarrollar de un total de cinco, el resto se
encuentra en los anexos del trabajo (véase Anexo 10):

Historia de Usuario

Cadigo:HU_# 1 Nombre Historia de Usuario:
Determinar conjunto de atributos que
constituya un reducto

Referencia: RF # 1, RF # 2, RF # 3, RF # 4, RF # 5 RF # 6, RF # 7, RF_# 8,

RF # 9

Programador responsable: lteracion: 1

Eden Sobrino Quifiones

Prioridad: Muy Alta Puntos Estimados: 7 dias
Riesgo en Desarrollo: Alta Puntos Reales:7 dias
Descripcion:

Debe calcular un conjunto reducto que permita reducir la dimensionalidad de los datos,
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facilitando el proceso de aprendizaje. Para ello necesita:

Calcular el criterio de seleccion de rasgos MLRelevance.

Calcular la heuristica H(a).

Calcular el grado de dependencia entre dos conjuntos de atributos.

Calcular el vector de los atributos que pueden ser seleccionados como el mas
relevante.

Calcular R(a) siguiendo el criterio MLRelevance.

Determinar los n mejores atributos que maximizan R(a).

Formar todas las combinaciones posibles de los n mejores atributos.

Calcular el criterio de seleccion PRelevance.

Historia de Usuario

Codigo:HU_# 2 Nombre Historia de Usuario: Construir
los intervalos discretos a partir de los
atributos continuos

Referencia: RF_# 10

Programador responsable: lteracion: 2

Eden Sobrino Quifiones

Prioridad: Muy Alta Puntos Estimados: 5 dias
Riesgo en Desarrollo: Alta Puntos Reales:5 dias
Descripcion:

Debe convertir los atributos continuos en discretos, o sea construir los intervalos
discretos para cada atributo en los que se puedan agrupar todos los valores de un
atributo continuo. En este paso se sugieren tres posibles variantes:

Especificaciébn manual por un experto.

Seguir un proceso sencillo de discretizacion de los atributos, tomando como estrategia:
la construccién de intervalos de igual tamafio o de igual frecuencia.

Llevar a cabo un proceso de clusterizacion a nivel de atributo

Adoptandose la especificacion manual por un experto

2.4.2 Listadereservadel producto

A través de la lista de reserva del producto se definen y priorizan las funcionalidades que tendra
el sistema, ademas se describen los requisitos no funcionales que tendra el software. Aunque
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los requisitos funcionales y no funcionales no forman parte de los artefactos que se generan en

la metodologia XP, se considera que una descripcion de estos podria, junto a las historias de

usuario facilitar el desarrollo.

Requisitos funcionales

Los requisitos funcionales expresan la esencia y definen el funcionamiento del software,

establecen como el sistema debe reaccionar a una entrada en particular y como debe

comportarse ante tal situacion, es el conjunto de funcionalidades que va a realizar la aplicacion

para automatizar un proceso determinado (Sommerville, 2007). Los requisitos funcionales a

implementar hacen un total de 21 y se pueden encontrar dentro de los artefactos adjuntos al

documento de tesis, a continuacion se listan algunos de los principales:

Cadigo

RF # 1
RF_# 2
RF # 3
RF_# 4
RF # 5

RF # 6
RF # 7
RF # 8
RF # 9
RF # 10
RF # 11

RF_# 12

RF # 13

Descripcion

Determinar conjunto de atributos que constituya un reducto

Determinar conjunto de atributos que constituya un reducto.

Calcular el criterio de seleccion de rasgos MLRelevance.

Calcular la heuristica H(a).

Calcular el grado de dependencia entre dos conjuntos de atributos.
Calcular el vector de los atributos que pueden ser seleccionados como
mas relevantes.

Calcular R(a) siguiendo el criterio MLRelevance.

Determinar los n mejores atributos que maximizan R(a).

Formar todas las combinaciones posibles de los N mejores atributos.
Calcular el criterio de seleccion PRelevance.

Construir los intervalos discretos a partir de los atributos continuos
Construir los intervalos discretos a partir de los atributos continuos
Construir las variables linglisticas para cada uno de los atributos
continuos

Construir la variable linguistica para cada atributo continuo.

Definir los términos linguisticos de los conjuntos difusos para cada
variable linguistica.

