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Resumen

En la actualidad el uso de Algoritmos Genéticos para el disefio de Sistemas
Basados en Reglas Difusas con capacidades de aprendizaje y adaptaciéon ha
dado lugar a los Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos, los cuales
han cobrado bastante auge y se han aplicado a la Mineria de Datos, para

descubrir conocimiento util.

En los dltimos afios se puede encontrar una gran cantidad de publicaciones
con propuestas novedosas de este tipo de sistemas. Sin embargo los estudios
experimentales realizados por los autores presentan puntos débiles en cuanto
a las comparaciones con sistemas similares y la reproduccién de los
experimentos, debido a la falta de los datos con que se realizaron y de los
valores de los parametros de los algoritmos. Ademas el uso de herramientas de
analisis estadistico constituyen una imperiosa necesidad en el estudio de los

Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos.

Esta investigacion estd enfocada a la realizacion de un estudio experimental
con varios Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos, que se encuentran
incluidos en la herramienta para la Mineria de Datos, KEEL. Comprende la
descripcion de varios de estos sistemas, los cuales son comparados de
acuerdo a diversos criterios usando dos tests estadisticos no paramétricos. Es
importante destacar que las bases de datos usadas para probar los algoritmos
también se encuentran explicitas y son facilmente accesibles. Ademas recoge
los fundamentos tedricos de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de
Datos, Mineria de Datos, Aprendizaje Automéatico, Sistemas Basados en
Reglas Difusas, Algoritmos Genéticos y Sistemas Basados en Reglas Difusos

Genéticos.



Abstract

Nowadays Genetic Algorithms have been widely used to create Fuzzy Rules
Based Systems with added learning capabilities. These systems are known as
Genetic Fuzzy Rules Based Systems and they have been successfully applied

in Data Mining to discover useful information.

In the last years a lot of publications that present a novel proposal of this kind of
systems can be found. However the experimental studies made by the authors
have some critical points as regards: the comparison with similar system and
the reproduction of the experiments, due to the lack of the data used and the
parameters values of the algorithms. Besides the use of statistical analysis tools
is a peremptory necessity in the analysis of the Genetic Fuzzy Rules Based

Systems.

This investigation is focused to carry out an experimental study with some
Genetic Fuzzy Rules Based Systems included in KEEL, which is a Data Mining
tool. The description of every one these systems is contained and they are
compared according to several criteria using two no-parametric statistical test. It
is important to mention that the data bases used to test the algorithms are
explicit as well and they are easily accessible. Furthermore this work gathers
the theoretical basis of Knowledge Discovery in Databases, Data Mining,
Machine Learning, Fuzzy Rules Based Systems, Genetic Algorithms and

Genetic Fuzzy Rules Based Systems.
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Introduccion

El desarrollo de los ordenadores y de las tecnologias de la informacién ha
facilitado la captura y almacenamiento de datos a un costo muy bajo. En
ocasiones se dispone de tanta informacion que resulta dificil sacarle provecho,
debido a que los datos tal cual se almacenan es improbable que proporcionen
beneficio de forma directa. Sin embargo existe una gran cantidad de
informacion "oculta" de gran importancia, cuyo descubrimiento resulta un poco
complejo con las herramientas tradicionales de gestion de datos. Como
consecuencia es necesario aplicar metodologias para el analisis inteligente de
los datos y asi descubrir dicha informacién. El proceso que brinda estos
beneficios es el Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (KDD por
sus siglas en Inglés), el cual mediante el procesamiento de grades volimenes
de informacioén pretende encontrar patrones utiles en los datos, contando para
ello con varias etapas entre las que se encuentra la Mineria de Datos, que es
ademas una de las mas importantes, pues se encarga precisamente de
encontrar el conocimiento valioso auxiliandose diferentes metodologias y
herramientas que permiten automatizar el proceso, las cuales han sido
definidas en areas de investigaciéon como Estadisticas, Inteligencia Atrtificial y el
Aprendizaje Automatico. Esta Ultima es la que provee las bases técnicas de la
Mineria de Datos [45].

El Aprendizaje Automatico tiene como objetivo desarrollar métodos
computacionales capaces de inducir conocimiento a partir de datos, haciendo
uso de metodologias como los Algoritmos Genéticos o las Redes Neuronales.
Aunque los Algoritmos Genéticos no fueron expresamente disefiados para el
aprendizaje, debido a su capacidad de busqueda en espacios complejos y mal
definidos han sido aplicados satisfactoriamente en una gran variedad de tareas
de aprendizaje y descubrimiento de conocimiento, por ejemplo, para aprender
un conjunto de reglas o un Sistema Basado en Reglas. En gran parte de los
casos las reglas son difusas, por lo que los sistemas con dichas caracteristicas
reciben el nombre de Sistemas Basados en Reglas Difusas (SBRD) y tienen
gran aceptacion debido que permiten manipular incertidumbres, ambigiiedades

y contradicciones.



Los sistemas difusos que aprenden usando Algoritmos Genéticos o en general
cualquier Algoritmo Evolutivo se conocen como Sistemas Difusos Genéticos.
Existen diferentes enfoques, como los Sistemas Neuro-difusos Genéticos o los
algoritmos de agrupamiento difuso genético; pero los mas populares son los
Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos, (GFRBS, por sus siglas en
Inglés) en el que los componentes de un SBRD se definen mediante un
Algoritmo Genético; basicamente este tipo de sistemas emplean un proceso de
aprendizaje evolutivo para el disefio de la Base de Conocimientos de un SBRD
[11]. Han sido aplicados en importantes &areas como el control, la

transportacion, la modelacién, la toma de decisiones y otras.

Segun un profundo estudio realizado por Francisco Herrera (2008) [22] en los
tltimos afos se puede encontrar una gran cantidad de publicaciones sobre los
Sistemas Difusos Genéticos. Sin embargo un gran niamero de estas presenta
problemas. Entre los puntos criticos mas sobresalientes se encuentran que
algunos autores no comparan su propuesta con los Sistemas Difusos
Genéticos clasicos que se pueden encontrar en la literatura. Aunque los
investigadores plantean que el Algoritmo Evolutivo tiene buenos resultados, no
ofrecen ninguna justificacion para su uso. Los estudios experimentales también
reflejan puntos débiles, en ocasiones es imposible reproducir el mismo estudio
experimental debido a que no se puede obtener el conjunto de datos con que
se realiz6 o por la falta de los valores de los parametros usados por el autor en
su experimento. Plantea ademéas que cuando se hacen una nueva propuesta
se deben justificar su uso, indicando cual es el objetivo para poder encontrar
una medida de evaluacion (precision, complejidad...) y realizar un estudio
experimental comparando cual es el mejor enfoque de acuerdo al mismo
objetivo y a los mismos componentes del sistema difuso en consideracion. En
este estudio también se planta que es una imperiosa necesidad el uso de
herramientas de andlisis estadistico en el estudio de los modelos de Sistemas

Difusos Genéticos.

Tomando en cuenta las consideraciones del estudio referenciado anteriormente

se delimito el siguiente problema cientifico: En las propuestas recientes de



Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos no son suficientes los estudios

experimentales realizados ni las comparaciones con sistemas similares.

Tal problema se enmarca en el objeto de investigacion: Sistemas Difusos
Genéticos. Para darle solucion al mismo se propuso como objetivo de
investigacion: Realizar un estudio experimental comparativo entre varios
Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos para la clasificacion en Mineria

de Datos.

Este objetivo delimita el campo de accion: Sistemas Basados en Reglas
Difusos Genéticos para la clasificacion en Mineria de Datos.

Para guiar el presente trabajo se formularon las siguientes preguntas

cientificas:

1. ¢Cudles son los presupuestos tedricos de los Sistemas Basados en
Reglas Difusos Genéticos para la clasificacion en la Mineria de Datos?

2. ¢Qué medidas de comparacion son necesarias para evaluar el
comportamiento de varios Sistemas Basados en Reglas Difusos

Genéticos para la clasificacion en Mineria de Datos?

3. ¢Qué resultados se obtienen del estudio experimental comparativo
realizado a los Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos para la

clasificaciéon en Mineria de Datos?
4. ¢;Qué tan sostenible es este estudio?

Se trazaron las siguientes tareas de investigacion para dar respuesta a las

preguntas anteriores:

1. Elaborar los presupuestos tedricos de los Sistemas Basados en Reglas

Difusos Genéticos para la clasificacion en Mineria de Datos.

2. Describir los Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos usados

para realizar el estudio experimental comparativo.



3. Realizar el estudio experimental comparativo de los Sistemas Basados

en Reglas Difusos Genéticos escogidos.

4. Analizar los resultados de los experimentos.

5. Valorar la sostenibilidad del estudio.

Para dar cumplimiento a las tareas de investigacion se usO la siguiente

metodologia investigativa basada en Métodos Tedricos, Empiricos y

Estadisticos-Matematicos:

Métodos Teodricos

Andlisis y Sintesis: apoyo en la descripcion del campo de investigacion y
los fundamentos que lo conforman a partir del estudio de bibliografia

referente al mismo.

Induccion y deduccién: se utilizé en varias etapas de la investigacion

para arribar a conclusiones generales.

Historico-Logico: fue empleado para el mejor entendimiento de los
Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos a partir de la evolucion

de los mismos.

Métodos Empiricos

Analisis bibliogréfico: fue de gran importancia en la comprension de los
Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos para la clasificacion en
Mineria de Datos, su importancia y estado actual.

Experimentacion: contribuy6 a evaluar el desempefio de varios Sistemas
Basados en Reglas Difusos Genéticos y a elaborar los resultados

generales del estudio experimental realizado.



Métodos Estadisticos — Matematicos

e Tests Estadisticos no-paramétricos: Friedman y Bonferroni-dunn para
apoyar la comparacion los Sistemas Basados en Reglas Difusos

Genéticos.

El documento esta estructurado en Introduccién, tres Capitulos, Conclusiones,
Recomendaciones, Bibliografia y Anexos. El Capitulo | aborda los elementos
tedricos relacionados con los Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos
para la tarea de clasificacion en la Mineria de Datos. En el Capitulo Il se
introduce y describe la herramienta KEEL usada para llevar a cabo
experimentos con distintos Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos,
incluidos en la misma. Ademas cada uno de ellos se describe de forma clara y
concisa. Por ultimo el Capitulo Ill muestra las principales caracteristicas de las
bases de datos usadas en la experimentacion. Ademas se hace un analisis
comparativo de los resultados obtenidos por los sistemas en cuestion, usando
para ello especificamente dos test estadisticos no-paramétricos, que permiten
determinar si existen diferencias significativas entre los Sistemas Basados en

Reglas Difusos Genéticos probados.



Capitulo I. Fundamentos teoricos

Este Capitulo aborda elementos tedricos sobre el Descubrimiento de
Conocimiento en Bases de Datos, la Mineria de Datos, el Aprendizaje
Automatico, asi como las Sistemas Basados en Reglas Difusas. Se abordan
ampliamente los Algoritmos Evolutivos haciendo especial énfasis en los
Algoritmos Genéticos. Finalmente se describen detalladamente los Sistemas
Difusos Genéticos, en particular los Sistemas Basados en Reglas Difusos
Geneéticos.

1.1 Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos

El KDD, segun fue definido por Fayyad (1996) [15] “es el proceso no ftrivial de
identificacion de patrones validos, novedosos, potencialmente Utiles y en dltima

instancia comprensibles de los datos”

El objetivo fundamental del KDD es encontrar conocimiento atil, valido,
relevante y nuevo sobre un fendmeno o actividad mediante algoritmos
eficientes, dadas las crecientes 6rdenes de magnitud en los datos. Los campos
de investigacion envueltos en este proceso son muy variados: bases de datos y
reconocimiento de patrones, Estadistica e Inteligencia Artificial, visualizacion de
datos y supercomputacion. Los investigadores de KDD incorporan técnicas,

algoritmos y métodos de estos campos.

El proceso de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos involucra

varios pasos [46]:

1. Desarrollo y comprension del dominio de aplicacion e identificacion del

objetivo del proceso de KDD desde el punto de vista del usuario. [15]

2. Disefio del esquema de un almacén de datos (Data Warehouse) que
unifiqgue toda la informacion recopilada sobre la que se realizara el

descubrimiento.

3. Implantacion de un almacén de datos que permita la navegacion y

visualizacion previa de sus datos, para poder especificar los aspectos a



ser estudiados. Esta es la etapa que puede llegar a consumir el mayor

tiempo.

Preprocesamiento, el cual incluye la seleccién, limpieza y transformacion
de los datos que se van a analizar. La seleccion se puede hacer tanto de
ejemplos (horizontal) como de atributos (vertical). La limpieza y
transformacion de los datos se logra disefiando una estrategia adecuada
para manejar ruido, valores incompletos, secuencias de tiempo, casos

extremos, etc.

Seleccion y aplicacion de un método de Mineria de Datos apropiado.
Este paso consiste en escoger la tarea de descubrimiento a realizar, por
ejemplo, clasificacién, agrupamiento o clustering, regresion, etc.
También la seleccion de él o de los algoritmos a utilizar y la
transformacion de los datos al formato requerido por el algoritmo
escogido. Luego se lleva a cabo el proceso de Mineria de Datos donde
se buscan patrones que puedan expresarse como un modelo o que
evidencien las dependencias de los datos. ElI modelo encontrado
depende de su funcién (clasificacion) y de su forma de representarlo
(arboles de decision, reglas, etc). Se debe especificar un criterio de
preferencia para seleccionar un modelo dentro de un conjunto posible de
ellos y la estrategia de busqueda a utilizar, la que por lo general esta

predeterminada en el algoritmo de mineria.

Evaluacion, interpretacion, transformacion y representacion de los
patrones extraidos. En ocasiones se debe regresar a los pasos
anteriores y por tanto repetir el proceso, quizds con otros datos,
algoritmos, metas y estrategias. Este es un paso crucial en donde se
requiere tener conocimiento del dominio. La interpretacion puede
beneficiarse de procesos de visualizacion, y sirve también para borrar

patrones redundantes e irrelevantes.

Difusién y uso del nuevo conocimiento o lo que es igual, la incorporacién

del conocimiento descubierto al sistema, normalmente para mejorarlo, lo



cual puede incluir resolver conflictos potenciales con el conocimiento

existente.

Es importante destacar que la Mineria de Datos es un paso dentro del proceso
de KDD, como fue descrito anteriormente. No obstante a menudo ambos
términos son usados indistintamente, sobre todo en el &mbito comercial lo cual

no es correcto.

En lo sucesivo esta investigacion se centrara en la Mineria de Datos, debido a
gue constituye una de las areas en que mas se han desarrollado los algoritmos

gue construyen el objeto de este estudio.

1.1.1 Mineria de Datos

Histéricamente al proceso de encontrar patrones Uutiles a partir de datos ha
recibido gran variedad de nombres; Mineria de Datos, extraccion de
conocimiento, descubrimiento de informacion, arqueologia de datos y otros. La
Mineria de Datos ha sido usada mayormente por estadistas, analistas de datos
y en las comunidades de sistemas de administracién de informacion. Una de
sus definiciones mas aceptadas es la siguiente: “Paso consistente en el uso de
algoritmos concretos que generan una enumeracion de patrones a partir de los
datos preprocesados” [15]. Otra definicion de Mineria de Datos dada en [30] es
la siguiente: “Mineria de Datos es el proceso de descubrimiento de varios

modelos, resimenes y valores derivados de una coleccion de datos”.

Existen dos importantes razones por las que se debe usar Mineria de Datos
[47]:

1. Latarea de encontrar patrones realmente Utiles puede ser desalentadora

en ocasiones, debido al hecho de que estos no son aparentes.

2. En la mayoria de las aplicaciones la cantidad de datos es muy grande

para ser analizada solamente de forma manual.

La Mineria de Datos se auxilia de diferentes tareas, que se pueden clasificar en

dos tipos: predictivas y descriptivas. Las primeras emplean el proceso de



inferencia en los datos con el objetivo de hacer predicciones. Las descriptivas,
por otra parte, caracterizan las propiedades generales de los datos [19]. Ambas
son llevadas a cabo mediante las tareas elementales de la Mineria de Datos,
entre las que se encuentran la regresion, agrupamiento (clustering), resimenes
(sumarization), modelos de dependencia, deteccion de desviaciones y cambios
y la clasificacion, la que resulta de especial interés para la presente

investigacion.

La clasificacion es la accion de asignar una categoria a un objeto de acuerdo
con sus caracteristicas. En la Mineria de Datos, se refiere a la tarea de analizar
un conjunto de objetos preclasificados, llamado conjunto de entrenamiento,
para aprender un modelo que luego es usado para clasificar objetos
desconocidos en una de varias clases predefinidas. Un objeto, también
denominado ejemplo, es descrito por un conjunto de atributos o variables, uno
de los cuales describe la clase a la que el ejemplo pertenece y es por tanto
llamado atributo clase o variable clase. Los demas son llamados atributos
independientes o predictores [48]. Por lo general la forma en que se

representan los datos en el conjunto de entrenamiento es la siguiente:

Dia Temperatura | Humedad | Viento | Jugar
Soleado | Caliente Alta No No
Nublado | Caliente Alta No Si
Lluvioso | Fria Normal Si Si
Soleado | Media Normal Si Si

Tablal.1l. Estructura del conjunto de entrenamiento

Cada una de las filas de la tabla representa un ejemplo, los que estan
caracterizados por un conjunto predeterminado de atributos, que en este caso
son Dia, Temperatura, Humedad y Viento. La ultima columna representa la

clase: en dependencia de las caracteristicas del tiempo se puede jugar o no.

