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RESUMEN

A través del presente trabajo se presenta una investigacion sobre la evolucion del
conjunto de reglas de un modelo con légica difusa utilizando un algoritmo genético, a
través del cual se desarrolld una herramienta computacional que permita llevar a cabo
pruebas de dicha evolucion a un modelo realizado con l6gica difusa. Para la realizacion del
proyecto se construyd aparte de la herramienta computacional con algoritmo genético,
modelos con ldgica difusa que simulen el mecanismo regulador de la glucemia en humanos.
En funcidén de los resultados obtenidos, se observd como se comporta el modelo construido
cuando su conjunto de reglas se vean evolucionadas y como son los resultados de acuerdo
con criterios apropiados de desempefio. Se analizaran la especificacion de la estructura, la
estimacion de pardmetros y la validacion del modelo, aplicados al caso de un sistema que
simule el mecanismo regulador de la glucemia, basado en un patron de comportamiento
ajustado a un protocolo de insulinoterapia. Se probaron diversas alternativas, para ello y se
realizé una comparacioén de los resultados experimentales obtenidos. EI modelo escogido ha
sido capaz de mejorar su comportamiento, y logré un balance 6ptimo entre la cantidad de
concentracion de glucosa en la sangre y la cantidad de insulina que debe suministrarse a un
paciente que lo requiera. EI modelado con ldgica difusa ayuda a analizar el comportamiento
dindmico de un sistema en el cual su conjunto de reglas no sean dictadas por un experto
humano en su totalidad sino obtenidas a través de una herramienta computacional.

Palabras Clave: Algoritmo Genético, Ldgica Difusa, Modelado Difuso.



INTRODUCCION

Las técnicas de inteligencia artificial se han convertido en una herramienta fundamental
para abordar problemas complejos, principalmente del area de control. A diferencia de la
I6gica convencional, en donde s6lo son posibles los valores de falso o verdadero, la l6gica
difusa permite definir valores intermedios en un intento por aplicar un modo de

pensamiento similar al humano en la programacion de computadoras y sistemas en general.

Una de las caracteristicas de la logica difusa a destacar, es su capacidad para operar con
conceptos vagos o ambiguos propios del razonamiento cualitativo, fundado sobre un
soporte matematico que permite extraer conclusiones cuantitativas a partir de un conjunto

de observaciones (antecedentes) y reglas cualitativas (base de conocimiento).

Un algoritmo genético es un método de optimizacién que manipula una cadena de
nameros en una forma similar a como los cromosomas son modificados en la evolucion
bioldgica, con el fin de obtener un individuo o respuesta que cumpla lo méas cercanamente
posible con los requerimientos del problema. En el area de control, los algoritmos tienen
dentro de sus usos, dos aplicaciones que resultan muy importantes en el contexto de este

trabajo:

Para la caracterizacion de plantas, al aplicarlo de esta forma se debe tener una férmula
que describa el comportamiento de la planta. Aqui el algoritmo se encarga de encontrar los
parametros que hacen que la ecuacion sea lo mas aproximada posible a la planta real,

permitiendo asi obtener un modelo que pueda ser utilizado posteriormente en simulaciones.



Para la sintonizacion de controladores, aqui la funcién de rendimiento se define de

acuerdo con el comportamiento deseado para la planta controlada.

Para mostrar la aplicacion de esta combinacién de técnicas, se presenta en este trabajo
una modelizacion del sistema regulador de la glucemia, basado en un patrén de
comportamiento ajustado a un protocolo de insulinoterapia, siendo de especial interés
debido a que su dindmica se conoce con escasa precision. Dentro de esta modelizacién con
I6gica difusa se realizaran pruebas de reglas de inferencias generadas a través de una
herramienta computacional y asi determinar el comportamiento del mismo en cuanto al

rendimiento observado.
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CAPITULO |
EL PROBLEMA

Planteamiento del Problema

La falta de diagndstico de la diabetes o el control inadecuado de la glucemia pueden
permitir el avance de la enfermedad y la aparicién de complicaciones renales, oculares y
cardiovasculares. En Venezuela, de acuerdo a la Asociacién Nacional contra la Diabetes
(2004) “de los dos millones y medio de personas que padecen esta enfermedad, existe cerca
de un millén que lo ignora”. (p. 2). Con el objetivo de mantener estable el nivel de "azl(car"
en la sangre, hoy la medicina ha desarrollado nuevas herramientas y tratamientos menos

rigurosos que en otros tiempos. Pero para enfrentar la enfermedad, hay que conocerla.

Cuando se habla del azlcar en la sangre se hace referencia a un hidrato de carbono en
particular, la glucosa. Para su correcto uso en el organismo, existe la insulina, una hormona
secretada por el pancreas que, ademas de retirar de circulacion los excedentes de la glucosa,
se encarga de facilitar su entrada a las células del higado y los musculos, donde se deposita
en forma de glucogeno, y de que penetre a las células adiposas para almacenarse como

grasa. De esta manera, el cuerpo reserva energia.
Pero este mecanismo de regulacion puede fallar y aumentar el nivel de glucosa en
sangre, también llamada glucemia, que es la manifestacién mas visible de la enfermedad

diabética.
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Mucho se dice de la diabetes y se la describe como una enfermedad silenciosa, se hace
hincapié en los antecedentes familiares y en sintomas como sed excesiva y abundante
emision de orina, pero, en realidad, los valores altos de glucosa en sangre obedecen a

causas diferentes.

Para hacer diabetologia, argumenta Ruiz (2004), hay que:

saber escuchar y esperar. Escuchar al paciente y también a su grupo familiar,
que debe estar preparado para tomar decisiones. El tratamiento es un
verdadero trabajo en equipo que apunta a un balance entre los diferentes
aspectos de la enfermedad. El éxito de la tarea se basa en conocer el
mecanismo de regulacion personal de la glucemia como base para la
estrategia dirigida a que el paciente pueda mantener su organismo
compensado. (p. 27)

Como se puede observar, las caracteristicas del mecanismo regulador de la glucemia
enmarcan su tratamiento en un proceso de modelado de las variables personales para asi
disefiar un tratamiento especifico, pero dindmico y flexible, que en un ciclo recursivo se

retroalimente de los resultados para alcanzar la compensacion del paciente.

Este proceso de modelado puede realizarse con légica difusa, y el ciclo recursivo
desarrollarse mediante algoritmos genéticos que incorporen un conjunto de reglas de

inferencia que optimicen el tratamiento del paciente.

En este sentido, los sistemas basados en légica difusa aparecen como herramientas muy
atiles en la modelacién de sistemas complejos como el mecanismo regulador de la
glucemia; y de hecho, segln Indriago (2003) los controladores “estan considerados en la
actualidad como una de las aplicaciones mas extendidas de los sistemas basados en légica
difusa” (p. 23).

Ahora bien, si bien es cierto que en un controlador difuso, los conjuntos de reglas de
inferencia expresan en forma cualitativa la experiencia adquirida en estrategias de control

por los controladores expertos, también lo es el hecho de que posee una estructura que

12



resulta, algunas veces, dificil de ajustar si no se posee suficiente informacion del experto

humano que controla el proceso.

Ciertamente, el proceso de construccidn de las reglas de inferencia es quizas uno de los
mayores problemas presentados durante el desarrollo de sistemas basados en l6gica difusa;
por lo general, las reglas son obtenidas a partir de la experiencia de expertos en la
operacion del sistema; ademas, en opinion de Vargas (2003) “la representacion del
conocimiento de un sistema experto por medio de reglas de inferencia del tipo si-entonces
es dificil debido a la posibilidad de insertar reglas que nunca seran utilizadas, reglas
algunas veces incoherentes y hasta contradictorias” (p. 20)

Desde esta perspectiva, analizando los mecanismos usados para regular la glucemia en
tratamientos de insulinoterapia ¢Es posible crear un algoritmo que produzca resultados

similares?.

Los algoritmos genéticos se presentan como una opciéon que proporciona un buen
desemperio en el desarrollo de sistemas adaptativos y con capacidad de aprender. En los
algoritmos genéticos el proceso de evolucion estd basado en la busqueda paralela del
comportamiento 6ptimo a partir de un conjunto de ejemplos de comportamiento generados
al azar. Con la aplicacion de una funcién de evaluacion basada en la medida de la aptitud de
la solucion generada, los algoritmos genéticos pueden acercarse a una solucion que
satisfaga las exigencias dadas segun un modelo de comportamiento 6ptimo establecido a

priori.
La idea basica es la siguiente: se genera un conjunto con algunas de las posibles

soluciones. Cada una va a ser llamada individuo, y a dicho conjunto se le denominara

poblacion.
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Cada individuo tiene una informacién asociada a él. En un problema de optimizacion
corresponde a las variables libres, es decir, aquellas a las que el algoritmo tiene que asignar
un valor para que una funcién sea minima o maxima para esos valores, la caracterizacion
del sistema bioldgico. Esta funcién se denominard funcion de adaptacion; y determina el
grado de adaptacion de un individuo. A la informacién asociada se la va a denominar

cdédigo genético.

Las caracteristicas de los individuos, sean beneficiosas 0 no, se van a denominar
fenotipos. La informacion asociada a un individuo se compone de partes indivisibles

denominados cromosomas.

Un fenotipo puede estar en mas de un cromosoma, en cuyo caso puede ser que el hijo
herede un fenotipo que no tenia ni el padre ni la madre, sino una combinacion de ambos.
Un ejemplo en el humano es el color de la piel o la estructura del craneo. En caso de que el
hijo tenga parte de los genes del padre y parte de los genes de la madre que intervienen en

un fenotipo, se va a crear una caracteristica nueva asociada a ese fenotipo.

De todas formas, es necesario garantizar que el conjunto de los cromosomas posea una
ley de composicion interna respecto al operador de cruce definido sobre el alfabeto
cromosomico. El cromosoma debe tener en dicho caso tantos valores como el producto del

namero de valores posibles que tenga cada fenotipo del cromosoma.

Esto es un inconveniente para los problemas de naturaleza discreta y con un conjunto de
soluciones acotado, ya que puede ocurrir que no se puedan obtener soluciones que

pertenezcan a alguna parte del espacio de estados.
Obsérvese que, tanto la forma de codificar los fenotipos en los cromosomas, como la

determinacion de qué es fenotipo, o dicho de otra forma, como la informacion va a ser

almacenada en el codigo genético, son de vital importancia en los algoritmos genéticos.
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Escoger equivocadamente la forma de almacenar la informacion puede ralentizar la
convergencia, que se tarde méas en encontrar la solucion, o que no converja de ninguna
forma, es decir, que la poblacion esté errando aleatoriamente por efecto de las mutaciones y
de los cruzamientos, sin llegar nunca a un punto estable, en un fenémeno que se denomina

deriva genética.

En el caso de un mecanismo tan complejo como el de regulacién de la glucemia, puede
ser peor, ya que, si existen variables libres en la funcion de adaptacion no controladas
dentro del genoma, es posible llegar a una solucion estable que no es el minimo de la
funcién de adaptacion, y que puede que ni siquiera sea el minimo local. Es interesante que
parte de la informacién heuristica de la que se dispone ha de ser suficiente como para
permitir una codificacién razonablemente buena; si no, la implementacion de este algoritmo

y Su convergencia no sera satisfactoria.

Los hechos y reflexiones planteadas hasta ahora hacen surgir las siguientes

interrogantes:

¢Cudl es la informacion heuristica mas pertinente para el desarrollo e implementacion
de un modelo con ldgica difusa del mecanismo de regulacién de la glucemia basado en un
patrén de comportamiento ajustado a un protocolo de insulinoterapia mediante el uso de

algoritmos genéticos?

¢Cual es la funcion de adaptacién adecuada para la construccion de modelos con
I6gica difusa que permitan la regulacién del mecanismo de la glucemia a través de un

conjunto de reglas de inferencias generadas por algoritmos genéticos?
¢Cudl es la forma idénea de codificar los fenotipos en los cromosomas para que el

modelo con légica difusa del mecanismo de regulacion de la glucemia en humanos alcance

resultados éptimos en relacion a criterios de desempefio previamente determinados?

15



Objetivos de la Investigacion

Objetivos Generales

Disefiar y construir una solucién computacional basada en algoritmos genéticos, que
tenga la capacidad de generar un conjunto de reglas de inferencias Optimas, para ser
aplicadas a un controlador difuso utilizado para simular un patron de comportamiento

ajustado a un protocolo de insulinoterapia.
Objetivos Especificos

1. Identificar la informacién heuristica mas pertinente para el desarrollo e
implementacién de un modelo con l6gica difusa del mecanismo de regulacion de la
glucemia en humanos basado en un patron de comportamiento ajustado a un

protocolo de insulinoterapia mediante el uso de algoritmos genéticos.

2. Establecer la funcién de adaptacion adecuada para la construccién de modelos con
I6gica difusa que permitan la regulacién del mecanismo de la glucemia basado en
un patron de comportamiento ajustado a un protocolo de insulinoterapia a través de
un conjunto de reglas de inferencias generadas por algoritmos genéticos.

3. Elaborar la codificacién idonea de los fenotipos en los cromosomas para que el
modelo con légica difusa del mecanismo de regulacion de la glucemia realizado
alcance resultados Optimos en relacién a criterios de desempefio previamente

determinados.

16



Justificaciéon del Estudio

El 90 % de los diabéticos presenta una variante de la enfermedad conocida como tipo 1l
o diabetes no insulinodependiente (Asociacion Nacional contra la Diabetes, 2004). La
alteracion basica reside en la resistencia a la accion de la insulina a nivel de los tejidos,
fundamentalmente en el higado y en los masculos. El organismo posee insulina, pero ésta
no logra que el azucar entre en las células. Frente a esta situacion, el pancreas produce
mayores cantidades de hormona; con el tiempo, si el 6rgano continda siendo exigido, puede
llegar a un agotamiento total y el paciente necesitara un aporte externo. Muy condicionada
por factores genéticos y antecedentes familiares, este tipo de diabetes aparece también por
otras causas, como la obesidad, que aumenta la resistencia a la insulina. Suele presentarse
entre los 30 y los 40 afios y, como carece de sintomas, el 50 % de quienes la padecen, lo

ignora.

Asi, resalta la relevancia de este estudio puesto, que aporta soluciones especificas al
desarrollo de la enfermedad y evoluciona con la misma en un proceso recursivo que tiene

como meta la compensacion del paciente.

Al respecto, existen distintos modelos del sistema regulador de la glucemia basados en
diversas teorias de control (Indriago, 2003). Los modelos de regulacion clasicos, aplicados
ampliamente en sistemas lineales o con alto grado de estructuracion, no ofrecen una
solucién adecuada en su aplicacion sobre este mecanismo biol6gico regulador, debido a que

se conoce con escasa precisién la dindmica de éste. Es aqui donde los modelos de

17



regulacion basados en conjuntos difusos se aplican a sistemas con una base de
conocimientos equivalente a la que posee un experto en la materia, tomando decisiones
dependiendo de la combinacion de valores de ciertos factores que ejercen una influencia
débilmente determinada sobre la dinamica de tales sistemas. Este es el caso del sistema a
tratar y, en consecuencia, se planteara abordar su estudio mediante l6gica difusa y probar el
beneficio de generar un conjunto de reglas de inferencia que sean generadas por la

herramienta computacional propuesta a desarrollar.

En atencidn a esto, la presente investigacion, aporta elementos heuristicos importantes y
analizados con exclusivo enfoque cientifico para identificar los aspectos del mecanismo
regulador de la glucemia susceptibles de ser controlados con la finalidad de alcanzar la
compensacion metabdlica del paciente afectado.

Ello significa encontrar algin método alternativo que ayude a mejorar la creacion de
reglas de inferencia en un controlador difuso y por que no también a mejorar las técnicas
utilizadas actualmente a suministrar las cantidades exacta de insulina a paciente que la
requieran debido a alguna patologia relacionada con la necesidad de suministro de ésta,
aungue existen diferentes mecanismos para regular la glucemia de forma artificial, de ellos,
el mas habitual consiste en la inyeccion de varias dosis diarias de insulina sintética. Esta
terapia no logra un control éptimo, pues es dificil adaptar las necesidades de insulina a lo
largo del dia con suministros externos puntuales de la misma. Un mecanismo mas
sofisticado es el dispositivo denominado bomba de insulina. Aungue los resultados de esta
terapia son mejores que los derivados de la inyeccion de insulina, existen inconvenientes
asociados a la misma, como es la carencia de realimentacion en la infusion de insulina con
respecto al nivel de glucosa y la necesidad de una programacion previa, que implica una
falta de autonomia. Por consiguiente, la propuesta de esta investigacion representa una
alternativa de vida para el paciente afectado.