Construir las funciones de pertenencia para cada conjunto difuso.
Sustituir valores numéricos por el término linglistico mayor grado de

pertenencia

Prioridad
Muy Alta
Muy Alta
Muy Alta
Muy Alta
Muy Alta
Muy Alta

Muy Alta
Muy Alta
Muy Alta
Muy Alta
Muy Alta
Muy Alta
Muy Alta

Muy Alta
Muy Alta

Muy Alta
Muy Alta

41



RF # 14
RF # 15

RF_# 16
RF_# 17
RF_# 18
RF_# 19
RF_# 20
RF_# 21

Calcular el grado de pertenencia de un valor a un conjunto difuso. Muy Alta
Sustituir un valor numérico por el término linguistico del conjunto difuso al ' Muy Alta
gue mayor grado de pertenencia presenta.

Generar reglas a partir del conjunto de entrenamiento Muy Alta
Determinar si un caso es cubierto por una regla. Muy Alta
Crear la base de reglas difusas. Muy Alta
Construir un antecedente de una regla. Muy Alta
Construir un consecuente de una regla. Muy Alta
Generar una nueva regla. Muy Alta
Marcar un caso como visitado. Muy Alta

Requisitos no funcionales

Los requisitos no funcionales son propiedades o cualidades que los servicios o funciones del

sistema a desarrollar deben poseer al final de su elaboracion. Estas propiedades no estan

directamente relacionadas con las funcionalidades que se derivan del negocio. Le confieren al

producto final ciertas caracteristicas como usabilidad, rapidez, confiabilidad y seguridad. Por lo

general son aplicados al sistema en su totalidad (Sommerville, 2007). Los requisitos no

funcionales necesarios para la 6ptima ejecucion son:

Cadigo Software

RNF_# 1 | En el servidor de aplicacién para el correcto funcionamiento es necesario tener
instalado alguna distribucién del Sistema Operativo GNU/Linux, el servidor web
Apache2.0, la suite GESPRO, la plataforma de desarrollo R y la extension del
lenguaje procedural pilr.

RNF_# 2 | EI servidor de datos, debe estar instalado el Gestor de Base de Datos
PostgreSQL9.1 o superior y la herramienta para la administracion de la base de
datos PgAdmin IIl.
Hardware

RNF_# 3 | Para garantizar un buen desempefio de la aplicacion en los servidores se necesita

una computadora con 2 GB de memoria RAM o superior, un disco duro 320 GB o
superior por el volumen de datos que se generan, un procesador Dual Core 2.0 GHz

0 superior.
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2.4.3 Plan de iteraciones

Después de identificar las historias de usuario y estimar el esfuerzo para la realizaciéon de las
mismas se prosigue a confeccionar el plan de iteracién para la planificacion de la etapa de
implementacion del sistema. Este plan define cuales historias de usuario seran implementadas
en cada iteracion y que tiempo se estima que durard el desarrollo de cada una de ellas. El

sistema seré desarrollado en las siguientes cinco iteraciones:

Duracion = Duracion
lteracion Orden de la HU a Implementar HU Total
(dias)  (semanas)
1 Determinar conjunto de atributos que constituya un g 12
reducto
Construir los intervalos discretos a partir de los
atributos continuos
Construir las variables linglisticas para cada uno de
los atributos continuos
Sustituir valores numéricos por el término linguistico
mayor grado de pertenencia
Generar reglas a partir del conjunto de
5 _ 10 1,4
entrenamiento

Total 5,3

2. 5Fase de disefio

Durante la fase de disefio se confeccionan las tarjetas clase responsabilidad colaborador para
la descripcion de cada una de las entidades, se realiza el diagrama de clases para tener mejor
vision de la estructura del sistemay se disefia el modelo de datos.

2.5.1 Tarjetas Clase-Responsabilidad-Colaborador (CRC)

Durante la fase de disefio se elaboran las tarjetas clase-responsabilidad-colaborador (CRC). El
uso de este tipo de tarjetas es una técnica de modelado que permite identificar las clases, sus
atributos y responsabilidades. El objetivo es obtener un disefio simple, elegante y facil de
comprender por parte de los programadores. A continuacion se muestran dos de las seis

tarjetas elaboradas, el resto se encuentra en los anexos (véase Anexo 12).
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Descripcion: Alimacena los conjuntos difusos

Nombre Descripcion
id Campo identificador
id_attribute Identificador del atributo

name_variable

Nombre del atributo

linguistic_term

Término linglistico

membership_type

Membresia

lim_low

Limite inferior del conjunto

lim_up

Limite superior del conjunto

Nombre

Colaborador

Descripcion: Almacena los atributos

Nombre Descripcion

id Campo identificador
var_id Identificador
var_name Nombre

tipo_dato Tipo de dato

Nombre

Colaborador
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2.5.2 Diagrama entidad

Fgura 12. Diagrama de entidad a partir de las tarjetas CRC (del autor)
2.5.3 Modelo de datos

Ci

|

N
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N
N

| m'| o

[
21212

Figura 13. Modelo de datos (del autor)
2.6 Fase de codificacion
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En esta fase se planifican y ejecutan las tareas de programacioén, durante la misma se codifica

todo el sistema disefiado obteniendo como resultado la herramienta.