En el area del Aprendizaje Automatico la atencién se ha enfocado mas en
generar expresiones de clasificacion que sean facilmente entendibles por los

humanos [48]. Entre las mas populares se encuentran, aprendizaje de arboles



de decision, aprendizaje de reglas de clasificacion, los métodos Bayesianos y

otras.
1.2 Aprendizaje Automatico

Un concepto primordial y diferenciador de las técnicas estadisticas mas
clasicas es el de Aprendizaje Automatico (Machine Learning), que fue
concebido hace aproximadamente cuatro décadas con el objetivo de
desarrollar métodos computacionales que implementarian varias formas de
aprendizaje, en particular, mecanismos capaces de inducir conocimiento a

partir de datos.

Uno de los conceptos que mejor sintetiza los aspectos que deben ser
considerados en el proceso de aprendizaje, es el dado por Herbert Simon
(1983): “cualquier cambio en un sistema que le permite desempefiarse mejor la
proxima vez, sobre la misma tarea u otra tomada de la misma poblacién”. Esta
definicién cubre varias actividades que van desde mejorar el rendimiento de un
sistema existente hasta la adquisicion de nuevos conceptos [1]. Otra definicién
de aprendizaje lo suficientemente amplia como para cubrir cualquier programa
gue mejora su desemperio al ejecutar alguna tarea, a través de su experiencia,
es la dada por Mitchell (1997) [34]: “Se dice que un programa de computo
aprende a partir de su experiencia E, con respecto a alguna clase de tareas Ty
una medida de desempefio P, si el desempefio del programa al realizar las

tareas T, mejora con la experiencia E, de acuerdo a la medida P.”

Existen varias técnicas de Aprendizaje Automatico, entre las que se encuentra
el aprendizaje inductivo, que es la mas extensa y estudiada, cuyo objetivo es
descubrir descripciones generales que permitan capturar las caracteristicas
comunes de un grupo de ejemplos. Permite obtener conclusiones generales a
partir de informacion especifica, las cuales evidentemente son conocimiento
nuevo. Algunas técnicas de Aprendizaje Automatico usan Algoritmos
Genéticos, las cuales son también inductivas [5]. Existen dos tipos de

aprendizaje inductivo: aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado.
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En el aprendizaje supervisado la experiencia esta constituida por un conjunto
de ejemplos cuya clase es conocida, es decir que la entrada es un conjunto de
ejemplos clasificados. El aprendizaje se realiza al distinguir los ejemplos que
pertenecen a una clase de los del resto, siendo el resultado del proceso una
representacion de las clases que describen los ejemplos. Como se puede
apreciar la tarea de clasificacion de la Mineria de Datos es una forma
aprendizaje supervisado. Por otra parte el aprendizaje no supervisado es mas
complejo, no existe una clasificacion de los ejemplos y se debe encontrar la
mejor manera de estructurarlos, obteniendo por lo general una particién en
grupos, en los cuales los ejemplos similares estan juntos y separados de otros
menos parecidos. El resultado de este proceso es una particién de los ejemplos

y una descripcion de los grupos de la misma. [5]

El Aprendizaje Automatico es un area bastante amplia, que de forma general
se dedica al estudio de algoritmos computacionales que mejoran
automaticamente a través de la experiencia [48]. En ella se han desarrollado
satisfactoriamente muchas aplicaciones en los ultimos afios, al mismo tiempo
qgue han habido importantes avances en la teoria y los algoritmos que forman
sus fundamentos. Entre las disciplinas que han contribuido a su desarrollo se
encuentran, la Estadistica, Redes Neuronales, Algoritmos Evolutivos y otras
[34]. Dentro de la Inteligencia Artificial, es la que se encarga de desarrollar
métodos capaces de aumentar las capacidades de diversas aplicaciones, como
es el caso de los Sistemas Basados en el Conocimiento, de manera que

puedan ser mas flexibles y eficaces [5].
1.3 Sistemas Basados en el Conocimiento

Los Sistemas Basados en el Conocimiento (SBC) estan formados por tres
componentes: la Base de Conocimiento (BC), el Mecanismo de Inferencia (Ml)
y una interfaz. La Ml es el modulo encargado de encontrar la solucién a un
problema dado a partir de los datos iniciales del problema y del conocimiento
almacenado en la BC para resolver los problemas del dominio de aplicacion
para el cual se desarrolla el sistema. [38]
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Dentro de las definiciones dadas sobre los SBC se encuentra la de
Feigenbaum (1977): “Sistemas cuya capacidad para resolver problemas no
reside en la expresion formal ni en los esquemas logicos de inferencia que
emplean sino en el conocimiento que poseen”. Segun Jackson (1986) son:
“Sistemas que resuelven problemas utilizando una representacion simbdélica del

conocimiento humano”.

Las técnicas de Aprendizaje Automatico pueden ser de gran valor para
automatizar algunos aspectos de la adquisicion de conocimientos. Hay al
menos tres formas en que facilitan la adquisicion de conocimiento: ayudando a
la construccion inicial de la BC, refinAndola y adaptandola a ciertos

requerimientos. [38]

El conocimiento que se almacena en la BC puede ser representado de diversas
formas: reglas, probabilidades o frecuencias, casos, etc. Estos diferentes tipos
de conocimiento dan lugar a varios SBC, entre ellos se encuentran, los
Sistemas Basados en Probabilidades, Sistemas Basados en Casos y Sistemas
Basados en Reglas, los cuales son unos de los mas ampliamente usados y en

los que se centrara este estudio.
1.3.1 Sistemas Basados en Reglas

Los Sistemas Basados en Reglas usan reglas IF — THEN para representar el
conocimiento. La parte IF de la reglas se denomina antecedente, y la parte
THEN, consecuente, IF los datos satisfacen la condicion del antecedente THEN

se ejecutan las instrucciones del consecuente.

El antecedente es wuna proposicion logica cuya veracidad debe ser
determinada; puede ser complejo, formado por varias proposiciones simples
cuyos valores de verdad son combinados por conectores AND, OR y NOT.
Existe una gran variedad de consecuentes disponibles en los Sistemas
Basados en Reglas tales como instrucciones de entrada y salida de datos y

conclusiones. [44]

La BC contiene las variables y el conjunto de reglas que definen el problema, y
la MI obtiene las conclusiones aplicando la légica clasica a estas reglas [18]. El
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Método de Solucién de los Problemas (MSP) en los Sistemas Basados en
Reglas consiste en la construccion de una cadena de inferencias que a su vez
crea un camino entre la definicion del problema y su solucion. Dicha cadena de
inferencia puede ser construida por dos vias: comenzando con todos los datos
conocidos y determinar una solucion (forward chaining), que es la mas usada, o
seleccionar una conclusion posible y tratar de probar su validez buscando
evidencias que la soporten (backward chaining). Este ultimo sufre de
inferencias redundantes y ciclos infinitos [40]. En la siguiente imagen se

muestra la estructura de este tipo de SBC.:

/v Datos

Entrevistas con expertos

h 4

Conjunto de reglas  |e—p| MSP

Analisis de ejemplos

Solucidn

Figural.l. Estructura de los Sistemas Basados en Reglas

1.4Sistemas Basados en Reglas Difusas

Desafortunadamente constantemente en la vida se enfrentan incertidumbres,
ambigiedades y contradicciones. Por esta razon algunos sistemas usan la
misma estructura de los Sistemas Basados en Reglas, pero introducen la teoria
de conjuntos difusos, desarrollada por Zadeh (1965), para tratar la
incertidumbre de las reglas y la de sus premisas. Los Sistemas Basados en
Reglas que utilizan la teoria de conjuntos difusos como herramienta para definir

las reglas son los llamados Sistemas Basados en Reglas Difusas (SBRD).

Un SBRD esté constituido por cuatro componentes, la Interfaz de Fuzzificacion,
la Base de Conocimientos, el Mecanismo de Inferencia y la Interfaz de
Defuzzificacion. Los roles de las interfaces de Fuzzificacion y Defuzzificacion
son reciprocos, mientras la primera convierte un valor real en difuso la segunda
hace el proceso inverso. La Base de Conocimientos contiene todo el
conocimiento que el sistema necesita e incluye las reglas difusas. Finalmente,

el Mecanismo de Inferencia se encarga de determinar las salidas difusas
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correspondientes a un conjunto de entradas dadas [39]. En la figura siguiente

se muestra la estructura de los SBRD:

Base de Conocimientos

Base de Base de
Reglas Datos Base de

Reglas

Interfaz de Mecanismo de Interfaz de
Fuzzificacion Inferencia Defuzzificacion

Base de
Datos

Figural.2. Esquemade los Sistemas Basados en Reglas Difusas

La Base de Conocimientos esta formada por la Base de Datos, la cual contiene
todos los datos relativos al sistema, como variables o valores posibles y una
Base de Reglas, representando el conocimiento sobre el problema a ser
resuelto, constituida por una coleccion de reglas difusas. La Interfaz de
Fuzzificacién, transforma datos reales en conjuntos difusos, los cuales son
usados por un Mecanismo de Inferencia junto con la Base de Conocimientos
para llevar a cabo el proceso de inferencia que se necesita para obtener una
salida difusa del SBRD, la cual serd convertida por la Interfaz de

Defuzzificacion en el valor real que mejor la represente.

El Mecanismo de Inferencia actia de diferente forma en dependencia del tipo
de problema a resolver (clasificacion o regresion) y el tipo de reglas difusas
[22].

De acuerdo al tipo de regla difusa que usan los SBRD se pueden clasificar en;
SBRD tipo Mamdani (1975) y tipo TSK (1985, 1988). Mientras las reglas difusas
de tipo Mamdani consideran una variable linglistica en el consecuente las
reglas difusas TSK se basan en representar el consecuente como una funcién
polinomial del las entradas. La expresion genérica de las reglas TSK es la

siguiente:
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R :IF X, es A AND ... AND X, €S A THEN Y =P *X, +..+P, *X_+P,

Estas reglas son bastantes dutiles, sobre todo para la aproximacién de

funciones. [31]

En el otro tipo de sistemas, la Base de Reglas estd compuesta por la coleccion

de reglas difusas con la estructura siguiente:

R:IF X, es A, AND... AND X, es A, THEN Y isB,

Donde X,,...X, Yy Y son las variables de entrada y la de salida,

respectivamente. Dependiendo de las caracteristicas de estas reglas se

pueden distinguir dos tipos de SBRD tipo Mamdani [14]:

SBRD tipo Mamdani descriptivos. Cuando X,,...,X, y Y son variables

linglisticas que tienen asociado un conjunto de términos de posibles

valores. De esta forma cada A; y B; corresponde a un término

linglistico que tiene asociado un conjunto difuso definiendo su
significado, este proceso es uniforme para todas las reglas de la Base
de Reglas Difusas. Este tipo de sistemas han sido ampliamente usados
con buenos resultados en muchas aplicaciones. No obstante, tiene
algunas limitaciones debido a la inflexibilidad del concepto de variables
linglisticas. Su desempefio decrece cuando se enfrenta a problemas
complejos en los que pequefios cambios en las entradas producen

grandes cambios en la salida.

SBRD tipo Mamdani aproximados. Este enfoque ha sido propuesto en
los ultimos afios con el objetivo de evitar las debilidades de los sistemas
antes mencionados. Estan basados en el trabajo directo con variables
difusas en las reglas, las cuales representan su propia semantica. Las

variables X; y Y respectivamente toman un conjunto difuso diferente
A; y B; como valor en lugar de términos lingtisticos de un conjunto

global de términos. De esta forma se puede decir que las reglas
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presentan una “semantica libre”. La ventaja de esta representacion es el
poder expresivo para aprender reglas difusas que presentan sus propias
especificidades en términos de los conjuntos difusos involucrados en
ellas. Su desventaja con respecto a los sistemas descriptivos es la
pérdida de legibilidad de la Base de Reglas Difusas.

Aparte de la forma simple de las reglas difusas tipo Mamdani descritas
anteriormente, existen reglas que poseen ademas de la clase un grado de
certeza en el consecuente, que se conocen como reglas difusas DNF
(Disjunctive Normal Form) y han sido usadas ampliamente en la practica [31].

Su expresion genérica se muestra a continuacion:

R:IF X,es A, AND ... AND X, es A, THENY isB, , grado de certeza C

También hay otra forma considerada una extension de los dos tipos de reglas
anteriores cuyo consecuente esta formado por grados de certezas para todas
las clases, y se denominara en lo adelante DNF extendida [13]. Su estructura

es la siguiente:

R;:IF xes A’ THEN grados de certeza (slj ...spj)

Se ha demostrado que el uso de reglas con grado de certeza en el

consecuente puede mejorar la precision en la clasificacion. [23, 26]

Una de las ventajas de los SBRD es que cada regla difusa es interpretada a
través de términos linglisticos como “pequefo” y “largo. Ademas son sistemas
gue tienen una alta precision en la clasificacion [24]. El secreto de su éxito es
gue son faciles de implementar, mantener, entender, son robustos y baratos
[31].

Los SBRD se han aplicado en la obtencion de modelos que representan
realidades complejas y en sistemas de control. También en la clasificacion para
la deteccion de patrones, el diagndstico médico y otras. Se han usado ademas
en la Mineria de Datos y descubrimiento de informacion, para la extracciéon

automéatica de conocimiento intrinseco contenido en grandes bases de datos,
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mediante diferentes métodos de aprendizaje como las Redes Neuronales y los
Algoritmos Genéticos, los cuales han sido ampliamente aplicados a este tipo de
tareas. Es importante destacar que desde principios de la ultima década del
siglo pasado los Algoritmos Genéticos han sido objeto de gran atencion, por
parte de investigadores, para su uso en el disefio automatico de diferentes

componentes de un SBRD [8].
1.5 Algoritmos Evolutivos

En las décadas de 1950 y 1960 se comenz6 a estudiar los sistemas evolutivos,
con la idea de que la evolucion pudiera ser usada como herramienta de
optimizacién para problemas de ingenieria. El objetivo de los mismos fue
evolucionar una poblacion de soluciones candidatas de un problema dado,
usando operadores inspirados por la variacion genética y la seleccion
naturales. Este campo ha sido un area de investigacion muy activa, que se ha

desarrollado en varias direcciones.

¢Por qué usar la evolucion para resolver problemas computacionales? Entre
las principales razones se puede mencionar que, en muchas ocasiones se
requieren buscar a través de un gran numero de posibles soluciones, ademas
el programa debe ser adaptativo para continuar funcionando correctamente en
ambientes inestables. Otros problemas necesitan que los programas
computacionales sean innovadores. Finalmente algunos demandan soluciones
complejas que son dificiles de programar y la evolucién biolégica es un recurso

de inspiracion para resolverlos. [33]

Evolucion es, en efecto, un método de busqueda entre una gran cantidad de
posibles soluciones, las cuales en biologia son el conjunto de secuencias
genéticas y las soluciones deseadas son organismos altamente adaptables
(organismos que son capaces de sobrevivir y reproducirse en su medio
ambiente). Claro que la adaptacion de los organismos biologicos depende de
varios factores, por ejemplo que tan bien puede resistir las caracteristicas de su
medio ambiente y si pueden competir 0 cooperar con los otros organismo a su
alrededor. EI criterio de adaptacion cambia continuamente al tiempo que las

criaturas evolucionan, por lo que evolucién es una busqueda constante de
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conjuntos de posibilidades. Buscar soluciones frente a condiciones cambiantes
es precisamente lo que se requiere para programas computacionales

adaptativos. [33]

El término Algoritmo Evolutivo se utiliza para describir a los algoritmos que
resuelven problemas utilizando algunos de los mecanismos de evolucion
conocidos [37]. La mayoria de las implementaciones actuales de Algoritmos
Evolutivos provienen de cuatro paradigmas basicos, estrechamente
relacionados, pero desarrollados de forma independiente: Algoritmos
Genéticos, Programacion Genética, Estrategias Evolutivas y Programacion

Evolutiva.

