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RESUMEN

Este estudio propone una metodologia basada en logica difusa para el
analisis de datos biotecnologicos con incertidumbre, aplicada a la
caracterizacidn y clasificacion de cepas de hongos filamentosos.
La metodologia busca optimizar la representacion de la variabilidad
en datos experimentales, y permitir una mejor interpretaciéon en
comparacion con enfoques estadisticos tradicionales.

Se presenta un caso de estudio que se centra en el crecimiento micelial de
distintas cepas de hongos, considerando parametros como velocidad
de expansion, densidad estructural y dimensiones morfométricas. Para
modelar esta informacion se utilizo la particion optima de Fisher
para definir los rangos de clasificacion y posteriormente estimar los
conjuntos difusos. Una vez establecidas las variables difusas, los datos
fueron transformados en niimeros borrosos, representados en tablas de
contingencia para su analisis estructurado.

Para evaluar la relacion entre las cepas y sus categorias de crecimiento se
empleo la prueba exacta de Fisher, que permite determinar la significancia
estadistica de las asociaciones entre las variables difusas obtenidas.
Esta estrategia mejora la caracterizacion del crecimiento micelial al
capturar transiciones graduales y reducir la pérdida de informacion
asociada a segmentaciones rigidas. Como aporte innovador, se desarrollo
una aplicacion web en R-Shiny que facilita el analisis interactivo de
datos, sin requerir conocimientos avanzados en programacion. Los
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resultados muestran que la modelizacion difusa mejora la interpretacion
y clasificacion de cepas de hongos, y proporciona un marco metodolégico
replicable en biotecnologia y otras areas con incertidumbre en los datos.

Palabras clave: 16gica difusa, hongos filamentosos, crecimiento micelial,
biotecnologia, andlisis de datos, modelizaciéon matematica, inteligencia
artificial, clasificacion de datos, sistemas difusos, software cientifico.

NEW METHODOLOGICAL APPROACHES FOR THE TREATMENT OF

IMPRECISE DATA: INTEGRATION OF FUZZY LOGIC AND R-SHINY
ABSTRACT

This study proposes a methodology based on fuzzy logic for the analysis
of biotechnological data with uncertainty, applied to the characterization
and classification of filamentous fungi strains. The methodology aims
to optimize the representation of variability in experimental data and
enable better interpretation compared to traditional statistical approaches.

A case study is presented focusing on the mycelial growth of different
fungal strains, considering parameters such as expansion rate, structural
density, and morphometric dimensions. Fisher’s optimal partition was used
to model this information, defining classification ranges and subsequently
estimating the fuzzy sets. Once the fuzzy variables were established, the
data were transformed into fuzzy numbers and represented in contingency
tables for structured analysis.

To assess the relationship between the strains and their growth categories,
Fisher’s exact test was employed, allowing the determination of statistical
significance of the associations among the fuzzy variables obtained. This
strategy improves the characterization of mycelial growth by capturing
gradual transitions and reducing information loss associated with rigid
segmentation.

As an innovative contribution, an R-Shiny web application was developed
to facilitate interactive data analysis without requiring advanced
programming skills. The results show that fuzzy modeling enhances
the interpretation and classification of fungal strains and provides a
replicable methodological framework in biotechnology and other fields
with data uncertainty.

Keywords: fuzzy logic, filamentous fungi, mycelial growth, biotechno-
logy, data analysis, mathematical modeling, artificial intelligence, data
classification, fuzzy systems, scientific software.
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INTRODUCCION

En un mundo impulsado por la informacion, la gestion adecuada de datos imprecisos
es esencial para la toma de decisiones en diversos campos de la ciencia, la investigacion
y la tecnologia. La logica difusa se ha consolidado como una herramienta clave para
abordar esta incertidumbre, pues permite asignar grados de pertenencia en lugar de
categorizaciones binarias. Se le ha reconocido impacto relevante en areas diversas, como
la inteligencia artificial, el anéalisis de trafico y el transporte de carga, entre otras [1].