18



Adicionalmente, los resultados obtenidos a través de la investigacion podran utilizarse
para realizar mejoras y hacer nuevos analisis con miras a la creacién de una herramienta
mejorada, donde no s6lo se generen un conjunto de reglas sino que sean generados otros
parametros como las funciones o conjuntos difusos a utilizar, lo cual ayudaria a resolver el
problema préctico de obtener datos s6lo del experto humano. Este hecho constituye una
contribucion cognitiva importante que podria servir de base para el modelado de

mecanismos de regulacion de otras enfermedades de origen homeostatico.

El modelo propuesto con algoritmos genéticos ayudard al comportamiento de un
controlador difuso basado en un conjunto de reglas de inferencias del tipo “Si-Entonces”,
donde dichas reglas de inferencias dptimas serdn generadas no por un experto humano sino
a través de la generacion de la herramienta computacional desarrollada. De esta manera, la
linea de investigacién de la Coordinacion de Postgrado de Ciencia y Tecnologia de la
Universidad Centroccidental “Lisandro Alvarado” generara una solucidén practica a un
problema de caracter social, respaldando la labor de la catedra universitaria en la
consecucion de una mejor calidad de vida para los ciudadanos que forman parte de su

entorno de accion.

Alcances y Limitaciones

Alcance

Este trabajo de investigacion se enfocara en la construccion de un modelo con légica
difusa que simule el comportamiento del mecanismos regulador de la glucemia en cuanto a
la cantidad de insulina que debe suministrarse de acuerdo a la concentracién de glucosa en
la sangre, donde el conjunto de reglas de inferencia estén evolucionando de acuerdo a la

herramienta computacional realizada.
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Se realizara pruebas al algoritmo genético realizado con diversos parametros, cambiando
la probabilidad de cruce, probabilidad de mutacién, a partir de datos generados y con un
conjunto de reglas iniciales generados empiricamente. Se compararan los resultados
experimentales obtenidos de los diferentes modelos construidos en funcion de las reglas
generadas y las iniciales. Se determinard cual de los modelos implementados tiene un
balance 6ptimo, con base en criterios establecidos por la medicina actual en la cantidad de

insulina necesaria para distintos niveles de concentracion de glucosa en la sangre.

El algoritmo genético a construir sélo evolucionara las reglas, dejando abierta la
posibilidad a futuras investigaciones de evolucionar la creacién de los conjuntos difusos en

base a los criterios de desempefio utilizados en este trabajo de investigacion.

Limitaciones

Entre las limitaciones a considerar en el desarrollo de la investigacion se encuentran:

El modelo difuso a construir para evolucionar el conjunto de reglas a través del
algoritmo genético es una abstraccion simplificada del sistema bioldgico de regulacién de
la glucemia, siendo su principal componente el pancreas, rgano productor de la hormona
insulina quien contrarresta la excesiva produccion de glucosa y productor de la hormona

glucagén, que tiene como funcién generar el proceso de glucogenolisis.

Ahora bien, debido a la escasa informacién que se tiene en la actualidad acerca de la
dinamica del sistema regulador de la glucemia, podrian dejarse de considerar algunas
variables que dicho sistema involucra y esta limitacion cognitiva constituir una
simplificacion de la abstraccion que restringiria la eficiencia de la propuesta para lograr la
compensacion del paciente afectado.

20



La informacion sobre el mecanismo regulador, para tratamientos de insulinoterapia, se
circunscribird a la que pueda ser recabada en base a entrevistas con expertos del area de

endocrinologia del Hospital "Antonio Maria Pineda”.
La solucién computacional a disefiar serd sélo para arquitecturas de hardware tipo PC y

bajo un ambiente Windows. De este modo, su utilizacion se circunscribe a aquellos

usuarios que tengan acceso a este sistema operativo y aquella estructura fisica.

21



CAPITULO 1I

MARCO TEORICO

Antecedentes Relacionados con la Investigacion

Antecedentes Histéricos

Cuando en Darwin en 1859 publica su libro “El origen de las especies” causé una agria
polémica en el mundo cientifico por las revolucionarias teorias en él contenidas: que las
especies evolucionan acorde al medio, para adaptarse a éste. Con ello, el universo pasaba
de ser una creacion de Dios, estatica y perfecta desde su inicio, a un conjunto de individuos
en constante competicion y evolucion para poder perpetuar su especie en el tiempo. La
existencia de una especie pasa asi a ser algo dinamico; las especies se crean, evolucionan y
desaparecen si no se adaptan. Para cada especie animal, la naturaleza proponia un crudo
filtro: s6lo los mejores, los mas aptos, los que mejor se adapten al medio conseguian
sobrevivir lo suficiente para llegar a la madurez, y encontrar una pareja para perpetuar sus

aptitudes que le hacian mas apto.

La informatica ve aqui un claro proceso de optimizacion. Se toman los individuos mejor
adaptados, mejores soluciones temporales, se cruzan o mezclan, generando nuevos
individuos, nuevas soluciones, que contendran parte del codigo genético, informacion de
sus dos antecesores, y, por lo tanto, aunque el nuevo individuo no tenga que estar

forzosamente mejor adaptado, de hecho, puede que ni la probabilidad de que el nuevo



individuo generado esté mejor adaptado que los padres sea alta, el promedio de la
adaptacion de toda la poblacion si mejora, ya que tienden a perpetuarse y extenderse las
mejores caracteristicas, y a extinguirse las poco beneficiosas o perjudiciales. No es
necesario desarrollar un individuo mejor. En los algoritmos genéticos se crea una nueva
abstraccion, la poblacion, cuya funcién de adaptacion mejorard globalmente, por lo que

puede que se encuentre algin individuo con mejores caracteristicas.

Posteriormente, Holland en 1975 intuyo la posibilidad de incorporar la semantica de la
evolucién natural a procesos de optimizacion, y comenzaron asi los estudios en algoritmos
genéticos orientados en dos aspectos: a) Imitar los procesos adaptativos de los sistemas
naturales; b) Disefiar sistemas artificiales (normalmente programas) que retengan los

mecanismos importantes de los sistemas naturales.

Por su parte, los conjuntos difusos fueron desarrollados por Zadeh (1965) como
instrumento en el modelado de sistemas complejos dificiles de analizar a través de las
técnicas matematicas convencionales. Esta herramienta ha sido aplicada satisfactoriamente
en muchas areas de aplicacién, utilizando reglas linglisticas que describen al sistema que

modelan.

La légica difusa provee por si misma un medio para acoplar estas tareas. En cierto nivel,
la l6gica difusa puede ser vista como un lenguaje que permite trasladar sentencias
sofisticadas en lenguaje natural a un lenguaje matematico formal. Mientras la motivacion
original fue ayudar a manejar aspectos imprecisos del mundo real, la practica temprana de
la l6gica difusa permitié el desarrollo de aplicaciones practicas. Aparecieron numerosas
publicaciones que presentaban los fundamentos basicos con aplicaciones potenciales. Esta
frase marco una fuerte necesidad de distinguir la I6gica difusa de la teoria de probabilidad.
Tal como se entiende ahora, la teoria de conjuntos difusos y la teoria de probabilidad

tienen diferentes tipos de incertidumbre.
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Pero esta idea no es nueva, para muchos, estuvo bajo el nombre de légica difusa durante
25 afios, pero sus origenes se remontan hasta 2,500 afios. Aun Aristoteles consideraba que
existian ciertos grados de veracidad y falsedad. Platon habia considerado ya grados de

pertenencia.

En el siglo XVIII el filésofo y obispo anglicano Irlandés, George Berkeley y David
Hume describieron que el nicleo de un concepto atrae conceptos similares. Hume en
particular, creia en la l6gica del sentido comun, el razonamiento basado en el conocimiento
que la gente adquiere en forma ordinaria mediante vivencias en el mundo. En Alemania,
Immanuel Kant, consideraba que s6lo los matematicos podian proveer definiciones claras,
y muchos principios contradictorios no tenian solucion. Por ejemplo la materia podia ser
dividida infinitamente y al mismo tiempo no podia ser dividida infinitamente.
Particularmente la escuela americana de la filosofia llamada pragmatismo fundada a
principios de siglo por Charles Sanders Peirce, cuyas ideas se fundamentaron en estos
conceptos, fue el primero en considerar "vaguedades"”, mas que falso o verdadero, como

forma de acercamiento al mundo y a la forma en que la gente funciona.

La idea de que la légica produce contradicciones fue popularizada por el filésofo y
matematico britanico Bertrand Russell, a principios del siglo XX. Estudio las vaguedades
del lenguaje, concluyendo con precisién que la vaguedad es un grado. El filosofo austriaco
Ludwing Wittgenstein estudié las formas en las que una palabra puede ser empleada para
muchas cosas que tienen algo en comin. La primera légica de vaguedades fue desarrollada
en 1920 por el filésofo Jan Lukasiewicz, visualiz6 los conjuntos con un posible grado de
pertenencia con valores de 0 y 1, después los extendié a un numero infinito de valores entre
Oyl
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Antecedentes Cientificos

A continuacion se presentan investigaciones realizadas en distintos ambitos del quehacer
cientifico que permiten establecer parametros de referencia en el aspecto conceptual y
metodoldgico referentes a los objetivos de la investigacion.

Segun Montbrun (2003) en su investigacion titulada Uso de la Légica Difusa como
Metodologia de Modelaje en el Célculo de la Caida de Presion en Sistemas Bifasicos,
propone una metodologia de modelaje que incorpora el uso de la légica difusa al modelado
de las transiciones entre los patrones de flujo, para lograr de esa forma una representacion
suave de dichos cambios. Para verificar dicha metodologia se desarrollaron modelos de
calculo de caida de presion para flujo agua-aceite en tuberias verticales y horizontales y

para flujo aire-keroseno en tuberias inclinadas.

En el caso vertical se utilizaron criterios de transicion desarrollados para sistemas de
caracteristicas similares, a partir de los cuales se definieron las transiciones entre los
diferentes patrones. Los resultados obtenidos mostraron para todo el rango de patrones de
flujo un error de casi 8% para el modelo convencional, en tanto que, el modelo difuso

reduce dicho error en un 12%.

En el caso horizontal, en el cual se disponia de suficientes datos experimentales, se
desarrollé un mapa de flujo donde se definieron las transiciones en base al conocimiento
experimental. Los resultados obtenidos mostraron para todo el rango de patrones de flujo
un porcentaje de error para el modelo convencional cercano al 8%, en tanto que, el modelo

difuso reduce dicho error en un 20.5%.

En el caso inclinado se utilizaron criterios de transicién desarrollados para dos sistemas,
con lo que se demostro la importancia que tiene, sobre el calculo de la caida de presidn en
la tuberia, la buena determinacion del patron de flujo presente. Los resultados obtenidos
mostraron para todo el rango de patrones de flujo un porcentaje de error para el modelo
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convencional seleccionado cercano al 9%, en tanto que, el modelo difuso solamente reduce
dicho error en un 3%. Ello se debe al hecho de que el modelo difuso mejora la
representacion de las transiciones entre un patron de flujo y otro, y debido a que estas zonas
de transicion son un porcentaje pequefio del nimero total de datos, entonces el error
promedio no se ve altamente afectado. Sin embargo, la mejora obtenida con el modelo
difuso se observo claramente al analizar los resultados en forma puntual, en donde se
aprecié que la disminucidn de error varia significativamente, teniendo casos extremos que

van desde una disminucion del error de 0,70 % hasta un 31%.

En general, dada las mejoras obtenidas al representar las transiciones con los modelos
difusos, este antecedente confirma que la l6gica difusa es una herramienta sencilla, versatil
y bastante adecuada para representar fendmenos de regulacion. Ademas, tomando en cuenta
la diversidad en el tratamiento de cada uno de los casos estudiados, es posible plantear el
método como generalizado para el modelaje de este tipo de sistemas, concatenandose asi al
objetivo de este trabajo.

Por su parte, Delgado (2003) en su trabajo de ascenso Modelaje y Simulacion del
Corazon: desde la célula al 6rgano, tiene por objetivo estudiar los sistemas bioldgicos para
tratar de extraer modelos de comportamiento que permitan ser usados en la resolucién de

problemas complejos.

Asi, se elabord la funcion de adaptacion que describe la dinamica de la red, durante su
proceso de estabilizaciobn al ser usada para resolver problemas de optimizacion
combinatoria. Ademas, se proponen algoritmos de aprendizaje y mecanismos adaptativos
basados en procesos evolutivos y légica difusa. Una extensién que esta actualmente en
desarrollo, permitiria usar el modelo neuronal en la resolucidn de problemas para los cuales

el flujo de diferentes tipos de sefiales entre neuronas es fundamental.
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Inspirados en la teoria de la programacion evolutiva desarrollada por Holland en los
afios 70, la cual estaba basada en la lucha darwiniana de las especies por su supervivencia y
la teoria de la herencia genérica de Mendel, los algoritmos genéricos han surgido como una
técnica la cual ha dado resultados excelente en la resolucion de problemas de optimizacion.
Este antecedente aborda el analisis de las virtudes de dicha técnica, pero en especial de
optimizar su desempefio a nivel de sus tiempos de ejecucion, las calidades de sus

soluciones y sus mecanismos adaptativos.

En el &mbito de los tiempos de ejecucion hemos se proponen esquemas de paralelizacién
que exploten diferentes aspectos, uno el paralelismo de su estructura interna, otro el
paralelismo en el proceso de busqueda en el espacio de soluciones y finalmente otro en la
traza de modificaciones que se van dejando de generacion en generacion. En el de las
calidades de soluciones, se han mezclado los métodos neuronales o técnicas de blusqueda
local como el temple simulado con los algoritmos genéticos para proponer algoritmos de
resolucion de problemas de optimizacion combinatorios mas eficientes (algoritmos
hibridos). Finalmente, en el nivel de los mecanismos adaptativos, se abunda en las

aplicaciones de los algoritmos genéticos como maquinas de aprendizaje.

Ambos antecedentes permiten establecer la utilidad de la ldgica difusa y los algoritmos
genéticos como herramientas para el modelado de sistemas biolégico, como el de
regulacién de la glucemia, con un alto grado de eficiencia en cuanto al logro de criterios de

desempefio.
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Bases Tedricas

Mecanismo Bioldgico Regulador de la Glucemia
Descripcién

La mayor fuente de energia que ingresa al cuerpo humano proviene de un hidrato de
carbono en particular, la glucosa. Para su correcto uso en el organismo, existe la insulina,
una hormona secretada por el pancreas que, ademas de retirar de circulacion los excedentes
de la glucosa, se encarga de facilitar su entrada a las células del higado y los musculos,
donde se deposita en forma de glucégeno, y de que penetre a las células adiposas para

almacenarse como grasa. De esta manera, el cuerpo reserva energia.

Se trata de un mecanismo homeostatico que puede fallar y aumentar el nivel de glucosa
en sangre, causando un cuadro sintomatico llamado glucemia, que es la manifestacién mas

visible de la enfermedad diabética.

Diabetes

Es una enfermedad metabGlica, que pertenece al grupo de las glucogénosis,
enfermedades producidas por depésito o acumulacién de glucdgeno (sustancia que se forma
en el organismo para almacenar la energia que proviene de los hidratos de carbono).

Las glucogénosis son trastornos que afectan a la formacién y utilizacién del glucégeno,

dando lugar a concentraciones o estructuras anormales del mismo.
El glucdgeno es un polisacarido formado por moléculas de glucosa unidas entre si de

una forma especial que confiere a la molécula una estructura arbdrea, que permite acumular

millones de moléculas de glucosa.
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El glucdgeno se sintetiza y almacena en los tejidos hepatico y muscular, y los niveles
pueden variar notablemente en ambos tejidos, como consecuencia de la alimentacion y de
los estimulos hormonales. En el higado su mision es mantener la glucemia, y alcanza una
concentracion de 70 mg/g de tejido, superior a la del musculo, 15 mg/g de tejido, donde se

utiliza para la obtencidn de energia durante la contraccién muscular.

El glucégeno se sintetiza fundamentalmente en el tejido hepatico a partir de la glucosa,
una vez dentro de los tejidos la glucosa se transforma en glucgeno mediante una cadena de
reacciones enzimaticas. La glucosa, mediante una hexocinasa, se transforma en glucosa-6-
fosfato, que a su vez se convierte en glucosa-1-fosfato mediante otra enzima, la
fosfoglucomutasa. La glucosa-1-fosfato se transforma en uridindifosfato glucosa y
posteriormente, se van afiadiendo restos de glucosa, por accion de la glucdgeno sintetasa.

