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Resumen. Este trabajo propone un método para resolver el problema
de la ruta més corta, considerando variables imprecisas. El método se
basa en un esquema de logica difusa y una arquitectura adaptable con
redes neuronales. Para considerar la incertidumbre, en el modelo se toma
en cuenta el efecto de tres variables: Estado de las calles, Zonas de trafico
y Precipitacion pluvial (intensidad de lluvia) junto a una arquitectura
adaptable con redes neuronales. Las funciones de pertenencia de estas
variables se calculan de manera experimental, obteniendo tiempos de
recorrido mas cercanos a los reales. El modelo evalia la incertidumbre
para cada una de las aristas de la red (calles), con el objetivo de ajustar
el tiempo de recorrido de las rutas establecidas. Para hacer adaptativo
el modelo se emplea un sistema de inferencia difuso ANFIS (Adaptive
network based Fuzzy Inference System) Mandani, que aproxima el resul-
tado a un valor deseado, finalmente el modelo actualiza y modifica las
funciones de pertenencia haciendo adaptable a nuevos escenarios. Para
la validacion del modelo M-ANFIS se comparan los tiempos de recorrido
obtenidos con el modelo propuesto y los obtenidos con logica difusa con
los tiempos de recorrido obtenidos en un muestreo.

Palabras clave: Neurodifuso, logica difusa, redes neuronales artificia-
les, ruta més corta, ajuste de tiempo.

Proposal for Determining Shortest Route
using M-ANFIS Architecture

Abstract. This work proposes a method to solve the shortest path
problem with imprecise variables. The method is based on a fuzzy logic
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scheme and an adaptive architecture with neural networks. For the un-
certainty ,the effect of three variables for each street is considerate:
state of the streets, traffic zones and rainfall (intensity of rain) with an
adaptable neural networks architecture.The membership functions are
experimentally calculated, getting times closer to the real. the model
evaluates the uncertainty for each of the edges of the network (streets),
with the objective to adjust set route travel time. The model use Mandani
Adaptive network based fuzzy inference system, which approximates the
result to a expected value, finally the model update and modify the
membership functions making it adaptable to new scenarios. For the
validation is compared the travel time M-ANFIS model with fuzzy logic
travel time and desired travel time.

Keywords: Neuro fuzzy, fuzzy logic, artificial neural network, shortest
path, time adjust.

1. Introducciéon

Los costos de un producto generalmente varian dependiendo del tipo de
producto que se va a comercializar, el proceso de manufactura y las condiciones
del proceso de distribucién, siendo el proceso de distribucién quien genere costos
del 30 % del costo de producciéon. En la actualidad, las empresas invierten en
méquinas, procesos y métodos que aseguren un producto de calidad, que sea en-
tregado al cliente en tiempo y forma. Esto genera una necesidad en las empresas
por buscar alternativas que mejoren la entrega de dichos productos, siendo el
primer objetivo que lleguen al lugar adecuado en el tiempo determinado [17],
en buenas condiciones y a un costo competitivo [12]. Las mejores soluciones de
optimizaciéon de ruta ayudan a las empresas de reparto a minimizar el tiempo
de conduccién y reducir el consumo de combustible.

La inteligencia artificial es una herramienta que nos ayuda a resolver pro-
bleperte dificiles de modelar. Métodos heuristicos como la logica difusa o redes
neuronales son alternativas con mas aplicaciones en el area de ruta mas corta
[14,1,9,18,5]. En la literatura existen trabajos que presentan redes neuronales
para resolver probleperte de trasporte [7] y planeaciéon de ruta de robots [19,15],
entre otros. La unién de estas dos técnicas dan como resultados métodos que
adaptan sus parametros, llamados Neurodifusos [2,11,16,10]. El objetivo prin-
cipal de este trabajo es aplicar una red Neurodifusa donde las funciones de
pertenencia se adaptan y se ajustan a los nuevos escenarios dando como resultado
la optimizacién de la ruta de reparto. Generando para ello nuevas alternativas de
recorrido asegurando las entregas oportunas, es decir entregar la mercancia en
el horario que se establece. Adicionalmente obtener beneficios como la reduccién
de gasto de combustible, disminucién del mantenimiento del vehiculo ocasionado
por el desgaste y el recorrido de rutas en mal estado, en igual manera como
empresa manejar la politica y garantizar la entrega oportuna.
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2. Definiciones

2.1. Ruta mas corta

El problema de la ruta més corta es quizds el méas simple de todos los
problemas de flujo de red. Para este problema, deseamos encontrar una ruta
de costo minimo (o longitud) desde un nodo fuente especifico “s” a otro nodo
receptor especificado “t”, asumiendo que cada arco (i,j) € A tiene un costo
asociado (o longitud) c¢;;. Algunas de las aplicaciones del problema de la ruta
mas corta son determinar una ruta entre dos nodos especificados de una red que
tenga una longitud minima, o una ruta que tarde menos en atravesar, o una ruta
que tenga la maxima confiabilidad.