2.6.1 Tareas de programacion

Las tareas de programacion son actividades sencillas que se derivan de las historias de usuario
para simplificar la implementacion de las mismas, se plasman en tarjetas de papel donde se
describe que se debe realizar y son muy dinamicas y flexibles, pueden ser cambiadas por otras
mas generales o0 mas especificas, agregarse nuevas o modificarse segun las necesidades

existentes. Cada una de estas tareas podra ser comprobada a través de los casos de prueba.

A continuacion se relacionan las tareas a desarrollar para la implementacion del algoritmo

propuesto, y la descripcién de 2 de ellas, el resto puede ser consultada en Anexo 11.

Historia de Usuario Tareas de Programacion
Determinar conjunto de atributos que constituya un reducto.
Calcular el criterio de seleccion de rasgos MLRelevance.
Calcular la heuristica H(a).
Calcular el grado de dependencia entre dos conjuntos de
_ _ atributos.
Determinar conjunto .
) Calcular el vector de los atributos que pueden ser
de atributos que _ )
_ seleccionados como mas relevantes.
constituya un reducto — S
Calcular R(a) siguiendo el criterio MLRelevance.
Determinar los n mejores atributos que maximizan R(a).
Formar todas las combinaciones posibles de los N mejores
atributos.

Calcular el criterio de seleccion PRelevance.

Construir los | Construir los intervalos discretos a partir de los atributos
intervalos discretos a = continuos

partir de los atributos

continuos

Construir las = Construir la variable linglistica para cada atributo continuo.
variables linglisticas | Definir los términos linguisticos de los conjuntos difusos para

para cada uno de los | cada variable linguistica.
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atributos continuos

difuso.

Sustituir valores | Calcular el grad
numéricos por el  difuso.
término linguistico
mayor grado de
pertenencia
Determinar si un
Crear la base de
Generar reglas a

Construir las funciones de pertenencia para cada conjunto

0 de pertenencia de un valor a un conjunto

Sustituir un valor numérico por el término lingtistico del
conjunto difuso al que mayor grado de pertenencia presenta.

caso es cubierto por unaregla.

reglas difusas.

Construir un antecedente de una regla.

partir del conjunto de

Construir un consecuente de una regla.

entrenamiento

Generar una nueva regla.

Marcar un caso como visitado.

Tarea

NUumero Tarea: HU # 1-8

Historia de Usuario: HU # 1

Nombre Tarea: Formar todas las combinacio

nes posibles de los N mejores atributos

Tipo de Tarea : Desarrollo

Puntos Estimados: 1

Fecha Inicio: 4/5/2014

Fecha Fin: 4/5/2014

Programador Responsable: Eden Sobrino Qui

fiones

Descripcion: Formar todas las combinaciones de N en p con los atributos seleccionados como

mejores. Como resultado de este paso obtenemos el conjunto formado por la unién de todas las

posibles combinaciones.

Tarea

Ndmero Tarea: HU_# 2-1

Historia de Usuario: HU _# 2

Nombre Tarea: Construir los intervalos discretos a partir de los atributos continuos

Tipo de Tarea : Desarrollo

Puntos Estimados: 5

Fecha Inicio: 6/5/2014

Fecha Fin: 10/5/2014
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Programador Responsable: Eden Sobrino Quifiones

Descripcion: Debe convertir los atributos continuos en discretos, o sea construir los intervalos
discretos para cada atributo en los que se puedan agrupar todos los valores de un atributo
continuo. En este paso se sugieren tres posibles variantes:

e Especificacion manual por un experto

e Construccién de intervalos de igual tamafio o de igual frecuencia

e Llevar a cabo un proceso de clusterizacion a nivel de atributo

2.6.2 Estandares de codificacion

El uso de estandares o reglas de codificacién al comenzar la implementacién de la herramienta,
trae para el producto final muchos beneficios. Entre estos se pueden mencionar que se genera

un coédigo muy legible, muy facil de mantener y con un alto rendimiento a la hora de ejecutarse.

Nombres de variables, pardmetros de métodos y nombre de métodos:
e Todos los nombres deben comenzar con letra mindscula.

e Como convencién los nombre compuestos por varias palabras deben ser separado por
el guibn bajo con un guidbn bajo por ejemplo: histograma, vector _valores y
membership_type.