Los Algoritmos Genéticos fueron creados por John Holland en la Universidad
de Michigan en la década de 1960. En 1970 habia un gran interés por entender
mejor el comportamiento de estos algoritmos y se realizaron importantes
trabajos por parte de Frantz en 1972 y De Jong en 1975. En los afios 80 gran
cantidad de investigadores de diversas Universidades continuaron trabajando
en esta area, en 1985 se desarrolld la primera Conferencia Internacional sobre
Algoritmos Genéticos en Pittsburgh, Pennsylvania, también en esta década se
publicaron varios libros. En 1989 se formd la Sociedad Internacional para
Algoritmos Genéticos, con el objetivo de coordinar y facilitar las actividades
relacionadas con los Algoritmos Genéticos. Para el afio 1991 se habian
definido Algoritmos Genéticos no estandar para evolucionar conjuntos de
reglas, codigo LISP y Redes Neuronales. El periodo de 1990 hasta la
actualidad se ha caracterizado por un gran crecimiento y diversidad de la

comunidad de Algoritmos Genéticos. [3]

Un Algoritmo Genético puede ser visto como un método general de
optimizacién, que busca un espacio grande de individuos candidatos para
seleccionar el mejor de acuerdo a la funcién de adaptacion [34]. No obstante no
hay garantia de encontrar el mejor individuo, pero a menudo tiene éxito en la
busqueda de uno bastante bueno, esta caracteristica constituye una de sus

limitaciones.
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Independientemente que existen multiples implementaciones de Algoritmos
Genéticos, todos comparten la estructura genérica siguiente: el algoritmo opera
actualizando iterativamente un conjunto de hipétesis, llamada “poblacion” (la
primera poblacion se genera aleatoriamente). En cada iteracion, todos los
miembros de la poblaciébn son evaluados de acuerdo a la funcion de
adaptacion; algunos de ellos son seleccionados para reproducirse. Luego se
aplican los operadores genéticos, usualmente cruzamiento y mutacion, a los
individuos seleccionados para producir los descendientes. Después ambas
poblaciones, la de padres e hijos, deben ser unidas para crear una nueva
generacion. Gran parte de los Algoritmos Genéticos mantienen el tamafio de la
poblacién en un numero fijo N, esto significa que solo N individuos de la
poblacion formada por padres e hijos pueden ser seleccionados para crear la
nueva. Una posibilidad puede ser usar todos los hijos generados; suponiendo
gue sean menor que N, y seleccionar aleatoriamente individuos de la poblacion
vieja para completar la nueva. Por otro lado si la cantidad de nuevos individuos
es igual a N entonces la poblacion de padres es completamente reemplazada

por la de sus descendientes. [3]

Segun la estructura genérica de los Algoritmos Genéticos, estos cuentan con

los siguientes componentes basicos [34]:

Forma de representar los individuos: tipicamente cada organismo en la
poblacion consiste de un cromosoma, el cual es asimismo un vector de la

forma: <x1, x2,. . ., Xp>, donde a cada Xx; se le llama gen y al valor que toman

se le denomina alelo [9]. Los individuos son usualmente representados por
cadenas de bits, por lo que pueden ser facilmente manipulados por los
operadores genéticos; por ejemplo un conjunto de reglas IF-THEN puede ser
facilmente representado de esta forma. Existen otras formas de representar a

los individuos, como es la representacion real, la entera y otras.

La funcion de adaptacion (fitness function) define un criterio de evaluacion de
los individuos para la seleccién probabilistica de los que seran incluidos en la
nueva generacion. Si la tarea es aprender reglas de clasificacion, entonces la

funcion de adaptacién tipicamente tiene un componente que evalia la
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veracidad de la clasificacion de la regla sobre un conjunto de ejemplos de

entrenamiento dado.

La forma mas simple de algoritmos genéticos incluye solo tres operadores:

seleccion, cruzamiento y mutacion.

La seleccién aporta mayor potencia y robustez a la técnica de busqueda, este
operador cumple la funcién de seleccionar los mejores individuos de manera
gue estos sean considerados en el proceso de generacion de la nueva
poblacion [37]. Existen varios mecanismos de seleccion y diversas
implementaciones de estos, entre los mas conocidos se encuentran el método
de la ruleta (roulette wheel selection), seleccion de torneo (tournament

selection), seleccion de rango (rank selection) y otras.

El cruzamiento produce dos nuevos descendientes a partir de dos individuos,
copiando bits seleccionados de cada padre. El bit en la posicion i en cada
descendiente es copiado del bit i en uno de los dos padres. La eleccion de cual
padre aporta el bit i es determinado por una cadena de bits adicional llamada
mascara de cruzamiento. Existen varios métodos de cruzamiento: cruzamiento
uniforme (uniform crossover), cruzamiento sobre un punto (single-point

crossover), cruzamiento sobre dos puntos (two-point crossover) y otras.

El operador de mutacion produce un pequefio cambio aleatorio a la cadena de
bits mediante la seleccion aleatoria de un bit y luego reemplazando su valor. La

mutacion se lleva a cabo generalmente después del cruzamiento.

Tanto para el cruzamiento como para la mutacion se fijan probabilidades de
ocurrencia. En el caso del cruzamiento la probabilidad debe ser alta para lograr
una elevada produccion de nuevos individuos. Por el contrario, para la
mutacion la probabilidad debe ser baja, para evitar de esta forma que se

destruyan las ventajas del cruzamiento.

En la Programacion Genética creada por Koza en 1992 los individuos en la
poblacién son programas computacionales. Los programas manipulados por la

programacion genética son tipicamente representados como arboles. Cada
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llamada a una funciébn es representada por un nodo en el arbol y los

argumentos de la misma son representados por sus nodos descendientes.[34]

De forma corta, la Programacion Genética engendra programas
computacionales. Para crear la poblacion inicial un gran nimero de programas
computacionales son generados de forma aleatoria. Cada uno de ellos es
ejecutado y el resultado es usado para asignar el valor de adaptacién a cada
programa, dichos valores son usados como medida de seleccién de algunos
programas que son copiados directamente para formar la nueva generacion, la
cual es completada con nuevos programas hijos concebidos mediante la
aplicacion de operadores genéticos a programas padres, que son
seleccionados basandose también en sus valores de adaptacion. Luego esta
nueva poblacion es evaluada y el resultado es usado para asignar el valor de
adaptaciéon a cada individuo. Eventualmente este proceso es terminado por la
creacion y evaluacion de un programa “correcto” o el reconocimiento de algun

otro criterio de parada. [3]

El cruzamiento se efectia seleccionando un subarbol de cada uno de los
padres e insertando uno en el otro para crear los descendientes. La mutacion
es aplicada a un solo arbol padre para crear un hijo. El tipico operador de
mutacion usado selecciona un punto dentro del padre y genera un nuevo
subarbol aleatorio, usualmente de la misma forma que fue formada la poblacion
inicial, remplazando el seleccionado. Los programas computacionales escritos
por la Programacion Genética no son en lenguajes comunes como MATLAB o
Fortran sino por lo general en el lenguaje LISP, el cual usa expresiones en

lugar de instrucciones. [20]

Las Estrategias Evolutivas, fueron definidas por Rechenberg (1965, 1973) y
Schwefel (1965, 1977) normalmente usan mutaciones distribuidas para
modificar vectores de valores reales y resaltan la mutacion y recombinacion
como operadores esenciales. El operador de seleccion es deterministico y el
tamafo de las poblaciones de padres y descendentes usualmente difieren
entre ellas [3]. Por ejemplo una estrategia evolucionista podria ser que en cada
generacion los padres mueran y solo los descendientes interviniesen en el

proceso de seleccidn, otra estrategia podria considerar que tanto padres como
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hijos participen en el proceso de seleccion y que en cada generacién un

pequefio numero de descendientes sobreviva [37].

La Programacion Evolutiva fue desarrollada por Lawrence J Fogel en 1962 en
la Universidad de California en San Diego, la misma hace énfasis en la
mutacion y no incorpora la recombinacion de individuos. El operador de
seleccion es probabilistico. En la actualidad se han usado en espacios de
busqueda de vectores de valores reales, pero fueron inicialmente pensados

para evolucionar maquinas de estado finitas. [3]

Independientemente que a menudo los Algoritmos Genéticos son vistos como
optimizadotes de funciones, han sido aplicados a una gran variedad de
problemas. Su uso en sistemas difusos ha atraido considerablemente la
atencién debido a que les incorpora capacidades de aprendizaje y adaptacion,
a este enfoque se le conoce como Sistemas Difusos Genéticos. El paradigma
usual es un sistema de clasificacion donde se trata de evolucionar un conjunto

de reglas difusas. [4]
1.6 Sistemas Difusos Genéticos

En la década de 1990 la falta de capacidades de aprendizaje que caracterizo la
mayoria de los sistemas difusos generd un gran interés en su estudio. Dos de
los métodos mas exitosos han sido los intentos de hibridacion hechos en el
campo del Soft Computing, donde diferentes técnicas, tales como neuronales y

evolutivas, proveen sistemas difusos con capacidades de aprendizaje. [17]

“Soft Computing es un consorcio de metodologias que trabajan sinérgicamente
y proveen, de una forma u otra, informacion flexible para manipular situaciones

ambiguas de la vida real”. [35]

Esta area de la computacién permite procesar imprecisiones, incertidumbre,
verdades parciales por lo que logra una gran robustez y soluciones de bajo
costo. La principal caracteristica es que se enfoca en el modelo de la mente
humana. Estd compuesto de varios campos como: Redes Neuronales, légica
difusa, razonamiento probabilistico, Algoritmos Genéticos y teoria de caos, las
gue se pueden ver como complementarias. Los métodos de Soft Computing
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incorporan todas las caracteristicas de dichos campos y ademés tiene la
habilidad de vencer las dificultades y limitaciones que caracterizan a cada uno.
Los enfoques hibridos posibles son neuronales-difusos, difusos-genéticos,
neuronales-genéticos y sistemas neuro-difusos genéticos [49]. Los sistemas
neuro-difusos son uno de los mas exitosos, sin embargo otro enfoque de
hibridacién importante son los Sistemas Difusos Genéticos, en los cuales,
basicamente, un sistema difuso incorpora habilidades de aprendizaje mediante

Algoritmos Evolutivos.

Después de mas de quince afios de desarrollo, los Sistemas Difusos Genéticos
han dejado ya su posicidon “emergente”, pues cientos de articulos han sido
publicados, se han organizado sesiones en conferencias, editado temas
especiales sobre ellos en revistas y se han escrito y publicado varios libros. El
tema esta bastante establecido y se pueden definir tres estados diferentes en

su evolucion [10]:

e En el primero, entre 1991 y 1997 se definieron las primeras bases del
area de investigacion. Se hicieron muchas contribuciones al
aprendizaje de la Base de Conocimientos de un sistema difuso, usando
los tres enfoques clasicos de aprendizaje genético en la derivacion de
reglas difusas para diferentes tipos de SBRD y diferentes aplicaciones
(control difuso, modelacion difusa y clasificacion difusa). Ademas surgio

la primera propuesta para ajustar funciones de pertenencia.

e Una segunda fase comenzé cerca de 1995 y todavia continta activa,
estd especialmente enfocada en el ajuste de los sistemas difusos
mediante  Algoritmos  Evolutivos. La importancia de estos
procedimientos para mejorar el desempeio de los sistemas difusos fue
reconocida y nuevos componentes de la Bases de Datos fueron
adaptados aparte de las funciones de pertenencia difusas consideradas

originalmente.

e Por ultimo la tercera fase esta basada en la propuesta de nuevos
enfoques de aprendizaje de los Sistemas Difusos Genéticos, cuyo

comienzo se puede establecer alrededor de 1998. Comprende varios
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ramas que van desde los usos menos innovadores de nuevos
Algoritmos Genéticos no clasicos, hasta el disefio de Sistemas Difusos
Genéticos especificos para tratar con el importante problema de
interpretabilidad y la exactitud en la modelacion difusa. Ademés se ha
puesto mucho esfuerzo en el disefio de métodos de aprendizaje
hibridos, en el uso de Algoritmos Evolutivos multiobjetivo y en el disefio
de Sistemas Difusos Genéticos capaces de tratar con problemas

complejos de alta dimension y largas bases de datos.

Existen varios tipos de Sistemas Difusos Genéticos que han sido desarrollados
con resultados exitosos, como las Redes Neuronales Difusas Genéticas, que
no son mas el resultado de adicionar capacidades de aprendizaje genéticas o
evolutivas a sistemas que integran conceptos neuronales y difusos. Sin
embargo los Sistemas Difusos Genéticos mas prominentes son los Sistemas
Basados en Reglas Difusos Genéticos cuyo proceso genético aprende o ajusta

diferentes componentes de un SBRD. [11]
1.6.1 Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos

Los Algoritmos Evolutivos, especialmente los Algoritmos Genéticos, han
probado ser una poderosa herramienta para automatizar la definicibn de una
Base de Reglas Difusas. En los ultimos afios sus ventajas han extendido el uso
de los Algoritmos Evolutivos en el desarrollo de una gran variedad de enfoques
para el disefio de SBRD, los cuales reciben el nombre de Sistemas Basados en

Reglas Difusos Genéticos. [14]

El aspecto central en el uso de un Algoritmo Genético para el aprendizaje
automatico de un SBRD es que el proceso de disefio de la Base de
Conocimientos puede ser analizado como un problema de busqueda o de
optimizacion y los Algoritmos Genéticos son una poderosa herramienta para
ello.[22]

El primer paso para el disefio de un Sistema Basado en Reglas Difuso
Genético es decidir cuales partes de la Base de Conocimientos son objeto de

optimizacion por el Algoritmo Genético [21]. Existen varios métodos para el
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disefio de los Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos, que se basan

en el aprendizaje o ajuste de los componentes de la Base de Conocimientos.

El ajuste es concerniente con la optimizacién de un SBRD dado, mientras que
el aprendizaje constituye un método de disefio automatizado para un conjunto
de reglas que comienza desde cero. El proceso de ajuste asume una Base de
Reglas predefinida y tiene el objetivo de encontrar un conjunto de parametros
optimos para las funciones de pertenencia. El proceso de aprendizaje lleva a
cabo una busqueda mas elaborada en el espacio de posibles Bases de Reglas
0 una Base de Conocimientos completa y no depende de un conjunto de reglas
predefinido. [11]

La estructura de los Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos se

muestra en la siguiente figura [22]:

Proceso de disefio

Proceso de aprendizaje basado
en un Algoritmo Genético

d

Base de Conocimientos
Base de Datos + Base de Reglas

Interfaz de salida

Sistema Basado en
Interfaz de entrada |:> Reglas Difusas :>

Figural.3. Esquema de los Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos

A continuacién se describen los métodos seguidos en el disefio de un Sistema
Basado en Reglas Difuso Genético para el aprendizaje o ajuste de la Base de
Conocimientos [21]:

1. El aprendizaje genético de la Base de Reglas asume un conjunto

funciones de pertenencia difusas en la Base de Datos las cuales son
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referidas por las reglas mediante etiquetas linguisticas. La mayoria de
los enfoques se han centrado en aprender la Base de Reglas usando
una Base de Datos predefinida. La forma usual de definir esta Base de
Datos involucra la seleccién de un nimero de términos linglisticos para
cada variable linguistica (un niamero impar entre 3y 9, el que a menudo
es el mismo para todas las variables) y la implantacion de los valores de
los pardmetros del sistema de acuerdo a una distribucion uniforme de los

términos linguisticos en el universo de variables en cuestion.

El ajuste genético tiene el objetivo de hacer que los SBRD mejoren su
desempeiio. A partir de una Base de Reglas predefinida se trata de
mejorar la definicion preliminar de la Base de Datos buscando un
conjunto de parametros Optimos para las funciones de pertenencia. No
obstante, este proceso solo ajusta la forma de las funciones de
pertenencia y no el nimero de términos linglisticos en cada particion
difusa, los cuales permanecen ajustados desde el comienzo del proceso

de disefio.

El aprendizaje genético de la Base de Conocimientos trata de aprender
los dos componentes de la Base de Conocimientos simultaneamente.
Trabajando de esta forma tiene la posibilidad de generar mejores
definiciones, pero se enfrentan a un largo espacio de busqueda que

hace el proceso de aprendizaje més dificil y lento.

En el aprendizaje genético de la Base de Datos a priori se consideran
dos procesos diferentes para derivar ambos componentes de la Base de
Conocimientos (Base de Datos + Base de Reglas). El proceso de
generacion de la Base de Datos permite aprender la forma de las
funciones de pertenencia y otros componentes de la Base de Datos.
Ademas este proceso puede usar una medida para evaluar la calidad de

la Base de Datos.

Existe otra variante para el aprendizaje genético de la Base de Datos
gue envuelve el aprendizaje de la Base de Reglas, trabajando de la

forma siguiente: cada vez que se obtiene una Base de Datos mediante
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el proceso de definicion, el método de generacién de la Base de Reglas
es usado para derivar las reglas y se usa alguna medida de error para
validar toda la Base de Conocimientos obtenida. Se debe resaltar que
este modo de operacion incluye un particionamiento del problema de
aprendizaje de la Base de Conocimientos.

Cuando se considera la tarea de aprender un conjunto de reglas de un SBRD
existen dos métodos que pueden ser usados por el proceso de aprendizaje
genético para codificar las reglas en una poblacion de individuos, los cuales de

describen a continuacion:

En el primero conocido como método Pittsburg, cada miembro de la poblaciéon
representa un conjunto de reglas para el problema en cuestién. Aqui el
cruzamiento, y otros operadores son a menudo empleados para cambiar el
namero de reglas de un miembro de una poblacion dada. Tiene la ventaja de
evaluar una soluciéon completa dentro de cada individuo del Algoritmo Genético
y por tanto este puede converger a una poblacion homogénea como en un
problema de optimizacion, tomando el mejor individuo, localizado por la
basqueda del Algoritmo Genético, como solucién. La desventaja es que cada
miembro de la poblacion debe ser completamente evaluado como un conjunto

de reglas. [3]

En el método Michigan, cada miembro de la poblaciéon es una sola regla. Solo
se necesita evaluar un individuo, no obstante no se pueden usar los
procedimientos usuales de un Algoritmo Genético que convergera a una
poblacién homogénea, pues una regla es improbable que resuelva el problema
completo, se debe coevolucionar un conjunto de ellas para que juntas
resuelvan el problema. Esto requiere un Algoritmo Genético que proporcione
una poblacion diversa. [3]

El método IRL (Iterative Rule Learning) es una variante del Michigan donde
cada cromosoma representa una regla también, pero por el contrario solo el
mejor individuo obtenido se toma en consideracién para formar parte de la
Base de Conocimientos final. Por lo que en este enfoque el Algoritmo Genético

da una solucion parcial al problema de aprendizaje y debe ser ejecutado varias
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veces para obtener la Base de Conocimientos completa, la cual esta formada
por los mejores individuos obtenidos en cada iteracion [12]. Una de sus
caracteristicas mas importantes es que reduce sustancialmente el espacio de
basqueda, pues en cada iteracion solamente se busca una regla, la mejor [4].