Finalmente mediante la enzima ramificante se completa la estructura normal del glucégeno.

La degradaciéon del glucégeno se lleva a cabo mediante dos sistemas enzimaticos: la

fosforilasa y la enzima desramificante.

La fosforilasa libera glucosa-1-fosfato. La enzima desramificante es una proteina
bifuncional: su actuacién incluye dos pasos, en el primero, deja un unico resto de glucosa
unido a la cadena central, en el segundo paso la degrada a glucosa libre. Esta degradacion
del glucdgeno se traduce en la formacion de glucosa libre en un 8-10% y de glucosa-1-
fosfato en un 90%. La glucosa-1-fosfato es convertida en glucosa-6-fosfato por accion de la
fosfoglucomutasa.

Para poder ser liberada al torrente sanguineo y de este modo mantener la glucemia, la
glucosa-6-fosfato debe ser desfosfatada a glucosa mediante la enzima glucosa-6-fosfatasa.
En el masculo, la glucosa-1-fosfato y la glucosa-6-fosfato entran en la glucdélisis para la
obtencién de ATP durante la contraccién muscular.
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La regulacion del metabolismo del glucdgeno en el higado se produce a través de la
concentracion de glucosa extracelular; el higado actia como dador o receptor de glucosa,
para mantener la glucemia, dependiendo de los niveles de glucosa extracelulares, y las
enzimas fosforilasa y sintetasa son mas importantes en este mecanismo de regulacién.
Hormonas como el glucagén activan la glucogendlisis a través de una serie de reacciones
en cascada que utilizan el AMPc para la activacion de la fosforilasa y la inhibicion de la

sintetasa; y la insulina activa la sintesis de glucégeno.

Las glucogénosis pueden clasificarse en diferentes categorias, en funcion de su
mecanismo fisiopatoldgico o de produccion segun los defectos enzimaticos identificados y

a veces, en funcion de caracteristicas clinicas diferenciadas:

1. Fisiopatologia hepatica hipoglucémica: incluye las glucogénosis tipos la, Ib, 111,
VI.

2. Fisiopatologia muscular: incluye las glucogénosis tipos V, VIl y los defectos de la
glucdlisis que no causan acumulacion de glucdgeno.

3. Fisiopatologia peculiar, como las glucogénosis tipos Il y IV.

Diabetes tipo | o insulinodependiente

Puede presentarse a cualquier edad, pero generalmente se inicia en la infancia, la
adolescencia o la juventud. En ella, las células beta del pancreas ya no producen insulina
porque el sistema inmunitario del cuerpo las ha atacado y destruido. El tratamiento para
este tipo de diabetes se hace aplicandose inyecciones de insulina, escogiendo muy bien la
comida, haciendo ejercicio con regularidad, tomando aspirina todos los dias (en el caso de
algunas personas) y controlando la tension arterial y el colesterol.

Diabetes tipo 11 0 no insulinodependiente
Comienza por lo general en la edad adulta, aunque puede aparecer en la nifiez. Esta

forma de diabetes comienza generalmente con una resistencia a la insulina, en la cual, las
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células adiposas (células de grasa), musculares y hepaticas no utilizan la insulina
adecuadamente. Al principio, el pancreas le hace frente al aumento de la demanda
produciendo mas insulina. Con el tiempo, sin embargo, pierde la capacidad de secretar
suficiente insulina como respuesta a las comidas. El tratamiento se hace tomando
medicamentos especiales, escogiendo muy bien la comida, haciendo ejercicio con
regularidad, tomando aspirina todos los dias y controlando la tensidn arterial y el colesterol.

Importancia del diagndstico

La falta de diagndstico o el control inadecuado de la glucemia pueden permitir el avance
de la enfermedad y la aparicion de complicaciones. El exceso de glucosa en la circulacion
tiende a dafar las arterias. Las consecuencias son varias, pero por lo general se presentan

como: problemas renales, oculares, cardiovasculares y en los miembros inferiores.

En la actualidad, los especialistas destacan la importancia de la prevencion de las
complicaciones crénicas derivadas de la enfermedad. Para ello se realiza un examen que
detecta el porcentaje de hemoglobina glicosilada, una sustancia que tenemos en el
organismo. Al respecto Ruiz (op. cit.) aclara que

Este dato equivale al promedio de la glucemia de los dos ultimos meses. Es
importante pedirle al paciente que realice este andlisis por lo menos tres
veces al afio. Si logramos que los valores se mantengan debajo del 8 %, se
previenen las complicaciones cronicas (p. 9)

En Estados Unidos, un estudio (Bert, 2003) realizado en 1500 pacientes demostro la
existencia de una relacion directa entre el control metabdlico, el nivel de hemoglobina
glicosilada y la aparicion de complicaciones. Dos conclusiones importantes se derivan de
este hecho: primero, quienes se mantengan por debajo del valor indicado no tendran
complicaciones en el futuro, o tendran muchas menos que en la actualidad; segundo,
constituye un hecho alentador, motivado para que la gente se controle. En ese sentido el
estudio sefala:
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Nosotros tratamos que el enfermo esté al tanto de estas cosas y sea él mismo
quien le pida al médico el anélisis. Porque en las enfermedades cronicas el
pivote en el control y el tratamiento es el paciente. EI médico acompafia,
ayuda y orienta, pero cuando el enfermo esta instruido, maneja mejor sus
controles y logra que el tratamiento sea efectivo (p. 33)

Tratamiento

Un aspecto fundamental de la terapia es el farmacoldgico. La aplicacion de la insulina o

el uso de hipoglucemiantes orales se decide segun el tipo de diabetes.

Algunos pacientes no insulinodependientes pueden requerir aplicacion de la hormona
para un mas adecuado control de su glucemia. Segun Ruiz (op. cit.): "EIl mayor adelanto en
la diabetologia de los Gltimos afios, es el autocontrol domiciliario. Este permite que los

pacientes realicen un chequeo diario y facilite los ajustes necesarios en su tratamiento™ (p. 8).

La Asociacion Nacional contra la Diabetes (2004) argumenta que los especialistas
(apoyan el tratamiento de la diabetes en cuatro pilares basicos: la terapia farmacoldgica, el
plan de alimentacion, la educacion diabetolégica, y la actividad fisica, que aumenta la
sensibilidad a la insulina y permite que el organismo haga un mejor uso de la glucosa. Sin
embargo, no dejan de lado lo relacionado con el estrés.

En este sentido, Ruiz (op. cit.) afirma:

Es uno de los factores descompensantes mas importantes; en algunos casos es
peor que una mala alimentacion. Por esta razén, el tratamiento incluye el
apoyo psicoterapéutico en aquellos casos en que fuera necesario; la
modalidad es elegida por el terapeuta, atendiendo a las necesidades de cada
paciente (p. 17)

Logica Difusa
Conceptualizacion

De acuerdo a Corzo (2004) es un tipo de l6gica que reconoce mas que simples valores
verdaderos y falsos. Con ldgica difusa, las proposiciones pueden ser representadas con

32



grados de veracidad o falsedad. Por ejemplo, la sentencia "hoy es un dia soleado", puede
ser 100% verdad si no hay nubes, 80% verdad si hay pocas nubes, 50% verdad si existe
neblina y 0% si llueve todo el dia.

La Logica Difusa ha sido probada en sistemas expertos y otras aplicaciones de
inteligencia artificial. Es también utilizada en algunos correctores de voz para sugerir una
lista de probables palabras a reemplazar en una mal dicha. La Logica Difusa, que hoy en
dia se encuentra en constante evolucion, nacié en los afios 60 como la logica del
razonamiento aproximado, y en ese sentido podia considerarse una extension de la Ldgica
Multivaluada. La Logica Difusa actualmente estéa relacionada y fundamentada en la teoria
de los Conjuntos Difusos. Segun esta teoria, el grado de pertenencia de un elemento a un
conjunto va a venir determinado por una funcién de pertenencia (Figura 1), que puede

tomar todos los valores reales comprendidos en el intervalo [0,1].

(grado) funcian de pertenencia

o Lo

10 1§ 25 30 (i)

Figura 1. Funcién de pertenencia de un conjunto difuso.
Fuente: Corzo (2004)

La Légica Difusa es basicamente una légica con multiples valores, que permite definir
valores en las areas oscuras entre las evaluaciones convencionales de la logica precisa: Si/
No, Cierto / Falso, Blanco / Negro, entre otros. Se considera un stper conjunto de la Ldgica
Booleana. Con la Ldgica Difusa, las proposiciones pueden ser representadas con grados de

certeza o falsedad. La l6gica tradicional de las computadoras opera con ecuaciones muy
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precisas y dos respuestas: Si 0 no, uno o cero. Ahora, para aplicaciones de computadores
mal definidos o sistemas vagos se emplea la Ldgica Difusa.

Por medio de la Ldgica Difusa pueden formularse matematicamente nociones como un
poco caliente o muy frio, para que sean procesadas por computadoras y cuantificar
expresiones humanas vagas, tales como "Muy alto” o "luz brillante”. De esa forma, es un

intento de aplicar la forma de pensar humana a la programacion de los computadores.

Operadores

Los operadores légicos que se utilizaran en Ldgica Difusa (AND, OR, entre otros) se
definen también usando tablas de verdad, pero mediante un "principio de extension" por el
cual gran parte del aparato matematico clasico existente puede ser adaptado a la
manipulacién de los Conjuntos Difusos y, por tanto, a la de las variables lingisticas.

La operacion més importante para el desarrollo y creacion de Reglas Ldgicas es la
implicacion, simbolizada por "->" que representa el "Entonces" de las reglas heuristicas:
Si (...) Entonces (=) (...).

Asi, en la Ldgica Difusa hay muchas maneras de definir la implicacion. Se puede elegir
una "funcion (matemética) de implicacion” distinta en cada caso para representar a la

implicacion.

De acuerdo a Morales (2000) la principal caracteristica de los sistemas légicos difusos
“es el procedimiento de razonamiento, que permite inferir resultados légicos a partir de una
serie de antecedentes, en basa a silogismos, en los que los antecedentes son por un lado las
proposiciones condicionales (nuestras reglas), y las observaciones presentes por otro (seran

las premisas de cada regla)” (p. 7)
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Los esquemas de razonamiento utilizados son "esquemas de razonamiento aproximado”,
gue intentan reproducir los esquemas mentales del cerebro humano en el proceso de
razonamiento. Estos esquemas consistiran en una generalizacion de los esquemas basicos

de inferencia en Légica Binaria (silogismo clasico).

Tan importante es la seleccion de un esquema de razonamiento como su representacion
material, ya que el objetivo final es poder desarrollar un procedimiento analitico concreto
para el disefio de controladores difusos y la toma de decisiones en general. Una vez que se
dispone de representaciones analiticas de cada uno de los elementos légicos, se esta en
disposicion de desarrollar formalmente un controlador "heuristico” que permita inferir el
control adecuado de un determinado proceso en funcion de un conjunto de reglas
"linguisticas”, definidas de antemano tras la observacion de la salida y normas de

funcionamiento de éste.

Predicados Vagos y Conjuntos Difusos

Los conjuntos clasicos se definen mediante un predicado que da lugar a una clara
divisién del Universo de Discurso X en los valores "Verdadero" y "Falso”. Sin embargo, el
razonamiento humano utiliza frecuentemente predicados que no se pueden reducir a este

tipo de divisién: son los denominados predicados vagos.

Por ejemplo, tomando el Universo de Discurso formado por todas las posibles
temperaturas ambientales en la ciudad de Barquisimeto, se puede definir en dicho universo
el conjunto A como aquél formado por las temperaturas “"calidas". Por supuesto, es
imposible dar a A una definicidn clasica, ya que su correspondiente predicado no divide el
universo X en dos partes claramente diferenciadas. No se puede afirmar con rotundidad que
una temperatura es "calida" o no lo es. El problema podria resolverse en parte considerando
que una temperatura es "calida" cuando su valor supera cierto umbral fijado de antemano.

Se dice que el problema tan sélo se resuelve en parte, y de manera no muy convincente,

por dos motivos: de una parte el umbral mencionado se establece de una manera arbitraria,
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y por otro lado podria darse el caso de que dos temperaturas con valores muy diferentes
fuesen consideradas ambas como "célidas". Evidentemente, el concepto “calor" asi definido

proporcionaria una informacion muy pobre sobre la temperatura ambiental.

De acuerdo a Corzo (op. cit.) la manera mas apropiada de dar solucion a este problema
es considerar que la pertenencia o no pertenencia de un elemento x al conjunto A no es
absoluta sino gradual. En definitiva, definiendo A como un Conjunto Difuso. Su funcion de
pertenencia ya no adoptara valores en el conjunto discreto {0,1} (l6gica booleana), sino en
el intervalo cerrado [0,1]. En conclusion se puede observar que los Conjuntos Difusos son

una generalizacion de los conjuntos clasicos.

Mediante notacién matematica se define un Conjunto Difuso B como:
B={(x, pe(x))/x2X}
ue: X > [0,1]

La funcion de pertenencia se establece de una manera arbitraria, lo cual es uno de los
aspectos mas flexibles de los Conjuntos Difusos. Por ejemplo, se puede convenir que el
grado de pertenencia de una temperatura de "45°C" al conjunto A es 1, el de "25°C" es 0.4,
el de "6°C" es 0, etc.: cuanto mayor es el valor de una temperatura, mayor es su grado de

pertenencia al conjunto B.

Para operar en la practica con los conjuntos difusos se suelen emplear funciones de
pertenencia. Entre las formas de funciones de pertenencia que mas se usan en la
especificacion de conjuntos difusos estan las de forma triangular, trapezoidal, gaussiana y
de campana generalizada, las cuales pueden definirse en forma conveniente y concisa

mediante férmulas matematicas parametrizadas.

Tdomese ahora el universo de discurso de la edad. El conjunto difuso "Joven" representa
el grado de pertenencia respecto al pardmetro juventud que tendrian los individuos de cada
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edad. Es decir, el conjunto expresa la posibilidad de que un individuo sea considerado
joven. Un conjunto difuso podria ser considerado como una distribucion de posibilidad, que
es diferente a una distribucion de probabilidad.

Se puede observar que los conjuntos difusos de la figura 2 se superponen, por lo que un
individuo x; podria tener distintos grados de pertenencia en dos conjuntos al mismo tiempo:
"Joven" y "Maduro". Esto indica que posee cualidades asociadas con ambos conjuntos. El

grado de pertenencia de x en A, como ya se ha sefialado anteriormente, se representa por p

A(X).

Bajo la notacion de los Conjuntos Difusos, pa(x)/x es un elemento del conjunto A. La
operacion py representa la union de los elementos difusos pa(x)/x. Los universos de
discurso con elementos discretos utilizan los simbolos "+" y "> para representar la

operacién union.

CH

0.6

0.4

1] 50 1aa

Figura 2: Ejemplo de Conjuntos Difusos en el universo de la edad.
Fuente: Corzo (2004)

Para un individuo x cuya edad sea de 20 afios, se puede observar en la figura, pertenece
al conjunto difuso "Joven" y al conjunto difuso "Maduro". Se puede observar también que
posee un grado de pertenencia pa(x) de 0.6 para el conjunto difuso "Joven™ y un grado de
0.4 para el conjunto difuso "Maduro"; también posee un grado de 0 para "Viejo". De este

ejemplo se puede deducir que un elemento puede pertenecer a varios conjuntos difusos a la
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vez aunque con distinto grado. Asi, el individuo x tiene un grado de pertenencia mayor al
conjunto "Joven " que al conjunto "Maduro"(0.6 > 0.4), pero no se puede decir, tratandose

de conjuntos difusos, que x es joven o que X es maduro de manera rotunda.

Controladores Difusos

La Ldgica Difusa es una forma de razonamiento légico que permite incorporar en los
sistemas de automatizacion esquemas de razonamiento tipicamente humanos. El Control
Difuso es la aplicacion de la inferencia difusa a la automatizacion de procesos. Un
controlador difuso tipicamente infiere los consecuentes de un conjunto mas o menos grande
de reglas simples (base de conocimiento); tal proceso de razonamiento se puede realizar en

paralelo, obteniéndose el resultado (consecuente) mediante una sencilla suma légica.

De acuerdo a Carrefio (2003) “esta capacidad de procesamiento en paralelo permite que
incluso controladores relativamente complejos puedan realizar la inferencia difusa en un
tiempo de célculo minimo” (p. 33). Ademas, debido a las caracteristicas de la l6gica difusa,
muchas veces es posible llegar a disefiar un regulador bien ajustado al proceso
aprovechando la experiencia previa de un operador, eliminando de esta manera la necesidad

de complejos y laboriosos estudios técnicos del problema de control.

