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Resumen

Este trabajo presenta un nuevo método para
comparar la evolución temporal de dos siste-
mas dinámicos. Para ello hace uso de los mode-
los difusos temporales. Nuestro método genera
primeramente los modelos difusos temporales
de la evolución temporal de dos sistemas diná-
micos, es decir, se obtienen dos modelos. Fi-
nalmente, compara los modelos obtenidos re-
presentativos de los sistemas dinámicos, ob-
teniendo como salida, de forma lingüística, el
"parecido"de estos modelos.

1. Introducción

Un sistema dinámico (SD) puede ser de�nido
como un sistema que cambia en el tiempo. En
un SD existen un conjunto de relaciones entre
las variables de entrada y salida que represen-
tan las modi�caciones de las variables de salida
cuando las variables de entrada son modi�ca-
das. En los SDs, también se necesita conocer
la evolución temporal de estas variables por-
que los valores de las variables en un tiempo
dependen de los valores de las variables en los
instantes anteriores. Los SDs con magnitudes
físicas continuas veri�can que la evolución de
las variables es continua en el tiempo, esto es,
en el instante t + 1 el valor de la variable vt+1

es muy parecido al valor de la variable vt en
el instante t. Esta hipótesis se supone cuan-
do se de�nen los modelos difusos temporales
(MDTs) [6].

Los SDs se modelan utilizando diferentes
técnicas tradicionales [9, 5]. Se modelan pa-

ra explicar y predecir su comportamiento, y
para analizar sus propiedades dinámicas. Se
pueden modelar utilizando de la lógica difusa
[8, 1, 2, 3]. Los MDTs se utilizan para represen-
tar la evolución del SD. Esta estructura simula
el comportamiento de un sistema en función
de la entrada. Informalmente, los MDTs son
una secuencia ordenada de reglas difusas, don-
de cada regla representa una zona temporal.

Una diferencia entre nuestro método y otros
es que nosotros modelamos los SDs mediante
sistemas ordenados de reglas, de esta forma,
cada regla representa instantes consecutivos
con la misma etiqueta de salida. Otra diferen-
cia es que utilizamos etiquetas lingüísticas [12]
a lo largo de todo el proceso de inducción, así,
los modelos obtenidos son más descriptivos. La
última diferencia es que nuestro método agru-
pa utilizando la variable de salida tomando los
ejemplos consecutivos que tienen la misma sa-
lida.

En este trabajo utilizaremos los modelos
temporales para comparar el "dinamismo"de
un SD con otro SD. Para ello, se generará el
MDT de la evolución temporal de cada SD,
y posteriormente, se compararán dichos mo-
delos. Por ello, el objetivo de este trabajo es
presentar un método para comparar MDTs, es
decir, podremos comparar la evolución tempo-
ral de dos SDs. Para que la comparación ob-
tenida sea lo más compresible posible se uti-
lizarán etiquetas lingüísticas para mostrar lo
parecido que es un MDT a otro en una serie
consecutivas de instantes.

En la sección 2 se presenta una introduc-
ción a los MDTs. Después, se presenta el mé-



todo propuesto. En la sección 4 se muestra un
ejemplo de cómo funcionan los algoritmos, y
se �naliza mostrando las conclusiones.

2. Introducción a los MDTs

Se mostrará la estructura de nuestro método
de modelado, los MDTs. En las subsecciones
2.1 y 2.2 se ofrece una descripción detallada
de las dos entradas del algoritmo. La sección
2.3 de�ne los MDTs.

2.1. CONJUNTO DE EJEMPLOS E

Una serie de tiempo es una secuencia de da-
tos que es ordenada en el tiempo [10]. Un SD
se puede representar por medio de una serie
temporal. Cada ejemplo de la serie contiene
los valores de las variables en un instante. Esta
sección muestra formalmente la estructura de
la serie de tiempo que se representa mediante
un conjunto de ejemplos E.

Cada ejemplo de E tiene un conjunto de m
variables reales de entrada de�nidas en el do-
minio X = X1×. . .×Xm ⊂ Rm, y una variable
real de salida S ⊂ R. E = {e1 . . . en} siendo
ei = (xi

1 . . . xi
m, si, ti), donde xi

j ∈ Xj , si ∈ S
y ti es el tiempo en que ocurre ei.