MOGUL y SLAVE son dos propuestas que siguen esta filosofia.

Los Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos han sido ampliamente
aplicados en la Mineria de Datos, debido a que combinan las ventajas tanto de
los SBRD como de los Algoritmos Genéticos. Una de las premisas
fundamentales en cualquier proceso de extraccidbn de conocimiento es la
generacion de modelos legibles, siendo sin duda alguna las reglas difusas una
poderosa herramienta para ello [8]. Son consideradas una forma muy util para
representar el conocimiento en el descubrimiento de relaciones intrinsecas en
bases de datos, pues permiten enfrentarse con incertidumbres, son facilmente
entendibles, se puede incorporar informacién adicional de forma muy facil, los
grados de precision son facilmente adaptables a las condiciones del problema y
el proceso puede ser casi por completo automatico. No obstante es necesaria
ademas la extraccion automatica de reglas difusas con buenas propiedades,
para lo cual existen diferentes métodos de aprendizaje entre los que se
encuentran los Algoritmos Genéticos. Las principales razones para usarlos, en
lugar de otras técnicas de Aprendizaje Automatico bien conocidas, son las
siguientes. En primer lugar, permiten reducir la complejidad de las reglas [29].
En segundo lugar, usualmente la interpretabilidad y la precision son objetivos
cruciales en el proceso de KDD, donde el conocimiento extraido de las bases
de datos debe ser representado de forma comprensible, por lo que es muy
importante optimizar ambos objetivos, lo cual es generalmente imposible pues
son contradictorios. Sin embargo los Algoritmos Genéticos tienen una poderosa
capacidad de busqueda que permite trabajar con optimizacion multiobjetivo. En
tercer lugar pueden manejar estructuras de representacion flexibles mezclando
esquemas de codificacién o incluyendo restricciones [32]. En la literatura se
pueden encontrar disimiles propuestas de Sistemas Basados en Reglas

Difusos Genéticos, algunas de las cuales se considera necesario describir.

28



Capitulo Il. Descripcion de varios Sistemas Basados en Reglas
Difusos Genéticos.

En este Capitulo se resumiran las principales caracteristicas de la herramienta
de Mineria de Datos escogida para realizar el estudio experimental
comparativo. Ademas se describiran detalladamente los Sistemas Basados en

Reglas Difusos Genéticos, incluidos en la misma que fueron evaluados.
2.1 KEEL: herramienta de Mineria de Datos

En la actualidad se pueden encontrar varias librerias y herramientas para la
Mineria de Datos. Muchas de ellas son distribuidas comercialmente, entre las
méas conocidas estan: SPSS Clementine, Oracle Data Mining vy
KnowledgeSTUDIO. Sin embargo también existen otras no-comerciales, libres
y con codigo abierto como: MiningMart, Orange, Tanagra y Weka. Esta ultima
es una coleccion de implementaciones de algoritmos de Aprendizaje
Automético en Java y probablemente una de las més conocidas. Dentro de las
herramientas no-comerciales también se incluye KEEL (Knowledge Extraction
based on Evolutionary Learning) que es desarrollada en Java y permite evaluar
Algoritmos Evolutivos para problemas de Mineria de Datos de varios tipos,
como regresion, clasificacién, aprendizaje no supervisado, etc. Incluye
algoritmos de aprendizaje evolutivos basados en diferentes enfoques,
Michigan, Pittsburg e IRL, asi como la integracion de técnicas de aprendizaje
evolutivas con diferentes técnicas de preprocesamiento. Se considera una
herramienta muy prometedora para la Mineria de Datos debido a que en afios
recientes los Algoritmos Evolutivos, particularmente los Algoritmos Genéticos,
han probado ser una importante técnica para el aprendizaje y la extraccion de
conocimiento. Es importante destacar que es el primer software de este tipo
que contiene una libreria de algoritmos de aprendizaje evolutivos con cédigo

abierto en Java. [2]
La version reciente de KEEL consiste en los siguientes componentes:

e Administracion de los datos: esta compuesta por un conjunto de

herramientas que pueden ser usadas para exportar datos al formato de
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KEEL o importarlos. También permite construir nuevos datos, editarlos y

visualizarlos para aplicar transformaciones y particionarlos, etc.

e Diseflo de experimentos: el objetivo de este componente es el disefio de
los experimentos deseados con los conjuntos de datos seleccionados,
para lo cual se proveen diferentes tipos de validacion y problemas de
aprendizaje (clasificacion, regresion, aprendizaje no supervisado). Este
proceso normalmente consiste en la mezcla de Algoritmos Evolutivos y

técnicas estadisticas.

e Experimentos educacionales: tiene una estructura similar a la parte
anterior, permite disefiar experimentos que seran ejecutados paso a
paso con el objetivo de mostrar el proceso de aprendizaje de un modelo

determinado con propadsitos educativos.
Entre sus principales caracteristicas se encuentran:

o Contiene una libreria estadistica para analizar los resultados de los
algoritmos, asi como un conjunto de test estadisticos para llevar a cabo

comparaciones paramétricas y no parametricas de los algoritmos.

e Posee una interfaz amigable al usuario, orientada al analisis de los

algoritmos.

o El software esta disefiado para experimentos que contengan multiples

conjuntos de datos y algoritmos conectados entre ellos.

e Los experimentos son generados independientes de la interfaz de
usuario, por lo que no es necesario tener la herramienta para poder
ejecutarlos, el Unico requerimiento es que la maquina virtual de Java

esté instalada.

e La herramienta no esta disefiada para la vista en tiempo real del
progreso de los algoritmos, debido a que requieren un gran esfuerzo
computacional, pero se genera un script que puede ser ejecutado en un

cluster de computadoras.
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Contiene una Libreria de Algoritmos de Extracciéon de Conocimiento con
la incorporacién de mudltiples algoritmos de aprendizaje evolutivo junto
con los enfoques clasicos de aprendizaje. Las principales técnicas

incluidas son:

e Modelos de aprendizaje de reglas evolutivos.

e Sistemas difusos.

¢ Redes Neuronales evolutivas.

e Programacion Genética.

e Descubrimiento de subgrupos.

e Seleccidn de atributos y discretizacion.

Entre las ventajas de la herramienta se pueden mencionar:

Reduce el trabajo de programacion. Incluye una libreria con algoritmos
de aprendizaje evolutivos basados en diferentes paradigmas y simplifica
la integracion de estos con técnicas de pre-procesamiento

Amplia el rango de posibles usuarios, pues la extensa libreria de
Algoritmos Evolutivos junto con un software facil de usar reduce
considerablemente el nivel de conocimiento y experiencia requerido por
los investigadores en el campo de la computacién evolutiva. Como
resultado los que tienen menos conocimiento al usar este framework,
seran capaces de aplicar satisfactoriamente los algoritmos a sus

problemas.

Debido al estricto enfoque orientado a objetos usado para la libreria y el
software, este puede ser usado en cualquier maquina con Java.
Cualquier persona pude usar KEEL independientemente de su sistema

operativo.
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Los criterios abordados con anterioridad permitieron a la autora elegir a KEEL
como herramienta de Mineria de Datos para la evaluacion del desempefio de
varios Sistemas Basados Reglas Difusos Genéticos incluidos en la libreria de

algoritmos de aprendizaje evolutivos que posee la misma.
2.2 Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos incluidos en KEEL

De los Sistemas Basados Reglas Difusos Genéticos para la tarea de
clasificacion que posee KEEL algunos fueron seleccionados para realizar el
estudio experimental que constituye el objetivo de investigacion, ellos son:
Fuzzy-GP, Fuzzy- Ishibuchi99, Fuzzy- MOGUL, Fuzzy- AdaBoost, Fuzzy-
LogitBoost, Fuzzy- MaxLogitBoost, Fuzzy- SLAVE, Fuzzy- GAP, Fuzzy- SAP y
Fuzzy- Ishib-Hybrid, también se incluye MR-GIM (learning Multiple Rules using
the Genetic Iterative Model), el cual no forma parte de la libreria que contiene la
herramienta. Cada uno de estos sistemas sera descrito en el transcurso del

epigrafe.
2.2.1 Fuzzy-GP

En esta propuesta descrita en [6] el objetivo es obtener reglas difusas mediante
un proceso de aprendizaje a través de un Algoritmo Genético. Se obtiene un
reducido conjunto de reglas difusas, con pocas condiciones por regla en el
antecedente y gran capacidad de generalizacion debido a la definicion de una
gramatica de libre contexto junto con el uso de un mecanismo de competencia
entre reglas. Cada individuo de la poblacion esta representado por una regla
del tipo DNF:

IF X, es A, AND... AND X, es A, THEN Y is B, grado de certeza C.

Donde cada variable X, toma como valor un conjunto de términos lingulisticos

A = (A or..or Aau) cuyos miembros estan unidos por un operador disyuntivo,
mientras que la variable de salida Y tiene uno de los valores de la clase. La
regla incluye ademas un grado de certeza C e[O,l] gue representa la confianza

de que la clase representada por el consecuente sea cierta bajo las

condiciones del antecedente de la regla.
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Los pasos principales de este método son los siguientes:

Pasol: definicién de la gramatica de acuerdo al problema que se va a resolver.

Esta gramatica debe especificar la estructura de una regla de la forma IF

antecedente THEN consecuente.

Paso2: la Base de Datos es definida arreglando los parametros de los

conjuntos difusos asociados con las etiquetas presentes en la gramatica.

Paso3: aplicacién de los operadores genéticos. Una vez que la gramatica y la

base de datos han sido definidas correctamente se genera aleatoriamente una

poblacién inicial de reglas, de acuerdo a la gramatica de produccién de reglas.

En cada iteracion, algunos individuos son seleccionados para producir

descendientes mediante los operadores genéricos siguientes:

Cruzamiento: produce un hijo a partir de dos padres seleccionados
aleatoriamente, pero bajo la condicién de que los descendientes deben
ser validos de acuerdo a la gramatica. Una parte del primer padre es

seleccionada y reemplazada en el segundo.

Mutacion: una parte de la regla es seleccionada y reemplazada por otra
nueva generada aleatoriamente siguiendo el mismo mecanismo que

para la creacion de la poblacion.

Condicion de caida (dropping condition): debido a la naturaleza
probabilistica de los Algoritmos Genéticos, se pueden generar
restricciones redundantes en las reglas. Por tanto es necesario
generalizarlas para representar el conocimiento de una forma mas
concisa. Este operador selecciona aleatoriamente una condicién en el
antecedente, cuyo atributo no se toma en consideracion, de esta forma
la regla puede ser generalizada. En resumen se fuerza la seleccion de
atributos en las reglas, permitiendo obtener un pequefio niumero de

variables por antecedente en cada una.

Paso4: evolucion de la poblacion. En este momento se aplica un proceso

denominado Competicion de Tokens (Token Competition) [50] que se lleva a
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cabo con el objetivo de mantener la diversidad de la poblacion. ElI mismo
asume que cada ejemplo en el conjunto de entrenamiento puede proveer un
recurso llamado token, que para poderlo capturar todos los cromosomas en la
poblacion deben competir. Si un individuo (regla) logra coincidir con el ejemplo
levanta una bandera indicando que el token es tomado y por tanto otros mas
débiles no pueden entonces obtenerlo. La prioridad para recibir tokens esta
determinada por la fortaleza de los individuos, los que tienen los mayores
valores de adaptacion pueden explorar el nicho tomando tantos ejemplos como
puedan. Sus valores de adaptacion son modificados en dependencia de la

cantidad de tokens que pueden tomar, y se define de la siguiente forma:
Modified_fitness = raw_ fitness x count / ideal

Donde raw__ fitness es el valor de adaptacion obtenido de la evaluacién de la
funcion de adaptacion, count es el numero de tokens que el individo toma en
realidad e ideal es el niumero total de tokens que puede tomar, que es igual al

numero de ejemplos con los que coincide.

Como resultado de la Competencia de Tokens, algunos individuos tienen sus
valores de adaptacién modificados en cero, por lo que deben ser reemplazados
por otros que concuerden con ejemplos no cubiertos. En caso de que todos
hayan sido cubiertos, estos individuos son eliminados. Finalmente la poblacién

es reducida a la mitad de su tamano inicial.

Paso5: se lleva a cabo la simplificacion de la Base de Reglas, una vez
terminado el proceso evolutivo se ejecuta una fase de post-procesamiento para

eliminar las reglas redundantes.

Paso6: finalmente el método termina con el célculo del grado de certeza de

cada individuo de la poblacién. EI mismo se obtiene a partir del cociente

S
siguiente: ?‘ donde S; es la suma de la cantidad de ejemplos de

entrenamiento pertenecientes a la clase del consecuente de la regla y que

estan cubiertos por su antecedente tambiény S es la suma de la cantidad de
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ejemplos entrenamiento que son cubiertos por el antecedente de la regla

independientemente de la clase a que pertenezcan.
2.2.2 Fuzzy- Ishibuchi99

Este es un método propuesto en [24] que consiste en la obtencién de un
modelo de clasificacion mediante la generacion de un SBRD. Cada regla difusa
es manejada como un individuo asignandosele un valor de adaptacion a cada
una. Esta basado en un proceso de generacion heuristico de reglas difusas y el
uso de operadores genéticos basicos tales como seleccion, cruzamiento y
mutacion. La estructura usada para representar las reglas es la DNF:

R;:IF X, es A; AND... AND X es A;, THEN c; , grado de certeza C

Donde Aj.l,...,Ajn son conjuntos difusos, siendo n el numero de atributos,cj es
laclase y C es el grado de certeza de la regla difusa. La clase c¢; y C de cada

regla difusa se determinan mediante un procedimiento heuristico simple, el cual

se encuentra detallado en [24].

Los valores que toman las variables en las reglas se agrupan en cinco

etiquetas linguisticas como se muestra en la siguiente tabla:

P: pequefio

MP: medio pequefio
M: medio

ML: medio largo

L: largo

I: irrelevante

HF O WINF

Tabla2.1. Etiquetas linglisticas

Por ejemplo una cadena para ejemplos de cuatro dimensiones seria: “1#3#”

denotando la regla:

IF X, es pequeiio AND X, es medio THEN clase es c,, grado de certeza C

De forma general este sistema se puede ser descrito segun el algoritmo

siguiente:
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Pasol: generacion de la poblacion inicial de N __ reglas difusas, seleccionando

pob
aleatoriamente sus conjuntos difusos del antecedente a partir de los seis
simbolos correspondientes a los cinco valores linguisticos e “irrelevante”. La
probabilidad que tiene cada simbolo de ser escogido es de 1/6. Los

componentes que forman el consecuente, c; y C, son determinados siguiendo

el procedimiento heuristico simple.

Paso2: evaluacion de cada regla de la poblacién. Se clasifican todos los
ejemplos de entrenamiento por el SBRD con el conjunto de reglas difusas S

usando un método de razonamiento difuso, el cual dado un ejemplo (X ) lo

clasifica mediante la busqueda de una regla en el conjunto S, que se denomina

‘regla ganadora” y se determina segun la expresion:

R, = Max{,uj(xp)*gcj}

Si mas de una regla R; tiene el maximo valor pero clases diferentes para X,

este no se clasifica. Otro caso en que el ejemplo no se puede clasificar es

cuando no hay ninguna regla compatible con €l (x;(X ;)= 0 VR, €S). Cuando

mas de una regla difusa con la misma clase consecuente tiene el mismo valor
max en la expresion anterior se asume que la regla con el menor subindice j es
la ganadora, lo cual previene a la poblacién de ser dominada por reglas difusas
homogéneas. A cada regla se le asigna un punto cada vez que un ejemplo es
clasificado por ella. Después que todos los ejemplos de entrenamiento son

examinados, el valor de adaptacion (fitness (R;)) correspondiente a cada regla

es igual a la cantidad de puntos obtenidos por la misma, es decir a la cantidad
de ejemplos que clasifica correctamente. Este valor es actualizado en cada

iteracion.

Paso3: generacion de nuevas reglas mediante operaciones genéticas. Primero
se seleccionan un par de reglas de la poblacion de acuerdo a determinada
probabilidad basada en el la seleccion de la ruleta que se determina segun la

expresion siguiente:
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fitness(R;) — fitness,;,(S)
> {fitness(R,) — fitness,,(S)}

R;eS

P(R,) =

Donde fitness,,;,(S) es el menor valor de adaptacion de las reglas difusas en la

poblacién actual. A partir de las reglas escogidas se generan dos mas
mediante el cruzamiento uniforme para los conjuntos difusos del antecedente.
Luego se aplica el operador de mutacion a cada conjunto difuso del
antecedente de las nuevas reglas generadas por el operador de cruzamiento,
los cuales son reemplazados aleatoriamente usando una probabilidad de
mutacion predefinida. La clase del consecuente y el grado de certeza de cada
nueva regla son determinados después del proceso de mutacién, siguiendo el
procedimiento heuristico. Estas operaciones genéticas son iteradas hasta que

un numero predefinido de reglas son generadas.