En ese sentido, ha demostrado ser un instrumento efectivo en multiples aplica-
ciones que necesitan la identificacion de patrones en datos inciertos, con una mayor
flexibilidad en la representacion de la imprecision [2;3]. En estudios previos —como el
de Zurek, Romero, Blanco y Gutiérrez, [4],— se ha utilizado un sistema de inferencia
difusa para la identificacion de medicamentos de venta libre, y demostrado su eficacia
en la clasificacion de datos no estructurados. En [5] se adopta un enfoque similar
aplicando logica difusa para el analisis y clasificacion de datos imprecisos en un
contexto biotecnologico, con el objetivo de optimizar la representacion de la incerti-
dumbre y mejorar la toma de decisiones.

El desarrollo reciente de la logica difusa también ha permitido avances signi-
ficativos en su aplicacion en sistemas inteligentes [6]. Ademas, el analisis de datos
ha cobrado relevancia en otras areas del conocimiento. Se ha aplicado en sectores
como la ingenieria y la gestion de procesos industriales. Estudios han explorado el uso
de modelos difusos para la toma de decisiones en estos entornos con incertidumbre
[7]. En el ambito educativo, la 16gica difusa se ha utilizado para evaluar actitudes y
desempefios estudiantiles de manera mas precisa. Por ejemplo, Arroyo y Antolinez,
[8], desarrollaron un modelo basado en logica difusa para la valoracion actitudinal en
estudiantes universitarios, con lo que se logré una evaluacion mas objetiva y adaptada
alas realidades complejas del entorno académico. En el sector salud, la l6gica difusa se
ha aplicado en el diagndstico médico para manejar la incertidumbre inherente a los
sintomas y signos clinicos. Por ejemplo, Ameen, Balachandran y Theodoridis, [9],
propusieron un enfoque que combina reglas difusas y conocimiento experto para
mejorar la clasificacion de enfermedades hematologicas, y demostraron una mayor
precision en los diagnoésticos al incorporar grados de certeza en la evaluacion de
parametros clinicos. Hay también varios antecedentes de su uso en la agricultura.
Martinez Rojas y Andrade Sosa, [10], integraron la logica difusa con la dinamica de
sistemas para seleccionar terrenos de cultivo agricola, y asi abordaron la complejidad
y la incertidumbre inherentes a estos procesos.

Sin embargo, y a pesar de lo expresado, su adopcion ha estado limitada por
la necesidad de conocimientos técnicos avanzados. Este articulo propone una
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metodologia innovadora que combina la l16gica difusa con el desarrollo de aplicaciones
web interactivas en R-Shiny, que facilitan su uso por investigadores y profesionales
sin experiencia en programacion [11]. Esta integracion permite realizar analisis de
datos imprecisos con mayor exactitud y accesibilidad. Esto se ejemplifica con un caso
de estudio sobre la modelizacion de procesos biotecnologicos, y permite manejar la
incertidumbre y la complejidad asociadas al crecimiento micelial en diferentes cepas
de hongos [12]. Usando la metodologia y la herramienta web desarrollada, se evidencia
una representacion mas realista de la variabilidad inherente a los datos biologicos y
un mayor nivel de personalizacion en el anélisis.

Los principales aportes de este trabajo son los siguientes: i) desarrollo € implemen-
tacion de una metodologia que integra logica difusa con herramientas web interactivas
de andlisis de datos en R-Shiny, con lo que se logra una mayor accesibilidad y usabilidad
en el tratamiento de datos imprecisos; ii) validacion experimental de la metodologia en
un caso de estudio en el analisis del crecimiento de micelio en tres cepas de hongos; se
alcanzaron resultados cuantitativos detallados que demuestran la utilidad del enfoque;
iii) comparacion y optimizacion de funciones de pertenencia para la modelizacion de
datos inciertos, destacando como la seleccion de la funcion afecta la interpretacion
de los resultados; y iv) propuesta de un marco metodologico replicable que puede ser
extendido a otros ambitos cientificos y tecnologicos en los que se requiera manejar
incertidumbre en los datos.