Lineas y comentarios de cédigos:

¢ R no necesita punto y coma final para decir que una linea de cédigo terminé si estas

estan en lineas separadas.

e Las lineas de codigo tendrdn siempre un méaximo de 70 caracteres para facilitar
comprension de esta.

e Para comentar el codigo o realizar algin comentario del mismo, se utiliza el simbolo de

numero (#) por ejemplo:
# Vamos a almacenar la frase “Hola Mundo” en la variable hola_mundo
hola_mundo <- “Hola mundo”

En la escritura de cada elemento de una linea de cAdigo se tendran en cuenta un espacio entre

cada elemento para una mayor legibilidad a continuacién dos ejemplos:

Forma Incorrecta:
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vector_valores<-na.omit(vector_valores)

Forma Correcta:
vector_valores <- na.omit (vector_valores)

2.6.3 Funcionalidades de R

A continuacion se listan algunas de las funcionalidades de R mas empleadas en la solucion.
pg.spi.exec(): en la ejecucién de una consulta SQL.

hist(): en la construccion de un histograma con intervalos de igual amplitud.
as.data.frame(): en la construccion de un marco de datos.

str_c() y paste(): en la construccién de cadenas de caracteres.

combn(X, Y): para generar todas las posibles combinaciones de Y elementos a partir de los
elementos del vector X.

str_extract_all(): para encontrar segmentos de una cadena de caracteres que se hagan

corresponder con una expresion regular especificada.

2.6.4 Codigo para el calculo de R(a) siguiendo el criterio de seleccién de rasgos
MLRelevance.

Con el proposito de ejemplificar el uso dado a los estandares de codificacion y las principales

funcionalidades de R empleadas en el desarrollo de la solucion, a continuacion en Figura 14 se

muestra el cédigo escrito en la implementacion del primer paso de la version del algoritmo que

responde al célculo de la relevancia de un atributo haciendo uso del criterio de seleccion de

rasgos MLRelevance.
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r_a ==

e ==
5 <- pg.spi.exec{psaste{"SELECT count(",atributo,™) ", """, "FROM", ", tabla,”":", sep= " ")}
k <- pg.spi.exec{paste{ "SELECT count | distinct ", """, atributo, ™ ", "7, TFROMT, T takhla, ", sep=" ")}

k <- na.omic{k)
k <- as.numerici{k)
valores k <- pg.spi.exec{paste({"3ELECT distinct ", "",atributo,” ", """, FFROMT", "7, tahkla,": ", sep=" "}}
valores Kk <- na.omit{valores_k}
valores k <- as.data.frame(wvalores_ k)
|[for(a in 1:k){
valor<- wvalores_k[=a,]
51 <- pg.spl.exec{str_c{ "SELECT count(","", atributo,”]FRON","", tabla, "WHERE ", """, atributo, "=",sep=""}}
ci <- pg.spi.exec(scr_o{"2ELECT count (distinct”, elasge, ') FRONY, tabla, "THERE", atributo=", 2ep=""}))
r_ & <- r_a + {sifs)re~{l-ci})
1
pog.spi.exec{paste{ "INSERT INTD reglevancis (Walok, abnibhubol VALTES (™, r_a,",","'",atributo,"'”,"]",sep=”"))

Figura 14. Cédigo para el célculo de la relevancia de un atributo (del autor)

2.7Conclusiones del capitulo

En este capitulo se arribé a las siguientes conclusiones:

e Se definidé la propuesta de solucion del problema, detallandola con la ayuda de los
artefactos propuestos por la metodologia programacion extrema, lo cual posibilitd
organizar todo el proceso de desarrollo.

e Se describieron las funcionalidades mediante historias de usuarios, de las cuales se
elaboré el plan de iteraciones para definir el momento en el que seran implementadas y
cuanto durara su desarrollo.

e Se realiz6 una descripcion de la fase de disefio donde se elaboraron las tarjetas CRC,
se realizé un analisis de las buenas practicas en el desarrollo de bases de datos
necesarias en la implementacion del algoritmo GenRul5.

¢ Finalmente durante la fase de codificacién se elaboraron las tareas de programacion,
derivadas de las historias de usuario y para estandarizar el codigo generado por el
equipo de desarrollo en esta fase, se definieron los estandares de cdédigo a utilizar,
obteniéndose finalmente la herramienta deseada acorde a los requisitos iniciales.
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Capitulo 3: VERIFICACION Y VALIDACION DE LA SOLUCION
PROPUESTA

En el presente capitulo se describe la verificacion y validacion de las funcionalidades
desarrolladas, esto se har4d mediante las pruebas de software, con el objetivo de lograr la

aceptacion del cliente y comprobar que se alcanzaron los objetivos enunciados inicialmente.
3.1Fase de Pruebas

Una de las principales fortalezas de la metodologia de desarrollo XP es el proceso de prueba, el
cual se realiza de manera continua para asegurar durante todo el proceso de desarrollo, el éxito
del producto que se esta elaborando. Esto permite elaborar con mayor calidad ya que los

errores son detectados en un plazo de tiempo corto y se corrigen de una manera mas sencilla.