Paso4: reemplazar parte de la poblacion actual por las nuevas reglas. Un

namero predefinido N de reglas difusas de la poblacion actual son

remp
reemplazadas por las que fueron generadas en el paso anterior. En este

método las N reglas con los menores valores de adaptacion son eliminadas

remp

de la poblacién actual para adicionar las nuevas.

Paso5: terminar el algoritmo si se cumple la condicion de parada predefinida, si
no retornar al Paso2. Se puede usar cualquier condicion, como puede ser el
ndmero total de generaciones. La solucion final del este método es el conjunto
de reglas difusas que mejor clasifica a todos los ejemplos de entrenamiento. Es

decir que la solucioén final no es la dltima poblacién sino la mejor de todas.
2.2.3 Fuzzy- MOGUL

Por otra parte MOGUL descrito en [14] es una metodologia que consiste en
determinadas directivas de disefio que permiten obtener diferentes Sistemas
Basados en Reglas Difusos Genéticos capaces de resolver disimiles problemas
(modelacion difusa, control, clasificacion y otras). Cualquier usuario puede
afiadir sus requerimientos a las especificaciones de MOGUL para construir
diferentes tipos de SBRD, tipo Mamdani descriptivo, tipo Mamdani-aproximado
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y TSK, que satisfaga sus necesidades. El principal problema que tiene que ser
resulto en el disefio de un Sistema Basado en Reglas Difuso Genético es
encontrar una representacion apropiada capaz de agrupar las caracteristicas
del problema y de representar las posibles soluciones. Clasicamente se han
adoptado dos enfoques de aprendizaje genético, el Pittsburg y el Michigan, sin
embargo el usado por la propuesta en consideracion es el IRL. También es
muy importante escoger un esquema apropiado para codificar los individuos, se
recomienda usar una codificacion entera cuando se representan etiquetas
linguisticas, una real para representar funciones de pertenencia y un esquema
denominado codificacion angular para los parametros del consecuente de las
reglas TSK. Este método tiene una estructura genérica consistente en tres pasos

principales: generacion del conjunto inicial de reglas, simplificacion y ajuste.

Generacion de reglas difusas: se obtiene un conjunto de reglas de
clasificacion linguisticas representando el conocimiento existente en los
ejemplos de entrenamiento. En todos los casos esta compuesto por dos
componentes: un Método de Generacion de Reglas Difusas, y el Método de
Cubrimiento Iterativo. De forma general este proceso puede ser resumido por

los pasos siguientes:

Pasol: se define una particion difusa para cada variable con funciones
de pertenencia triangular uniformemente distribuidas. EI numero de

términos linglisticos que forman cada particion debe ser especificado.

Paso2: para cada ejemplo de entrenamiento generar la regla difusa que
mejor lo clasifique, teniendo para cada atributo la etiqueta linguistica que
mejor lo represente. Incluir esta reglas en el conjunto reglas candidatas
B si no ha sido incluida antes. Luego evaluar todas las reglas difusas

contenidas en By seleccionar la mas prometedora.

Paso3: finalmente, la regla obtenida es adicionada al conjunto final de
reglas difusas. Los datos cubiertos por este conjunto con determinado
grado de certeza son eliminados y no se consideran para futuras
iteraciones. El proceso iterativo termina cuando el conjunto de

entrenamiento queda vacio, es decir no queda ningun ejemplo sin cubrir.
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Proceso de simplificacion genética: esta basado en una codificacién binaria
del Algoritmo Genético con la longitud de los cromosomas ajustada. Consiste
en la simplificacion de la Base de Reglas obtenida hasta el momento
eliminando las reglas difusas redundantes o innecesarias que pudieran causar
una operacion incorrecta, mediante un proceso de seleccidn genética el cual es
desarrollado usando un procedimiento de muestreo universal estocastico junto
con un esquema de seleccidn elitista. La generaciéon de la poblacion de los
descendientes se lleva cabo usando el clasico cruzamiento binario sobre varios
puntos y el operador de mutacion uniforme. Este paso permitira obtener
diferentes definiciones de la Base de Reglas Difusas con la mejor cooperacion

entre las reglas que las componen.

Proceso de ajuste genético: los parametros que definen las funciones de
pertenencia de los conjuntos difusos son optimizadas mediante un proceso
ajuste genético. Cada cromosoma que forma la poblacion codificara
definiciones diferentes de la Base de Datos que sera combinada con la Base
de Reglas existente. El Algoritmo Genético disefiado emplea un esquema de
codificacion real, usa un muestreo universal estocastico como procedimiento de
seleccion y el operador de mutacion no-uniforme de Michaelewicz. Ademas
emplea el operador de cruzamiento aritmético min-max, el cual hace uso de
herramientas difusas para mejorar su desempefo. En el caso de un SBRD tipo
Mamdani descriptivo se lleva cabo un ajuste global de las particiones difusas
asociadas a cada variable linglistica, pero en la variante aproximada las
funciones de pertenencia involucradas en las reglas difusas seran ajustadas
individualmente. Por otra parte en el caso de los TSK el antecedente sera
ajustado de la misma forma que en el enfoque descriptivo y la definicion
preliminar de los parametros del consecuente obtenidos en el primer estado
seran refinados también. De esta forma el proceso de ajuste genético de las
diferentes definiciones de las Bases de Reglas Difusas generadas en el paso
anterior proporcionara como salida del Sistema Basado en Reglas Difuso
Genético la mejor Base de Reglas Difusas.
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2.2.4 Fuzzy- SLAVE

SLAVE (Structural Learning Algorithm in Vague Enviroment) [16, 17] es un
algoritmo de aprendizaje inductivo de reglas difusas que sigue el esquema
basico del modelo genético iterativo o lo que es lo mismo el enfoque IRL. La
tarea principal de este algoritmo consiste en dado un conjunto de ejemplos de
entrenamiento E y una clase B, encontrar la mejor combinacion de los valores

AA, Ap) de las variables del antecedente para describir los ejemplos en el

conjunto E. Esta tarea se lleva a cabo de la siguiente forma: la mejor regla que
representa los ejemplos de la clase Bes seleccionada e incluida en el conjunto
de reglas. Si se necesitan mas reglas para cubrir los ejemplos de la clase B,
los cubiertos por la regla anterior son eliminados del conjunto de entrenamiento
y el proceso se repite hasta que no se necesiten mas reglas. Cuando todas las
reglas para una clase han sido aprendidas, el mismo proceso se repite para el
resto de las clases. La mejor regla es aquella que cubre la mayor cantidad de
ejemplos con la menor cantidad posible de ejemplos negativos. Esta tarea se
formaliza como un problema de busqueda, y de entre los distintos algoritmos
gue son aplicables, se ha utilizado un Algoritmo Genético, el cual aprende una
sola regla en cada iteracion y el conjunto de reglas es obtenido a través de una
secuencia de iteraciones. Ademas trabaja a dos niveles, el primero busca las
variables relevantes para la descripcion de la clase, mientras el segundo busca

la mejor asignaciéon de valores a estas variables.

El primero de los niveles, denominado nivel de variable, codifica la relevancia o
irrelevancia de una variable para una regla particular. Se usa una codificacion
real con n+1 componentes (siendo n el nUmero de variables implicadas en el
problema). El i-ésimo elemento contiene un valor entre 0 y 1 que representa el
grado de relevancia de la i-ésima variable con respecto a la clase. El valor n+1
es un valor entre 0 y 1 que representa un umbral de activacion, de manera que
la i-ésima variable se considerara relevante para el antecedente de la regla si
su valoracion es mayor o igual que este umbral de activacion. En otro caso, la
variable se considerard como irrelevante y sera eliminada de la descripcion de

la regla.
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En la generacion de la poblacion inicial, se calcula una estimacion de la
relevancia a priori de cada variable con respecto a la clase. El proceso
evolutivo cambiard estos valores iniciales para obtener una mejor estimacion
de la relevancia de cada una de las variables. Los operadores genéticos
definidos para evolucionar estos valores son los operadores de cruce uniforme

y el de mutaciéon no uniforme.

El segundo de los niveles, denominado nivel de valor, representa las
asignaciones de valores a las variables. Se utiliza codificacion binaria que
expresa la presencia o ausencia de la asignacion a una variable de cada uno
de los valores de su dominio. SLAVE usa el modelo de regla difusa DNF que
permite asignar un subconjunto de valores de su dominio a cada una de las
variables. Los operadores genéticos definidos sobre este nivel son el cruce

sobre dos puntos y la mutacién uniforme.

El objetivo del Algoritmo Genético es, dada una clase, seleccionar el mejor
antecedente. La medida fundamental utilizada para valorar una regla se basa
en las condiciones de consistencia y completitud. Ademas, en la evaluacion de
las reglas, también se tienen en cuenta dos funciones que miden la simplicidad
y la comprensibilidad de las mismas. La funciéon de evaluacién del Algoritmo
Genético combina las medidas anteriores utilizando una evaluacion funcional
lexicografica, es decir, hay establecido un orden de prioridad en la evaluacién

de los criterios.

El Algoritmo Genético sigue un modelo generacional elitista y con operador de
seleccion basado en la ruleta, donde la probabilidad de los individuos se
calcula siguiendo un ranking lineal. El proceso termina cuando la mejor
solucion encontrada no se mejora en n generaciones, devolviendo la mejor

regla.
2.2.5 Fuzzy- Ishib-Hybrid

Este algoritmo, descrito en [27], esta basado en una combinacion entre los
métodos Pittsburg y Michigan con el objetivo de construir una Base de Reglas

Difusas para un problema de clasificacion. Primeramente se genera una
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poblacion donde cada individuo es un conjunto de reglas difusas (Pittsburg).
Luego se utilizan operaciones genéticas para crear nuevas reglas difusas bajo
el enfoque Michigan como un tipo de mutacién heuristica para modificar

parcialmente cada conjunto de reglas.

Se tiene m ejemplos etiquetados x, :(xpl,...,xpn), p=12,...m de M clases

como datos de entrenamiento. Un conjunto de valores linglisticos y sus
funciones de pertenencia son dados para describir cada atributo. Las reglas

difusas usadas son de la forma DNF:

R, :IF X, es A; AND... AND X, es A, THENclasees C,, con CF,

Donde 4=12,...,N . R €S la q-ésima regla difusa, X, :(xpl,...,xpn) conjunto
de ejemplos, A, es un conjunto difuso antecedente con un valor linglistico

(pequeiio, largo), C,es la clase, CF, es el peso de la regla y N es el

regla

namero de reglas difusas.

Para determinar la clase C se define el grado de compatibilidad de cada
ejemplo de entrenamiento X, con el antecedente A, =( l,...,A\m) usando el

producto siguiente:

:qu (Xp) = /U,Am (Xpl)' zquz (sz)' . /qun (Xpn)

Donde /JAqi es la funcion de pertenencia del conjunto difuso del antecedente

A, - La probabilidad condicional difusa Pr(CIaseh\Aq) de la clase h

(h=12,...,M) para el antecedente A, es determinada como sigue:

PrClaseh A) = - iz, (%)

xpeclaseh

IWINED
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Luego la clase C de la regla difusa R, es la que tiene mayor valor de

probabilidad condicional.

En el razonamiento difuso un nuevo ejemplo x, es clasificado por la “regla

ganadora” R, perteneciente al conjunto de reglas difusas S, la cual se

determina de la forma:
ta, (X,)-CF, ={max, (x,) - CFQ\Rq es}

La regla R, es la que tiene el mayor producto entre Ha, (x,) y el peso de la

regla CF,. Si varias reglas tienen el mismo valor max pero diferentes clases

para el nuevo ejemplo, 6 ninguna regla es compatible con él, la clasificacién

es rechazada. El peso CF es calculado siguiendo la siguiente ecuacion:

CF, = Pr(ClaseC, Aq) - i Pr(Clase hAq)
h=1

h:&Cq

Cuando CF,es negativo no se genera ninguna regla difusa con el antecedente

A,. Es decir la definicion del conjunto S no incluye reglas con pesos

negativos.

Cada regla difusa se codifica como una cadena usando los conjuntos difusos
del antecedente con quince simbolos (0, 1,..., 9, a, b, c, d, €) que representan

un término “irrelevante” y catorce conjuntos difusos con su respectiva etiqueta

lingliistica Por ejemplo “0102d0” denota la regla difusa IFx, esS* AND
X, es L’AND x; es ML?> THEN clase C,con CF,, las condiciones x,,X; y X; son

irrelevantes y por tanto representadas con un “0”.

El método Michigan usado por Fuzzy-Ishib-Hybrid consiste en los siguientes

pasos:
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Pasol: generar aleatoriamente la poblacion inicial con N reglas difusas

regla
compuesta por una cadena de longitud n seleccionando aleatoriamente cada

uno de los quince simbolos con una probabilidad de 1/15.

Paso2: calcular el valor de adaptacion de cada regla en la poblacion actual. La

evaluacién de cada una de ellas se lleva a cabo mediante la clasificacion de

todos los ejemplos de entrenamiento por el conjunto de reglas S usando el
meétodo de la “regla ganadora”. Una vez terminado el proceso anterior el valor

de adaptacion de cada regla fitness(Rq) es calculado como el numero de

ejemplos de entrenamiento correctamente clasificados por la R, .

Paso3: crear N reglas difusas usando operaciones genéticas. Se

nuevas
seleccionan dos reglas difusas de la poblacion actual usando la seleccion de
torneo, a partir de estos individuos se generan dos reglas nuevas mediante el
cruzamiento uniforme con una probabilidad predefinida. Cada simbolo de las
nuevas cadenas generadas es reemplazado aleatoriamente por otros usando
una probabilidad de mutacion definida de antemano. Las tres operaciones

genéticas mencionadas son iteradas hasta que un niamero N de nuevas

nuevas

cadenas halla sido generada.

Paso4: reemplazar los N, .. peores individuos con los menores valores de

adaptaciéon en la poblacion actual por las N nuevas reglas para formar la

nuevas

nueva generacion.

Pasob5: los procedimientos anteriores son aplicados nuevamente desde el
Paso2 a la nueva poblacion hasta que se halla generado un numero
predefinido de generaciones. Aunque se pueden usar otras condiciones de
parada.

En el método Pittsburg usado en esta propuesta, un conjunto de reglas con

N reglas difusas es codificado como una cadena concatenada de longitud

regla

nx N donde cada subcadena de longitud n representa una regla. Este

regla’

algoritmo se puede definir segun los pasos:
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Pasol: generar aleatoriamente N__. conjunto de reglas con N__. reglas difusas

pob regla

de la misma forma que para el método Michigan. Los cuales componen la

primera poblacion.

Paso2: evaluar cada conjunto de reglas S; mediante la clasificacion de los
ejemplos de entrenamiento, siendo sus valores de adaptaciéon calculados como

la cantidad de ejemplos clasificados correctamente por S; .

Paso3: generar de forma aleatoria (N_,-1) conjunto de reglas usando

pob
operaciones genéticas. Dos individuos son seleccionados de la poblacion
actual mediante el esquema binario de seleccion de torneo para crear dos
nuevos usando el cruzamiento uniforme con su respectiva probabilidad
predefinida. Luego cada simbolo de las cadenas creadas es reemplazado
aleatoriamente por otros empleando una probabilidad de mutacién definida con

anterioridad. Estos operadores son iterados hasta que (N__-1) conjuntos de

pob

reglas hallan sido generados.

Paso4: el mejor conjunto de reglas en la poblacién actual es afiadido a los

nuevos para formar la nueva poblacion de tamafio N, .

Pasob5: repetir nuevamente el proceso desde el Paso2 hasta que se cumpla la
condiciobn de parada, que en este caso es usado el numero total de

generaciones.

El algoritmo hibrido compuesto por las dos variantes especificadas con

anterioridad se puede describir como sigue:

Pasol: generar N_, conjuntos de reglas con N__. reglas difusas.

pob regla

Paso2: calcular el valor de adaptacion de cada conjunto de reglas de la
poblacion actual.

Paso3: generar (N_,-1) conjuntos de reglas mediante la seleccion,

pob

cruzamiento y mutacion de la misma forma que en el método Pittsburg. Aplicar
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una sola iteracién del método Michigan a cada uno de los conjuntos de reglas

generadas con una probabilidad predefinida.

Paso4: agregar el mejor conjunto de reglas de la poblacion actual a los nuevos

(N_,,-1) conjuntos para formar la proOxima generacion.

pob
Paso5: retornar la Paso2 mientras no se satisfaga la condicion de parada.
2.2.6 Fuzzy- SAP

La codificacion de la Base de Reglas Difusas mediante un Algoritmo Genético,
junto con sus correspondientes operadores de cruzamiento y mutacion, pueden
ser usados por otros esquemas de busqueda, mejorando el comportamiento de
estos ultimos. Como consecuencia practica de esto se ha desarrollado un
método basado en Simulated Annealing (SA) para inducir la estructura de un
clasificador difuso, que en este caso es una cadena valida en una gramatica de

libre contexto cuya definicion se encuentra explicita en [41].