2.2. Neruodifuso

El Sistema de Inferencia Neurodifuso Adaptativo ANFIS (por sus siglas en
inglés, Artificial Neural Fuzzy Inference System), es una combinaciéon de
dos métodos de computacion blanda: las Redes Neuronales Artificiales (RNA) y
Logica Difusa (LD) [8]. La Logica Difusa tiene la capacidad de cambiar los
aspectos cualitativos del conocimiento humano y las ideas en el proceso de
anélisis cuantitativo. Por otro lado, las RNA's, tiene una mayor capacidad en el
proceso de aprendizaje, para adaptarse a su entorno.

Las RNA's se utilizan para ajustar automaticamente las funciones de per-
tenencia partir de datos o para enriquecerlo mediante aprendizaje a partir de
ejemplos. Esto reduce la tasa de errores en la determinacién de reglas en logica
difusa. El término de "sistemas Neurodifusos"se aplica a sistemas que tengan las
siguientes propiedades:

— Se entrenan con un algoritmo de aprendizaje que modifica informacién del
mismo sistema difuso. El proceso de aprendizaje no se basa en conocimiento,
sino en un conjunto de datos dado.

— El sistema Neurodifuso toma la forma de una red neuronal multicapa, don-
de las unidades en sus nodos utilizan operaciones T-norma o T-conorma
sustituyendo las funciones de activacién que normalmente emplea las redes
neuronales. La primera capa representa las variables de entrada. La segunda
contiene las funciones de pertenencia y las reglas difusas que representan la
experiencia del experto mediante conexiones y capas ocultas. La tltima capa
representa las variables de salida.

— Aproxima una funcién de n dimensiones, definida parcialmente de datos de
entrenamiento. Las reglas difusas codificadas dentro del sistema representan
muestras difusas y se interpretan como patrones datos de entrenamiento.

Los sistemas difusos y de red neuronal trabajan juntos en una arquitectura
homogénea hibrida, interpretada como una red neuronal con parametros difusos
0 como un sistema, difuso con parametros o funcionamiento distribuidos.
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3. Meétodo propuesto

En esta investigacion se aplica un sistema Neurodifuso que combina las
redes neuronales con las técnicas de inferencia difusa. La metodologia de los
sistemas ANFIS proporcionan alternativas de solucion con métodos cualitativos
y cuantitativos en la construccién de modelos.

3.1. Variables de entrada

Para la identificacién de factores que reducen el tiempo de reparto se realiza,
un estudio a operarios de vehiculos de comida rapida, el estudio detecta 52
factores. En dicho el andlisis se determinan aquellos cuyo comportamiento es
incierto, con mayor frecuencia y con una relacion importante en el proceso de
reparto. El modelo propuesto consta de tres variables, que modifican el tiempo
de viaje de cada arista de la red, descritos a continuacioén.

— Estado de la calle (E), es definida por la cantidad y tamafio de obstéaculos
que varia la velocidad del vehiculo, es considerada difusa interpretando un
nivel para cada estado de la calle.

— Zona con trafico (Z), se consideran ciertas zonas que generan maés trafico al
momento de transitar, debido a la proximidad de zonas escolares, centros
comerciales, entre otros.

— Precipitacion pluvial (P), la intensidad de lluvia es la cantidad de agua que
se precipita en el area donde se conduce, la que provoca una disminucién de
visibilidad y de velocidad del vehiculo; esta variable estd medida en ml/m?.

3.2. Modelo difuso

El sistema difuso y las funciones de pertenencia calculadas de manera expe-
rimental, fueron presentados en el Congreso Mexicano de Inteligencia Artificial
(COMIA) 2019 y publicados como numero especial de la revista Research in
Computing Science, ISSN: 1870-4069, indexada en Latinindex y DBLP [3].