XP divide las pruebas en dos grupos, las pruebas unitarias y las pruebas de aceptacion. Las
pruebas unitarias son las encargadas de verificar el codigo y estas son disefiadas por los
programadores. Mientras que las pruebas de aceptacién o pruebas funcionales estan
destinadas a evaluar si al final de una iteracion se consiguio la funcionalidad que se esperabay
gue esta esté en funcion de los requisitos establecidos inicialmente, estas pruebas usualmente

son disefiadas por el usuario o cliente final.

El objetivo fundamental que tienen las pruebas de software, es verificar los requisitos del
sistema, por lo que son los propios requisitos la principal fuente de informacién a la hora de
construir las pruebas del sistema (Gutiérrez, y otros, 2006).

3.1.1 Pruebas unitarias

Las pruebas unitarias o pruebas de caja blanca se basa en realizar pruebas al cédigo del
sistema. Para llevar a cabo esta tarea se comprueban los caminos l6gicos de la aplicacion
mediante casos de prueba, que pongan a prueba los algoritmos implementados. Las pruebas
unitarias no se le pueden realizar a todo el cddigo de la aplicacion, ya que el nimero de
caminos ldgicos puede llegar a crecer de manera exponencial lo cual imposibilita realizar casos
de pruebas para todo estos caminos y muchos menos se podrian procesar todos. Por este
motivo las pruebas de caja blanca se realizan a los principales algoritmos o procedimientos
(Presman, 2010).

Uno de los métodos o técnicas de prueba unitarias, es la prueba del camino basico. Esta
técnica permite obtener una medida de la complejidad de un procedimiento o algoritmo y un
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conjunto basico de caminos de ejecucion de este, los cuales luego se utilizan para obtener los
casos de prueba. Esta técnica asegura que durante la prueba se ejecute al menos una vez cada
sentencia del codigo que se esta probado (Presman, 2010). Esta sera la técnica a utilizar para
desarrollar los casos de pruebas.

De igual manera existen varias métricas de software para realizar pruebas unitarias, entre estas
se encuentra la complejidad ciclomatica, la cual sera utilizada junto a la técnica explicada
anteriormente. Esta métrica proporciona una medicion cuantitativa de la complejidad légica de
un procedimiento. La complejidad ciclomatica cuando se utiliza en el contexto del método de
prueba del camino bésico, el valor que se calcula como complejidad ciclomatica define el
nimero de caminos independientes (cualquier camino del programa que introduce por lo
menos, un nuevo conjunto de sentencias de proceso 0 una nueva condicion) del conjunto
basico (es el conjunto de caminos independientes) de un programa y nos da un limite superior
para el nimero de casos de prueba que se deben realizar para asegurar que cada sentencia de

cbdigo se ejecuta al menos una vez (Presman, 2010).

Para realizar las pruebas unitarias o de caja blanca al cdédigo de la herramienta se
seleccionaron varios algoritmos que son los fundamentales entre todo el conjunto de
funcionalidades que dan respuesta a la implementacién del algoritmo basado en GenRul5. A
continuacion se explica todo el procedimiento de obtener los casos de prueba y poner en
ejecucion estos a través de un ejemplo, utilizando la técnica prueba del camino basico junto con
la métrica complejidad ciclomética. Para esto se hard uso de una notacion para representacion

de flujo de control, denominada grafo de flujo, véase en Anexo 8.

El algoritmo seleccionado lleva como nombre generar_reglas_difusas tiene como finalidad
generar reglas difusas a partir de la base de casos, para ello hace una lectura de la tabla donde
se encuentran los casos con sus valores numéricos sustituidos por los términos linguisticos de
acuerdo al principio de maxima pertenencia. Se crea la base de reglas difusas R, inicialmente R
= ¢. Se selecciona un caso del conjunto de entrenamiento que no esté marcado como visitado y
tampoco esté cubierto por las reglas generadas y se genera la nueva regla. En Figura 15 el
codigo del algoritmo enunciado en bloques de mas de una sentencia procedimental. Cada
bloque de los numerados corresponde a mas de una linea de codigo en el algoritmo
implementado, las cuales han sido simplificadas a los bloques procedimentales teniendo en
cuenta que pueden ser reagrupadas en un mismo nodo las sentencias que se encuentren a un

mismo nivel de ejecucién sin afectar el analisis del algoritmo original.
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L while{cont <= cant filas - 4){

B if{lengthi{vector reglas construidas) != 0){
i nueva regla <- paste{ll, "7, Lz, "7, L3)
¥
D if{length{vector reglas construidas) == 0){
E for{a in 1:4){
F pg.spi.exec{paste{"INSERT INTO tzoftcomputing dfuzzyrules VALTE™))

H
H

) wector reglas construidas <- cf{vector reglas construidas, nueva regla)

¥

Figura 15. Bloques de codigo de la funcion generar_reglas_difusas (del autor).