Por otra parte, la puesta a punto del regulador suele resultar mucho mas sencilla (es
relativamente facil saber qué reglas estan afectando al comportamiento del regulador en una
determinada situacion), y también mucho mas segura, al poderse operar con un elevado
grado de redundancia (es posible llegar a definir reglas contradictorias para situaciones
similares sin que por ello el sistema deje de funcionar; la redundancia incrementa la

inmunidad del sistema frente a errores en la base de conocimientos).

Conviene sefialar que la aplicacién de la l6gica difusa en el control de procesos no esta

en absoluto refiida con el empleo de otras técnicas de control convencionales. Al contrario:
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la logica difusa resulta especialmente adecuada para la formulacion de controladores

hibridos, permitiendo convertir estructuras de control muy diversas.

Estructura de un Controlador Logico Difuso

En la figura 3 se puede observar la estructura de un controlador l6gico difuso:

Base de
Conocimiento

1

Sistema de
Inferencia

Desdifusificacién

\ 4

Difusificacion

\ 4

a

Sistema de
Control

Figura 3. Estructura genérica de un controlador légico difuso.
Fuente: Colina (2003)

Base de Conocimiento

Segun (Colina, 2003) contiene el conocimiento asociado al dominio de la aplicacion y
los objetivos del control. Estd formada por una base de datos y un conjunto de reglas
difusas de control de la forma:

SI(XlesAl)y(X2es A2) y ... (Xnes An) ENTONCES (Y es B)
donde:

Los Xi son las Variables de Estado del sistema a controlar.

Y es una Variable de Control del sistema a controlar.
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Los Ai y B son etiquetas linglisticas con una funcion de pertenencia asociada que dan

valor a sus variables.

Dos son los objetivos principales de la base de conocimiento: Proporcionar las
definiciones necesarias para determinar las reglas lingtisticas de control y manipulacion de
los datos difusos del controlador y almacenar los objetivos y la politica de control (como un

experto en el dominio).

Sistema de Difusificacion

Obtiene los valores de las variables de entrada al controlador difuso y convierte los

datos reales de entrada en conjuntos difusos, lo cual permite ser tratados como tales.

Ventajas de la Difusificacion
Permite minimizar posibles cambios ligeros en las variables de entrada. Por ejemplo, si
se mide 25°C de temperatura, ésta puede variar mientras se efectla la inferencia, por lo que

puede ser mas exacto considerar que la temperatura es “aproximadamente 25°C”.

Permite minimizar los posibles errores al tomar los datos y suavizar el comportamiento

del sistema: Ampliando el rango de influencia de la variable.

Sistema de Inferencia

Es el nacleo del controlador difuso: Infiere las acciones de control simulando el proceso
de decision humano usando una implicacion difusa y las reglas de inferencia de la légica
difusa. Utiliza las técnicas de los Sistemas Basados en Reglas para la inferencia de los
resultados.
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Sistema de Desdifusificacion

Convierte los valores difusos de las variables de salida en valores concretos dentro del

universo de discurso correspondiente.

Genera una accion no difusa a partir de la accién difusa resultante del sistema de

inferencia.

Pasos en el analisis de un controlador difuso

1.Definir los Objetivos, las Restricciones y el Comportamiento del Sistema.
2.1dentificar las variables de Entrada y Salida: Variables linglisticas y sus etiquetas
linglisticas.

3.Definir procedimientos y criterios para la prueba y validacion.

Pasos en el disefio de un controlador difuso

1.Definir los conjuntos difusos de cada etiqueta linguistica.

2.Definir el marco de representacién de la solucion (representacién del conocimiento,
reglas...).

3.Definir el marco de los procedimientos empleados (Inferencia).

4.Especificar la forma requerida de la salida del sistema (decodificacién).

5.Ejecutar pruebas para validar el sistema.

6.Verificar si la solucion es compatible con el paso 1:

Si es necesario refinar el disefio entonces ir al paso 4.

Si hay necesidad de mejorar el disefio entonces ir al paso 1.
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Algoritmo Genético

Definicion
Segun Goldberg (1980) es un

Algoritmo de busqueda basado en la mecénica de la seleccion natural y de la
genética natural. Combina la supervivencia del mas apto entre estructuras de
secuencias con un intercambio de informacion estructurado, aunque
aleatorizado, para constituir asi un algoritmo de blsqueda que tenga algo de
las genialidades de las busquedas humanas (p. 9).

Caracteristicas de los Algoritmos Genéticos

De acuerdo a Orcero (2003) algunas de las caracteristicas de los algoritmos genéticos
son:

Son algoritmos estocasticos. Dos ejecuciones distintas pueden dar dos soluciones
distintas. Esto es Util por el hecho de que hay gran cantidad de isémeros que corresponden a
soluciones validas, por lo que es interesante que distintas ejecuciones puedan dar isémeros

distintos.

Son algoritmos de buasqueda maltiple, luego dan varias soluciones. Aunque
habitualmente las energias de los individuos de la poblacion final es similar, los individuos
suelen ser distintos entre si. Con el modelo de paralelizacion la probabilidad de obtener
muchas soluciones distintas es mas alta todavia. Por ello, es posible obtener la solucion que

mas convenga segun la naturaleza del problema

En los algoritmos genéticos la convergencia del algoritmo es poco sensible a la
poblacidn inicial si esta se escoge de forma aleatoria y es lo suficientemente grande.

Por su grado de penetracion casi nulo, la curva de convergencia asociada al algoritmo
presenta una convergencia excepcionalmente rapida al principio, que casi enseguida se

bloguea. Esto de debe a que el algoritmo genético es excelente descartando subespacios
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realmente malos. Cada cierto tiempo, la poblacion vuelve dar el salto evolutivo, y se
produce un incremento en la velocidad de convergencia excepcional. La razon de esto es
que algunas veces aparece una mutacién altamente beneficiosa, o un individuo excepcional,

que propaga algun conjunto de cromosomas excepcional al resto de la poblacién.

La optimizacion es funcion de la representacion de los datos. Este es el concepto clave
dentro de los algoritmos genéticos, ya que una buena codificacidn puede hacer la
programacion y la resolucién muy sencillas, mientras que una codificacion errada obliga a
estudiar que el nuevo genoma cumpla las restricciones del problema, y en muchos
problemas tener que abortar los que no cumplan las restricciones, por ser estas demasiado
complejas. Ademas, la velocidad de convergencia va a estar fuertemente influenciada por la

representacion.

Es una busqueda paramétricamente robusta. Eso quiere decir que se ha de escoger
realmente mal los parametros del algoritmo para que no converja. Con tasas razonables, va
a converger, mejor o peor, en una solucién razonablemente buena si la representacion es la

adecuada. Esto es muy importante por la naturaleza de la busqueda.

Por altimo, los algoritmos genéticos son intrinsecamente paralelos. Esto significa que,
independientemente de que lo hayamos implementado de forma paralela o no, buscan en
distintos puntos del espacio de soluciones de forma paralela. Ese paralelismo intrinseco
permite que sean facilmente paralelizables, es decir, que sea facil modificar el codigo para

que se ejecute simultaneamente en varios procesadores.

Decisiones para implementar un algoritmo genético

De acuerdo a Orcero (2003) las decisiones que hay que tomar para implementar un

algoritmo genético son:
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Criterio de codificacién. Como se va a almacenar la informacion en el genoma. En el
caso del mecanismo de regulacion de la glucemia, el criterio de codificacion sera los

valores de control de los pardmetros fisioldgicos del paciente.

Criterio de tratamiento de individuos no factibles. Como se van a tratar a los
individuos que no cumplan las restricciones. En el caso del mecanismo regulador de la
glucemia, el operador de cruce no genera individuos que incumplan la codificacién valida,

por lo que no es necesario este criterio.

Criterio de inicializacion. Como se va a construir la poblacion inicial del algoritmo
genético. Para esta investigacion la poblacion inicial estd formada por cadenas binarias

generadas de un conjunto de reglas que son generadas empiricamente.

Criterio de parada. Determina cuando el algoritmo ha llegado a una solucion
aceptable. En relacion al modelado del mecanismo de regulacion de la glucemia se hara

fijando el nimero méximo de iteraciones.

Funcién de adaptacion. Corresponde a la funcion de costo de la investigacion
operativa tradicional. En este caso, la funcion de adaptacion seran los valores normales de
funcionamiento metabolico del ser humano y viene dada por la minimizacion de el error

cuadratico promedio.

Operadores genéticos. Se emplean para determinar como va a ser la nueva
generacion. En el caso del mecanismo regulador de la glucemia se implementard en un

principio tanto cruce como mutacion.
Criterios de reemplazo. Los criterios que determinan quiénes se van a cruzar. No

tienen que ser obligatoriamente los mismos que los criterios de seleccion de los padres. En

el caso del mecanismo de regulacion de la glucemia se hace una seleccién de cinco

44



elementos. Se toma el mejor de cada prueba con uno aleatorio de la poblacion, y el nuevo
elemento, va a sustituir a un elemento en la siguiente generacion. La diferencia entre 1y el
porcentaje de cruce viene a ser la cantidad de elementos que pasan de la poblacion actual a
la siguiente tomados e forma aleatoria a través de el método de la ruleta.

Parametros de funcionamiento. Determinados pardmetros que, sin poder ser
englobados en ninguno de los anteriores, son fundamentales para el funcionamiento de un
algoritmo genético. En el caso de la regulacién de la glucemia, estos parametros seran

discrecionales, siendo una eleccion posible:
TamPob =30 ; Nro Generaciones =50 ; Prob. Cruce =65% ; Prob. Mutacion =1,0%

La finalidad de establecer estos parametros es garantizar que el resultado global sea
estable frente a los parametros de entrada.

Genes Prohibidos y Restricciones a la Solucién

A la hora de codificar el genoma, en opinién de Morales (2000) se ha de intentar
establecer una correspondencia biyectiva entre los valores posibles del genoma y el espacio
de soluciones validas, acorde con las restricciones. Esto va a permitir que el algoritmo
pueda generar todas las soluciones posibles, es decir, que pueda recorrer todo el espacio de
soluciones; por lo que no va a olvidar alguna region del espacio. Este criterio ha de ser
cumplido obligatoriamente si se desea resolver el problema de forma global. También
permitird que las soluciones generadas por el algoritmo sean solamente soluciones validas,
por lo que al haber reducido el espacio de busqueda al espacio de soluciones validas la

busqueda siempre sera mas rapida.

Sin embargo, esto no siempre es posible, aunque se ha de procurar; por ello, en el caso
del mecanismo de regulacion de la glucemia se pueden desarrollar dos estrategias. La
primera es ampliar el espacio de soluciones validas y dotar de mucho mas peso a las

restricciones, para que parte de las soluciones finales cumplan la restriccion. La segunda es
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implementar un sistema de abortos naturales que estudie la viabilidad del feto y, si no va a
ser suficientemente bueno, lo elimine, la misma naturaleza ya hace eso con los humanos los

primeros meses del embarazo.

La codificacion y el operador de cruce, por lo tanto, ha ser capaces tanto de generar
todos los agregados posibles como de generar solamente aquellos los agregados posibles.

Veamos las restricciones:

La codificacion, al almacenar las tres conjuntos de parametros de control de todos los
agregados, no tiene problema en codificar todos los agregados posibles. A su vez el cruce
toma una combinacion de los datos anteriores para generar otra, por lo que es posible llegar
a todos los agregados posibles.

El operador de cruce, formalmente, siempre va a generar un genoma correcto de acuerdo
con la definicidén de codigo genético; tambien, formalmente, el alfabeto de codificacion no
posee combinaciones que no modelen un agregado. Sin embargo, esto no es cierto de

acuerdo con la informacion heuristica que se dispone del objetivo.

Por ello se define estas restricciones adicionales, que aceleran en gran medida la
convergencia al evitar gran cantidad de calculos indtiles, y que funcionan como una
normalizacién que hacemos con todo los frutos del cruce antes de evaluarlos y, por lo tanto,
antes de decidir si los almacenamos o no en la poblacion. De hecho, podrian existir
agregados cuya adaptacion sea realmente mala, y después de reajustar algunos elementos
después del cruce presentan una adaptacion bastante buena porque la mayor parte de la
informacion contenida en el genoma si es valida para el objetivo. Esta normalizacion, pues,
permitira evitar modelar y operar con gran cantidad de agregados que estan fuera del
sentido fisico del agregado que se esta buscando.
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Técnicas de seleccion

Para aplicar los operadores genéticos se debe seleccionar un subconjunto de la
poblacion. Algunas de las técnicas propuestas por Indriago (2003) son:

Seleccion directa: toma elementos de acuerdo a un criterio objetivo, como son «los x
mejores», «los x peores»... los del tipo «el cuarto individuo a partir del Gltimo escogido»
son empleados con mucha frecuencia cuando se quieren seleccionar dos individuos

distintos, y se selecciona el primero por un método aleatorio o estocéstico.

Seleccién aleatoria: puede ser realizado por seleccion equiprobable o seleccidn

estocastica.

Seleccién equiprobable: todos tienen la misma probabilidad de ser escogidos. Por
ejemplo, en el algoritmo la madre en el cruce es escogida con probabilidad equiprobable.

Seleccidn estocastica: la probabilidad de que un individuo sea escogido depende de
una heuristica. En el algoritmo tanto el padre como quién va a emigrar y quién va a morir

son decididos por un método estocastico. Los distintos procedimientos estocasticos son:

Seleccién por sorteo: cada individuo de la poblacion tiene asignado un rango
proporcional -0 inversamente proporcional- a su adaptacion. Se escoge un nimero aleatorio
dentro del rango global, y el escogido es aquel que tenga dicho nimero dentro de su rango.
La probabilidad de ser escogido es proporcional/inversamente proporcional al grado de

adaptacion del individuo.
Seleccién por escafios: se divide el rango del ndmero aleatorio en un ndmero

predeterminado de escafos. Los escafos se reparten de acuerdo con la ley d'Hont, tomando

como «puntuacién» para repartir los escafios el grado de adaptacion.
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Seleccidn por restos estocasticos: igual que el método de seleccién de escafios, sélo
que los escafios no asignados directamente, es decir, aquellos en que se aplica directamente
la ley d'Hont- se asignan de forma aleatoria. La probabilidad de escoger un elemento de
muy baja probabilidad es mas alta que en el de seleccidn por escafios.

Por ruleta: se define un rango con las caracteristicas de la seleccion por sorteo. El
namero al azar sera un numero aleatorio forzosamente menor que el tamafio del rango. El
elemento escogido sera aquel en cuyo rango esté el nimero resultante de sumar el nimero
aleatorio con el resultado total que sirvid para escoger el elemento anterior. El
comportamiento es similar al de una ruleta, donde se define un avance cada tirada a partir
de la posicion actual. Tiene la ventaja de que no es posible escoger dos veces consecutivas
el mismo elemento, y que puede ser forzado a que sea alta la probabilidad de que no sean
elementos proximos en la poblacién, esto Gltimo no es una ventaja de por si; salvo que
algunos de los otros operadores genéticos emplee un método de seleccién directa basado en
la posicidn relativa de los individuos de la poblacion.

Por torneo: se escoge un subconjunto de individuos de acuerdo con una de las
técnicas anteriores, habitualmente, aleatoria o estocastica y de entre ellos selecciona el mas
adecuado por otra técnica -habitualmente, deterministica de tipo «el mejor» o «el peor»-.
Esta técnica tiene la ventaja de que permite un cierto grado de elitismo, el mejor nunca va a
morir, y los mejores tienen mas probabilidad de reproducirse y de emigrar que los peores,
pero sin producir una convergencia genética prematura, si la poblacion es, al menos, un

orden de magnitud superior al del nimero de elementos involucrados en el torneo.

La seleccion por torneo sera la técnica a emplear en el algoritmo que determine el
mecanismo de regulacion de la glucemia para decidir tanto el padre, en unién con el criterio
“el mejor”; como quién va a emigrar, en union con el criterio “el mejor”; y quién va a

morir, en union con el criterio “el peor”,
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Implementacion del Elitismo

Se denomina elitismo al proceso por el cual determinados elementos con una adaptacion
especialmente buena tienen determinados privilegios, nunca mueren, proporcion alta de
pasos en que se reproduce uno de la élite con otro al azar. Sin embargo, en fases iniciales es
peligroso, ya que puede producirse que una élite de superindividuos acabe con la diversidad
genética del problema. Para ello, lo que se puede hacer es escalar la funcion de adaptacion
en las primeras fases del algoritmo, de forma que las diferencias entre la élite y el pueblo
sean menores, y superescalar la funcion de adaptacion al final del algoritmo, para evitar un

blogueo de la convergencia.