3.3. Seleccidn del tipo de arquitectura multicapa

Los modelos ANFIS integran informacioén incluida dentro de un conjunto
de datos con el conocimiento de expertos, expresados en forma lingiiistica. Se
utiliza una arquitectura basada en el mecanismo de inferencia tipo mamdani
(M-ANFIS) [6], Ecuacién 1:

Regla k=si Pes M, ;, Ees M;;y Z es M, ; entonces Dy, = My (p; ADoy).
(1)

En la Figura 1 se ilustra la arquitectura FIS de Mamdani[13]. La base de
reglas en este trabajo se escribe en la Ecuaciéon 2.
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1.si (P es M), (Ees May), (Z es Msy), entonces Dy = M,y (p; ADp1),
2.81 (P es My1), (E es May), (Z es Mss), entonces Dy = Myo(u; AD,y2),
3.si (Pes M), (Ees M), (Z es Msy), entonces Dy = My3(u; ADo3),

53. 81 (P es M), (E es May), (Z es Mss), entonces D3 = Myss(u; ADys3),
54. si (P es Mig), (E es Ma3), (Z es M31), entonces D5y = Mys4(p; ADos4),
(2)

donde: P, E, Z, corresponde a las variables de entrada, Precipitacion pluvial,
Estado de la calle y Zona con tréfico respectivamente. M;; representan la j —
esima funcién de pertenencia de la i—esima entrada, Dy, y M, la salida de la k—
esima regla, y la k —esima FM de salida. AD,, son los parametros consecuentes

que caracterizan las formas de las funciones de pertenencia de salida, llamada
Ajuste Difuso.

Entradas Fuzzificacién Inferencia Implicaciéon Agregacion Defuzzificacion

w27 Dar

Fig. 1. propuesta de la arquitectura del sistema de inferencia difuso de Mamdani

3.4. Desarrollo de la arquitectura tipo Mamdani

El modelo ANFIS Mamdani consta de 5 capas (Layers), cada salida de la
capa se describe a continuacion:
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Capal (Fuzzificacién): Las entradas de esta capa P, E, Z representan las
entradas reales del sistema. La salida representa el grado de pertenencia para
el cual la variable de entrada satisface el término lingiiistico. En este trabajo se
utilizan funciones de pertenencia calculadas de manera experimental, descritos
en las Ecuaciones 3-7 [3].

No realizan ningtn tipo de procesamiento sobre los valores de entrada de las
variables, simplemente se encargan de distribuir estos valores a la capa siguiente:

i) Gaussianas para las entradas M; ; para (i = 1),(j = 2,3,4,5); (1 = 2),(j =
2); (i=3),j =2):

M{Mi,j}(xi) = - (3)

ii) Pseudo-exponencial para la entrada M;; (i =2), (j = 3); (i =3),(j =1,3):

1
T @—n,% @ < z; < by,
u{Mi,j}(xi) = (4)
0, Ti < aj.

iii) Funcion de pertenencia Singleton para la entrada M 1:

0, T = aj,
/“L{Mn}(xi;aj) = (5)
1, xX; 74— a;.

iv) Gamma para la funcién de pertenencia, M 6:
176*]61'(%*17]’)2’ dj <z Sej,
gy oy (i) = (6)
0, 0< dj —.

v) La funcién Sigmoidal corresponde tinicamente a la entrada M 3:

m, a; < z; < by,
M{Mg,g,}(%') = (7)
0, x; < bj,

donde a;, b;, d;, €, kj, mj, nj, p;, q; son los pardmetros que caracterizan a las
funciones de pertenencia de cada variable de entrada.

Capa 2 (Capa de Inferencia o Capa de Reglas): En esta capa cada nodo
le corresponde una etiqueta lingiiistica (bueno, regular, malo entre otros), para
cada una de las variables de entrada de cada regla se calcula wy, considerado
como el factor de ponderacion o fuerza de disparo, se determina evaluando las
expresiones de pertenencia de la regla antecedente.
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Los valores de entrada o valores reales se transforman en valores difusos
usando las funciones de cada variable de la capa 1, Ecuaciéon 8.

w1 = par11 (P) paror (B) ps (Z),
wa = par12 (P) paro1 (B) pars (Z),
ws = parz (P) par21 (B) pars (Z),

wsg = fiar1s (P) pres (E) prsz (Z)
wsa = panie (P) paras (B) paass (2) -

Capa 3 (Implicacién o Antecedente): Un consecuente es un conjunto difuso
representado por una funcién de pertenencia Z = D;. Existen métodos conoci-
dos, dos de los méas usado son: el método "y"(minimo), que trunca el conjunto
difuso de salida, y el PROD (producto), el cual escala al conjunto difuso de
salida.