Se pueden usar dos formas diferentes de codificacion de la base de reglas: la
lineal y de arbol, siendo esta ultima la usada en este caso. Con la codificacion
en forma de arbol, bases de reglas completas son consideradas como una
cadena simple en una gramatica de libre contexto y son representadas
mediante un &rbol o por un par, compuesto por un arbol sintictico y una
cadena de parametros. Ambos enfoques de esta Ultima forma de codificacion
son denominados gramatica basada en Programacion Genética, la cual permite
representar la base de reglas de forma mas compacta. La sintaxis de las reglas

difusas sigue el modelo DNF:

IF x; esl; THEN c, , grado de certeza o

Donde | es la etiqueta linguistica numero j del atributo i y define la relacion

siguiente:

a six=lyc=c

o]

0 en otro caso
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En la gramatica basada en Programacion Genética, solo los subarboles
generados por la misma regla de produccion pueden ser intercambiados, para
garantizar que la sintaxis de los descendientes sea correcta. No hay numeros
en los nodos terminales de los arboles, pero si punteros a un arreglo. La
mutacion puede ser definida de diferentes formas, macromutacién de subérbol
y de cadena, las cuales seran usadas dentro de un método de busqueda
basado en SA para aprender simultdneamente las particiones difusas y la
estructura superficial de la base de reglas. El operador de macromutacion de
subarbol adaptado a SA intercambia un subarbol del individuo que va a mutar
por un subarbol del mismo tipo de un individuo aleatorio. El arreglo de
pardmetros no es alterado. Mientras que en la macromutacion de cadena el
arreglo de parametros en el individuo que va a mutar es cruzado con el arreglo
de pardmetros de un individuo aleatorio. La expresion linguistica de la base de

reglas no se modifica.
El algoritmo de macromutacion se define como sigue:

Se necesita: C, p, T, K, K,
Devuelve: C,
Si U(0,1 < p entonces

A =vector real aleatorio

param(C) = param(C) *(%l) - (1— (%(1 D* A
Sino

Repetir

E=expr(C)

Seleccionar un subarbol E

Reemplazarlo por un subarbol generado aleatoriamente hasta que la
distancia (E, expr(C)) < -%(2

expr(C)=E

Sea C el genotipo de un individuo, param(C) es el arreglo de parametros y

expr(C) el arbol sintactico de la cadena, T representa la temperatura actual en
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SA, p es el balance entre la mutacion de subarbol y la de cadena, si p=0 se
lleva a cabo la mutacion de subarbol y si p=1 entonces la mutacion de

cadena, esta consiste en aplicar la recombinacion entre el individuo y uno
generado aleatoriamente con un parametro de amplitud que depende de la

temperatura actual por una constante K, . La mutacion de subarbol es dentro

de un ciclo que termina cuando la distancia entre el resultado y el individuo es

menor que un limite que también depende de la temperatura por el factor K, .

El operador de macromutacién y la representaciéon de la Base de Reglas
Difusas son incorporados a un algoritmo de SA, el cual depende de una
temperatura inicial y una temperatura final, que sirve para detener el proceso

de aprendizaje. El algoritmo de SA se describe a continuacion:

Se necesita: factor _enfriamiento, T, Tanar Py Kiy K,

inicial
Devuelve: C

mejor

T=T.

inicial

C=C = individuoaleatorio

mejor

Mientras T >T

final
C, = macromutacion(C, p, T, K;, K5)
delta = error (C,) — error(C)

V =un valor aleatorio con distribucion uniforme U(0, 1)
Si (delta <0) OR (V <exp —(delt% )) entonces

C=C,

Si (C<C entonces C C

mejor) mejor =

T =T * factor _enfriamiento

La operacibn de macromutacion adaptada a SA en el algoritmo descrito
anteriormente es derivada del cruzamiento usado por el algoritmo Fuzzy-GAP,
el cual une dos tipos de cruzamiento aleatoriamente, el usual de intercambio de
subarboles y el cruzamiento entre cadenas, ambos mencionados

anteriormente. El algoritmo Fuzzy-GAP fue también evaluado y su objetivo es
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clasificar un ejemplo mediante la combinacion cuadratica de sus atributos. Los
pesos de dicha combinacion son ajustados como un discriminante cuadratico.
Un ejemplo es clasificado con la clase que tenga el mejor valor para la
combinacion cuadrética de sus atributos. Es importante sefialar que las reglas
gue extrae son tipo Mamdani.

2.2.7 Algoritmos boosting

Los algoritmos boosting son técnicas de modelacion estadistica que combinan
clasificadores de baja calidad, también denominados “hipotesis débiles”, para
obtener un clasificador general que se desempeiia mejor que cualquiera de sus
componentes. Una regla difusa puede ser considerada un caso particular de
una hipoétesis débil y una base de reglas difusas puede ser comparada con una
combinacion de estas [28]. Existen tres variantes bastante conocidas de estos
algoritmos Fuzzy-AdaBoost, Fuzzy-LogitBoost y Fuzzy-MaxLogitBoost que han
sido usados para aprender conjuntos de reglas difusas en problemas de

clasificacion.

La forma de las reglas usadas por los tres es DNF extendida:

R;:IF xes A' THEN grados de certeza (slj ...spj)

Donde x es el vector de atributos X=(XpeXg) € X, siendo X el espacio de

atributos, A’ es el producto cartesiano de los conjuntos difusos definidos para
cada atributo Al =A’xA,’x..xA’, p es el nimero de clases, j representa

la cantidad de reglas y se encuentra definida en elrango 1< j<N.

Fuzzy-AdaBoost [28] consiste en invocar repetidamente un algoritmo de
aprendizaje para generar sucesivamente un conjunto simple de reglas difusas
de baja calidad. Cada una recibe una cierta cantidad de votos en dependencia
de su precisiéon en la clasificacién sobre el conjunto de entrenamiento. Cada
vez que un nueva regla es generada y adicionada al conjunto se determinan
nuevamente los pesos de los ejemplos de entrenamiento (de esta forma las

futuras reglas se enfocaran en los ejemplos mas dificiles) y se asignan los
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votos correspondientes a la regla. El algoritmo (para dos clases) se puede

definir como sigue:

Se proporcionan el conjunto de entrenamiento (xi,yb,...,(xm,ym), con m

ejemplos clasificados, donde x; € X, 1<y, <p, 1<i<m, y; €(4, 1)
Ndmero de reglas difusas H <(1...,N)

Se definen las variables locales:

we R™ Pesos de los ejemplos de entrenamiento.

a € R" Votos de las hipotesis débiles.

c e (-11)" Consecuentes de las hipétesis débiles.

s: Ax(—11) —(0,)) Relaciones difusas = consecuentes de las reglas.
Pasol: inicializar w;, < %] o :O,skj =0con1<k<p

Paso2: repetir el siguiente procedimiento H veces.

Pasol: proceso de generacion de una nueva regla difusa mediante un

Algoritmo Genético, se crea la regla difusa de la forma IF xes A" THEN

h h L. .,
C’ con A" € A que minimiza el valor de adaptacion, el cual se puede

determinar siguiendo varios criterios como por ejemplo:
i h hy — _ jAh
Fitness (IF xes A"THEN c") = > w, exp(— y;,c! A" (x))
i
Paso2: calcular el numero de votos de la regla generada en el paso

anterior votos (IF xes A" THEN Ch) = «". Este valor se puede

determinar de varias formas, una de las cuales es la especificada en [25]:
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| 1-E;
a; =log i

Donde E; es el error de clasificacion y se determina:

Zi'yqto Wi max (g’ Aj (Xi))
E. =< .
P womax(s, A (x)

g . parametro pequefio que se halla por adelantado.

Paso3: actualizar los pesos de los ejemplos. La implementacién original
de AdaBoost actualiza solo los pesos de los ejemplos que son
clasificados correctamente. El peso de una ejemplo(xi, yi) es multiplicado
por el factor g si la j-regla clasifica correctamente el ejemplo de lo
contrario no se modifica.

i AT (%)

w, —>y. =c’ E.

W; < i p=|—
Biw, =y, =cC 1_Ej

A (xi) es el grado de clasificacion entre la regla difusa y el ejemplo de

entrenamiento.

No obstante la mayoria de las implementaciones de este algoritmo
actualizan simultaneamente los pesos de todos los ejemplos. Los que
son correctamente clasificados obtienen menores pesos que aquellos

gque son mal clasificados.
Paso3: convertir los votos en valores de certeza.
Para todaregla j,
Si(e' >0 AND ¢! =0) OR (& <0 AND ¢! =-1), sl iy

max‘aj ‘
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j

N
Sino s’ =‘ J.
max‘a ‘

Paso4: salida del algoritmo.

Para todaregla j,
Si(s'1#0 6 s'4 #0) se emite la regla:

IF x,es A’'AND...x,es A' THEN (s’i,s')

En el paso de generacion de las reglas difusas, se usan varios esquemas de
codificacion en dependencia del tipo de reglas, generalmente para las
descriptivas se usa una cadena de n enteros, representando las etiquetas de

los términos linguisticos.

Los algoritmos Fuzzy-LogitBoost y Fuzzy-MaxlogitBoost son bastante similares.
Usan un modelo aditivo extendido que invoca repetidamente un algoritmo de
aprendizaje para generar sucesivamente un conjunto de hipotesis débiles, las
cuales son reglas difusas extraidas de los datos mediante un Algoritmo
Genético. En cada iteracion una nueva regla es adicionada a la base, mientras
gue a los ejemplos en el conjunto de entrenamiento se les asigna nuevos
pesos. La diferencia entre ambos radica en la inferencia difusa. Los métodos
de razonamiento difuso definen como las reglas son combinadas e infieren

dada una entrada la correspondiente salida. Al ejemplo x se le asigna la clase:

N .
argmax, ;... .\ A’ (X)A S’
i

En ella “A” y “v” pueden ser implementados por varios operadores, por
ejemplo “v” puede ser el operador Max o la suma aritmética y “A” es
usualmente el operador Min o el producto. En el LogitBoost se combina el
producto con la suma aritmética para llevar a cabo la inferencia difusa. Por lo

gue la expresion anterior se puede escribir de la siguiente forma:

argmax,_,.., > Al(X).s,’
j
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Sin embargo para el caso de MaxLogitBoost la inferencia es hecha combinando
los votos con el operador Max en lugar de la suma quedando la expresion de la

forma:

arg maxkzly___’p(mjax Al (x)_skj)

La cual no es una suma de términos y por tanto no es un modelo aditivo, pero

se define la funcioén:

Ly i 1— silaregla jclasifica correctamenteal ejemplo x
X, )= .
( 0 — encasocontrario

Y la expresion anterior se puede reescribir:

argmax,;_, > ( j). A’ (%).5,’
j

Entonces la expresion r(X,y;) =1(x, j).AJ(X) es considerada como una

hipétesis débil con grado de certeza skj ,con 1<k < p, se considera x como un

conjunto de ejemplos y y, identifica los términos lingtisticos de la regla.

La codificacién usada por ambos algoritmos es la binaria, por ejemplo: si se
tiene el conjunto de términos linguisticos (bajo, medio, alto) representando tres

variables del problema, el antedecente IF x, es alto AND x, es medio AND x,

es bajo es codificado con la cadena 001 010 100. [42]
El algoritmo Fuzzy-LogitBoost [36] se puede definir como sigue:

Repetir j =1,...,N
Para las clases desde k =1,...,p

p efij—lk
i = i k = fi'_
Para i =1,...,ndeterminar ™1 (1_|_ i 1k)

Para i =1...,ndeterminar Wiy, = pijk(l_ pijk)

f representa a los atributos y se define enelrango 1< f <n
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Determinar mediante un Algoritmo Genético el antecedente A’

gue minimiza:
2
ik — Bijc

fitness(A’) = Zwijk(sj A(x) - y

Donde '
gl — Zi (yik - pijk)Al (%)
Zi Wik [A] ()1’

ijk

Para i =1,...,ndeterminar f, = f; , +s'.Al(x)
Si s! >0 emitir laregla IF x es A’ THEN clase = c, con grado

de certeza s’
Sino emitir la regla IF x es AJTHEN (s,’...s,"...s.")

Mientras que el Fuzzy-MaxLogitBoost [42] consiste en |os siguientes pasos:

Repetir j =1,...,N

Pasol: Se lleva a cabo un procedimiento para agregar una nueva regla

difusa a la base tomando como entrada es una base de reglas de
tamafio N y el antecedente de la regla difusa A" y proporciona como

salida es una base de reglas de tamafio N+1 y los valores de
adaptacion Skj:skjcon k=1..,p, j=1..,N wusando un Algoritmo

Genético.

Paso2: Seleccionar la base de reglas de tamafio jcon el menor valor de

adaptacion.
Repetir j =1,...,N

Pasol: Hacer cero todos los valores de adaptacion skj =0 excepto el
j

maximo, Sp(j)

Paso2: Emitir la regla IF x es A' THEN (s,’ ...sp(j)j ..s,))
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2.2.8 MR-GIM

A partir de SLAVE se desarrollé una variante conocida como NSLV la que sirvio
de base para la definicion de MR-GIM (Multiple Rules using the Genetic
Iterative Model). Este algoritmo hereda la mayor parte de la funcionalidad del
algoritmo SLAVE aunque extendiendo su modelo genético iterativo para
aprender una regla completa en cada iteracion. SLAVE fija la clase a aprender
y utiliza el Algoritmo Genético para encontrar el mejor antecedente para dicha
clase. Este hecho crea una dependencia entre el conocimiento aprendido y el
orden en el que se aprenden las clases. La nueva extension da lugar a un
nuevo método que reformula el Algoritmo Genético para eliminar la
dependencia y extraer la mejor regla posible en cada iteracion sin tener que

fijar la clase.

Una de las modificaciones fundamentales realizadas al Algoritmo Genético de
SLAVE es que las poblaciones cambian de generacionales a estacionarias, por
lo que casi la totalidad de los individuos se trasladan intactos de una
generacion a la siguiente. Esto ocasiona un problema adicional, y esta
relacionado con la diversidad necesaria para que los individuos no converjan a
un Ooptimo local. Para evitar esta situacion, se incluyd el concepto de
subpoblacion, en el que se mantuvieran los mejores individuos de cada clase,
evitando asi la pérdida de los buenos individuos encontrados hasta el

momento.

MR-GIM surge a partir de esta modificacion realizada a SLAVE, el hecho de
mantener los mejores individuos por clase en cada poblacion, hace posible que
se proceda a valorar la calidad de cada individuo, es decir, de los mejores
individuos por clase, en cada subpoblacion, con vistas a no solo seleccionar
uno, como hace SLAVE, sino a extraer todos aquellos que han alcanzado la
madurez suficiente y puedan ser seleccionados. Esto provoca una mejora en
tiempo, debido a que se aprenden mas individuos a partir de una Unica
poblacién, de lo contrario, era necesario un mayor namero de iteraciones para

lograr aprender un modelo completo.
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El proceso para seleccionar los mejores individuos de la poblacion se detalla en

los siguientes pasos:
Mientras el individuo seleccionado mejore la precision del algoritmo

Pasol: eliminar los ejemplos cubiertos positivamente por el individuo

seleccionado.

Paso2: recalcular la funcidén de adaptacion para cada individuo.
Paso3: ordenar la poblacion de acuerdo a la funcién de adaptacion.
Paso4: seleccionar el mejor individuo.

Como puede apreciarse, este proceso selecciona el primer individuo de la
poblacién, que es el mejor global. Luego elimina los ejemplos que ya cubre, y
actualiza la funcién de adaptacion del resto, con vistas a estimar cual individuo
cubre mejor el espacio de ejemplos no cubiertos. Este individuo es
seleccionado y asi se repite el proceso hasta que no queden individuos por

procesar o el mejor detectado no mejore la precision.