El articulo se organiza de la siguiente manera: la seccion 1 describe la metodologia
propuesta, y abarca la transformacion de datos imprecisos y su modelizacion; la seccion
2 detalla el caso de estudio, los experimentos realizados y los resultados obtenidos; la
seccion 3 analiza los hallazgos y sus implicaciones en distintos campos de aplicacion;
y finalmente, la seccion 4 presenta las conclusiones mas relevantes junto con posibles
lineas de investigacion futura.

1. METODOLOGIA

El analisis se basa en la transformacion de datos experimentales en variables difusas
mediante un enfoque estructurado, que incluye: a) la codificacion y estandarizacion
de datos, b) la discretizacién de datos mediante la particion 6éptima de Fisher
para definir clases ajustadas a la variabilidad de los datos y estimar los parametros de
los conjuntos difusos; y c) la transformacion de datos a variables difusas. Este enfoque
permite representar la incertidumbre sin imponer limites arbitrarios, y asegura una
modelizacion precisa de los conjuntos difusos.
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a) Codificacion y estandarizacion de datos

En la primera etapa, los datos recolectados se organizan en una matriz en la cual
las variables cuantitativas se mantienen en su forma numérica, mientras que las
variables cualitativas se convierten en categorias discretas. Este proceso es esencial
para estructurar los datos y prepararlos para su transformacion en valores difusos.
Opcionalmente, se aplican técnicas de normalizacion y escalado para garantizar
comparabilidad entre variables con diferentes unidades de medicion y variabilidad;
asi, se reducen sesgos en los calculos posteriores.

Paraeste proceso, el paquete caret de R [13], proporciona herramientas avanzadas para
la preparacion de datos, incluyendo centrado y escalado de variables. Estas técnicas
son utiles para evitar que variables con rangos muy diferentes influyan desproporcio-
nadamente en la modelizacion difusa.

b) Discretizacion de datos mediante la particion 6ptima de Fisher

Para definir los limites de los conjuntos difusos se utilizo la particién 6ptima de Fisher,
un método que segmenta las variables sin introducir ruido innecesario, ajustando la
discretizacion a la variabilidad real de los datos en lugar de establecer rangos arbitrarios
[14]. Este método divide los valores en clases 6ptimas basandose en la inercia interna de
los datos; asegura que la segmentacion refleja la estructura natural de las observaciones.

El uso de la particion de Fisher es clave en la construccion de conjuntos difusos
porque permite definir intervalos que se ajustan dinamicamente a la distribucion de
los datos; de esta forma se evita la necesidad de establecer limites fijos que podrian
no representar adecuadamente la variabilidad observada [5]. En este estudio, la im-
plementacion de este método se realizé mediante la funcion classintervals del paquete
classint en R, lo que facilit6 la generacion automatica de los intervalos optimos [15].

¢) Transformacion de datos a variables difusas

La transformacion de datos a variables difusas, conocida como borrosificacion,
convierte valores numéricos en nimeros difusos mediante la asignacion de funciones
de pertenencia, lo que permite representar la incertidumbre y la variabilidad inherente
en los datos. Para cada variable se definen conjuntos difusos a partir de descriptores
lingiiisticos que reflejan distintos niveles de la variable medida, con lo que se garantiza
una mejor interpretacion de los datos. Las funciones de pertenencia mas utilizadas son la
triangular, que permite representar transiciones mas abruptas entre categorias (figura 1),
y la gaussiana, que proporciona una transicion mas suave y facilita el modelado de datos
con distribuciones continuas e incertidumbre estructural (figura 2) [16]. La seleccion
de la funcién de pertenencia adecuada depende de la naturaleza de los datos y del
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proposito del analisis, lo que influye en la precision de la representacion difusa [17].
El uso de estimaciones por intervalos en logica difusa ha sido explorado en diversas
aplicaciones, y proporciona una representacion mas robusta de los datos inciertos [18].