El grado de verdad de la premisa de cada regla es computada y aplicada al
consecuente de cada regla. Este resultado es un subconjunto difuso que sera
asignado a cada variable de salida correspondiente. Se aplica el método de
Mamdani o método de inferencia MIN-MAX. Para cada regla se hace el MIN
entre el nivel de disparo y la funcién de pertenencia de la variable de salida
indicada en el consecuente. En esta capa, la implicaciéon de cada salida FM se
calcula con la Ecuacién 9:

Mimp,k = Wlew k= 1,2,3,...,53,54, (9)

donde, M;y,yp i representa la implicacién de la funcién de pertenencia de salida.

Capa 4 (Agregacion o Consecuente): En esta capa, la agregacion se realiza
para producir una salida general, M,(u), utilizando el operador de unién o
méximo, Ecuaciéon 10:

54
My (u) = Mimp k- (10)
k=1
Sustituyendo la Ecuacién 9 en 10, se obtiene 11:

54
M, (u) =Y wyDy, (11)
k=1

donde, Dy representa la salida "entonces", el cual describe una funciéon de
pertenencia, remplazando la funcion de pertenencia pseudo-exponencial en la
Ecuacién 11 se obtiene 12:

54
M, (u) = Zwkefk(“’*my. (12)
k=1
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Capa 5 (Combinacién o Defuzificacion): La salida es calculada utilizando
el método de centroide o centro de gravedad (COG) que retorna el centro del
area bajo la curva, descrita en la Ecuacién 13:

[ M, (u) udu

o= [ M, (u)du -

(13)

3.5. Actualizacion de pesos

La determinacion de los parametros del sistema de inferencia difusa es de
vital importancia. Se utiliza un algoritmo de optimizacién para determinar estos
parametros, se realiza de tal forma que se minimiza la medida de error entre el
destino y la salida real.

Durante el proceso de aprendizaje del FIS, los parametros de la premisa y
consecuentes se sintonizan hasta que se alcanza la respuesta deseada del FIS.

Los ANFIS utilizan sistemas de aprendizaje hibridos, dichos métodos son del
gradiente descendiente y el estimador de minimos cuadrados.

Mas especificamente, la regla realiza la minimizacién del error al cuadrado,
entre la entrada u y la salida d con el objetivo de ajustar el vector de peso
w = [0, w1, ws,..w,]T de la red. En resumen, el objetivo es obtener un peso w*
6ptimo para que el error al cuadrado {E(w*)} de todo el conjunto de muestras
sea lo méas bajo posible. En [4] se afirma la notacion matematica, considerando
una configuracién de peso 6ptima, Ecuaciéon 14:

Ew*) <E(w), VYweR". (14)

La funcion del error al cuadrado relacionado con las p muestras de entrena-
miento se define en la Ecuaciéon 15:

1 P 2
E(w):§Z(dk—u) . (15)
k=1

Sustituyendo el resultado de la Ecuacién 15 requerida para obtener la salida
de una neurona ADALINE, Ecuaciones 16 y 17:

P n 2
B (w) = %Z (dk - (Zwixf —9>> , (16)

1 & 2
E(w) =3 > (dF = (whak - 0))". (17)

Asi, la expresion de la Ecuacién 17 calcula el error cuadratico medio para las p
muestras de entrenamiento proporcionadas para el proceso de entrenamiento del
ADALINE. El siguiente paso consiste en la aplicacion del operador de gradiente
en el error cuadratico medio con respecto al vector w, con el fin de buscar un
valor 6ptimo para la funcién de error cuadratico, es decir, Ecuacion 18:
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VE (w) = agg"). (18)

Sustituyendo 17 en 18 se obtienen 19 y 20.