2.2. CTOS ORDENADOS DE ETIQUE-
TAS

Los MDTs trabajan con variables lingüísti-
cas que pueden tomar valores de un conjunto
ordenado de etiquetas lingüísticas con algunas
restricciones sobre su dominio. Estas variables
se denominan variables lingüísticas continuas
(desde ahora variables). Las etiquetas lingüís-
ticas (desde ahora etiquetas) de las variables
se de�nen antes de obtener el MDT.

Se de�ne un conjunto ordenado de etiquetas
para cada variable de entrada Xj . Su estruc-
tura es SAj = {SA1

j . . . SA
ij

j }. Para la varia-
ble de salida S se de�ne un conjunto ordenado
de etiquetas SC = {SC1 . . . SCiy}. En estos
conjuntos el superíndice i es la posición de la
etiqueta, ij = |SAj | e iy = |SC|.

El orden de las etiquetas en los conjuntos de
etiquetas se basa en el método de defuzzi�ca-
tion llamadomedia de máximos (MOM) [4]. El

MOM de una etiqueta SAa
j lo representamos

como MOM(SAa
j ). Una etiqueta SAa

j es me-
nor que SAb

j si ambas están de�nidas para Xj

y el MOM de SAa
j es menor que el MOM de

SAb
j . De igual forma se puede establecer cuan-

do una etiqueta es menor o igual que otra.
Xj es una variable lingüística continua si

tiene asociada una semántica a cada SAi
j de-

�nida sobre ella que veri�ca: (1) Cada eti-
queta SAi

j se de�ne para un dominio ordena-
do; (2) Las etiquetas de�nidas sobre Xj es-
tán ordenadas mediante el MOM; (3) La su-
ma del grado de pertenencia de un valor x a
todas las etiquetas de�nidas en SAj debe ser
1 (

∑
SAi

j
∈SAj

µSAi
j
(x) = 1); (4) Cada xj en

el dominio de Xj tiene 1 o 2 etiquetas con un
grado de pertenencia mayor que 0. Así, una de
estas expresiones se veri�ca: (µSAi

j
(xj) = 1) ó

(µSAi
j
(xj) = a y µ

SAi+1
j

(xj) = 1−a). Si el gra-
do de pertenencia de xj a SAi

j se incrementa
o decrementa entonces el grado de pertenencia
de xj a SAi+1

j se decrementará o incrementará
en el mismo grado.

2.3. MODELOS DIFUSOS TEMPORA-
LES

Los SDs estudiados tienen una variable de
salida. Nuestro método de inducción agrupa
utilizando la variable de salida, así, todos los
ejemplos consecutivos con la misma etiqueta
de salida (la etiqueta con más grado de perte-
nencia al valor de salida si del ejemplos ei) se
representan con la misma regla.

Un MDT está compuesto por Reglas Difu-
sas Temporales (RDTs) que tienen dos com-
ponentes: un antecedente y una etiqueta de sa-
lida. El antecedente es una conjunción de dis-
yunciones de expresiones Xj is SAi

j . El antece-
dente tiene asociado un conjunto de ejemplos
consecutivos Ep,u. Un conjunto de ejemplos
consecutivos Ep,u es un conjunto de ejem-
plos que veri�ca: (1) p ≤ u y Ep,u ⊂ E; (2)
∀k ∈ [p, u],∃ek ∈ Ep,u; (3) ∀ea, eb ∈ Ep,u, a 6=
b, donde E es el conjunto de ejemplos; p, u, k,
a y b son los índices a los ejemplos de E.

Se utilizan los intervalos lingüísticos para re-
presentar las disyunciones, y el conjunto de m
intervalos lingüísticos para representar las con-



junciones de disyunciones de una RDT. Un
intervalo lingüístico de longitud c es una
secuencia de c etiquetas consecutivas de�nidas
en SAj que comienzan en la etiqueta p. Se re-
presenta como LIc

j,p = {SAp
j . . . SA

p+(c−1)
j },

donde SAj = {SA1
j . . . SA

ij

j } es un conjunto
ordenado de ij etiquetas en Xj , p es la posi-
ción en SAj de la primera etiqueta del interva-
lo lingüístico y c es el número de etiquetas del
intervalo. Por ejemplo, el intervalo LI4

j,3 re-
presenta la disyunción ((xj is FN) OR (xj

is NR) OR (xj is FP ) OR (xj is P )) si
se utiliza el conjunto de etiquetas ETIS =
{V N, N, FN, NR, FP, P, V P}.