Figura 1. Representacion grafica y pardmetros funcién de membresia triangular

Fuente: elaboracién propia

Figura 2. Representacion gréfica y parametros funcion de membresia gaussiana

Fuente: elaboracién propia

Una vez transformados, los datos borrosos pueden organizarse en estructuras
tabulares para su andlisis, con lo que se facilita su interpretacion y manipulacion mediante
esquemas de representacion especificos (figura 3). Para su implementacion eficiente, el
paquete FuzzyR de R permite generar funciones de pertenencia de manera automatizada
mediante la funcion genmf{); suuso se optimiza en estudios de datos difusos y se asegura
una clasificacion mas robusta y adaptable [19].

Figura 3. Esquema representacion genérico de datos borrosos en tabla.

Fuente: elaboracién propia
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CASO DE ESTUDIO, EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

Este estudio se basa en un conjunto de datos experimentales sobre cepas de hongos,
registrados en un archivo de Excel en el que se recopild informacion sobre cada cepa,
numero de repeticion, velocidad de crecimiento inicial y final (cm/h), indice de densi-
dad, diametro maximo de Feret, didmetro minimo de Feret y perimetro. Por ejemplo,
para la cepa E47 en su primera repeticion, se observo una velocidad de crecimiento
inicial de 0.386944 cm/h y final de 0.397083 cm/h, un indice de densidad de 8537.13,
un didmetro maximo de Feret de 8.0 cm, un diametro minimo de Feret de 8.0 cm
y un perimetro de 58.18 cm. Estos pardmetros morfométricos permiten caracterizar
el crecimiento y la estructura del micelio, lo que facilita la comparacion entre cepas.

a) Particionamiento 6ptimo de los datos y estimaciéon de parametros difusos

Para analizar los datos mediante logica difusa se realizd una particion dptima de los
valores experimentales utilizando el método de Fisher, con el fin de definir los inter-
valos mas adecuados para cada categoria de crecimiento. A partir de esta particion se
establecieron tres conjuntos difusos correspondientes a las categorias de crecimiento
bajo, moderado y alto; se aseguro asi que cada intervalo reflejara la distribucion real
de los datos.

A diferencia de una segmentacion rigida en rangos predefinidos, la particion
optima de Fisher ajusta la discretizacion de las variables seglin su variabilidad, con lo
que se evita introducir ruido innecesario y se proporciona una base mas precisa para
la estimacion de los conjuntos difusos. Esto permiti6 que los limites de las categorias
emergentes reflejaran la estructura real de los datos; de esta manera se optimizo la
clasificacion de las cepas segun sus caracteristicas de crecimiento. Una vez definidos
los conjuntos difusos se estimaron los parametros de las funciones de pertenencia
mediante técnicas estadisticas, asignando valores de posibilidad a cada observacion. Se
emplearon dos modelos principales: las funciones triangulares, que generan transiciones
lineales entre categorias y ofrecen una interpretacion mas simple; y las funciones
gaussianas, que permiten transiciones mas progresivas y capturan mejor la variabili-
dad en los datos. Las particiones resultantes se presentan en tablas que resumen las
principales variables analizadas, con lo cual se proporciona una vision estructurada
del comportamiento de los datos bajo este enfoque.

Los resultados obtenidos tras la particion de los datos mediante el método de
Fisher se presentan en las tablas 1 a 6.
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Tabla 1. Velocidad de crecimiento inicial (cm/h)

Conjunto Minimo  Maximo a b
vel1[0.1,0.2] 0.13 0.21 0.13 0.08
vel2[0.2,0.3] 0.21 0.29 0.25 0.04
vel3[0.4, 0.4] 0.29 0.39 0.39 0.09

Fuente: elaboracion propia

Figura 4. Funciones de pertenencia gaussianas para los conjuntos difusos
de la velocidad de crecimiento inicial (cm/h).