P
VE (w) = Z (dk - (waiC —0)) (—xk) , (19)
k=1
1 " ’
E(w):§Z (dk (Zwm?@)) : (20)
k=1 k=1

Finalmente, los pasos para adaptar el vector de peso se deben ejecutar en la
direccién opuesta del gradiente, el objetivo de optimizacién es minimizar el error
cuadratico. La variacion D,, para actualizar el vector de peso ADALINE viene
dada por la Ecuacién 21:

P

VE (w) = — Z (dF — u) 2. (21)
k=

Insertando (20) en (21) se obtiene (22):

—_

Vw =nVE (w). (22)

De manera complementaria, se expresa (22) como (23):

P
wactual — q@nterior +n Z (dk) o u) .’Ek. (23)
k=1

Simplificando la expresion, w se actualiza después de presentar cada k—esima
muestra de entrenamiento, Ecuacion 24:

wactual — wanterior +1 (dk: _ ’LL) {L‘k, (24)

donde:
w = [0, w1, ws, ... w,]T, es el vector que contiene el umbral y los pesos. z¥ =
[1,2% 2k ... 2k]T es la k — esima muestra de entrenamiento. d*, es la la k —

estma muestra de entrenamiento. u, es el valor de salida del elemento lineal. 7,
es una constante que define la tasa de aprendizaje.
Se procede a indicar los pasos a seguir para la implementaciéon de esta regla.

1. Se inicializan los parametros de cada funcién de pertenencia con valores
pequenos al azar.
2. Se selecciona el par de entrenamiento y se aplica como vector de entrada a
la red.
. Se calcula la salida de la red.
. Se calcula el error entre la salida de la red y la salida deseada, y se acumula
el valor en el error total.
5. Se repiten los pasos del 1 al 4 por cada vector en el conjunto de entrenamiento
hasta que el error del conjunto sea suficientemente bajo.

= W
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4. Analisis de resultados

Una red adaptable es una estructura de red con un comportamiento general
de entrada-salida y estd determinado por una coleccién de pardmetros modifi-
cables. El modelo se adapta cuando los parametros se modifican y se ajustan
hasta obtener un valor lo bastante aproximado a la salida real.

Este mapeo no lineal esta regulado por un conjunto de datos de entrada-salida
deseados de un sistema. Este conjunto de datos se denomina conjunto de datos
de entrenamiento asi mismo los procedimientos que ajustan los parametros para
mejorar el rendimiento de la red se denominan reglas de aprendizaje.

Una regla de aprendizaje explica como se deben actualizar estos pardmetros
(o pesos) para minimizar una medida de error predefinida. En la Figura 2 se
observa la comparacion entre la salida estimada con el método M-ANFIS y la
salida muestreada de una ruta seleccionada de 15 calles de la cuidad de Tuxtla
Guitérrez, Chiapas; se observa puntos donde la diferencia minima es de 0.007
(nodo 6) y la diferencia maxima es de 0.19 (nodo 14), siendo la mayoria menor
que 0.1. El modelo ajusta estos parametros hasta obtener resultados aproximados
a los deseados, minimizando el error entre ambos conjuntos, esta medida de error
calcula la discrepancia entre la salida real de la red y una salida deseada (Figura
3), entre méas cercano esté a cero mejor serd el resultado.

T T T T
4l B Datos muestreados B
—e— Salida del modelo M-ANFIS

=
E 3] |
.Q)
=
S
S 2t =
°
oy
g
)
Bo1p |

0 L

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Nimero de nodos
Fig. 2. Datos muestreados vs salida adaptativa
El modelo propuesto aproxima el valor de salida difusa con el valor mues-
treado del tiempo recorrido. El modelo aprende a partir de un vector de entrada

con datos de recorrido, un vector de salida con tiempos estimados por el modelo,
1000 épocas con un minimo de error de 0.01 y una tasa de aprendizaje de 0.001.
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0,1 T T T T

81072 | -

6-1072 | _

4-1072 | .

Error medio

2.1072 | -

0 : : : : =
0 200 400 600 800 1,000

Epocas

Fig. 3. Convergencia a cero del error cuadratico medio

En la Tabla 1 se muestran los tiempos estimados con légica difusa comparadas
con los tiempos estimados aplicando el modelo M-ANFIS. Los resultados de
ambos modelos se comparan con los tiempos obtenidos en el muestreo. Esto
con el objetivo de comparar el error porcentual absoluto medio de los modelos
con Logica Difusa y el error porcentual absoluto medio del modelo M-ANFIS.
Se observa en la Tabla 2 las medias de los errores porcentuales de LD con
25.06 % y 5.14 % de M-ANFIS, las varianzas de 11 % y 0.14 % respectivamente,
comprobando asi que existe menos variabilidad con el modelo M-ANFIS.