Un conjunto ordenado de m intervalos
SLIm es una secuencia de m intervalos de�-
nida sobre m variables. Se representa como
SLIm = {LIc1

1,p1
. . . LIcm

m,pm
} donde pj es la

posición en SAj de la primera etiqueta del in-
tervalo j y cj es el número de etiquetas del in-
tervalo j. Los SLIm se utilizan para represen-
tar lingüísticamente el rango de valores de m
variables de entrada. Por ejemplo, si para cada
variable de entrada se utiliza un conjunto orde-
nado de 7 etiquetas representadas en la �gura
??, entonces, SLI3 = {LI3

1,5, LI2
2,1, LI4

3,2} =
{{FP, P, V P}, {V N, N}, {N, FN, NR, FP}}
representa la conjunción de disyunciones ((x1

is FP ) OR (x1 is P ) OR (x1 is V P )) AND
((x2 is V N) OR (x2 is FN)) AND ((x3 is
N) OR (x3 is FN) OR (x3 is NR) OR (x3

is FP )).
Así, una regla difusa temporal Rp,u es

una regla difusa que veri�ca: (1) Su antece-
dente es un SLIm; (2) Su consecuente es una
etiqueta SCw ∈ SC; (3) Su SLIm tiene asocia-
do un conjunto de ejemplos consecutivos Ep,u.
Ep,u indica los instantes que una RDT repre-
senta. Luego una RDT Rp,u es una regla difusa
que representa los instantes del p al u en un
SD. Se pueden comparar dos RDTs, así, Rk,l

está incluida en Ri,j si el índice i es menor o
igual que el índice k y el índice j es mayor o
igual que l. Una regla Ri,j es menor que Rk,l

si Rk,l no está incluida en Ri,j y i < k. De
la misma forma se de�ne cuando una RDT es
igual a otra RDT, o cuando una RDT es mayor
que otra. Utilizando estos conceptos se pueden
ordenar las RDTs. Como puede verse, el orden

del cada regla viene dado por el conjunto de
ejemplos asociado a cada SLIm.

Para �nalizar esta sección, el algoritmo 1
ofrece el método de inferencia de los MDTs.
Para comprender su comportamiento se estu-
diará la función de pertenencia de LIc

j,p. La
ecuación 1 de�ne la función de pertenencia de
un LIc

j,p.

µLIc
j,p

(aj) =
∑

SAz
j

εLIc
j,p

µSAz
j
(aj) (1)

donde aj es un valor discreto de�nido en el
dominio de la variable continua Xj , z ∈ [p..c−
1].

La ecuación 2 de�ne la función de pertenen-
cia de un SLIm.

µSLIm(ei) = ∗(µ
LI

cj
j,pj

(xj)) (2)

donde ei es un ejemplo del conjunto E, jε[1..m]
y * es una t-norma.

Algoritmo 1 Método de Inferencia
j ← 1
for i = 1 to |E| do
if µ

SLI
j
m

(ei) > µ
SLI

j+1
m

(ei) then
s← Cons(Rj)

else
s← Cons(Rj+1)
j ← j + 1

end if
end for

El algoritmo de inferencia necesita como en-
trada un conjunto de ejemplos. El ejemplo y
regla actual se indican mediante los índices i y
j respectivamente. El bucle for se utiliza para
recorrer el conjunto de ejemplos E. Si el grado
de pertenencia de ei al SLIm de Rj (SLIj

m)
es mayor que el grado de pertenencia de ei al
SLIm de Rj+1 (SLIj+1

m ) la salida es la etique-
ta de salida de Rj (s ← Cons(Rj)), en otro
caso, la salida es la etiqueta de salida de Rj+1

(s ← Cons(Rj+1)) y la nueva regla actual es
Rj+1 (j ← j + 1). Se necesita un proceso de
defuzzi�cation [4, 11] para obtener un valor
discreto de salida.



3. Método propuesto

El método propuesto consiste en la compara-
ción de la evolución temporal mediante la crea-
ción y la posterior comparación de MDTs. En
[7] se muestra cómo inducir un MDTs a partir
de un serie temporal. Una vez obtenidos los
modelos, se compararán mediante la propues-
ta realizada en este trabajo.

Algoritmo 2 Comparación de MDTs
MDT1 ← InducirMDT (E1, CtoEti)
MDT2 ← InducirMDT (E2, CtoEti)
T1 ← ObtenerTendencias(MDT1)
T2 ← ObtenerTendencias(MDT2)
[Tra1, T ra2]← ObtenerTramos(T1, T2)
L← CompararTramos(Tra1, T ra2)

El algoritmo 2 muestra el método propuesto
para comparar MDTs. Las dos primeras sen-
tencias obtienen los MDTs aplicando el algo-
ritmo propuesto en [7]. Una vez obtenidos los
MDTs MDT1 y MDT2, se procede a la com-
paración de modelos. Para ello, se utilizarán
las líneas del algoritmo de la 3 a la 6.