Seguidamente aparece el grafo de flujo confeccionado a partir del cédigo anterior, cada nodo
corresponde a la numeracion de las sentencias y los nodos tefiidos representan los nodos
predicados del grafico. Este grafo muestra todas las posibles rutas a seguir durante la ejecucion

del algoritmo generar_reglas_difusas.

Figura 16. Grafo de flujo de la funcion generar_reglas_difusas (del autor).

Complejidad ciclomética del grafo.

Luego de haber construido el grafo se realiza el calculo de la complejidad ciclomética mediante
dos férmulas, las cuales tienen que mostrar el mismo resultado para asegurar que el calculo de

la complejidad es correcto.

Formulas para calcular complejidad ciclomatica:

1.V (G) = (A—=N) + 2 Donde “A’ es el numero de aristas y “N” el de nodos.

2.V (G) = P + 1 Donde “P” es la cantidad total de nodos predicados (son los nodos de los

cuales parten dos 0 més aristas).

Formula 1 Formula 2
V(G =(A-N)+2 V(G =P+1
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V(G)=(8-6)+2 V(G)=3+1
V(G)=4 V(G)=4

Luego de realizado el célculo mediante las dos férmulas se observa el mismo valor, por lo que
puede afirmarse que la complejidad ciclomatica del cddigo es 4, lo que significa que existen
cuatro vias independientes por donde el flujo puede circular. Ese valor representa el limite

minimo del nimero total de casos de pruebas para el procedimiento tratado.

Camino 1: A-H

Camino 2: A-B-C-G-H
Camino 3: A-B-D-E-F-G-H
Camino 4: A-B-D-E-F-E-F-G-H

Después de haber obtenido los caminos basicos del flujo, se elaboran los casos de pruebas
para el procedimiento por cada camino béasico. Para realizarlos es necesario cumplir con las

siguientes exigencias:

Descripcion: Se hace la entrada de datos necesaria, validando que los parametros obligatorios

pasen nulos al procedimiento o no se entre algun dato erréneo.

Condicion de ejecucion: Se especifica cada parametro para que cumpla una condicion

deseada para ver el funcionamiento del procedimiento.

Entrada: Se muestran los parametros que entran al procedimiento.
Resultados esperados: Se expone el resultado que el procedimiento espera.
Resultados obtenidos: Se muestra el resultado luego de la ejecucion del camino

La realizacion de los casos de prueba se ejemplificara a continuacion. Mostrandose para dos de
los caminos del grafo de flujo.

Caso de prueba para el Camino 1:

Descripcion:

En dicho caso de prueba se verifica la estructura repetitiva while representada en el nodo A del
grafo de flujo del cAdigo antes expuesto.

Condicién de ejecucion:

La estructura se estara repitiendo mientras la variable cont sea menor o igual a la variable

cant_filas disminuida en cuatro unidades.
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Entrada:

La variable cont tiene un valor de 5 mientras el valor de cant_filas es 8.

Resultados esperados:

Se espera que la condicion cont <= cant filas — 4 al ser comprobada no se cumpla y el

algoritmo finalice su ejecucion.
Resultados obtenidos:

La comprobacion de la condicional no se cumplié por lo que fue satisfactoria la ejecucion del
caso de prueba al camino 1.

Caso de prueba para el Camino 2:

Descripcion:

En dicho caso de prueba se verifica la estructura condicional if representada en el nodo B del
grafo de flujo del codigo.

Condicion de ejecucion:

La estructura comprobara que la longitud de la variable vector_reglas_construidas sea distinta
de cero.

Entrada:

La variable vector_reglas_construidas tiene un valor de 2.

Resultados esperados:

Se espera gue transite por dicha condicional de modo satisfactorio.

Resultados obtenidos:

La prueba fue correcta, pues se cumplié la condicional.