Cada uno de los Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos descritos
arriba fue probado con diferentes bases de datos usando la novedosa
herramienta para la Mineria de Datos, KEEL. Los resultados obtenidos se

analizaran en el siguiente capitulo haciendo uso de varios tests estadisticos.
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Capitulo lll. Estudio Experimental

En este Capitulo se muestra el analisis comparativo de los resultados
experimentales obtenidos por los Sistemas Basados en Reglas Difusos
Genéticos descritos anteriormente. Se presentan las bases de datos usadas en
los experimentos, los tests estadisticos utilizados para comparar los sistemas y

finalmente los resultados del estudio realizado.
3.1 Bases de Datos

Para realizar los experimentos con los Sistemas Basados en Reglas Difusos
Genéticos se usaron diecisiete bases de datos del UCI Repository of Machine
Learning Databases and Domain Theories. En la siguiente tabla se resumen
sus caracteristicas principales. Se muestran la cantidad de ejemplos (Ex), de
atributos (Atrib), de clases (Clas) y el nimero de atributos cuyo dominio es

nominal.
Bases de datos Ex Atrib  Clas Nom

Automobile (aut) 205 25 6 10
Bupa (bpa) 345 6 2 0
Contraceptive Method Choice (cmc) 1473 9 3 7
Horse Colic (col) 368 22 2 15
Glass (gls) 214 9 6 0
Heart-C (h-c) 303 13 2 7
Heart-S (h-s) 270 13 2 7
Iris (irs) 150 4 3 0
Pima (pim) 768 8 2 1
Sonar (son) 208 60 2 0
Tao (tao) 888 2 2 0
Thyroid (thy) 215 5 5 0
Vehicle (veh) 846 18 3 0
Wisconsin Breast Cancer (wbcd) 699 9 4 9
Wisconsin Diagnostic Breast Cancer (wdbc) 569 30 2 0
Wine (wne) 178 13 3 0
Wisconsin Prognostic Breast Cancer (wpbc) 198 33 2 0

Tabla 3.1. Descripcién de las bases de datos

3.2 Tests estadisticos

Existen, principalmente, dos grupos de tests estadisticos: los paramétricos y los

no parameétricos. Los primeros se utilizan para identificar si la diferencia entre
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dos algoritmos es estadisticamente significativa, por lo general son correctos y
seguros, Yy mas sensibles (perceptivos) que los no paramétricos; pero cuando
los datos no siguen una distribucion conocida o no se puede suponer que
siguen una distribucién determinada estos tests no son confiables y es
necesario usar tests no paramétricos, los cuales utilizan una representacion
ordinal de los valores basada en el orden de los algoritmos para cada uno de

los problemas. [7]

Los tests que se utilizaron para la comparacion de los Sistemas Basados en
Reglas Difusos Genéticos o algoritmos incluidos en la presente investigacion
son no parameétricos, pues los resultados obtenidos de la experimentacion no
cumplen con las premisas para poder llevar a cabo correctamente las
comparaciones paramétricas. Friedman [43] fue usado para determinar si existe
diferencia significativa entre al menos dos algoritmos y en los casos positivos,
se emple6 Bonferroni-dunn [43] para precisar cuales son los algoritmos cuya
diferencia es significativa. Ambos son de los mas usados para comparar

algoritmos de aprendizaje.

e Test de Firedman: ordena el valor medio obtenido de los algoritmos con
cada base de datos (de mayor a menor), asignandosele un valor (ranking)

R;, para el algoritmo j, R; (4 ...,k), donde k es el nimero total de

algoritmos. En el Anexo IV se muestran los rankings de los algoritmos con

cada base de datos para cada uno de los criterios de comparacion. Luego

se suman los rankings obtenidos por cada algoritmo ZRJ. . La distribucién

usada es la chi-cuadrado ;(2 y su valor aproximado para el test de

Friedman se determina segun la ecuacion:

2o 12N {ZRJZ _M}

 k(k+1) 4

Donde N representa la cantidad de bases de datos.

Seguidamente se determina el valor critico de la distribucion chi-cuadrado

){2 para un error ¢ =0.05con k -1 grados de libertad.
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Habra diferencia significativa entre al menos dos algoritmos si el valor

aproximado para Friedman ;(FZ es mayor o igual al valor critico de la

distribucion chi-cuadrado )(2 :

e Test de Bonferroni-Dunn: consiste en determinar el valor denominado

diferencia critica (DC ) segun la expresion:

B k-(k +1)
PC=% ey

Donde k y N representan la cantidad de algoritmos y de bases de datos

respectivamente.

Dos algoritmos son significativamente diferentes si el valor de la diferencia

entre sus valores medios es mayor o igual a la DC.
3.3 Resultados obtenidos de la experimentacion.

El estudio en cuestidon se realiz6 con diecisiete bases de datos y once
algoritmos o Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos. Usualmente el
principal objetivo de estos sistemas es maximizar su desempefio o0 precision,
no obstante también es muy importante la comprensibilidad o interpretabilidad
del modelo difuso aprendido. Esta ultima es una propiedad sujetiva que
depende de varios factores como: el nimero de reglas, la cantidad de variables
por regla, la cantidad de condiciones y otras [25]. Los criterios mencionados
anteriormente fueron considerados para realizar la comparacion, tomandose
para medir el desempefio el porcentaje de clasificacién de cada algoritmo tanto
con los datos de entrenamiento como de prueba. Los resultados obtenidos por
los algoritmos con las bases de datos para cada criterio de comparacion se

muestran en el Anexo I.

Se empleé validacién cruzada con 10 particiones, una de las mas usadas en la
realizacion de experimentos de este tipo. Se dividio cada base de datos en 10
partes y luego se tomaron 9 de estas para entrenamiento y la restante para

prueba. El procedimiento se repitié diez veces, quedando siempre una particion
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diferente como conjunto de prueba. Es decir, se aprende el modelo con el 90%
de los datos y se prueba su calidad con el 10% restante. También fue
necesario trasformar las bases de datos al formato que utiliza la herramienta
KEEL, para lo cual se realizé un pequefio programa con el objetivo de agilizar

el proceso.

Para la ejecucion de Fuzzy-Ishib-Hybrid fue necesario procesar algunas bases
datos para eliminar los valores ausentes debido a que este algoritmo no los
acepta. Se uso para ello el algoritmo MV-Most Common incluido también en
KEEL, que para cada instancia en la base de datos evalla si es un valor
ausente y en caso que exista alguno, se sustituye por el valor de la
media/moda del atributo. Ademas es importante mencionar que KEEL permite
establecer los valores deseados para cada uno de los parametros de los
algoritmos, pero en este caso se decidié6 mantener los valores por defecto que

trae la herramienta.

Entre las precondiciones de Fuzzy-MOGUL no hay ningun requisito referido a
las bases de datos con valores ausentes, sin embargo en sus resultados se
puede apreciar que el por ciento de clasificacion con las bases de datos que
tienen valores ausentes es bastante bajo, llegando a cero en el caso de la base

de datos col.

Los valores obtenidos para los tests estadisticos fueron: ;{2 = 18.30, en el test
de Bonferroni-Dunn DC= 3.19, para el desempefio en el conjunto de

entrenamiento y en el de prueba ZFZ: 4143y ;(Fz = 21.98 respectivamente. En
el caso de la cantidad de reglas ZFZ: 146.8, con respecto a la cantidad de

condiciones ZFZ: 139.85 y para la cantidad de variables por regla;(FZ: 136.03.

Segun los resultados del test de Friedman para todas las medidas de

comparacion existen diferencias significativas entre al menos dos algoritmos.

A continuacion se muestran las tablas, con los resultados de la diferencia entre
los valores medios de los algoritmos, para cada criterio de comparacion. Las
celdas amarillas indican que existen diferencias significativas, segun el test de

Bonferroni-dunn. Es decir que el valor de la diferencia de los valores medios es
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mayor que la DC = 3.19. Los valores negativos indican que el valor medio del
algoritmo de la columna es menor que el de la fila. La tabla de Training indica la
precision de los algoritmos con los datos de entrenamiento. La de Test, que es
mas importante, permite medir la calidad en cuanto a la precisiéon del modelo
aprendido. Las restantes tablas ayudan a evaluar la interpretabilidad de los
modelos aprendidos. En los epigrafes que siguen se hace un analisis detallado

de los resultados que muestra cada tabla.
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MR-GIM

Training AdaBoost | GAP |lIshibuchi99| LogitBoost | SAP | MaxLogitBoost| GP |SLAVE | MOGUL | Ishib-Hybrid
AdaBoost
GAP -5,85
Ishibuchi99 -6,82 -0,96
LogitBoost -12,32 -6,47 -5,50
SAP -5,19 0,66 1,63 7,13
MaxLogitBoost -4,28 1,57 2,53 8,04 0,91
GP -5,16 0,69 1,65 7,16 0,03 -0,88
SLAVE -8,87 -3,02 -2,05 3,45 -3,68 -4,59 -3,71
MOGUL 2,66 8,51 9,48 14,98 7,85 6,94 7,82 | 11,53
Ishib-Hybrid -4,72 1,13 2,10 7,60 0,47 -0,44 0,44 | 4,15 -7,38
MR-GIM -14,46 -8,61 -7,64 -2,14 -9,27 -10,18 -9,30 | -559 | -17,12
Tabla 3.2. Diferencia entre los valores medios obtenidos por los algoritmos con los datos de entrenamiento

MR-GIM

Test AdaBoost | GAP |Ishibuchi99 | LogitBoost | SAP |MaxLogitBoost | GP | SLAVE | MOGUL | Ishib-Hybrid
AdaBoost
GAP -5,39
Ishibuchi99 -6,50 -1,11
LogitBoost -8,15 -2,76 -1,65
SAP -5,70 -0,32 0,79 2,44
MaxLogitBoost -3,57 1,82 2,93 4,58 2,14
GP -4,90 0,49 1,60 3,25 0,80 -1,33
SLAVE -5,37 0,01 1,12 2,77 0,33 -1,81 -0,47
MOGUL 16,91 22,30 23,40 25,06 22,61 20,48 21,81 | 22,28
Ishib-Hybrid -3,06 2,33 3,44 5,09 2,65 0,51 1,84 | 2,32
MR-GIM -9,90 -4,51 -3,40 -1,75 -4,19 -6,33 -5,00 | -4,52
Tabla 3.3. Diferencia entre los valores medios obtenidos por los algoritmos con los datos de prueba
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Reglas AdaBoost | GAP |Ishibuchi99|LogitBoost| SAP |MaxLogitBoost| GP SLAVE | MOGUL | Ishib-Hybrid | MR-GIM
AdaBoost
GAP 5,18
Ishibuchi99 -44,95 -50,13
LogitBoost -17,00 -22,18 27,95
SAP 5,18 0,00 50,13 22,18
MaxLogitBoost 0,58 -4,60 45,53 17,58 -4,60
GP 5,18 0,00 50,13 22,18 0,00 4,60
SLAVE -0,16 -5,34 44,79 16,84 -5,34 -0,74 -5,34
MOGUL -204,52 | -209,70 -159,57 -187,52 | -209,70 -205,10 -209,70 | -204,36
Ishib-Hybrid -3,18 -8,35 41,78 13,82 -8,35 -3,75 -8,35 -3,02 | 201,35
MR-GIM -20,04 -25,22 24,91 -3,04 -25,22 -20,62 -25,22 | -19,88 | 184,48
Tabla 3.4. Diferencia entre los valores medios de los algoritmos en cuanto a la cantidad de reglas extraidas

VariablesR | AdaBoost | GAP |Ishibuchi99 | LogitBoost | SAP |MaxLogitBoost| GP SLAVE | MOGUL | Ishib-Hybrid | MR-GIM
AdaBoost
GAP -77,56
Ishibuchi99 8,69 86,25
LogitBoost 0,23 77,78 -8,46
SAP 7,27 84,83 -1,42 7,04
MaxLogitBoost -0,84 76,71 -9,563 -1,07 -8,11
GP 5,71 83,27 -2,98 5,48 -1,56 6,55
SLAVE 7,21 84,77 -1,48 6,99 -0,06 8,06 1,50
MOGUL -5,50 72,06 -14,19 -5,72 -12,77 -4,65 -11,21 | -12,71
Ishib-Hybrid 1,88 79,44 -6,81 1,66 -5,39 2,73 -3,83 -5,33 7,38
MR-GIM -37,51 40,05 -46,20 -37,74 -44.78 -36,67 -43,22 | -44,72 | -32,01
Tabla 3.5. Diferencia entre los valores medios obtenidos por los algoritmos en cuanto a las variables por regla
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Condiciones | AdaBoost GAP  |Ishibuchi99 | LogitBoost| SAP |MaxLogitBoost GP SLAVE |MOGUL | Ishib-Hybrid | MR-GIM
AdaBoost
GAP -118,92
Ishibuchi99 -42,81 76,11
LogitBoost -179,89 -60,97 -137,08
SAP 77,29 196,21 120,09 257,18
MaxLogitBoost 14,55 133,46 57,35 194,44 -62,74
GP -442,04 -323,12 -399,24 -262,15 -519,33 -456,59
SLAVE 51,84 170,76 94,65 231,73 -25,45 37,29 493,88
MOGUL -2899,41 | -2780,49 | -2856,60 -2719,52 | -2976,69 -2913,95 -2457,36 | -2951,25
Ishib-Hybrid 4,62 123,54 47,43 184,51 -72,66 -9,92 446,66 | -47,22 |2904,03
MR-GIM 58,90 177,82 101,70 238,79 -18,39 44,35 500,94 7,06 2958,30
Tabla 3.6.

Diferencia entre los valores medios obtenidos por los algoritmos en cuanto a cantidad de condiciones
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3.3.1 Precision de los algoritmos en el conjunto de datos de

entrenamiento

Si un algoritmo tiene mejor desempefio o precision significa que tiene un mayor
por ciento de clasificacién, lo cual es bueno. De acuerdo a los resultados que
se muestran en la Tabla 3.2, P4g. 62 entre Fuzzy-GAP y Fuzzy-Ishibuchi99 no
existen diferencias significativas, solamente son superados por MR-GIM vy
Fuzzy-LogitBoost y por otro lado tienen una mayor precisibn que Fuzzy-
AdaBoost y Fuzzy-MOGUL. Para con los restantes algoritmos las diferencias

no son relevantes.

Los desempeiios de Fuzzy-Ishibuchi-Hybrid, Fuzzy-SAP, Fuzzy-MaxLogitBoost
y Fuzzy-GP son bastante similares, no existen diferencias significativas, pero
con respecto a Fuzzy-MOGUL y Fuzzy-AdaBoost sus desempefios son
mejores, mientras que ocurre lo opuesto con los algoritmos MR-GIM, Fuzzy-
LogitBoost y Fuzzy-SLAVE. En cuanto a este Ultimo existen diferencias con
Fuzzy-MOGUL y Fuzzy-AdaBoost también a su favor, sin embargo es superado

por MR-GIM y Fuzzy-LogitBoost.

De forma general los mejores algoritmos son MR-GIM, Fuzzy-LogitBoost, entre
ellos no existe diferencia significativa y superan a todos los demas. Por el
contrario los peores son Fuzzy-MOGUL y Fuzzy-AdaBoost, cuyos desempefios
también son similares, pero las diferencias con los restantes es en su
detrimento. De acuerdo a los resultados obtenidos, en la siguiente tabla se

muestran los algoritmos ordenados en cuanto a la calidad de este parametro.

Z
o

Algoritmos
MR-GIM y Fuzzy-LogitBoost
Fuzzy-SLAVE
Fuzzy-GAP y Fuzzy-Ishibuchi99
Fuzzy-Ishibuchi- Hybrid, Fuzzy-SAP, Fuzzy-MaxLogitBoost y Fuzzy-GP
Fuzzy-MOGUL y Fuzzy-AdaBoost

QR |WIN|F

Tabla 3.7. Lista ordenada de los algoritmos de cuerdo a su desempefio en el conjunto
de datos de entrenamiento
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3.3.2 Precisién de los algoritmos en el conjunto de datos de prueba

En este caso, al igual que para el anterior, los mejores algoritmos son los que
mayor precision obtienen. En la Tabla 3.3, P4g. 62 se puede apreciar que el
comportamiento de Fuzzy-AdaBoost en el conjunto de datos de prueba refleja
que la diferencia con respecto a Fuzzy-Ishibuchi-Hybrid no es significativa y
gue logré superar a Fuzzy-MOGUL, lo cual no constituye una mejoria, al
contrario su desempefio es inferior en comparacion al resultado obtenido en el
conjunto de entrenamiento. Ademas todos los restantes algoritmos lo superan.
La precision de Fuzzy-MOGUL es inferior a la del resto de los algoritmos,

convirtiéndolo en el peor.

Fuzzy-LogitBoost disminuy6 su desempefio igualmente, sigue siendo mejor que
el de Fuzzy-AdaBoost, Fuzzy-MaxLogitBoost, Fuzzy-GP, Fuzzy-MOGUL,
Fuzzy-Ishibuchi-Hybrid, pero con respecto a los demas no existe diferencia
significativa. En el caso de Fuzzy-GAP su comportamiento es superior a Fuzzy-
AdaBoost y Fuzzy-MOGUL, pero continta por debajo del de MR-GIM. Con el
resto de los algoritmos la diferencia carece de relevancia. Por otro lado entre
Fuzzy-Ishibuchi99 y MR-GIM existen diferencias significativas a favor de este
altimo, sin embargo con respecto a Fuzzy-AdaBoost, Fuzzy-MOGUL y Fuzzy-
Ishibuchi-Hybrid la balanza se inclina hacia Fuzzy-Ishibuchi99. Con los

restantes algoritmos la diferencia es despreciable.

En lo que respecta a Fuzzy-SAP existe diferencia significativa a su favor con
Fuzzy-AdaBoost y Fuzzy-MOGUL, pero con MR-GIM es en su detrimento. Con
respecto a Fuzzy-MaxLogitBoost y Fuzzy-GP su desempefio es bastante
similar. Fuzzy-SLAVE, de manera general, disminuyd su precision con respecto
a la obtenida con los datos de entrenamiento, solamente logré mejorar a Fuzzy-
MOGUL y Fuzzy-AdaBoost, aunque la diferencia con Fuzzy-LogitBoost, ahora,
no resulta significativa, en lo que respecta a MR-GIM no mejoré su

comportamiento.

Los resultados de Fuzzy-Ishibuchi-Hybrid no fueron halagadores, debido a que
solo logré6 mejorar sus resultados con respecto a Fuzzy-MOGUL vy por el
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contrario, fueron superados por Fuzzy-LogitBoost, Fuzzy-Ishibuchi99 y MR-

GIM. En cuanto a los restantes algoritmos la diferencia no es significativa.