Fuente: elaboracion propia

Tabla 2. Velocidad de crecimiento final (cm/h)

Conjunto Minimo  Maximo a b
vel1[0.1,0.2] 0.1 0.20 0.11  0.09
vel2[0.2, 0.4] 0.20 038 029 0.9
vel3[0.4, 0.5] 0.38 0.51 045 0.06
vel4[0.7,0.7] 0.51 066 066 0.15

Fuente: elaboracion propia

Tabla 3. Indice de densidad

Conjunto Minimo Maximo a b
Ind1[1850.7, 4250.6] 1850.69 4250.65 1850.69 2399.96
Ind2[4250.6, 6335.5] 4250.65 6335.49 5293.07 1042.42
Ind3[6335.5, 7992.5] 6335.49 7992.50 7163.99 828.50
Ind4[9032.5, 9032.5] 7992.50 9032.47 9032.47 1039.98

Fuente: elaboracién propia
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Tabla 4. Diametro maximo Feret

Conjunto Minimo Maximo a b
Max1[5, 6.2] 5.04 6.24 5.04 1.20
Max2[6.2, 7.3 6.24 121 6.76 0.52
Max3[7.3,7.7] 721 773 7.50 0.23
Max4[8, 8] 7.73 8.00 8.00 0.27

Fuente: elaboracién propia

Tabla 5. Diametro minimo Feret

Conjunto Minimo Maximo a b
Min1[4.8, 5.8] 478 5.77 478 0.99
Min2[5.8, 6.9] 5.77 6.91 6.34 0.57
Min3[6.9, 7.7] 6.91 773 7.32 0.41
Min4(8, 8] 773 8.00 8.00 0.27

Fuente: elaboracién propia

Tabla 6. Perimetro

Conjunto Minimo Maximo a b
Per1[28.5, 41.9] 28.50 41.90 28.50 13.40
Per2[41.9, 61.7] 41.90 61.71 51.81 9.91
Per3[61.7, 81.9] 61.71 81.90 71.81 10.10
Perd[91.4, 91.4] 81.90 91.43 91.43 9.53

Fuente: elaboracion propia

Cada una de las tablas 1 a 6 muestra la distribucion de los valores experimentales
y su asignacion a los conjuntos difusos, lo que permite una representacion detallada de
la variabilidad en los datos. En la tabla 1 se presentan los rangos de clasificacion
de la velocidad de crecimiento inicial (cm/h) obtenidos mediante la particién 6ptima de
Fisher, la cual defini6 los limites de cada conjunto difuso sin imponer segmentaciones
rigidas. La asignacion de valores de posibilidad en un rango de 0 a 100 permitio repre-
sentar la incertidumbre en la pertenencia de cada medicion a una categoria especifica.

Las demaés tablas siguen el mismo enfoque de analisis aplicado a otras variables
clave. La tabla 3, que representa el indice de densidad, permite evaluar la compactacion
del micelio en diferentes intervalos, y proporciona informacion sobre la estructura y
la distribucion de las colonias. Del mismo modo, los diametros de Feret en las tablas
4y 5 describen la variabilidad en la expansion del micelio a partir de sus dimensiones
maximas y minimas. Finalmente, la tabla 6, que presenta los valores de perimetro,
complementa el analisis morfométrico al reflejar los distintos niveles de extension del
micelio en funcion de la segmentacion difusa.
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Los graficos asociados a cada variable (figuras 4) muestran las funciones de
pertenencia gaussianas utilizadas para definir los conjuntos difusos correspondientes
a cada medicion. Estas representaciones visuales permiten observar la transicion
progresiva entre categorias, y evidencian la flexibilidad del modelo difuso en la
clasificacion de los datos experimentales. En particular, la grafica de la variable difusa
(figura 4) destaca como la distribucion de los valores influye en la pertenencia a cada
conjunto difuso, y proporciona una interpretacion mas detallada de la incertidumbre
en cada variable analizada.

b) Analisis de asociacion y evaluaciéon de crecimiento

Para evaluar la relacion entre las cepas y las categorias de crecimiento se construyeron
tablas de frecuencia a partir de los conjuntos difusos y se aplico la prueba exacta de
Fisher, que permite determinar la significancia estadistica de la asociacion. Ademas,
se calcularon valores de test, en los cuales aquellos superiores a 2 indican una asociacion
fuerte entre la cepa y su categoria de crecimiento.