Las siguientes subsecciones explican cómo
obtener tendencias (sección 3.1), cómo obte-
ner los tramos de cada tendencia (sección 3.2)
y cómo comparar los tramos de cada tendencia
(sección 3.3).

3.1. Obtener tendencias

Las líneas 3 y 4 del algoritmo 2 obtienen lo
que denominamos tendencias. Una tendencia
es un conjunto de reglas consecutivas de un
MDT que representan una tendencia común
respecto a la variable de salida. Esta tendencia
será un incremento o un decremento. Así, las
tendencias anteriores y posteriores a una ten-
dencia marcarán un "sentido"diferente a dicha
tendencia, es decir, si una tendecia marca un
incremento, la tendencia anterior y posterior
marcarán un decremento. Por ejemplo, si las
etiqueta de salida de la reglas de un MDT son
las siguientes:

[1,2,4,3,2,4,5,6], donde cada número
n representa la etiqueta del conjunto

ordenado de etiquetas en la posición
n.

Las tendencias obtenidas serán las siguientes:
[[1,2,4],[3,2],[5,6]], donde la primera
tendencia, que marca un incremen-
to, será [1,2,4]; la segunda sería [3,2],
luego marca un decremento; y �nal-
mente [5,6], que será la tendencia ter-
cera y marca un incremento.

Algoritmo 3 Obtención de tendencias
j ← 0
T ← θ
Tend← θ
if Cons(R1) = Cons(R2) then

sentido←′ +′
else

sentido←′ −′
end if
for i = 1 to |MDT1| do
if sentido =′ +′ then
if Cons(R1) < Cons(R2) then

Tend← Tend + Ri

else
sentido←′ −′
T ← T + Tend
Tend← θ

end if
end if
if sentido =′ −′ then
if Cons(R1) > Cons(R2) then

Tend← Tend + Ri

else
sentido←′ +′
T ← T + Tend
Tend← θ

end if
end if

end for

El algoritmo 3 obtiene las tendencias de un
MDT. A continuación se explicará su funcio-
namiento brevemente. Inicialmente el conjun-
to de tendencias está vacío (T ← θ) y la ten-
dencia que va a ser calculada se inicializa a
vacío (Tend ← θ). Posteriormente se detecta
si la primera tendencia marca un incremen-
to o un decremento, para ello, se utiliza el if



que está fuera del buble. Este condicional uti-
liza la variable sentido para indicar si la ten-
dencia marca incremento (sentido ←′ +′) o
decremento (sentido ←′ −′). Posteriormen-
te se recorre el modelo (MDT1) comparan-
do las etiquetas de salida de reglas consecuti-
vas. Si la tendencia es positiva, se van agru-
pando las reglas consecutivas que la etique-
ta de salida de la siguiente reglas sea mayor
que la etiqueta de salida de la regla anterior
(if Cons(R1) < Cons(R2) ). Esto se reali-
za hasta que ocurre un cambio y se realiza
el else, que cambia el sentido de la tenden-
cia (que será la siguiente) mediante la sen-
tencia sentido ←′ −′. También se añade la
sentencia calculada a T y se inicializa a va-
cío (Tend ← θ) la tendencia para calcular la
siguiente. Cuando la tendencia es negativa el
proceso es análogo y se utiliza el segundo if del
bucle for. Como puede verse, es muy similar
al del caso de cálculo de tendencias positivas.

3.2. Obtener los tramos de tendencias

A continuación, se obtienen lo que hemos
denominado "tramos"(línea 5 del algoritmo 2).
Un tramo es un conjunto de reglas consecuti-
vas de una tendencia que van a ser compara-
dos. Para la obtención de los tramos se va com-
parando, regla a regla, la etiqueta de salida de
las tendencias T1 y T2, y se van agrupando.

Se mostrará un ejemplo utilizando dos
MDTs con las siguientes etiquetas de salida:
Tend1=[[0, 1, 3, 4, 5, 6], [5, 3, 2, 1, 0], [1], [0]]
y Tend2=[[0, 2, 3, 5, 6], [5, 4, 3, 2, 1, 0], [1],
[0]], donde Tend1 y Tend2 son las tendencias
con las etiqueta de salidas de las reglas de las
tendencias obtenidas de dos MDTs (sólo se po-
nen las etiquetas de salidas numeradas según
su orden para simpli�car).