Una vez calculado el error se ajustan los pesos, que son pardametros que
modifican las funciones de pertenencia del modelo, a continuacién se muestra
la diferencia de las funciones de pertenencia antes de aprender y después, ver
Figura 4(a) y 4(b). Como en el caso de estudio no hubo lluvias, no se activaron
reglas de dicha variable y no se vieron modificadas en la investigacion.

5. Conclusiones y recomendaciones

En conclusién la combinaciéon de sistemas adaptables y su cualidad de ajuste
de parametros con el conocimiento de expertos en forma de reglas del tipo
"si... entonces", dado un conjunto de pares de datos de entrada y salida,
se adapta y aproxima los valores a valores cercanos a los reales. Estos sistemas
son convenientes para repetir el comportamiento de un sistema no lineal cuyo
modelo matematico no es obtenido facilmente.

Las variables difusas utilizadas en este trabajo fueron elegidas por su fre-
cuencia y su ocurrencia de aparicién, en el estudio se encontraron mas variables
que afectan ocasionalmente el trafico y que contienen un impacto en el tiempo
de recorrido, para futuros trabajos se recomienda evaluar esos factores e inte-
grarlos en un sistema que evaliie esas y otras variables consideradas en entornos
diferentes.
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Tabla 1. Comparaciéon de la salida difusa con la salida adaptativa.

Variables

Difusas

PE Z

Valor Real (min)

Légica Difusa

M-ANFIS

Salida Diferencia Salida Diferencia

1 01 1 3.3 2.9 0.4 3.2213  0.0787
2 07 1 2.6 2.552 0.048 2.706 0.106
3 01 21 0.25 0.2625 0.0125  0.263 0.013
4 01 21 1.1 0.57 0.53 1.128 0.028
5 01 1 1.67 1.695 0.025 1.699 0.029
6 01 1 0.48 1.1078  0.6278  0.487 0.007
701 1 1.37 0.87 0.5 1.213 0.157
8§ 01 1 1.2 1.088 0.112 1.073 0.127
9 01 1 1.7 1.856 0.156 1.818 0.118
1001 1 2.1 1.5296 0.5704 2.16 0.06
110 1 42 4 3.977 0.023 3.98 0.02
120 23 21 2.9 3.2038  0.3038 3 0.1

13014 1 3.3 4.8361 1.5361 3.49 0.19
1401 21 1 1.1625 0.1625 0.8715 0.1285
150 1 21 1.5 1.8075 0.3075  1.579 0.079
Total 28.47 29.4178 28.6888

Tabla 2. Datos para comparar el error porcentual absoluto medio.

Tiempo . Porcentaje .. Porcentaje
de recorrido Tiempo de error Tiempo con de error con
muestreado O LD con LD M-ANFIS M-ANFIS

1 3.3 2.9 12% 3.2213 2%
2 2.6 2.552 2% 2.706 4%
3 0.25 0.2625 5% 0.263 5%
4 1.1 0.57 48 % 1.128 3%
5 1.67 1.695 1% 1.699 2%
6 0.48 1.1078 131 % 0.487 1%
7 1.37 0.87 36 % 1.213 11%
8 1.2 1.088 9% 1.073 11%
9 1.7 1.856 9% 1.818 7%
10 2.1 1.5296 27 % 2.16 3%
11 4 3.977 1% 3.98 1%
12 2.9 3.2038 10% 3 3%
13 3.3 4.8361 47% 3.49 6 %
14 1 1.1625 16 % 0.8715 13%
15 1.5 1.8075 21% 1.579 5%
Media 25.06 % 5.14 %
Varianza 11.0% 0.14%
Research in Computing Science 149(8), 2020 954 ISSN 1870-4069



Propuesta para determinar la ruta mas corta utilizando la arquitectura M-ANFIS
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Fig. 4. Funciones de pertenencia antes y después del aprendizaje

Opcionalmente se recomienda comparar los resultados del sistema M-ANFIS
con otros sistemas de adaptabilidad como lo son algoritmos genéticos y evaluar la
eficiencia que alguno de los dos tendria en un sistema informético, a diferencia de
las RNA's los Algoritmos Genéticos son utilizados en la resolucién de problemas
de busqueda y optimizaciéon reproduciendo genéticamente una poblacién a lo
largo de una serie de generaciones.
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