3.1.2 Pruebas de aceptacion

Como parte del proceso de aceptacion por el cliente fueron elaborados dos conjuntos de
entrenamiento con 200 y 400 casos respectivamente con datos reales de proyectos
almacenados en una base de datos de proyectos terminados del laboratorio de desarrollo de
GESPRO. Ambos conjuntos se encuentran compuestos por cinco indicadores relacionados con
las areas de conocimiento de la gestion de proyectos mas importantes identificadas en la
literatura (Lugo Garcia, y otros, 2012):

e indice de Rendimiento de la Ejecucion (IRE).

e Indice de Rendimiento de la Planificacion (IRP).

e indice de Calidad del Dato (ICD).

e Indice de Rendimiento de los Recursos Humanos (IRRH).

e Indice de Rendimiento de la Eficacia (IREF).
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Cada caso esta estructuralmente formado por un antecedente comprendido por los cinco
indicadores que pueden estar jerarquizados en: Alto, Medio o0 Bajo. Asi como un consecuente
que clasifica el caso en: Bien, Regular o Mal.

Conjunto 1 =200 casos Conjunto 2 = 400 casos

Luego de aplicado el algoritmo en ambos conjuntos de entrenamiento se obtuvieron los

siguientes resultados:

Como resultado del primer paso los tres atributos mas relevantes y que constituyen el reducto

son:
Conjunto 1
id attribute_relevance attribute_name tsoftcomputing_nattributeid
integer double precision character varying(255) integer
1 477 3.81718232715919 iref 4
2 (480 2.77395348622749 irrh 2
3 |478 2.05699295924394 icd 1
Conjunto 2
id attribute_relevance attribute_name tsoftcomputing_nattributeid
integer double precision character varying(255) integer
1 466 2.56576086246568 icd 1
2 465 2.53730208366754 irrh 2
3 463 2.52146137277458 iret 4

Luego de sustituido los valores numéricos por los términos linguisticos de mayor pertenencia:

Conjunto 1 Conjunto 2

Aparecen 2 nuevos casos Aparecen 3 nuevos casos

count counk
bigint bigint
1 202 1 (403

Lo anterior sucede porque se dio la peculiaridad de que un atributo tenia el maximo valor de
pertenencia en mas de un conjunto difuso de ahi que quedan generados nuevos casos donde el
atributo tome cada término linguistico de los conjuntos difusos donde es maxima su

pertenencia.

Ejemplificacién de los nuevos casos del Conjunto 1
Primer Caso: En el conjunto 1 el caso nimero 1 el atributo ICD de identificador 1 alcanza la
maxima pertenencia en los conjuntos difusos cuyos términos linglisticos se hacen corresponder

con Bajo y Medio. Lo que implica la generacion de dos nuevos casos.
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id id_case walue tsoftcomputing_nattribukteid secuencia
integer integer|character v|integer integer

1 20494 (1 Bajo 1 1

2 20495 (1 Medio 2 1

3 20496 (1 Medio 4 1

a 20497 (1 M 8 1

s [20498 1 [Medic ]2 2

[ 20499 (1 Medio 2 2

T 20500 (1 Medio 4 2

8 20501 (1 M 8 2

Segundo Caso: En el conjunto 1 el caso nUmero 86 el atributo IREF de identificador 4 alcanza

la maxima pertenencia en los conjuntos difusos cuyos términos linglisticos se hacen

corresponder con Bajo y Medio. Lo que implica la generacion de dos nuevos casos.

Ejemplificacion de los nuevos casos del Conjunto 2

id id_case walue tsofFtcomputing_nattributeid secuencia
integer integer|character integer integer

1 20838 806 Alto 1 87

2 20839 86 Bajo 2 87

3 |20840 |86 [ Baic |4 87

4 20841 86 M 8 87

5 20842 86 Alto 1 88

6 20843 86 Bajo 2 88

¥ |20844 86 [ Medio |2 88

B8 20845 86 M 8 88

El primer y segundo de este conjunto caso se hacen corresponder con los del Conjunto 1

respectivamente.

Tercer Caso: En el conjunto 2 el caso numero 203 el atributo IREF de identificador 4 alcanza la

maxima pertenencia en los conjuntos difusos cuyos términos linglisticos se hacen corresponder

con Bajo y Medio. Lo que implica la generacion de dos nuevos casos.

El total de reglas difusas generadas como

conjunto la que se muestra a continuacion:

Conj

unto 1

Conjunto 2

id |Id_case wvalue tsoftcomputing_naktktribukteid secuencia
integer|integer character varying integer integer

1 19698 (203 Alto 1 205

2 19699 (203 Bajo 2 205

E 19700 203 | Bajo | 3 205

-4 19701 203 | 8 205

5 19702 203 Alto 1 206

[ 19703 (203 Bajo 2 206

T 19704 203 | Medio | E 206

= 19765 (203 ™ 8 206

resultado del dltimo paso del algoritmo es para cada
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1 ({211}

| 1 |[{{2a}}

En ambos casos se obtienen menos reglas que las 27 usadas actualmente en el SIB Sugeno

grado cero de GESPRO definidas segun criterio de expertos.