Ahora se agrupa la tendencia i (Ti) de
Tend1 y Tend2, es decir, se comparan las ten-
dencias de la siguiente forma:

• T1 =[0, 1, 3, 4, 5, 6] con T1 =[0, 2, 3, 5,
6].

• T2 =[5, 3, 2, 1, 0] con T2 =[5, 4, 3, 2, 1,
0].

• T3 =[1] con T3 =[1].

• T4 =[0] con T4 =[0].

Para comparar cada una de ellas, se utiliza
el algoritmo 4, obteniendo los tramos [[0], [1,
3], [4, 5], [6], [5], [3], [2], [1], [0], [1], [0]] y [[0],
[2, 3], [5], [6], [5], [4, 3], [2], [1], [0], [1], [0]] para
ambas tendencias:

[0 , [1, 3], [4, 5]] y [[0], [2, 3], [5]] para la
primera tendencia.

[6 , [5], [3], [2], [1]] y [[5], [4, 3], [2], [1], [0]]
para la segunda tendencia.

[1 ] y [[1]] para la tercera tendencia.

[0 ] y [[0]] para la cuarta tendencia.

Para aclarar el proceso vamos a detallar có-
mo se han realizado las agrupaciones para ob-
tener los tramos mediante un ejemplo. Se apli-
cará el algoritmo a la primera tendencia de las
anteriores. Inicialmente Tra1, Tra2, A1 y A2

se inicializan a θ; y j1 y j2 a 1 (apuntan al
primer elemento de la tendencia). A continua-
ción se calcula el sentido de las primeras ten-
dencias, para ello se compara el consecuente
de la primera regla de T1 y el consecuente de
la segunda regla de T1 (la etiqueta 0 con la
etiqueta 1), luego el sentido es creciente (′+′).
A continuación, se procede a crear las agrupa-
ciones recorriendo T1 mediante el índice j1 y
T2 mediante el índice j2. Este recorrido se rea-
liza en el algoritmo mediante el bucle while.
En la primera iteración, como el sentido es ′+′
se realiza el primer if . Se compara el conse-
cuente de la primera regla de T1 (R1,j1) con el
consecuente de la primera regla de T2 (R2,j2),
es decir, 0 con 0, como son iguales se cumple
el if Cons(R1,j1) = Cons(R2,j2) (R1,j1 repre-
senta la regla j1 de T1), luego se realizan las
acciones asociadas a él:

• Tra1 ← Tra1 + R1,j1 : que añade a Tra1

la primera regla de T1.

• A1 ← A1 +Tra1: como ya se a terminado
el primer tramo, se añade el tramo calcu-
lado (Tra1) al conjunto de tramos, luego
A1 = [0].

• j1 ← j1 + 1: se incrementa j1 que pasa a
apuntar a la segunda regla.



Algoritmo 4 Obtención de tramos en tenden-
cias

Tra1 ← θ
A1 ← θ
j1← 1
Tra2 ← θ
A2 ← θ
j2← 1
if Cons(T1,1) < Cons(T1,2) then

sentido←′ +′
else

sentido←′ −′
end if
while j1 < |T1| and j2 < |T2| do
if sentido =′ +′ then
if Cons(R1,j1 ) = Cons(R2,j2 ) then

Tra1 ← Tra1 + R1,j1
A1 ← A1 + Tra1
j1 ← j1 + 1
Tra1 ← θ
Tra2 ← Tra2 + R2,j2
A2 ← A2 + Tra2
j1 ← j1 + 1
Tra2 ← θ

else
if Cons(R1,j1 < Cons(R2,j2 ) then

Tra1 ← Tra1 + R1,j1
j1 ← j1 + 1

else
Tra2 ← Tra2 + R2,j2
j2 ← j2 + 1

end if
end if

end if
if sentido =′ −′ then
if Cons(R1,j1 ) = Cons(R2,j2 ) then

Tra1 ← Tra1 + R1,j1
A1 ← A1 + Tra1
j1 ← j1 + 1
Tra2 ← Tra2 + R2,j2
A2 ← A2 + Tra2
j1 ← j1 + 1

else
if Cons(R1,j1 > Cons(R2,j2 ) then

Tra1 ← Tra1 + R1,j1
j1 ← j1 + 1

else
Tra2 ← Tra2 + R2,j2
j2 ← j2 + 1

end if
end if

end if
end while
if j1 < |T1| then

Tra1 ← Tra1 + R1,j1end if
if Tra1 6= θ then

A1 ← A1 + Tra1
end if
if j2 < |T2| then

Tra2 ← Tra2 + R2,j2end if
if Tra2 6= θ then

A2 ← A2 + Tra2

end if

• Tra1 ← θ: se asigna Tra1 a θ para el
cálculo del siguiente tramo.