Los resultados obtenidos, presentados en la tabla 7, indican diferencias signifi-
cativas entre las cepas analizadas en términos de velocidad de crecimiento, indice de
densidad y morfologia del micelio. La prueba exacta de Fisher permitié determinar
asociaciones significativas entre las cepas y sus categorias de crecimiento, respaldadas
por valores de test elevados.

Tabla 7. Resultados de discretizacién y valores de test para cada variable y cepa

Variable Cepa Conjunto Difuso Rango Valor de Test  Significancia
Velocidad crecimiento inicial  E47 veld [0.4,04] 9.928 **p<0.01
ECO vel2 [0.2,0.3] 6.497 **p<0.01

FLO vel [0.1,0.2] 13.515 **p<0.01

Velocidad crecimiento final ~ E47 veld [0.7,0.7] 9.151 **p<0.01
ECO vel2 [0.2,04] 9.546 **p<0.01

FLO vel1 [0.1,0.2] 5.043 “**p<0.01

FLO vel3 [0.4,0.5] 1.834 *p<0.10

indice de densidad E47 Ind4 [9032.5, 9032.5] 12.081 **p<0.01
E47 Ind3 [6335.5, 7992.5] 10.100 “**p<0.01

ECO Ind2 [4250.6, 6335.5] 8.493 **p<0.01

FLO Ind1 [1850.7, 4250.6] 7.400 “**p<0.01

FLO Ind2 [4250.6, 6335.5] 1.862 *p<0.10
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Variable Cepa Conjunto Difuso Rango Valor de Test  Significancia

Diadmetro maximo de Feret ~ E47 Max4 [8,8] 11.894 **p<0.01
ECO Max3 [7.3,7.7] 5.425 **n<0.01

ECO Max2 [6.2,7.3] 5171 **p<0.01

FLO Max1 [5,6.2] 4732 “**p<0.01

Didmetro minimo de Feret ~ E47 Min4 8, 8] 15.523 **p<0.01
ECO Min3 [6.9,7.7] 4.528 **p<0.01

ECO Min2 [5.8,6.9] 3.484 *p<0.05

FLO Min1 [4.8,5.8] 5.981 **p<0.01

FLO Min2 [5.8,6.9] 4.570 “**p<0.01

Perimetro E47 Per4 [91.4,914] 4.659 *p<0.05
ECO Per2 [41.9,61.7] 3.956 *p<0.05

Fuente: elaboracion propia

La cepa FLO presentd un crecimiento inicial significativamente mayor que las
demas; se situd en la clase vell [0.1, 0.2] con un valor de test de 13.515 (p < 0.01).
En contraste, la cepa E47 mostr6 la mayor velocidad de crecimiento final y se ubicé en
la clase vel4 [0.7, 0.7] con un valor de test de 9.151 (p <0.01). En términos de densidad
del micelio, la cepa E47 alcanzo los valores mas altos (Ind4 [9032.5, 9032.5], test =
12.081, p < 0.01), mientras que FLO present6 la menor densidad (Ind1 [1850.7, 4250.6],
test = 7.4, p <0.01).

El andlisis de los didmetros de Feret revelo que E47 mantiene una estructura
morfologica homogénea con poca variabilidad, y presento los valores de test mas altos
en diametro maximo y minimo (Max4 [8, 8], test=11.894, p < 0.01; Min4 [8, 8], test =
15.523, p <0.01). En cuanto al perimetro, E47 mostr6 un micelio con mayor extension
(Per4 [91.4, 91.4], test = 4.659, p < 0.05), mientras que ECO present6 dimensiones mas
reducidas (Per2 [41.9, 61.7], test = 3.956, p < 0.05).

Estos resultados evidencian diferencias estructurales y de crecimiento entre las
cepas, lo que sugiere posibles aplicaciones en la optimizacion del crecimiento micelial
para diversas industrias.