Sin embargo, en la aplicacién del mecanismo de regulacion de la glucemia se ha tomado
una decision distinta. El padre siempre va a ser el mejor de un torneo, no el mejor adaptado
global de la subpoblacién, asi evitamos que la diversidad genética se limite demasiado
pronto por un superindividuo, porque para que se reproduzca ha de salir entre los
candidatos a torneo. Sin embargo, se da privilegios a los mejores, ya que su probabilidad de
ser escogidos es mayor, ya que de cada cruce el padre siempre va a ser el mejor de un
torneo, y menor probabilidad de morir, siempre que se genera un individuo, solamente va a
ocupar la posicion de otro elemento si es mejor a éste; ademas, solamente puede morir el
peor del torneo, y si es peor que el nuevo individuo generado. Con estas decisiones tomadas
se garantiza un nivel de elitismo en toda la ejecucion que acelere la convergencia sin poner

en peligro la diversidad genética del problema en las primeras fases del algoritmo.

Técnica de cruce

Segun Orcero (2003) se denomina “técnica de cruce a la forma de calcular el genoma
del nuevo individuo en funcién del genoma del padre y de la madre”. El operador de cruce
es fuertemente responsable de las propiedades del algoritmo genético, y determinara en
gran medida la evolucion de la poblacidn.
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Técnicas de mutacion

Existen, de acuerdo a Morales (2000) varias técnicas distintas de mutacion. Algunas de
éstas son:
Mutacion de bit: existe una Unica probabilidad de que se produzca una mutacion de
algun bit. De producirse, el algoritmo toma aleatoriamente un bit, y lo invierte.

Mutacion multibit: cada bit tiene una probabilidad de mutarse o no, que es calculada
en cada pasada del operador de mutacion multibit.

Mutacion de gen: igual que la mutacion de bit, solamente que, en vez de cambiar un
bit, cambia un gen completo. Puede sumar un valor aleatorio, un valor constante, o

introducir un gen aleatorio nuevo.

Mutacion multigen: igual que la mutacion de multibit, solamente que, en vez de
cambiar un conjunto de bits, cambia un conjunto de genes. Puede sumar un valor aleatorio,
un valor constante, o introducir un gen aleatorio nuevo. Esta mutacion es la que se produce

implicitamente en la implementacion de cruce de esta investigacion.

Mutacion de intercambio: existe una probabilidad de que se produzca una mutacion.
De producirse, toma dos bits/genes aleatoriamente y los intercambia.

Mutacion de barajado: existe una probabilidad de que se produzca una mutacién. De

producirse, toma dos bits o dos genes aleatoriamente y baraja de forma aleatoria los bits, o
genes, segun se haya seleccionado previamente entre los dos.
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Definicion de Términos Basicos

Funcién de Rendimiento: Es una funcion que mide el rendimiento efectivo que tienen las

posibles soluciones que genera un Algoritmo Genético en cada ejecucion.

Operadores Genéticos: Son elementos de un Algoritmo Genético que se encargan de

emular el proceso de reproduccién.

Pardmetros de Control: Valores que forman parte de la dinamica de un programa
evolutivo, se utilizan para ejecutar un Algoritmo Genético con el fin de controlar la

posibles soluciones que genera en cada paso de ejecucion.

Cantidad de funciones de membresia: NUmero de funciones de membresia dentro de una

variable linglistica dada.

Cantidad de parédmetros de un modelo: NUmero entero que indica el nimero total de
parametros, tanto en antecedentes como en consecuentes de todas las reglas constituyen un

modelo de una experiencia de prueba.

Cantidad de reglas de un modelo (difuso): NUmero entero que indica cuantas reglas

constituyen un modelo difuso.

Entradas al modelo: Variables que serdn utilizadas para calcular la salida del sistema.

Estimacion de parametros: Calculo de valores estimados de parametros correspondientes
al modelo de un sistema. En el modelado con logica difusa esto incluye la estimacion de
parametros de los antecedentes de las reglas y la estimacién de parametros de los
consecuentes de las reglas.

Estructura de un modelo difuso: Distribucion y orden de las partes de un modelo difuso.
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Método para el modelado con légica difusa: Conjunto de pasos o procedimiento

realizados en forma sistematica con el objeto de construir un modelo con légica difusa.

Parametros del modelo: Valores que aparecen en la estructura del modelo y que
determinan la forma especifica de dicho modelo.

Validacion de un modelo: Consiste en probar si un modelo es apropiado o suficientemente
bueno para un propdsito propuesto, basandose algun criterio de desempefio (por ejemplo
exactitud).

Pancreas: Es un dérgano del cuerpo humano que desempefia un papel importante en la
digestion de la comida. El pancreas también produce insulina, la principal hormona del
cuerpo encargada de regular la cantidad de glucosa existente en la sangre.

Glucosa: Es una fuente de energia para el cuerpo. El nivel de glucosa en el cuerpo se
mantiene estable gracias a la insulina que también se produce en el pancreas. Si el pancreas
no funciona adecuadamente y no produce la insulina como debiera, aparece entonces la

enfermedad conocida como diabetes.

Insulina: Las células Beta hacen la hormona Insulina. Con cada comida, las células Beta
liberan insulina para ayudar al cuerpo a usar o a acumular el azlcar o la glucosa obtenida

de los alimentos.
Hipoglucemia: Es el nombre que se da a la situacién en la que la concentracion de glucosa
en sangre es mas baja de lo normal. Se desarrolla méas frecuentemente en gente que se esta

administrando insulina o0 medicamentos hipoglucemiantes para tratar una diabetes.

Hiperglucemia: Es el nombre que se da a la situacién en la que la concentracion de

glucosa en sangre es mas alta de lo normal.
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CAPITULO Il

MARCO METODOLOGICO

Es necesario plantear una metodologia que cumpla con las exigencias del conocimiento
cientifico en cuanto a coherencia l6gica y correspondencia empirica. Esto es, que las
conclusiones de un trabajo de autoevaluacion o evaluacion externa, no solo se deriven
I6gicamente a partir de determinados supuestos de naturaleza epistemoldgica, tedrica,
conceptual y metodoldgica, sino que tome todos los recaudos para fundamentar sus
conclusiones en la realidad. Esto implica cumplir exigencias que tienen que ver con las
definiciones nominales y operacionales de las variables, la validez de los indicadores, y
confiabilidad y representatividad de los datos.

Este capitulo pretende desarrollar el Marco Metodolégico, de la investigacion.
Determinar que métodos y técnicas se emplearan en el proceso de recoleccion o recogida de

datos, y en su posterior analisis.

Disefio de la Investigacion

La presente investigacion se centrard en la recopilacion de datos existentes en forma
documental, ya sea de libros, textos o cualquier tipo de documento. Su Unico propdsito
disefiar y construir una solucion computacional basada en algoritmos genéticos, que

permita mostrar la capacidad de generar un conjunto de reglas de inferencias 6ptimas, para



ser aplicadas a un controlador difuso utilizado para simular el mecanismo biol6gico

regulador de la glucemia.

Procedimiento

Para la recoleccion de dicha informacidn, se utilizaran fuentes primarias, las cuales se
recogen de manera directa por el autor. Las secundarias se apoyan en libros, biblioteca,

periddicos, conferencias, bases de datos, entre otros.

Tipo de Investigacion

El tipo de investigacion a utilizar corresponde al de “proyecto factible” o estudio de
proyecto, ya que se trata de una proposicion sustentada en un modelo viable, y viene a
satisfacer una necesidad en la actualidad, referente métodos y procesos, como lo es el
modelado con ldgica difusa y algoritmos genéticos de un sistema que regulador de la
glucosa. EIl proyecto se apoya ademas en investigacion documental, ya que se han hecho
revisiones de aspectos tedrico-practicos relacionados con légica difusa, modelado difuso
sobre sistemas bioldgicos y el desarrollo de algoritmos genéticos.

El trabajo a desarrollar se enmarca dentro de la Linea de Investigacion de Inteligencia
Artificial de la Maestria en Computacion. Especificamente se ubica en el campo de la

Légica Difusa y de Algoritmos Genéticos, aplicados para tomar provecho de ambas ramas
de la Inteligencia Artificial.

Fases del Estudio

En el desarrollo de la investigacion, se seguird una serie de etapas, como lo son las fases
de diagnostico, de factibilidad, de disefio de la propuesta y de ejecucién de la propuesta.

54



Fase I: Diagndstica

Posteriormente a la investigacion documental, se han de realizar los siguientes pasos:
1. Se creara un modelo difuso que simule el mecanismo regulador de la glucemia,

basado en un patron de comportamiento ajustado a protocolo de insulinoterapia.

El modelo a desarrollar representa la relacion entre la concentracién de glucosa y la
insulina que debe ser liberada; acepta como entrada dos variables, una que representa la
concentracion de glucosa en sangre (mg/dl), la otra la variacion de glucosa con respecto a la
anterior entrada al controlador difuso y proporciona como salida una variable que
corresponde a la cantidad de insulina, en mU/l, que debe suministrarse (natural o

artificialmente) para lograr el estado normoglucémico.

2. Se analizaran los elementos a tomar en cuenta en la elaboracion de un Algoritmo
Genético, tales como la herramienta de software a utilizar, métodos existen para su

creacién y parametros de control.

En cuanto a los parametros a utilizar en la construccion del modelo se utilizaran 7 de
conjuntos difusos los cuales fueron deducidos a partir de valores con los cuales se trabajan
en la actualidad para suministrar insulina a pacientes que lo ameriten. Cada conjunto difuso

tiene asociado una funcién de pertenencia 0 membresia de tipo triangular.
Enel Cuadro 1 y Cuadro 2 se muestran los intervalos en que se ha dividido las variables

de entrada y los correspondientes intervalos de la variable de salida, con los cuales se van

utilizar para conformar las reglas de inferencia del modelo.
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Cuadro 1
Intervalos de la variable de entrada Glucosa y de la variable de salida Insulina

Conjunto Concentracion Glucosa Insulina (mU/I)
(mg/dl)
MB: Muy Bajo [0, 60, 70] [0, 5, 15]
B: Bajo [65, 90, 110] [5, 30, 50]
N: Normal [95, 130, 160] [50, 75, 90]
PA: Poco Alto [145, 180, 210] [80, 90, 105]
A: Alto [190, 230, 260] [95, 105, 110]
MA: Muy Alto [240, 280, 310] [105, 110, 115]
DA: Demasiado Alto | [290, 330, 450] [115,118, 120]

Cuadro 2
Intervalos de la variable de entrada Variaciéon de la Glucosa

Conjunto Variacion de la
Glucosa
B: Bajo [-25, -15, -5]
N: Normal [15, 0, 15]
A: Alto [5, 15, 25]

A modo de ejemplo, un nivel de glucemia de 150 mg/dl se incluye en los intervalos de
entrada PB-[95, 130, 160] y N-[145, 180, 210], que corresponden respectivamente a los
intervalos de salida [50, 75, 90] y [80, 90, 105]; para obtener el valor de salida que
representa la cantidad de insulina a suministrar se toma el centroide de ambos intervalos
ponderados previamente por la probabilidad de pertenencia del valor (150 mg/dl) a los dos

intervalos de entrada mencionados
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3. Se generara un conjunto de datos correspondiente a diversos casos de prueba, a
partir de variaciones de los parametros incluidos en el modelo difuso, se evaluara el
comportamiento del modelo.

4. Se seleccionaran posibles formas adecuadas para resolver los sub-problemas
asociados con el modelado con légica difusa y la utilizacion del algoritmo genético
para su optimizacion.

5. Se tomaran variaciones en los pardmetros a utilizar en el Algoritmo Genético, como
lo son la probabilidad de cruce, la probabilidad de mutacion, el tamafio de la

poblacion, el nimero de generaciones, la funcién de adaptacién a utilizar.

Técnicas e Instrumentos de Recoleccion de Informacion

En lo que corresponde a la recoleccion de informacion, esta se lleva a cabo a travées de
consultas en la bibliografia de referencia, blsqueda en Internet y en bibliotecas de
Universidades Nacionales, entre ellas la Universidad Centroccidental “Lisandro Alvarado”,
la Universidad Nacional Experimental Politécnica, la Universidad "Fermin Toro”.
Igualmente, se realizaron consultas a personas que estan en materias afines a la

investigacion, especialmente a médicos especialistas del Hospital "Antonio Maria Pineda”.

Fase 2: Estudio de Factibilidad

Se ha analizado la factibilidad técnica, operativa y econdmica del proyecto, las cuales se
detallan a continuacién.
Factibilidad Técnica

Se puede decir que el proyecto es factible técnicamente ya que existen los recursos
humanos necesarios para llevarlo a cabo, tanto en la parte correspondiente a la

documentacion que se pude obtener de expertos en el area de la Inteligencia Artificial como
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el de la medicina y producir un resultado confiable. Ademas, se dispone de la bibliografia
adecuada, y de resultados de experimentos relacionados con algunas de los dos campos

tratados en esta investigacion.

Factibilidad Operativa

El resultado del trabajo de investigacion se considera factible operativamente, ya que se
establecera un método que sera aplicable en forma sistematica y razonablemente sencilla

para lograr el modelado difuso deseado.

Factibilidad Econdmica

La factibilidad econdmica de este proyecto de investigacion se ha establecido en funcién
de los elementos necesarios y se ha observados que son pocos los gastos materiales y que
existen buena documentacion y posibilidad de trabajar con expertos en funcion de un bajo
costo.

Fase 3: Disefo de la Propuesta

1.  Se construiran modelos con légica difusa del sistema regulador de la glucemia,
donde se pueda evaluar satisfactoriamente la salida del sistema en base a la representacion

del cromosoma:

Cada cromosoma representa un conjunto de reglas difusas, el sistema de control en
andlisis tiene dos variables de entrada, (Glucosa y Variacién Glucosa), la primera
compuesta por 7 conjuntos difusos y la segunda por 3 conjuntos difusos, y una variable de
salida (Insulina) compuesta por 7 conjuntos difusos. En el modelo ha desarrollar se tomara

un conjunto de reglas iniciales formadas aleatoriamente.

La codificacion de cada regla en el cromosoma se le atribuye un nimero a cada

conjunto difuso el cual viene dado en el Cuadro 3:
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Cuadro 3
Codificacion del Cromosoma

Conjunto Difuso Numero Decimal Numero Decimal

Variable de Entrada 1 Variable de Entrada 2
Variables de Salida (Variacion Glucosa)

MB: Muy Bajo 1

B: Bajo 2 1

N: Normal 3 2

PA: Poco Alto 4

A: Alto 5 3

MA: Muy Alto 6

DA: Demasiado Alto 7

En la realizacién de la codificacion se utiliza una regla de 3 digitos. EI primero es para
representar la variable de entrada glucosa, el segundo la variable de entrada variacién de la
glucosa y el tercero para representar el consecuente dado por la variable de salida insulina,

asi una regla tal como:

Si (Glucosa es DA) y (Variacion de Glucosa es B) Entonces (Insulina es DA)

Puede representarse a través de los tres digitos siguientes: 717

Al realizar una codificacién binaria, puesto que cada digito decimal del uno al siete
puede representarse en tres digitos binarios, es posible realizar una transformacién del
sistema decimal al binario. En los casos que los tres digitos que representen una de las
variables pertenecientes al modelo sean todos ceros indica que, en el caso de que sea un
antecedente es que hay ausencia de la variable dentro de la regla y el caso de sea en el

consecuente es que dicha regla sera ignorada en el modelo a desarrollar.
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Asi se tiene que la regla representada anteriormente 717 pasa tener la siguiente

representacion.

Cada regla dentro del cromosoma ocupara nueve digitos binarios, donde los primeros
tres seran para representar la variable de entrada glucosa, los siguientes tres para
representar la variable de entrada variacion de la glucosa con respecto a la anterior
medicion y los ultimos tres para representar dentro de la regla el consecuente definido por

la variable de salida insulina.

2. Sedesarrollara un la herramienta computacional basada en algoritmos genéticos

que permitan contribuir con el rendimiento optimo del modelo difuso.
Evaluar los cromosomas de cada generacién en el modelo resulta ser un proceso
complejo y quizéas hasta imposible, la idea es evaluar cada una de esta soluciones generadas
a través de un criterio rapido y eficaz que permita obtener una solucion final y determinar si

existen resultados adecuado para la implementacion del control difuso.