• Tra2 ← Tra2 + R2,j2 : que añade a Tra2

la primera regla de T2.

• A2 ← A2 + Tra2: se añade al conjunto de
tramos el tramo calculado (Tra2), luego
A2 = [0].

• j2 ← j2 + 1: se incrementa j2 que pasa a
apuntar a la segunda regla.

• Tra2 ← θ: se asigna Tra2 a θ para el
cálculo del siguiente tramo.

A continuación se realiza la segunda ite-
ración del bucle. Nuevamente se realiza la
comparación de los consecuentes de las re-
glas apuntadas por los índices j1 y j2, es de-
cir, se compara la etiqueta 1 (Cons(R1,j1))
con la etiqueta 2 (Cons(R2,j2)). Como no son
iguales se comprueba la sentencia condicional
if Cons(R1,j1 < Cons(R2,j2), que se cumple,
ya que 1 < 2, luego se realizan las dos sen-
tencias asociadas al if : Tra1 toma el valor [1]
( Tra1 ← Tra1 + R1,j1) y se incrementa j1 (
j1 ← j1 + 1) tomando el valor 3.

Se realiza la tercera iteración del bucle, com-
parando el consecuente de la tercera regla de
T1 con el consecuente de la segunda de regla
de T2, es decir, se compara 3 con 2, luego se
ejecutan las sentencias del else del segundo if .
La primera sentencia (Tra2 ← Tra2 + R2,j2)
hace Tra2 = [2] y la segunda hace que j2 tome
el valor 3.

A continuación se realiza la cuarta iteración
del bucle. Se realiza la comparación de los con-
secuentes de las reglas apuntadas por los índi-
ces j1 y j2, es decir, se compara la etiqueta 3
con la etiqueta 3. Como son iguales se comple-
tan los segundos tramos de ambas tendencias,
pasando A1 a valer [[0], [1, 3]], A2 a [[0], [2, 3]],
j1 toma el valor 4 y j2 el valor 4.

Posteriormente se realiza la iteración 5 del
bucle, comparando el consecuente de la regla 4
de la primera tendencia con el consecuente de
la regla 4 de la segunda tendencia, es decir, se
compara 4 con 5, luego se ejecuta el segundo
if ya que 4 < 5: Tra1 toma el valor [4] y se
incrementa j1 pasando a valer 5.



A continuación se realiza la iteración 6 del
bucle. Se comparan los consecuentes de las re-
glas j1 y j2, es decir, se compara la etiqueta
5 con la etiqueta 5. Como son iguales se com-
pletan los segundos tramos de ambas tenden-
cias, pasando A1 a valer [[0], [1, 3], [4, 5]], A2 a
[[0], [2, 3], [5]], j1 toma el valor 6 y j2 el valor
5.

Finalmente se realiza la iteración 7 del bu-
cle. Se compara la etiqueta 6 con la etique-
ta 6. Ya que son iguales, A1 pasa a valer
[[0], [1, 3], [4, 5], [6]], A2 a [[0], [2, 3], [5], [6]], j1
toma el valor 7 y j2 el valor 7. Estos valores
provocan la salida del bucle while. De los cua-
tro condicionales que quedan por ejecutar no
se realiza ninguno debido a que no se cumple
ninguna de las condiciones. El resto de tenden-
cias se realizan con el mismo algoritmo.

3.3. Comparando tramos

La última línea del algoritmo 2 realiza la
comparación de cada tramo de las tendencias.
El proceso de comparación de los tramos se
realiza en dos fases:

1. Se realiza la unión de las reglas de ca-
da tramo, obteniendo una estructura con
dos componentes. El primer componente
será un SLIm obtenido como unión de los
SLIm de las reglas a unir, y el segundo, un
conjunto de etiquetas lingüísticas obteni-
do como la unión de la etiquetas salida de
cada una de las reglas a unir. La represen-
taremos mediante lo que hemos denomi-
nado UNION : Ui =< Anti, CtoEtii >,
donde Anti es un SLIm y CtoEtii es un
conjunto de etiquetas lingüísticas.