¢) Aplicacion del modelo en R y visualizacion interactiva

Para facilitar la interpretacion de los resultados, los datos transformados en valores
difusos se integraron en una aplicacion interactiva desarrollada en Shiny, una plata-
forma de R que permite la visualizacion dindmica de datos. Shiny proporciona una
interfaz intuitiva para explorar como las diferentes funciones de pertenencia afectan
la clasificacion de los datos, y permite ajustar parametros y evaluar distintos enfoques
en tiempo real [4; 21].
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d) Comparacion de la metodologia de la ldgica difusa con la metodologia
tradicional

El analisis del crecimiento micelial mediante logica difusa permiti6 una clasificacion
mas detallada de las cepas en funcion de sus patrones de crecimiento, debido al empleo
de la discretizacion optima de Fisher y a la asignacion de valores de pertenencia a
conjuntos difusos. Esta metodologia captur6 transiciones graduales entre categorias
y permiti6 evaluar la incertidumbre inherente a los datos experimentales.

Se confirmaron diferencias significativas entre cepas en multiples variables, entre
el analisis tradicional basado en el ANOVA y la prueba de Fisher. Los resultados del
ANOVA indicaron diferencias altamente significativas en la velocidad de crecimiento
inicial (p < 0.01) con la cepa E47, y mostraron los valores mas altos en comparacion
con ECO y FLO. Para la velocidad de crecimiento final se observaron diferencias
igualmente significativas (p < 0.01): E47 alcanz6 la mayor velocidad final, mientras
que FLO presento los valores mas bajos. En cuanto al indice de densidad, se identific
una diferencia altamente significativa (p <0.001): E47 present6 la mayor compactacion
del micelio, seguido de ECO y FLO, en concordancia con la clasificaciéon obtenida
mediante 16gica difusa.

El analisis de correlacion lineal permitié evaluar relaciones entre variables, y
mostrd que la velocidad de crecimiento inicial y el indice de densidad presentan una
correlacion significativa de 0.850 (p < 0.001), lo que indica que una mayor velocidad
inicial tiende a estar asociada con una mayor densidad del micelio. Sin embargo, al
analizar la velocidad final y el didmetro de Feret, la correlacion fue 0.577 (p <0.01), lo
que sugiere una relacion moderada, pero con mayor variabilidad. La correlacion entre
diametro maximo y minimo de Feret fue 0.835 (p <0.001), lo que refleja la uniformidad
del crecimiento en ciertas cepas.

Si bien el ANOVA y las correlaciones permiten identificar diferencias y relaciones
entre variables, la l6gica difusa, en combinacion con la particion optima de Fisher,
ofrece una ventaja en la interpretacion de los datos, ya que no depende de la suposicion
de distribuciones normales o de rangos arbitrarios para segmentar las mediciones. En
este sentido, la discretizacion basada en Fisher permite una estimacion mas precisa de
los conjuntos difusos, pues refleja transiciones graduales entre categorias y captura
mejor la incertidumbre en los datos experimentales.

3. DISCUSION DE LOS RESULTADOS

Los resultados obtenidos en este estudio son consistentes con investigaciones
recientes sobre la aplicacion de logica difusa en biotecnologia y analisis de datos con
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incertidumbre. Macnamara, [20], aplico este enfoque para modelar el crecimiento de
tumores, y demostrd que la logica difusa permite representar con mayor precision la
variabilidad en datos biomédicos y mejorar la interpretacion de patrones complejos. De
manera similar, Houssein, Mahmoud, Hassanien y Emam, [21], destacaron la utilidad
de estos modelos en el analisis de datos clinicos y reforzaron su aplicabilidad en
diferentes areas biotecnologicas. En este sentido, Patel, [22], demostro la utilidad de
este enfoque para analizar desequilibrios hormonales: resaltd que la logica difusa
mejora la clasificacion de datos biomédicos al capturar la incertidumbre inherente en
los procesos fisiologicos.