La idea para evaluar cada cromosoma es la de crear una simulacién rapida donde cada
cromosoma se evaluard y se le asigne asi una puntuacion de acuerdo a como responda con
lo esperado, quien responda mejor sera quien tenga mayor efectividad y podra ser tomado

como el conjunto de reglas que representen la mejor solucion.

3. Seevaluaran los modelos con los datos aportados por el algoritmo genético.
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Fase 4: Ejecucién y Evaluacién de la Propuesta

4.  Se determinara si los modelos implementados obtienen un resultado 6ptimo en

base a la herramienta desarrollada.

Los parametros del algoritmo genéticos son establecidos para todos los experimentos
realizados, se realizaran pequefias variaciones para observar el comportamiento de la
herramienta a implementar y del modelo generado, entre estos pardmetros se tienen la
probabilidad de cruce, la probabilidad de mutacién, el tamafio de la poblacién y el nimero

de generaciones.

5. Se estableceran las conclusiones y recomendaciones pertinentes.
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CAPITULO IV

PROPUESTA DE ESTUDIO

Objetivos Generales

Disefiar y construir una solucién computacional basada en algoritmos genéticos, que
tenga la capacidad de generar un conjunto de reglas de inferencias Optimas, para ser
aplicadas a un controlador difuso utilizado para simular un patron de comportamiento

ajustado a un protocolo de insulinoterapia.

Objetivos Especificos

1. Identificar la informacién heuristica mas pertinente para el desarrollo e
implementacién de un modelo con l6gica difusa del mecanismo de regulacion de la
glucemia en humanos basado en un patron de comportamiento ajustado a un

protocolo de insulinoterapia mediante el uso de algoritmos genéticos.

2. Establecer la funcién de adaptacion adecuada para la construccién de modelos con
I6gica difusa que permitan la regulacién del mecanismo de la glucemia basado en
un patron de comportamiento ajustado a un protocolo de insulinoterapia a través de
un conjunto de reglas de inferencias generadas por algoritmos genéticos.

3. Elaborar la codificacién idonea de los fenotipos en los cromosomas para que el

modelo con légica difusa del mecanismo de regulacion de la glucemia realizado



alcance resultados Optimos en relacién a criterios de desempefio previamente

determinados.

En esta propuesta se plantea la generacion y seleccidn de reglas difusas a través de un
algoritmo genético, para ello se tiene como primer paso la realizacién del modelaje con
I6gica difusa de un controlador que mediante informacion obtenida a través de bibliografia
y de personal medico se parezca al comportamiento que tiene el sistema bioldgico que
controla el consumo de insulina de acuerdo a la concentracion de glucosa en la sangre en

estados normales.

En el sistema bioldgico objeto de estudio se distinguen dos componentes principales:
El subsistema pancreatico productor de insulina (eliminacion de glucosa) y el subsistema
pancreatico productor de glucagon (liberacion de glucosa almacenada). Asimismo, existen
otros componentes que participan en la regulacion de la glucemia; sin embargo, no
aparecen en esta modelizacion por considerar que formarian parte de un subsistema externo
al pancreas y que, en situaciones normales, poseen una incidencia menor en el sistema de
regulacion (K Zieler 1999). Se utilizaran estos conocimientos imprecisos para el desarrollo
de los intervalos difusos que determinaran el componente estatico (variables de entrada y
variables de salida) del modelo a desarrollar.

En base a los datos que se manejan en la actualidad para realizar el uso de insulina en
pacientes con una alta concentracion de glucosa en la sangre se ha tomado como variables
de estudio la concentracion de glucosa en un momento determinado y el comportamiento o
variacion de esta variable luego de comenzado un tratamiento para contrarrestar una

desviacion de los valores normales del proceso metabdlico.
En esta investigacion se propone la construccion del modelo que simule con un minimo

de variables el comportamiento metabdlico de la glucosa en la sangre, pretendiendo un
compromiso entre la precision y la interpretabilidad, y asi debe permitir en forma sencilla el
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efecto que tiene utilizar una herramienta computacional en mejorar su comportamiento al

maximo esperado por el modelo.

Para ello se han de realizar una serie de pasos para la construccion y validacion del
modelo a evaluar, en esta experimentacion el modelo basado en ldgica difusa, se ha de
implementar mediante la herramienta Matlab, a través del toolbox Fuzzy Logic, los detalles
considerados son desarrollados tal como se muestra en la fase de diagnostico y disefio de la
propuesta en el Capitulo 111 de la presente investigacion.

Entre la caracteristicas que presenta el modelaje del sistema en estudio se tienen la
siguientes caracteristicas:
1.- Controlador tipo Mandami
2.- Operador de implicacién MIN.
3.- Composicion MAX-MIN
4.- Aplicacion de la salida no difusa aplicando la media de los maximos. (MOM).

En cuanto al desarrollo de la herramienta computacional basada en algoritmos genéticos
que se espera permita contribuir con el rendimiento optimo del modelo difuso, se propone
la creacion de un algoritmo genético simple, que permita recibir parametros de evaluacion
del rendimiento de la ejecucion, es asi como se presenta a continuacion el esquema en

pseudocddigo a desarrollar en la construccion del algoritmo genético.

Generacion 0
Inicializar poblacion P(t)
Evaluar las aptitudes de la poblacién P(t)
Mientras no se active el criterio de parada para P(t)
{ Generacion = Generacién + 1
P(t) = Seleccién de P(t-1)
Cruzar en P(t)
Mutacién en P(t)
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Evaluar las aptitudes de la nueva poblacion P(t)
Elitismo

El sistema de evolucion del conjunto de reglas puede representarse conforme se muestra

en la siguiente figura.

6CD(k)

+

//f _

Algoritmo Genético

/ 0ac(K)

Figura 4: Sistema de evolucién

Proceso Optimo

dac(k)

—| Entrada

El proceso optimo se refiere al sistema de control que logre obtener el comportamiento
ocd (k), mostrado en la figura 4. El algoritmo genético evolucionara tratando de llegar a un
sistema con las mismas caracteristicas, es decir hacer que 0ac (k) = 6cd (k) por medio de

la minimizacién del error dag (K) existente, o sea hacer dag (K) = 0.
Los operadores definidos en la construccion de el algoritmo genético son los siguientes:
1. Cruce de un punto.

2. Mutacién de un gen.

Las técnicas utilizadas son:
1. Elitismo.
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2. Seleccion método de torneo con utilizacién para el conjunto de elementos de dicho
método del sorteo de ruleta.

Como propuesta de la funcién de adaptacion a utilizar en el desarrollo del algoritmo
genético, esta basado en la minimizacion del error cuadrético promedio. La ecuacion para

encontrar el error cuadratico medio es la siguiente

£ =23 (0,009~ 005 ()

El error (dac(k))’ = (8, (k) —op (k))? €s acumulado para cada muestra k de la

simulacién en un conjunto de entrenamiento que se ha seleccionado para hacer que la salida

obtenida llegue a converger hacia una salida deseada.

Para obtener el valor de aptitud final, aplicamos la siguiente funcién:

V, = L*100000
1+ E

Donde E es el error cuadraticos. De esta forma, cuando el error total sea grande, el valor
de aptitud 1/(1+E) se hace muy pequefio, mientras que si el error disminuye, 1/(1+E) se
acercara al valor mas alto posible que representa el valor de evaluacion o aceptacion que

indica que el conjunto de reglas es el mas aceptable encontrado por el algoritmo genético.

Como resultado final de esta propuesta, siguiendo los lineamiento descrito en la fase
diagnostica del capitulo 111 se tiene la ejecucién de ella, que viene a generar como resultado
final, la evaluacion de un conjunto de reglas obtenidas en el modelo construido y ha de
analizarse los resultado, que permitirdn concluir que tan satisfactoria fue la solucion

propuesta en este trabajo de investigacion.
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CAPITULO YV

EJECUCION DE LA PROPUESTA

Se procedio a desarrollar los pasos establecidos en el capitulo 111 y 1V para el disefio y
ejecucion de la propuesta, y con ello generar un modelo difuso que simule el mecanismo
regulador de la glucemia, donde se generen conjuntos de reglas a través de la herramienta
computacional, para determinar cual de ellos son lo mejores en base al comportamiento
esperado con los valores que se utilizan en la administracion de insulina en actualidad de

acuerdo a la concentracion de glucosa en la sangre.

Creacion del Controlador Difuso

En la construccion del modelo difuso para la simulacién del mecanismo regulador de la
glucemia, la herramienta computacional utilizada es MatLab, utilizando las herramienta de
desarrollo Fuzzy Logic para la creacion del controlador difuso y la herramienta de
desarrollo Simulink para la simulacion del sistema regulador y prueba del controlador
obtenido mediante la generacion del conjunto de reglas en el algoritmo genético
desarrollado y los parametros seleccionados en la creacion del modelo.

En cuanto al desarrollo del controlador difuso, realizado en el toolbox Fuzzy Logic de
MatLab, se ha utilizado un controlador de tipo Mandami, , donde la estructura de las reglas

viene dada de la siguiente manera

SI (X1esAl)y (X2esA2)y....y (Xnes An) ENTONCES (Y es B)



Donde Xi son la variables de entradas, Y es la variable de salida, Ai y B son las
etiqueta lingiisticas utilizadas en la regla.

Para el proceso de inferencia, que tiene el controlador se tienen los subprocesos
Difusificacion, Inferencia, Composicion y Desdifusificacion, para los cuales se
seleccionaron los parametros respectivos de cada subproceso para la construccion del
controlador.

En el subproceso de Difusificacion, se realizaron las funciones de membresia de los
conjuntos difusos, la funciones a implementar son del tipo triangular para cada variable,
tanto para las de entradas que son Concentracion de Glucosa y la Variacion de la Glucosa

como para la variable de salida, que viene a ser la cantidad de insulina a proporcionar.

Para la variable de Entrada Glucosa se implementaron siete conjuntos difusos, los cuales
abarcan un rango que va de 0 mg/dl hasta 450 mg/dl. Utilizando funciones triangulares para
el modelo final. En el siguiente cuadro y figura se observa la distribucion de los rangos en

los que fueron desarrollados los conjuntos difusos con sus respectivas etiquetas lingisticas.

Cuadro 4
Intervalos de la variable de entrada Glucosa

Conjunto Concentracion Glucosa

(mg/dl)

MB: Muy Bajo [0, 60, 70]

B: Bajo [65, 90, 110]

N: Normal [95, 130, 160]

PA: Poco Alto [145, 180, 210]

A: Alto [190, 230, 260]

MA: Muy Alto [240, 280, 310]

DA: Demasiado Alto |[290, 330, 450]
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Figura 5. Funciones de membresia de la variable de entrada Glucosa.

Para la variable de Entrada Variacion de la Glucosa se implementaron tres conjuntos
difusos, que tiene un rango que va de -25 mg/dl hasta 25 mg/dl., utilizando funciones

triangulares. En el siguiente cuadro se observa la distribucién de los rangos en que fueron

desarrollados los conjuntos difusos con sus respectivas etiquetas linguisticas.

Cuadro 5

Intervalos de la variable de entrada Variaciéon de la Glucosa

Conjunto Variacion de la
Glucosa
B: Bajo [-25, -15, -5]
N: Normal [15, 0, 15]
A: Alto [5, 15, 25]
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Figura 6. Funciones de membresia de la variable de entrada Variacion de la Glucosa.

En la variable de salida Insulina, que viene a ser la cantidad de insulina que debe ser
suministrada para obtener un estado normoglucémico, se tienen sietes conjuntos difusos y
tiene un rango que va de 0 hasta 120 mU/i, vy al igual se utilizaron funciones de pertenencia

0 membresia del tipo triangular.

Cuadro 6
Intervalos de la variable de salida Insulina

Conjunto Insulina (mU/I)
MB: Muy Bajo [0, 5, 15]
B: Bajo [5, 30, 50]
N: Normal [40, 75, 90]
PA: Poco Alto [80, 90, 105]
A: Alto [95, 105, 110]
MA: Muy Alto [105, 110, 115]
DA: Demasiado Alto | [115,118, 120]
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Figura 7. Funciones de membresia de la variable de salida Insulina.

En el subproceso de Inferencia, para la creacion del modelo se utiliz6 el método MIN,
donde la salida de la funcién miembro es cortada en una altura correspondiente a la premisa

de la regla luego de haber sido calculado su grado de pertenencia en la respectiva funcion.

En el subproceso de Composicién, el método seleccionado es el MAX, el conjunto
difuso de salida combinado es construido tomando el punto maximo representativo sobre
todos los subconjuntos difusos asignados a la variable de salida por la regla de inferencia.
Esta regla es aplicada cuando se utiliza la regla de inferencia MIN.

En el subproceso de Desdifusificacion, el método utilizado es MOM, la media de los
maximos, que analiza las funciones miembros para los valores maximos, y usa la siguiente
formula para obtener la salida:

suma(valor representativo * grado de pertenencia)

Salida =
suma (grados de pertenencia).
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En cuanto al conjunto de reglas que van conformar el controlador difuso, se tiene que
como maximo pueden existir 21 reglas posibles, producto de la combinacion de los 7
conjuntos difusos de la variable de entrada 1 y los 3 conjuntos difusos de la variable de
entrada 2. Para el andlisis de la evolucion y creacion del conjunto de reglas a través del
algoritmo genético, se tiene previsto generar un maximo de 12 reglas de tal forma que el
comportamiento del controlador se vea en la necesidad de tener un conjunto de regla que
verdaderamente le sean Utiles para tener un buen desempefio en cuanto al valor esperado
para cada entrada, y determinar si la evolucién contribuye a encontrar una solucién que
satisfaga dicha necesidad de rendimiento optimo. En la figura 8 se muestra el conjunto de
reglas actuando con los pardmetros seleccionados en la inferencia del controlador difuso
realizado, con sus respectivas funciones de membresia y sus variables con un conjunto de

reglas de prueba.

L T e

1S [RLUETTS

B 4 Fulo Viewer Teses N ]
B Fle Edt Wiew Options
Glucosa =163 WarGlucosa = -6.52 Jnsuling = 91 2
v LA ] [ ] N
: Al ] e ] =" ]
s A ] [ —. | [__& ]
L I [ ] & |
s LA ] bl ] L]
s Lo ] [ ] Al
r [ A ] [ — | Al
1o =] e ] 1
s A ] [ ] AN
o [ A ] [ ] N
L AN I el ] =N
2 A1 ] S =N
0 450 -25 25 lj
o] 120
Input: (1693 6 &18] Platpoirts:  [701 | |Move: it | right | down| up |
Opened system Tesish, 10 ules Help | o [ I

Figura 8. Inferencia de un conjunto de reglas.
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Creacion de la Simulacion del Controlador Difuso como Mecanismo Regulador de la

Glucemia.

En la ejecucidn de la propuesta del modelaje con ldgica difusa y algoritmo genético se
desarrollo una simulacién, utilizando el toolbox de Matlab llamado Simulink, la cual
consiste en probar el controlador difuso como mecanismo regulador de la glucemia, el cual
permite observar el comportamiento del modelaje y verificar su validez en cuanto a sus

resultados emitidos.

En la simulacion se alimenta el controlador difuso con valores aleatorios, para la entrada
Glucosa, el nimero aleatorio varia entre 0 y 400, y para la variacion también se genera un
namero aleatorio en el rango estudiado, estos valores se generan cada cierto tiempo, para

ello se agregd una unidad de retardo, para poder ver los resultados de cada salida.

En la ejecucion de la simulacion, se pudo observar como se realiza la inferencia del
conjunto de reglas que intervienen en el proceso, tanto a las entradas como a la salida se le

colocd un visor para visualizar los valores emitidos durante la simulacion.

Esta simulacion se basa en los cambios que pueden ocurrir en las variables de entrada y
en la forma como el controlador debe responder a estos cambios. Cada nueva entrada
refleja lo que puede ocurrir en un momento determinado en el sistema bioldgico original
del cuerpo humano y el valor de salida refleja las respuestas a las entradas, tomando en

cuenta que sélo fueron tomadas las dos variables para el tratamiento con insulina.

Los valores de entradas se generan simultdneamente, son tomados por el controlador y
procesados por un conjunto de reglas, que son generadas por la herramienta computacional
desarrollada en este trabajo de investigacion, asi de acuerdo a los resultados emitido se han
tomado las conclusiones pertinente en cuando a la utilidad de los algoritmos genéticos en la
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creacién de reglas y en cuanto a la veracidad del modelo disefiado para el mecanismo
regulador de la Glucemia.

A continuacion se presenta el modelo generado con la herramienta Simulink de MatLab,

realizado para la simulacion del mecanismo regulador de la glucemia.