2. Comparación de la UNION U1 y U2. Pa-
ra ello se compara la Ant1 con Ant2 y
CtoEti1 con CtoEti2 y se realiza una t-
norma entre los valores obtenidos (ecua-
ción 3). Para realizar estas comparaciones
se presentarán posteriormente las funcio-
nes de similitud.

Para realizar la unión de dos SLIm llama-
dos SLI1 y SLI2 se realiza la unión de los m
intervalos de SLI1 y SLI2 uno a uno [6]. Por

ejemplo, si tenemos las siguientes reglas difu-
sas temporales:

• IF ( (VP) and (N) and (NR or FP) )
THEN VN

• IF ( (P) and (N) and (FP) ) THEN FN

Se deben unir los SLI3 =
[[V P ], [N ], [NR, FP ]] y SLI3 =
[[P ], [N ], [FP ]], luego su unión será el
SLI3 = [[P, V P ], [N ], [NR, FP ]]. Con
respecto al conjunto de etiquetas te-
nemos que CtoEti = [V N ]

⋃
[FN ] =

[V N, FN ]. Luego para estas dos re-
glas la UNION creada sería Ui =<
Anti = [[P, V P ], [N ], [NR, FP ]], CtoEtii =
[V N, FN ] >

La ecuación 3 muestra cómo se calcula la
similitud entre dos estructuras U1 y U2.

∗(S(Ant1, Ant2), R(CtoEti1, CtoEti2)) (3)

donde S(Ant1, Ant2) se rige por la ecuación 4,
y es la utilizada para comparar dos SLIm.

S(Ant1, Ant2) = 1−|MOM(Ant1)−MOM(Ant1)|
(4)

donde MOM(Ant1) es el valor cen-
tral del intervalo (media de máximos
(MOM) [4]).

Para comparar los conjuntos de etiquetas
se utilizará la función R(CtoEtia, CtoEtib)
(Ecuación 5).

No etiquetas comunes a CtoEtia y CtoEtib
No etiquetas del intervalo representado

(5)
Como puede verse es una fracción entre el

número de etiquetas que pertenecen a CtoEtia
y CtoEtib, entre el número de etiquetas tota-
les en el intervalo entre la mínima etiqueta de
CtoEtia o CtoEtib y la máxima etiqueta de
CtoEtia o CtoEtib (soporte total que repre-
senta CtoEtia

⋃
CtoEtib).

Como consecuencia del cálculo de la simi-
litud de los tramos se obtiene un conjun-
to ordenado de medidas de similitud llamado
simil =< s1, s2 . . . sn > donde n es el número
de tramos (una similitud por tramo).



Estamos muy interesados en obtener la in-
formación de la similitud de dos MDTs de for-
ma lingüística, por ello, se ha de�nido un con-
junto ordenado de etiquetas lingüísticas P que
de�nirá lo que se parecen los tramos de los mo-
delos. Lo que haremos será calcular la perte-
nencia de la medida de similitud (si de simil)
a las etiquetas de P , seleccionando la etiqueta
de mayor pertenencia.

4. Un ejemplo de aplicación

Para probar el algoritmo se han utilizado dos
series temporales que representan dos pasos
humanos. Normalmente, los MDTs de dos pa-
sos humanos son prácticamente iguales ya que
todos caminamos de forma muy parecida. Por
este motivo se han suprimido algunos ejemplos
de los dos pasos a comparar para que existan
diferencias entre los MDTs obtenidos.

Hemos utilizado tres variables de entrada y
una de salida. Las variables de entrada son el
ángulo de �exión y extensión de la cadera de-
recha (RH), rodilla derecha (RK) y tobillo de-
recho (RD); la variable de salida es el ángulo
de �exión y extensión de la rodilla izquierda
(LK).

Para obtener los MDTs se necesitan conjun-
tos ordenados de etiquetas para las variables
de entrada y la variable de salida. Para cada
variable se utiliza un conjunto ordenado de 7
etiquetas con la siguientes etiquetas: MN en
Muy Negativa, N es Negativo, PN es Poco Ne-
gativo, NR es Normal, PP es Poco Positivo,
P es Positivo y MP es Muy Positivo.

Aplicando el algoritmo de inducción de
MDTs [6] se obtienen los MDTs de las tablas
1 y 2.