Mientras que las reglas difusas generadas son:

W o N bW N e

[ T R e T U T S R =
= O W Ao R WN O

Finalmente el tiempo de ejecucion

entrenamiento expresado en milisegundos (ms) es el que se muestra a continuacion:

icD
Bajo
Medic
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Bajo
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Alto
Bajo
Alto

Conjunto 1

IRRH IREF
and Medio and Medio
and Medic and Medic
and Bajo and Bajo
and Medic and Medio
and Bajo and Alto

and Bajo and Alto

and Bajo and Bajo
and Alto and Bajo
and Bajo and Bajo
and Bajo and Medio
and Bajo and Bajo

and Medic and Bajc

and Medio and Bajo
and Medic and Medic
and Bajo and Medio

and Bajo and Alto
and Bajo and Medio
and Alto and Bajo
and Alto and Medio
and Bajo and Bajo

and Medio and Medio

Resultado Ico
> M 1 Bajo
— M 2 Medic
=B 3 Aito

4 Alto
M 5 Ao
-R 6 Alto
- M 7 Alto
- M 8 Alto
- M S Bajo
=S M 10 Alto
- M 1; Aito
Alto
=R 13 Alto
- B 14 Alto
- M 15  Alto
— B 16 Alto
- B 17 Alto
- B 18 Alto
SR 13 Aito
20 Baic

- B
21 Aito
- B 22 Baic
- B 23 Bajo
=R 24  Alto

Conjunto 2
IRRH

and Medio and
and Medio and
and Bajo and
and Medic and
and Bajo and
and Bajo and
and Bajo and
and Alto and
and Bajo and
and Bajo and
and Bajo and
and Medioc and
and Medio and
and Medio and
and Bajo and
and Bajoc and
and Bajo and
and Alto and
and Alto and
and Bajo and
and Medio and
and Bajo and
and Bajo and
and Alto and

IREF
Medic
Medic
Bajo
Medic
Alto
Alto
Bajo
Bajo
Bajo
Medic
Bajo
Bajo
Bajo
Medic
Medioc
Alto
Medioc
Bajo
Medioc
Bajo
Medic
Bajo
Alto
Medic

Resultado

— M
- M
— B
- M
- R
- M
- M
— M
— M
- M
—R
— B
- M
— B
— B
— B
- R
— B
— B
— B
- R
— R
- M
- M

del algoritmo para aprender de cada conjunto de

Conjunto 1

OK. Unix |[Ln1, Col1,Ch1 1 row. 21035 ms
Conjunto 2

OK. Unix |Ln1, Col1, Ch1 1 row. B0764 ms
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3.2Conclusiones del capitulo

Del presente capitulo se concluye que:

e Se realizo la verificacion y validacion del algoritmo desarrollado asegurando la adecuada

correspondencia entre las funcionalidades desarrolladas con los requisitos iniciales.

e Se ejecutaron las pruebas unitarias y de aceptacion que son las que propone la
metodologia XP, para comprobar en cada una de las iteraciones del desarrollo, que se
han alcanzado los objetivos propuestos al inicio de estas.

e Las pruebas unitarias realizadas a varios algoritmos no detectaron errores, arrojando
resultados satisfactorios.

e Finalmente se realizaron pruebas de aceptacion o funcionales las cuales mediante dos

casos de estudio introducidos, posibilitaron la comparacion positiva de los resultados en

ambos casos.
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Conclusiones Generales

Del contenido presentado en el trabajo, su andlisis y de los antecedentes revisados en la

literatura, se concluye lo siguiente:

e Quedaron determinadas las principales tendencias en el campo del aprendizaje

automatizado y su aplicacion a la gestion de proyectos.

¢ No existen herramientas para la gestion de proyectos que hagan uso de técnicas de
softcomputing para aprender las reglas que utiliza.

e Se adopta como estrategia de generacion de reglas difusas la que propone la creacién
de métodos hibridos y dentro de ella se selecciona como algoritmo a implementar una

version del GenRul5.

e Se definié la propuesta de solucién del problema, detallandola con la ayuda de los
artefactos propuestos por la metodologia programacion extrema, lo cual posibilitd
organizar todo el proceso de desarrollo.

e Se implementaron en el lenguaje procedural plr las funcionalidades de una versiéon del
algoritmo GenRul5 que permite aprender reglas difusas de forma automatizada a partir

de una base de casos.

¢ Fueron validados los resultados obtenidos a través de la aplicacion a una base de casos
de proyectos terminados en la Universidad de Ciencias Informaticas.
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