SIMULACION DEL MECANISMO REGULADOR DE LA GLUCEMIA

L 171.2
Entrada 1 " m

'1 -
| Conjunto de Reglas

z

Unidad de

,\W Glucoesa Retardo

m Insulina 017
Unifarm Randam

Mzt Salida
Mecanismo Regulador
de la Glucemia

h 4

h 4

h 4

Humber

¥

Entrada 2
M‘“ Variacion de la Glucosa

Uniform Random
Numberi

Figura 9. Modelo a desarrollar en Simulink.

En la figura 9 se muestran los elementos utilizados en la creacion de la simulacion, entre
las que se encuentran, dos generadores de valores para las variables de entrada, una unidad
de retardo para que los valores de entradas se generen cada cierto tiempo después de una
pausa, una unidad de multiplexacion para que las envié al controlador, la unidad que
corresponde al controlador, un visor para cada variable que muestra tanto los valores de
entrada como la variable de salida y una unidad que permite ver cémo se hace la inferencia

con el conjunto de reglas elegidas para el controlador propuesto.
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Desarrollo de la Herramienta Propuesta con Algoritmo Genético

En la creacion de la herramienta computacional para la generacién del conjunto de
reglas, se ha utilizado el lenguaje de programacion Visual Basic 6.0, conjuntamente con el
manejador de bases de datos Access 2002 de Microsoft para guardar la informacién tanto
de entrada como la generada por el programa. EI sistema consta de tres modulos
principales, que son: EI médulo de ejecucion del algoritmo, el mddulo de actualizacién del
conjunto de datos de prueba para la ejecucion de la funcién de adaptacion del algoritmo
genético, y el médulo de estadisticas para la evaluacion de los resultados que se emiten en

cada ejecucion del programa con los parametros que se le indican.

La utilizacion del manejador de base de datos Access, permitio en la creacion de una
base de datos donde se tienen la tablas guardan la informacion de la ejecucion del

programa.

El disefio de la base de datos consta de cuatro tablas para guardar a) la informacion que
se genera en la ejecucién del programa para cada generacion, b) la informacion de los
parametros de ejecucién, que son la probabilidad de cruce, la probabilidad de mutacion, el
namero de generaciones, el tamafio de la poblacion y el tipo de funciones con la cual se
trabajaron con los conjuntos difusos en el controlador, c) el conjunto de datos de prueba,
que tiene los valores de la variables de entradas con su correspondiente valor esperado en la
variable de salida, d) el conjunto de reglas que arroja el algoritmo genético como solucion

luego de seguir los pasos de la ejecucion.

El disefio de cada una de las tablas se muestra a continuacién, donde se especifica cada

campo utilizado y el tipo de datos al que pertenece cada valor.
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Cuadro 7
Estructura de la Base de la Base de Datos

Nombre de Tabla | Campo Tipo de Dato
Generaciones NroGeneracion Numerico
MejorAceptacion Numerico
PromedioAceptacion Numerico
PeorAceptacion Numerico
Cromosoma Texto
NroMutaciones Numerico
Pardmetros ProbaCruce Numerico
ProbaMuta Numerico
TamafioPobla Numerico
NroGeneraciones Numerico
Funcion Numerico
Entrenamiento Entradal Numerico
Entrada2 Numerico
SalidaDeseada Numerico
Reglas Antecedentel Texto
Antecedente2 Texto
Consecuente Texto

En la tabla Entrenamiento, se tienen valores que corresponden a una concentracion de
glucosa y una posible variacion, que debe tener como respuesta por parte del controlador
una salida que debe ser la deseada para lograr un estado normoglucémico en el controlador.
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Asi estos datos son utilizados para calcular el error cuadratico medio cuando se evalla

cada cromosoma de la poblacion en cada generacion.
En cuanto a la implementacion de cada uno de los mddulos que conforman la
herramienta computacional desarrollada para la evolucién del conjunto de reglas, se tiene el

mddulo Algoritmo Genético, el cual se muestra su interfaz en la siguiente figura:

—_——
i = Optimizacion de Beglas de un Controlador Difuso Mediante Algoritmos Geneticos [ [=] 3

ALGORITMO GENETICO

~Parametros Tiempo de Ejecucion —

Probabilidad de Cruce 07 =] Hora tniciat [
i 0.01
Frobabilidad de Mutar :I Hora Final li

Tamafo de Poblacion |100 :I

Nimero Generaciones |1l]l] _%I |

~Rendimiento

Aalr |4 w

a|r

T ./-T-\.
(] [ Q)

Generacion Actuak I P"JACEW' v \g._l./_
3, er Solucion

Mejor Valor Aptitud: I M ﬂ
Estadisticas Salir

Figura 10. Interfaz de usuario del Algoritmo Genético

Se seleccionan los valores a utilizar para los parametros, y se ejecuta el algoritmo
genético. Una barra de progreso indica el avance de la ejecucion. Cuando se llega al final
de la ejecucion, se pueden ver estadisticas, en la que se tiene por generaciones el mejor
cromosoma adaptado, el cromosoma de menor adaptacion, el promedio de adaptacion de la
poblacion y cual fue el mejor cromosoma de toda la ejecucién y en que generacion ha
ocurrido.
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En el médulo Entrenamiento, se pueden agregar mas datos al conjunto de prueba, se
pueden quitar valores o modificar los valores ya existentes. Con esto se espera evaluar
cada conjunto de reglas de cada poblacion y determinar cual conjunto de reglas es el mas

adaptado en la evolucion.

En la figura siguiente se muestra el disefio de la interfaz en tiempo de ejecucion de este

maodulo
| . Datos de Entrenamiento M=l
I
£ Glusosa I $
. Ay
Variac. Glucosa I Loeees
Insulina I l:alnc:elar
~ Conjunto de Entrenamiento
Glucosa Variacidn Glucosa |Insulina =
| AL 4 5 —
10 8 Lt
15 8 5
20 1 ]
25 10 ]
29 9 L
33 4 5
37 b ]
42 5 5
46 T L
50 4 Lt
54 5 5
b8 12 ]
62 10 5 -
.| Cantidad de Registros | 65 4

Figura 11. Interfaz de usuario del conjunto de entrenamiento

La cantidad de registros de prueba y su variedad a lo largo del rango de valores posibles
de las entradas, permite que cada cromosoma sea lo mas adaptado posible, pero hace que el
error cuadratico medio aumente debido al error que genera cada salida deseada con la salida
real. Un valor o registro equivocado, hace que el rendimiento del conjunto de prueba se

vea afectado y no genere una solucién adaptada al controlador.
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En el médulo estadistica, se puede evaluar el rendimiento en la evolucion a través de
cada generacion y asi determinar cual fue la mejor solucion obtenida en cada una, luego asi
se procede a colocarla en el controlador difuso y realizar la simulacion para determinar la

veracidad del conjunto de reglas generado por el algoritmo genético.

En la siguiente figura, se muestra la interfaz que permite evaluar las estadisticas o

comportamiento durante la ejecucién de la herramienta realizada.

—Parametros ~ Rendimiento

Il Estadisticas de E

Probabilidad de Cruce II],?
Probabilidad de Mutar Il],I]1
Tamaifio de Poblacian |1I]I] Mejor Adaptacion | 312.63 g!‘
Nimero Generaciones |1I]I]

Mejor Generacion I 96 [;,%ma
Ii

Generacion| Mayor Yalor Adaptacion | Promedio Adaptacién |Menor Valor Adaptacion| Mutaciones || «
_______________________________ ik 6.92 1.59 0.69 01|

2 20,53 2,66 0,78 11

3 34,85 7.14 0.78 41

4 22,54 17.24 1.67 21

5 28.19 16,52 1,72 11

3 33 14,45 172 11

7 33 17.4 1.58 21

8 EFA L 20,17 1.29 0

9 36.56 21,38 2,87 41
. in b e ey _>|_I

Figura 12 Interfaz de usuario de datos estadisticos

En la evaluacion de la funcion de adaptacion, mientras mas alto sea el valor, mejor sera
el conjunto de reglas obtenidas. En este modulo se puede apreciar como en cada
generacion tanto el promedio, como el valor del mejor en cada generacion va aumentado o

se queda estancado sin encontrar una solucion.
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Caracteristicas del Algoritmo Genético Desarrollado
Estructura de Datos:

Para almacenar la informacién de un individuo se ha implementado un arreglo de
registro, donde guarda la informacion de los cromosomas, mediante un arreglo con tanta
posiciones como genes se requieren para la codificacién del conjunto total de reglas a
evolucionar, en este caso 96 posiciones que corresponden a doce reglas a implementar en el
controlador difuso. En este arreglo de registro tambien se almacena el valor de aceptacién
de un individuo, el error cuadratico medio que genera a partir de su evaluacion con el
conjunto de datos de prueba y valores correspondientes de los padres que lo generaron. A

continuacion se muestra la declaracién del registro implementado como estructura de datos.

Global Cromosoma(1 To 96) As Byte
Type Individuo
Cromosoma(1 To 96) As Byte
Aceptacion As Double
ErrorCuadratico As Double
Padrel As Integer
Padre2 As Integer
End Type

La poblacion es un arreglo del tipo registro descrito para cada individuo, esta estructura
de datos tiene una longitud maxima de cien individuos, que es el tamafio méximo de la
poblacion que puede ser ejecutado en el algoritmo genético, Yy existe otro arreglo que sirve

como base para crear una nueva poblacion.

Global Poblacion(1 To 100) As Individuo
Global NewPoblacion(1 To 100) As Individuo
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Se ha implementado un arreglo de registro para almacenar desde la base de datos, el
conjunto de datos de entrenamiento para evaluar cada individuo de la poblacion, a

continuacion se muestra la implementacion de la estructura de datos.

Type Valores
Entradal As Double
Entrada2 As Double
Salida As Double
RespDeseada As Double
RespObtenida As Double
ErrorCuadratico As Double
End Type
Global ConjuntoPrueba(1 To 500) As Valores

Se han declarado variables para los parametros utilizados, la probabilidad de cruce, de

mutacion, tamafio de la poblacion, etc.

Poblacién Inicial:

La seleccion de la poblacion inicial se ha realizado tomando valores binarios en forma
aleatoria para cada gen de cada cromosoma de toda la poblacién. Asi se parte de un
conocimiento nulo o con desconocimiento total por parte del programa que debe hacerlo
evolucionar de manera que todos las soluciones iniciales aporten lo mejor de si para arrojar
la mejor solucion posible. El tamafio de la poblacidon es seleccionado en el momentos de la

ejecucion del programa.

Evaluacién de Poblacién

Para la evaluacion de la poblacién, se ha desarrollado un algoritmo controlador difuso
dentro del software desarrollado, para evaluar cada individuo de la poblacién, es decir, cada
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conjunto de reglas que tiene una poblacidn, este algoritmo se realizo con las mismas

caracteristicas que presenta el controlador difuso desarrollado en MatLab, las cuales son:

1.- Controlador tipo Mandami
2.- Operador de Implicacion MIN
3.- Composicion MIN-MIN

4.- Obtencion de la salida no difusa aplicando el método media de los maximos.

Cada conjunto de reglas es probado con el conjunto de entrenamiento, junto con cada
valor esperado se va acumulando la salida del controlador, y su diferencia, para calcular el
error cuadratico medio de un conjunto de reglas, que corresponde a un individuo de la

poblacion. A través de la siguiente funcidn se calcula el error cuadratico medio.

E= %Zg: (QAG (k) - QCD (k))2

Luego de calcular el error cuadratico medio, se procede a obtener el valor de aptitud de
los individuos. Para obtener el valor de aptitud de un individuo, se aplica la siguiente
formula

V, = L*100000
1+ E

Donde 0.0< 1/(1+ E) < 1.0, lo que indica que cuando el error sea muy grande el
valor de aptitud o de adaptacion serd muy pequefio, es decir, cercano a cero. Cuando el
error se aproxime a cero el valor de adaptacion se aproximara a uno, que al multiplicarlo
por 100000 se obtendrd un valor a una escala mayor para facilidad en los calculos

realizados por el computador. Asi que mientras mas alto sea el valor de aptitud final Va
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mejor es la solucién generada por el algoritmo genético. Luego con ese valor de aptitud se
procede a la seleccidn de lo padre para realizar el cruce y generar la siguiente poblacion.

Seleccion de los Padres

Una vez que se tiene el valor de aptitud de cada cromosoma, se eligen los individuos que
van conformar la nueva generacion. Para esto se ha elegido el método seleccion por torneo,
para seleccionar uno de los padres. Este método consiste en escoger un subconjunto de
individuos de acuerdo con una técnica aleatoria, (fue seleccionado el método de la ruleta),
y de entre ellos se selecciona el que tiene mayor valor de aptitud dentro del grupo
seleccionado. Esta técnica tiene la ventaja de que permite un cierto grado de elitismo; el
mejor nunca va a morir, y los mejores tienen mas probabilidad de reproducirse y de emigrar
que los peores, pero sin producir una convergencia genética prematura, si la poblacion es,
al menos, un orden de magnitud superior al del nimero de elementos involucrados en el

torneo.

El otro de los padre se ha seleccionado utilizando el método de la ruleta solamente, se
define un rango con las caracteristicas de la seleccion. Luego se genera un nUmero
aleatorio. El nimero al azar serda un namero forzosamente menor que el tamafio del rango.
El elemento escogido serd aquel en cuyo rango esté el nimero resultante de multiplicar el
namero aleatorio con el resultado total que sirvidé para escoger el elemento anterior. El
comportamiento es similar al de una ruleta, donde se define un avance cada tirada a partir
de la posicion actual. Tiene la ventaja de que no es posible escoger dos veces consecutivas
el mismo elemento, y que puede darle oportunidad a todos los individuo de la poblacién,
aunque con mayor probabilidad los que tengan un valor de aptitud mayor.

Operacion de Cruce

Una vez seleccionado los padres se pasa a la operacion de cruce. El nimero de
individuo proveniente de la operacion de cruce esta dado por la probabilidad de cruce
seleccionada al ejecutar el algoritmo genético.
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Para una probabilidad dada P, el nimero de individuos que son generados mediante la
operacién de cruce es de P multiplicado por el tamafio de la poblacién, y el resto de
individuos que conforman a la poblacion es de ( 1-P ) multiplicado por el tamafio de la
poblacion.

Los individuos que pasan en forma directa a las otra generacion, son elegidos mediante
el método de la ruleta. Esto permite que los que tengan mayor valor de aceptacion tengan
mayor probabilidad de pasar pero no necesariamente pasaran los mejores, dando
oportunidad a los individuos que no son lo mejores pero que pueden contribuir a mejorar la

poblacion en generaciones futuras.

Una vez seleccionados los individuos que formaran parte del cruce, esta se realiza
utilizando un cruzamiento en un punto, aqui se selecciona un nimero aleatorio de uno hasta
el tamafio del cromosoma o nimero de genes menos uno, luego se obtienen dos hijos
intercambiando sus genes en el punto de cruce. Este proceso se realiza hasta obtener toda
la nueva poblacion, luego se le aplica a cada individuo el operador de mutacion de acuerdo

al valor de probabilidad dado.

Operacion de Mutacién

A cada individuo generado en el proceso de cruce se le aplica el operador de mutacién,
este proceso consiste en generar para cada gen perteneciente a cada cromosoma de un
nuevo individuo, un nimero aleatorio que va de cero a unos. Si el nimero aleatorio es
menor que la probabilidad de mutacion que se le dio al programa, entonces existe un
cambio en ese gen, que consiste en invertir el valor de ese bit, es decir, si es cero cambia a
uno Yy si es uno cambia a cero. Este proceso de mutacion se realiza bit a bit, y mientras mas
pequefia sea la probabilidad de mutacion menor seran los cambios mutantes que ocurran
durante el proceso, pero que muchas veces son necesarios cuando la poblaciones necesiten
de algiin modo salir de atascamiento, ya sea por un individuo muy adaptado o por la
necesidad de generar otro espacio de soluciones.
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Experimentos Realizados

Para verificar el rendimiento del algoritmo genético, se realizaron diferentes
ejecuciones, las cuales tienen como propdsito observar el aprendizaje del conjunto de reglas
gue van a ser implementadas en el controlador final que simula el mecanismo regulador de

la glucemia.

En los experimentos se realizaron varias ejecuciones del algoritmo genético fijando los
parametros y se observo el comportamiento en la ejecucion, para ver si la adaptacion de los
individuos aumentaba conforme pasaban las generaciones. En todas los experimento se
tomd en cuenta para cada generacion el mejor individuo, el peor individuo y el promedio de

aptitud en la poblacién de la aptitud del algoritmo.