El algoritmo 3 se utiliza para obtener las
tendencias, obteniendo las siguientes:

• T1 = [[MN, N, NR, PP, P, MP ],
[P, NR, PN, N, MN ], [N ], [MN ]]

• T2 = [[MN, PN, NR, P, MP ],
[P, PP, NR, PN, N, MN ], [N ], [MN ]]

A continuación se aplica el algoritmo 4 para
calcular los tramos dentro de las tendencias,
obteniendo los siguientes tramos:

Cuadro 1: MDT Obtenido.

RH RK RD LK
{MP} {MN} {PP, P} MN
{MP} {N} {PP} N
{P} {N} {PP} NR
{P} {N} {PP, P} PP
{P} {N} {P} P
{NR, PP} {MN, N} {P, MP} MP
{PN, NR} {MN} {MP} P
{N, PN} {MN} {MP} NR
{N} {MN} {MP} PN
{MN, N} {MN} {MP} N
{MN} {MN} {P, MP} MN
{MN..PP} {MN..MP} {MN..PP} N
{P, MP} {MN..MP} {NR..P} MN

• A1 = [[MN ], [N, NR], [PP, P ], [MP ],
[P ], [NR], [PN ], [N ], [MN ], [N ], [MN ]]

• A2 = [[MN ], [PN, NR], [P ], [MP ],
[P ], [PP, NR], [PN ], [N ], [MN ],
[N ], [MN ]]

Posteriormente se deben comparar tramo a
tramo obteniendo una secuencia de similitudes
llamada simil, que es como sigue: [0.93, 0.33,
0.5, 0.935, 0.93, 0.5, 1.0, 1.0, 0.93, 0.93, 0.93].

Finalmente, se calcula la etiqueta para cada
valor de similitud de un tramo. Para esto se
ha de�nido un conjunto ordenado de etiquetas
llamado parecido con 5 etiquetas lingüísticas.
Sus etiquetas son trapezoidales y vienen de�-
nidas por los valores de la Tabla 3. Al calcu-
lar estas etiquetas se obtiene la lista de eti-
quetas LABELS =['IGUAL', 'POCO', 'ME-
DIO', 'IGUAL', 'IGUAL', 'MEDIO', 'IGUAL',
'IGUAL', 'IGUAL', 'IGUAL', 'IGUAL'].

Como �n de esta sección comentar que utili-
zando los tramos obtenidos (A1 y A2) y la lista
LABELS se puede describir lingüísticamente
las "similitudes de dos MDTs"de la siguiente
forma:

Los pasos del humano 1 (MDT1)
y del humano 2 (MDT2) son
IGUALES en el tramo [MN ], se pa-
recen POCO en el tramo N a NR,



Cuadro 2: MDT Obtenido.

RH RK RD LK
{MP} {MN} {P} MN
{MP} {N} {NR, PP} PN
{MP} {N} {PP} NR
{P} {N} {P} P
{PN . . . PP} {MN, N} {P, MP} MP
{PN} {MN} {MP} P
{N, PN} {MN} {MP} PP
{N} {MN} {MP} NR
{N} {MN} {MP} PN
{MN, N} {MN} {MP} N
{MN} {MN, N} {P, MP} MN
{MN..PP} {MN..MP} {MN..PP} N
{P, MP} {MN..MP} {NR..P} MN

Cuadro 3: MDT Obtenido.
Nombre a b c d
NADA 0 0 0, 10 0, 15
POCO 0, 10 0, 15 0, 35 0, 40
MEDIO 0, 35 0, 40 0, 60 0, 65
MUCHO 0, 60 0, 65 0, 85 0, 90
IGUAL 0, 85 0, 90 1, 00 1, 00

tienen un parecido MEDIO en el tra-
mo del PP a P y son IGUALES en
el tramo MP (último de la primera
tendencia).

De la misma forma se podrían describir los
tramos del resto de tendencias.

5. Conclusiones

Se ha presentado un método de comparación
de MDTs. Este método puede ser utilizado pa-
ra comparar sistemas dinámicos. Además, esta
comparación se puede ofrecer de manera lin-
güística, como se ha mostrado en la sección
4.

Creemos que es una buena herramienta para
comparar lingüísticamente sistemas dinámicos
del mismo tipo. El método presentado puede
ser utilizado, por ejemplo, en entrenadores au-
tomáticos, o en detección de patologías (por

ejemplo, en la marcha humana). También po-
dría ser utilizado en otros campos como en sis-
temas económicos.

Como trabajos futuros tenemos pensado la
utilización de nuestro método en un ámbito de
aplicación concreto para comprobar su e�cien-
cia y su posibles mejoras.
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