Desde una perspectiva mas amplia, Talpur, Das, Kumar y Singh, [23], han sefialado
que los sistemas neurodifusos pueden mejorar la interpretacion de datos complejos en
multiples dominios, lo que respalda la eleccion de este enfoque para analizar el crecimiento
de micelio en este estudio. En comparacion con métodos tradicionales como el ANOVA
y la correlacion lineal, la logica difusa no solo confirm¢ las diferencias entre cepas, sino
que también permitié modelar la variabilidad con mayor flexibilidad. La aplicacion de
este enfoque es particularmente relevante en estudios en los cuales los datos presentan
variaciones graduales en lugar de cambios abruptos entre categorias discretas.

En el ambito industrial, Al-Ghamdi, [24], mostro que los modelos de 16gica difusa
mejoran la eficiencia en procesos de manufactura, mientras que IEEE [25] los aplic6 en
rehabilitacion con exoesqueletos y logré una mejor evaluacion psicofisiologica de los
pacientes. Arango Serna, Serna Urdn y Gomez Builes, [26], desarrollaron un modelo de
inferencia difusa para la toma de decisiones en condiciones de incertidumbre, aplicado
al disefio de productos bajo un esquema de ingenieria concurrente.

Estas aplicaciones demuestran que la logica difusa es una herramienta versatil
que puede ser utilizada en distintos escenarios, desde la optimizacion de procesos
industriales hasta el analisis de datos biomédicos y ecoldgicos. Finalmente, la revision
de Jabiyeva, [27], sobre el uso de logica difusa en biomedicina confirma que estas me-
todologias son clave en la optimizacion del procesamiento de datos con incertidumbre,
y consolida su importancia en la investigacion y andlisis de sistemas complejos.

Si bien los resultados obtenidos confirman la utilidad de la l6gica difusa en la
clasificacion de datos con incertidumbre, es importante destacar algunas limitaciones
de la metodologia utilizada. En primer lugar, la precision de 1a modelizacion depende en
gran medida de la seleccion de la funcion de pertenencia adecuada, lo que puede afectar
la representacion de los conjuntos difusos. Ademas, la estimaciéon de los conjuntos
difusos podria beneficiarse de técnicas de optimizacioén adicionales que permitan
una segmentacion mas precisa de los datos. Futuras investigaciones podrian explorar
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enfoques hibridos que integren aprendizaje automatico con logica difusa para mejorar
la robustez del modelo.

En el presente estudio, la aplicacion de la logica difusa permitié una clasifi-
cacion mas detallada del crecimiento micelial, al optimizar la segmentacion de los
datos mediante la particion optima de Fisher. Esta estrategia evito la introduccion de
ruido debido a la imposicion de rangos predefinidos, como ocurre en algunos enfoques tra-
dicionales. La capacidad de la 16gica difusa para representar transiciones graduales entre
categorias permitio una diferenciacion mas precisa de las cepas, lo que se tradujo en
una mejor evaluacion de sus patrones de crecimiento.

4. CONCLUSIONES

Este estudio demuestra la utilidad de la logica difusa en el analisis de datos impre-
cisos, pues proporciona una caracterizacion mas flexible del crecimiento micelial
en comparacion con métodos tradicionales. La aplicacion de la particion 6ptima de
Fisher permiti6 definir conjuntos difusos adaptados a la variabilidad de los datos sin
imponer rangos arbitrarios, y optimizo6 la representacion de incertidumbre. Mientras que
el ANOVA y la correlacion lineal confirmaron diferencias significativas entre cepas, la
logica difusa ofrecio una interpretacion mas detallada de la dindmica del crecimiento.

Los resultados sugieren que este enfoque puede aplicarse en otros ambitos en los
que los datos presentan transiciones graduales en lugar de cortes discretos. Ademas,
la integracion con R-Shiny, resumida aqui por brevedad, facilita su implementacion en
entornos cientificos y tecnologicos. Como futuras lineas de investigacion, se recomienda
explorar la combinacion de logica difusa con técnicas de aprendizaje automatico para
mejorar la precision en la clasificacion de datos imprecisos.
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