En los primeros experimentos se tomo como valor de probabilidad de cruce de 0.4, la
probabilidad de mutacion de 0, el tamafio de la poblacion de 30 y 50 generaciones. Luego
de varias ejecuciones con estos mismo parametros, el algoritmo quedaba estancado en un
valor de adaptacion fijo en las primeras generaciones. En la gréfica 1 se muestra una de la

ejecuciones realizadas con los parametros indicados.

Comportamiento A.G.

c

© 6

(&S]

g 4 / Mejor Acept
s / —— Prom Acept
< 21 Menor Acept
(@]

C_U O T T T T T T T T T T T T T T T T T T

>

1 6 111621 26 31 36 41 46 51

Generaciones

Gréfica 1. Comportamiento Numero 1 del Algoritmo Genético Pc =0.4; Pm = 0.0
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Como se observa en la grafica 1, rapidamente todos lo individuos son los mismo, y
como no hay mutacién y muy baja probabilidad de cruce, casi todos los individuos pasan a

la siguiente generacidén de manera intacta.

Debido al comportamiento generalizado observado cuando no hay mutacién, se realizd
otro experimento aumentando la probabilidad de cruce a 0.6 y una probabilidad de
mutacion de 0.2, y con los mismos parametro de tamafio de la poblacion y numero de

generaciones.

Una grafica del comportamiento observado en la realizacion de veinte experimentos

se presenta a continuacion.
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Gréfica 2. Comportamiento Namero 2 del Algoritmo Genético, Pc = 0.6; Pm=0.2
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En la gréfica 2 se observa que al aumentar la probabilidad de cruce y existir la mutacion,
mejora el rendimiento de la poblacion, aunque sigue existiendo un estancamiento en varias
generaciones, por lo cual se realizaron pruebas aumentando la probabilidad de cruce a 0.7
y disminuyendo un poco la probabilidad de mutacién a 0.1, también se aumento el namero

de generaciones en 80 para darle mas tiempo al algoritmo de evolucionar.

Los resultados que arrojé el algoritmo genético, luego de veinte ejecuciones mostré un
comportamiento similar en cada una de las corridas, por lo cual se muestra en la grafica 3

una de las ejecuciones realizadas.
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Gréfica 3. Comportamiento Numero 3 del Algoritmo Genético, Pc = 0.6, Pm=0.1

En la gréafica 3 se muestra como existe un aumento en el valor de aptitud en la poblacién
en general, el mejor adaptado y el promedio de adaptacién de la poblacion siguen teniendo
por algunas generaciones cierto estancamiento pero no tan frecuente como en los anteriores
experimentos. El menos adaptado sigue existiendo con un valor muy bajo, lo que indica
que existen algunos que aunque siguen siendo valores muy bajos de adaptacion con
respecto al menor, todavia sobreviven al pasar la generaciones. Aunque existe en el

algoritmo cierto grado de elitismo por ser el método de seleccion el de torneo, no
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desaparecen del todo los menos adaptados, pero al tener un aumento en el promedio a
medida que pasan las generaciones quiere decir que cada vez existe mejores individuos que

contribuyen a una solucién con mejores resultados.

Al observar este comportamiento, se realizaron mas experimentos, cambiando
nuevamente los parametros de ejecucion, ahora lo cual se realizaron un conjunto de 20
ejecuciones y se establecieron ahora una probabilidad de cruce de 0.7, una probabilidad de
mutacion de 0.1, se extendi6 el tamafio de la poblacion a 50 individuos y se establecieron

80 generaciones.

Se reflejé que existen muchas variaciones entre una ejecucion y otra, pero si se refleja
una tendencia de que el mejor individuo o el mas adaptado, va aumentando su nivel de
aceptacion, y que el promedio de la poblacion va creciendo a medida que van aumentado el
namero de generaciones. En algunos casos hay un leve descenso pero luego se retoma el
nivel de aumento, lo cual indica la evolucion satisfactoria del algoritmo genético. A
continuacion se muestra una de las graficas que se genera con la ejecucion del algoritmo

con los pardmetros antes sefialados.
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Gréfica 4. Comportamiento NUmero 4 del Algoritmo Genético, Pc =0.7; Pm=10.1
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Como se muestra en la gréafica 4 el nivel de aptitud es superior a los resultados
anteriores, lo que indica que los parametros tienden a ser mejores cuando la probabilidad de
cruce esta sobre 0.7 y la probabilidad de mutacién es baja, alrededor de 0.1.

Para variar un poco el algoritmo se le realiz6 un cambio en la forma cémo se
seleccionaron los individuos que pasan de una generacibn a otra directamente.
Anteriormente los individuos que pasaban de una generacién a otra se seleccionaban en
forma aleatoria a través de el método de la ruleta, pero no garantizaba que pasaran en forma
automatica los mejores, sino que los mejores tenian mas probabilidad de pasar. Entonces se
realiz6 un cambio y los que iban a pasar son los que tengan mejor valor de aptitud o de
adaptacion de la poblacion actual y se hizo un ajuste en los parametros de ejecucion.

Luego se realiz6 un conjunto de veinte experimentos con una probabilidad de cruce de
0.8 y una probabilidad de mutacion de 0.05, el tamafio de la poblacion es de 100
individuos y se ejecuté hasta 100 generaciones. Los resultados reflejaron que hay un
aumento sobre los 350 y 500 puntos para el valor de aptitud, y que hay menos descensos a
medida que se pasa de una generacién a otra, debido a la modificacion, ya que esto va a
permitir conservar los mejores de una poblacion a otra, y que en caso de que los nuevos
individuos no mejoren su grado de aceptacion los que vienen de la anterior generacion

mantienen un grado de aptitud como mejor solucidn que no se pierde.
La gréfica numero 5 que a continuacidn se muestra registra unos de los mejores

cromosomas que se obtuvieron en todos los experimentos, con una puntuacion de 548.6, y

se origind en la generacion nimero 100.
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Gréfica 5. Comportamiento Namero 5 del Algoritmo Genético, Pc = 0.8; Pm = 0.05

Como se aprecia, el valor de aptitud para el mejor individuo en el algoritmo va en
aumento, al igual que el promedio colectivo de la poblacion, y el individuo con menor
grado de aptitud también tiene un pequefio incremento, lo que garantiza que pueda

contribuir en el proceso durante las operaciones de cruce.

Luego de obtener el mejor individuo, con una puntuacion de 548.6, se ha procedido a
decodificarlo, dando como resultado el siguiente conjunto de reglas que formaran parte del

controlador difuso. El conjunto de reglas decodificado viene dado por las siguientes reglas.

Si (Glucosa es B) y (Var glucosa es N) Entonces (Insulinaes MB)
Si (Glucosa es N ) y (Var glucosa es N) Entonces (Insulinaes N)

Si (Glucosa es PA) y (Var glucosa es N) Entonces (Insulinaes PA)
Si (Glucosa es PA) y (Var glucosa es N) Entonces (Insulinaes PA)
Si (Glucosa es MB ) y (Var glucosa es B) Entonces (Insulinaes MB)
Si (Glucosa es A) y (Var glucosa es N) Entonces (Insulinaes A)

Si (Glucosa es MA ) y (Var glucosa es N) Entonces (Insulinaes MA)
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Si (Glucosa es DA) y (Var glucosa es N) Entonces (Insulinaes DA)
Si (Glucosaes N )y (Var glucosa es A) Entonces (Insulinaes N)
Si (Glucosa es B ) y (Var glucosa es A) Entonces (Insulinaes MB)
Si (Glucosa es N) y (Var glucosa es B) Entonces (Insulinaes N)

Si (Glucosa es B) y (Var glucosa es B) Entonces (Insulinaes N)

Al colocar el conjunto de reglas dentro del controlador difuso y realizar la simulacion
dentro del toolbox de MatLAb Simulink, se observd que el comportamiento de la
simulacién arrojo un 70-80% de efectividad, ya que de cada 10 valores que se generaban en
forma aleatoria por el simulador, entre 7 y 8 veces los valores que arrojaba eran los

deseados.

91



Andlisis de la VVariable de Salida del Controlador Desarrollado

Los valores arrojados por el controlador, en la variable de salida representan a la
cantidad de insulina que se debe suministrar para lograr un estado normoglucémico. En la
realizacion del modelo, el mecanismo utilizado en la verificacion de los valores emitidos
por el controlador, provienen de pautas de insulinoterapias aplicadas en la actualidad. Estas
pautas han contribuido a clasificar tanto a las variables de entradas, como a la variable de
salida en sus distintos rangos o conjunto difusos.

Cuando el controlador en su variable de salida se obtiene un valor, para determinar
su validez, se examina cuales fueron los valores de entrada para ese momento, y luego éstos
se comparan con el protocolo utilizado para determinar si el valor arrojado coincide con el

valor esperado.

A través de los afios, estas pautas se han ido desarrollando de acuerdo a
investigaciones en el &rea de la medicina, y varian de acuerdo a una cantidad de factores
que se presentan en los pacientes a los cuales ha de aplicérseles.

De acuerdo con el modelo en légica difusa que se ha desarrollado, se ha utilizado
una pauta que se aplica en condiciones donde la cantidad de glucosa varia entre 0 y 350-
400 mg/dl, y en pacientes donde no existen otros factores externos mas que una alteracién

del estado hiperglucémico.

En el cuadro 8, se presenta la pauta o protocolo de insulinoterapia utilizada en la
construccion del modelo a simular el mecanismo regulador de la glucemia, y la fuente de
donde proviene es del area de endocrinologia del Hospital Central “Antonio Maria Pineda”
de la ciudad de Barquisimeto, donde se le consulté al Dr. Edgar Morillo, como también se
consulté a los Doctores Ovidio Ramirez y Frank Mendoza, conceptos pertinentes al &rea

medica.
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Cuadro 8
Protocolo de Insulinoterapia
Fuente: Consulta de Endocrinologia Hospital Central “Antonio Maria Pineda”

Concentracion ]
Insulina en Ul
Glucosa (mg/dl)
0-80
81 -150
151 - 200
201 - 250
251 -300

Mayor 350 10

|l N o &~ O

Las unidad utilizada en el protocolo en la administracion de la insulina, es Ul, que
son unidades internacionales, para elaboracién del controlador difuso, se ha realizado una
conversion en la forma de obtener los valores de salida. Esto facilitd elaborar conjuntos
difusos mas amplios para la variable de salida, y que sus valores tuviesen una mejor
distribucion para diferentes posibles valores de las variables de entradas, pero sin afectar en
los resultados esperados.

Esta conversion se realizo llevando las ( Ul ) Unidades a miliunidades (mU.), y
luego como la aplicacion de cada unidad es por hora, la miliunidades se llevaron a una
aplicacion por minutos, lo que se traduce en dividir por 60 el resultado de aplicar la

cantidad resultante en miliunidades.

Como ejemplo se tiene que si una persona tiene una concentracién de glucosa en
sangre de 145 mg/dl, segln el protocolo se le tiene que suministrar 4 U de insulina, lo que
indica que la salida del controlador debe dar el siguiente valor; si son 4 U., al llevarlos a
miliunidades, se tendria 4000 miliunidades, producto de que si 1 Unidad tiene 1000 mU,
entonces 4 U se multiplica por 1000, luego las 4000 mU. son para administrar en una hora,
que llevandolos a minutos, como una hora tiene 60 minutos se divide 4000 mU. entre 60.
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Este proceso nos da como resultado, que la salida deseada para el controlador debe
ser de 4000 mU entre 60, lo que da como resultado final 67 mU. por minuto, que es la
escala que se ha utilizado para crear los conjuntos de salida en la variable Insulina del
controlador.

La idea de tener una escala en (mU / minutos) miliunidades por minutos, es la de
crear un controlador que pueda en un tiempo mas rapido, cambiar de acuerdo a como va
evolucionando la concentracion de glucosa en sangre y de no tener una escala tan rigida

para esta variable, ya que su variacion es de aproximadamente 50 mg/dl., para cada rango.

Cuando el controlador arroje un valor de salida, la forma de compararlo con el
protocolo utilizado, para determinar si el valor coincide con el valor esperado, es realizando
el proceso inverso de la conversion, que consiste en multiplicar el valor por 60 y luego

dividirlo entre 1000, para que la escala vuelva a Unidades UI.

En el cuadro 9, se presenta como deben ser los valores esperados para cada

conjunto de entrada en que divide el protocolo a la variable de entrada

Cuadro 9

Conversion del Protocolo de Insulinoterapia a Escala mU

Concentracion . Valor esperado por el
Glucosa (mg/dl) Insuina en Ul Controlador(mU/m)
0-80 0 0
81 - 150 4 67
151 - 200 6 100
201 - 250 7 116
251 -300 8 122
Mayor 350 10 160
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CAPITULO VI

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Se ha realizado una investigacién sobre el modelado con l6gica difusa a través de la cual
se establecié un modelo adecuado para el mecanismo regulador de la glucemia, donde se
utiliz6 un algoritmo genético para generar el conjunto de reglas que se utilizarian en el

controlador difuso elaborado.

Se ha podido observar como las técnicas de control basadas en logica difusa facilitan el
modelado e implementacion de mecanismos de regulacion para sistemas complejos y
afectados por un elevado nimero de variables, algunas de ellas con un comportamiento no
claramente definido. Los mecanismos bioldgicos de regulacion, y méas especificamente el
que nos ocupa, pertenecen a este grupo de sistemas.

En los resultados de la experimentacién se observa que el modelo implementado
reacciona de forma correcta ante distintos niveles de glucosa en sangre hasta lograr el
estado normoglucémico. Es preciso recordar que, para construir el modelo, se ha partido
Unicamente de un conjunto minimo de conocimientos relativos a la relacion entre glucosa y
la insulina, estableciendo unas reglas de inferencia que permitan gestionar el
comportamiento de estos dos factores de forma adecuada sin necesidad de contar con un
nimero elevado de datos empiricos. Los resultados obtenidos permiten plantear la
posibilidad de disefio de un dispositivo inteligente que, ante distintos niveles de glucosa

detectados, fuese capaz de desencadenar las acciones necesarias en cuanto a la cantidad
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requerida de insulina para lograr un nivel normoglucémico. Actualmente, existen diferentes
mecanismos para regular la glucemia de forma artificial. De ellos, el mas habitual consiste
en la inyeccidn de varias dosis diarias de insulina sintética (Constanzo 1999). Esta terapia
no logra un control 6ptimo, pues es dificil adaptar las necesidades de insulina a lo largo del
dia con suministros externos puntuales de la misma. Es asi como se presenta una
alternativa que se puede seguir con su estudio e involucrar nuevas variables y nuevo
conocimiento para crear un nuevo dispositivo que facilite los mecanismos de aplicacion de

insulina.

En este trabajo de investigacion se usé la computacién evolutiva para construir un
modelo de controlador difuso que logre el comportamiento méas proximo al deseado; de esta
manera se muestra que es posible obtener conocimiento de tipo linglistico a partir de datos

de tipo numérico.

Con todo esto, los resultados muestran que los algoritmos genéticos constituyen una
técnica apropiada para la busqueda de soluciones Optimas y robustas en sistemas de control

difuso.

Es asi como distintas ramas de la Inteligencia Artificial se pueden emplear de forma

combinada para encontrar soluciones a diversos problemas.

En cuanto a la recomendaciones a futuras investigaciones se pueden sugerir varias, ya
que este trabajo es una referencia de lo que se puede realizar con ldgica difusa y los

algoritmos genéticos.

En cuanto al sistema estudiado, en este caso el sistema regulador de la glucemia, se
pueden estudiar otras variables que intervienen en el proceso, tales como el peso, la edad, el
tipo de vida del paciente, factores hereditarios. Estas variables vienen a complementar el

modelado.
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En la utilizacion de la légica difusa hay una variedad de factores que se pueden tomar en
consideracion para su utilizacién en investigaciones posteriores, tales como utilizar
diversos tipos de funciones de membresia, variar los rangos de las funciones, asignarle

valores de peso a las reglas, y utilizar otros mecanismos de inferencia.

Para la utilizaciébn de los algoritmos genéticos se pueden realizar pruebas e
investigaciones para codificar y evolucionar tanto las reglas como otros parametros
pertenecientes al modelaje con logica difusa. Es recomendable experimentar con otro tipo
de codificacion de los cromosomas, hacer que cada regla evolucione con un peso asociado,
incluir la evolucién de la funciones de membresia y de los conjuntos difusos, en fin hay
todo un campo abierto para la investigacion y mejoramiento de este trabajo de

investigacion, que pretende contribuir con la generacion de nuevo conocimiento.
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