Segun lo antes expuesto se puede concluir que MR-GIM sigue siendo el mejor,
supera a todos los demas. Por otro lado Fuzzy-MOGUL se quedé solo en el
altimo lugar. De manera general la precision de todos los algoritmos en el
conjunto de prueba disminuy6 con respecto a la alcanzada con los datos de
entrenamiento, lo cual no es buen resultado y significa que los algoritmos han
“sobreaprendido”, es decir las reglas extraidas son muy especificas. La

siguiente tabla muestra los algoritmos ordenados:

Z
o

Algoritmos

MR-GIM

Fuzzy-LogitBoost

Fuzzy-Ishibuchi99

Fuzzy-SAP, Fuzzy-SLAVE y Fuzzy-GAP
Fuzzy-MaxLogitBoost y Fuzzy-GP
Fuzzy-Ishib- Hybrid

Fuzzy-AdaBoost

Fuzzy-MOGUL

OINO|O|PA|[W|IN|F

Tabla 3.8. Lista ordenada de los algoritmos de cuerdo a su desempefio en el conjunto
de datos de prueba

En el Anexo Il se puede apreciar mas claramente la diferencia entre los

resultados obtenidos en training y test.
3.3.3 Cantidad de reglas extraidas por los algoritmos

La Tabla 3.4, Pag. 63 refleja que entre MR-GIM y Fuzzy-LogitBoost no existe
diferencia significativa en cuanto a este parametro, sin embargo con los
restantes no ocurre lo mismo. En el caso de MR-GIM la cantidad de reglas
extraidas es menor que las de Fuzzy-Ishibuchi99 y Fuzzy-MOGUL y mayor que
la de los restantes algoritmos. Sin embargo las de Fuzzy-LogitBoost solo son
superadas por las de Fuzzy-MOGUL. Es importante sefialar que para este
pardmetro menor significa que se usan menos reglas para describir el modelo
de aprendizaje y eso es bueno, siempre que no afecte la precision del

algoritmo.

67



Existe diferencia significativa entre Fuzzy-Ishibuchi99 y todos los algoritmos,
siendo solamente superado por Fuzzy-MOGUL. En lo que respecta a Fuzzy-
SAP, Fuzzy-GP y Fuzzy-GAP, los tres extraen la misma cantidad de reglas,

gue es menor que las del resto de los algoritmos.

La diferencia entre Fuzzy-AdaBoost, Fuzzy-SALVE, Fuzzy-MaxLogitBoost y
Fuzzy-Ishib-Hybrid es irrelevante, excepto entre los dos ultimos, siendo mayor
la cantidad extraida por Fuzzy-Ishib-Hybrid y Unicamente superan a Fuzzy-
SAP, Fuzzy-GP y Fuzzy-GAP. De todos los algoritmos el que mayor cantidad
de reglas extrae es Fuzzy-MOGUL. En la siguiente tabla se muestran los

algoritmos ordenamos en cuanto a este parametro de menor a mayor:

Z
o

Algoritmos

Fuzzy-SAP, Fuzzy-GAP y Fuzzy-GP

Fuzzy-MaxLogitBoost, Fuzzy-AdaBoost, Fuzzy-SLAVE y Fuzzy-Ishib- Hybrid

Fuzzy-LogitBoost y MR-GIM

Fuzzy-Ishibuchi99

QR IWIN|F

Fuzzy-MOGUL

Tabla 3.9. Lista ordenada de los algoritmos de cuerdo a la cantidad de reglas

3.3.4 Cantidad de variables por regla

Como se puede apreciar en la Tabla 3.5, P4g. 63 entre Fuzzy-AdaBoost,
Fuzzy-LogitBoost, Fuzzy-MaxLogitBoost y Fuzzy- Ishib-Hybrid las diferencias,
en cuanto a este parametro no resultan significativas y superan a Fuzzy-
Ishibuchi99, Fuzzy-SAP, Fuzzy-GP y Fuzzy-SLAVE, cuya cantidad de variables
por regla es bastante similar, siendo los que menor cantidad poseen, todos los

algoritmos restantes los superan.

Fuzzy-GAP es el que tiene mayor cantidad de variables por regla. Tanto Fuzzy-
MOGUL como MR-GIM son Unicamente superados por él. Con respecto a
estos dos ultimos la diferencia es a favor de MR-GIM. Tener menos variables
por reglas, al igual que para el criterio de comparacién anterior, significa que se
usa menor cantidad de variables por reglas para representar el modelo de
aprendizaje, lo cual también es bueno hasta cierto punto. En la tabla que se
muestra a continuacion se encuentran los algoritmos ordenados de menor a

mayor de acuerdo a la cantidad variables por regla:
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Z
o

Algoritmos

Fuzzy-Ishibuchi99, Fuzzy-SAP, Fuzzy-SLAVE y Fuzzy-GP

Fuzzy-MaxLogitBoost, Fuzzy-AdaBoost, Fuzzy-Ishib- Hybrid y Fuzzy-LogitBoost

Fuzzy-MOGUL

MR-GIM

QRIWIN|F

Fuzzy-GAP

Tabla 3.10. Lista ordenada de los algoritmos de cuerdo a la cantidad de variables por
regla

3.3.5 Cantidad de condiciones de las reglas extraidas

En una regla se toman como condiciones los términos de la forma X, es A, que

se encuentran en el antecedente de la misma, si se usan muchas condiciones
esto puede repercutir desfavorablemente en la comprensibilidad del modelo. En
cuanto a este criterio de comparacion la Tabla 3.6, Pag. 64 muestra que
existen diferencias significativas entre todos los algoritmos. En el caso de
Fuzzy-AdaBoost, su cantidad de condiciones es mayor que las de Fuzzy-SAP,
Fuzzy-MaxLogitBoost, Fuzzy-SLAVE, Fuzzy-Ishib-Hybrid y MR-GIM. Por otro
lado Fuzzy-GAP y Fuzzy-Ishibuchi99 son superados solamente por Fuzzy-
MOGUL, Fuzzy-LogitBoost y Fuzzy-GP, aunque entre ambos el de mayor

cantidad de condiciones es el primero.

Fuzzy-GP excede a todos, excepto a Fuzzy-MOGUL. En lo que respecta a
Fuzzy- Ishib-Hybrid, la cantidad de condiciones es mayor que la de MR-GIM,
Fuzzy-MaxLogitBoost, Fuzzy-SAP y Fuzzy-SLAVE. Este Ultimo es superado
ademas por Fuzzy-MOGUL, pero con respecto a Fuzzy-SAP y MR-GIM no

sucede lo mismo.

Fuzzy-LogitBoost y Fuzzy-Ishibuchi99 son superados por Fuzzy-GP y Fuzzy-
MOGUL y en el caso de del segundo también se suma Fuzzy-GAP. En lo que
respecta a ellos dos Fuzzy-LogitBoost posee mayor cantidad de condiciones.
Por ultimo Fuzzy-MaxLogitBoost Unicamente supera a MR-GIM, Fuzzy-SAP y
Fuzzy-SLAVE.

En general Fuzzy-MOGUL es el que posee mayor cantidad de condiciones, por
el contrario de Fuzzy-SAP, que es superado por todos. MR-GIM ocupa el

segundo lugar, superando solamente a Fuzzy-SAP. En la tabla que sigue estan
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los algoritmos ordenados de menor a mayor en cuanto a este criterio de

comparacion:

Z
o

Algoritmos
Fuzzy-SAP
MR-GIM
Fuzzy-SLAVE
Fuzzy-MaxLogitBoost
Fuzzy-Ishib- Hybrid
Fuzzy-AdaBoost
Fuzzy-Ishibuchi99

Fuzzy-GAP

OO|INO|OR|WIN|F

Fuzzy-LogitBoost

[N
o

Fuzzy-GP

(B
=

Fuzzy-MOGUL

Tabla 3.11. Lista ordenada de los algoritmos de cuerdo a la cantidad de condiciones

Usualmente la interpretabilidad del modelo aprendido por los algoritmos influye
en su por ciento de clasificacion y en este caso también se puede demostrar a
partir de los resultados obtenidos en la experimentacion. Sin duda alguna
Fuzzy-MOGUL es el algoritmo con peor desempefio, tanto con los datos de
entrenamiento como los de prueba y es el que mayor cantidad de reglas y
condiciones posee. También con respecto a las variables por regla es uno de
de los que mayor numero tiene. Por otra parte, Fuzzy-GP, Fuzzy-GAP y Fuzzy-
SAP, cuya cantidad de reglas es la menor, tienen una mayor precision que
Fuzzy-MOGUL. Es importante sefialar que Fuzzy-SAP también tiene el minimo
numero de condiciones y variables por reglas, ademas en cuanto a este ultimo
criterio de comparacion Fuzzy-GAP no es superado por ninguno de los
restantes algoritmos. Sin embargo MR-GIM, sin lugar a dudas, es el algoritmo
con mejor desempefio aunque sea superado solamente por Fuzzy-GAP en
cuanto a la cantidad de variables por reglas y su cantidad de condiciones
unicamente exceda a la de Fuzzy-SAP, el cual posee la menor cantidad. Segun
lo antes expuesto se puede concluir que si bien los modelos con muchas
reglas, variables por regla y condiciones influyen desfavorablemente en el
desempefio de los algoritmos, los que tienen valores pequefios asociados a
estos criterios tampoco arrojan resultados halagadores, pues el modelo resulta
insuficiente para lograr una buena clasificacion. En el Anexo Il se puede

apreciar graficamente lo antes expuesto.
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3.4 Valoracion de Sostenibilidad

La Mineria de Datos tiene una gran importancia, debido a que permite
descubrir conocimiento valioso procesando grandes cantidades de informacion
gue el hombre de forma manual no podria por lo que se han desarrollado gran
variedad de sus técnicas para la extraccibn automatica de conocimiento, entre
ellas los Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos han sido objeto de
gran atencién. Los mismos incorporan tanto los beneficios de los SBRD como
de los Algoritmos Genéticos, siendo de gran utilidad para la Mineria Datos.
Esta tiene un sin nimero de aplicaciones como por ejemplo: en el diagnéstico
medico, las finanzas, sistemas de seguridad, telecomunicaciones, marketing,
deteccién de fraude, experimentos cientificos y otras, las cuales repercuten en
el ambito administrativo, socio-humanista, ambiental y tecnolégico y la presente

investigacion no queda exenta de este fenébmeno.

En el aspecto administrativo esta investigacién no generan ingresos directos y
su aporte economico se desprende de la utilidad que tienen los Sistemas
Basados en Reglas Difusos Genéticos para la Mineria de Datos, pues esta es
ampliamente aplicada en la esfera comercial. El costo asociado a la
experimentacion realizada solo incluye gasto en electricidad porque en
ocasiones, dependiendo sobre todo de la dimension de la base de datos,
algunos Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos pueden demorar dias
para concluir su ejecucion. La herramienta de Mineria de Datos para el disefio
de los experimentos es libre, con codigo abierto desarrollada en Java y las
bases de datos utilizadas en el estudio se pueden encontrar y descargar

libremente en Internet.

Desde el punto de vista socio-humanista es un estudio que permite ampliar
los conocimientos de los interesados en Sistemas Basados en Reglas Difusos
Genéticos y sirve de base para posteriores investigaciones, sobre todo para
validar nuevas propuestas de los sistemas en cuestion. El impacto en el ambito
ambiental, no es significativo solamente se ocasionan gastos de energia
eléctrica. El documento esta redactado de forma clara, no se usan letras que
atentan contra su legibilidad y los resultados experimentales fueron ilustrados
mediante graficas y tablas con el fin de propiciar un entendimiento facil y
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didactico del contenido, evitando asi causar estrés en el lector.

Un andlisis desde el punto de vista tecnoldgico evidencia que este estudio se
enmarca en un campo de investigacion actual. Para su desarrollo desde el
punto de vista de hardware no se necesitan grandes recursos, con respecto al
software todo lo necesario es perfectamente accesible. Para consultar el
documento solo se requiere una PC donde se pueda leer y una impresora en

caso que se desee imprimir.

De acuerdo con el andlisis realizado desde el punto de vista de las cuatro
dimensiones se puede concluir que el estudio es sostenible, actual y de gran
utilidad para posteriores propuestas de Sistemas Basados en Reglas Difusos

Genéticos.
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Conclusiones

Se realizé un amplio y detallado estudio de los Sistemas Basados en Reglas
Difusos Genéticos, asi como de la teoria que conforman sus fundamentos. Se
describieron, de forma clara, algunos de los mas conocidos y referenciados en
la bibliografia. La mayoria de ellos estan incluidos en KEEL, una herramienta
para la Mineria de Datos, bastante reciente y que posee una amplia libreria de

algoritmos de aprendizaje basados en Algoritmos Evolutivos.

Con cada sistema descrito se disefié un experimento con diecisiete bases de
datos, libremente accesibles, usando la propia herramienta KEEL,
manteniéndose los valores de los parametros de los algoritmos que trae esta
por defecto. Fueron comparados de acuerdo a su desempefio en el conjunto
de datos de entrenamiento y en el de prueba, asi como las cantidades de
reglas extraidas, de variables por reglas y de condiciones, usando dos tests
estadisticos no paramétricos, el de Friedman y el de Bonferroni-Dunn, los
cuales ayudaron a determinar los algoritmos cuya diferencia es

estadisticamente significativa.

De forma general, con respecto a su desempefio, que es uno de los aspectos
de comparacion mas importantes, los algoritmos MR-GIM y Fuzzy-LogitBoost
son los mejores. Por el contrario Fuzzy-AdaBoost y Fuzzy-MOGUL tienen los
peores porcentajes de clasificacién. También, segun los resultados obtenidos,
se puede constatar que modelos de aprendizaje demasiado complejos o

demasiado simples influyen desfavorablemente en la clasificacion.
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Recomendaciones

Realizar los experimentos bajo las mismas condiciones para poder

compararlos en cuanto al tiempo de aprendizaje.

Incluir dentro de los criterios de comparacion la cantidad de variables
como otro parametro para medir la simplicidad de los modelos de

aprendizaje.

Procesar las bases de datos con valores ausentes, con vistas a
eliminarlos, para probar nuevamente el algoritmo Fuzzy-MOGUL vy

comprobar si mejoran sus resultados con dichas bases de datos.

Experimentar con otros Sistemas Basados en Reglas Difusos Genéticos
incluidos en la herramienta KEEL, para los cuales es necesario que las

bases de datos con valores ausentes sean procesadas también.
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Glosario de Términos

Conjuntos difusos: son una generalizacién de la teoria de conjuntos clasica,
donde cada elemento x en el universo X tiene grado de pertenencia ente O y

1 en un conjunto A. Han sido propuestos para lidiar con la incertidumbre.

Data Warehouse: se refiere a una amplia coleccion centralizada de datos
comparativos u otro tipo de datos organizacional, frecuentemente obtenidos a

partir de varias fuentes.

Disjunctive Normal Form (DNF): funcion booleana definida por un conjunto de
variables X =(x,X, ..). Una funcion en DNF puede ser escrita como una

disyuncién de términos.

Funcion de pertenencia: una funcion m(A,x), la cual retorna un valor de

verdad de un conjunto u objeto. Tipicamente usada en légica difusa donde

mide la pertenencia de un objeto a un conjunto.

Heuristica: técnicas de aproximacion para resolver problemas. Son
generalmente usadas cuando la solucién exacta a un problema especifico es
desconocida o cuando se conoce un meétodo exacto pero es demasiado dificil o

imposible de aplicar. Ofrece una solucion bastante buena a un costo razonable.

Interpretabilidad: se refiere a la capacidad del modelo difuso de expresar el
comportamiento del sistema de una forma entendible. En este término se
pueden englobar diferentes criterios como completitud, consistencia o
transparencia. De forma simple significa que los seres humanos sean capaces
de entender el comportamiento del sistema difuso inspeccionando la base de

reglas.

Métodos Bayesianos: proveen un método formal para razonar sobre eventos
inciertos. Estan basados en la teoria de la probabilidad y usan técnicas
probabilisticas para valorar y propagar la incertidumbre.

Modelos aditivos: técnica de modelacion que usa sumas lineales de posibles

variables de entrada transformadas para predecir la variable de salida. Estos
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modelos son usados en algunos sistemas de aprendizaje automatico, como los

algoritmos boosting.

Modelo: representacibn matematica, logica o fisica, generalmente abstracta,

de un proceso, objeto o concepto.

Nominal: caracteristica cuyos valores mantienen el significado ante un
reordenamiento de atributos o un cambio de valores que se le da un
significado. Un ejemplo seria la variable sexo, que puede ser codificada como

0, masculino y 1, femenino.

Precision: la precision de un sistema de aprendizaje automatico es medida
como el porcentaje de predicciones correctas o clasificaciones hechas por un

modelo sobre un conjunto de datos especifico.

Términos linguisticos: se emplea en equivalencia a valores linguisticos y

etiquetas linguisticas.

Valores ausentes: estan referidos al hecho de que existen bases de datos

cuyos atributos tienen valores que son desconocidos.

Variables linglisticas: son variables cuyos valores son términos linguisticos
asociados a un conjunto difuso. Un ejemplo de variable linguistica pudiera ser

Velocidad con términos linguisticos “Lento”, “Medio”, “Rapido”.
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Anexos

Anexo |. Resultados obtenidos por los algoritmos con cada base de datos

Training

Bases de datos | AdaBoost | GAP |Ishibuchi99 | LogitBoost | SAP | MaxLogitBoost| GP | SLAVE | MOGUL | Ishib-Hybrid | MR-GIM
aut 15,39 51,81 70,13 53,49 50,89 31,11 55,67 | 82,66 45,04 49,00 94,3
bpa 71,62 71,27 60,09 78,51 68,59 73,62 61,58 | 65,44 82,577 73,43 66,7
cmc 53,1 49,75 45,01 58,39 50,15 49,07 51,15 | 25,96 64,49 45,08 54,1
col 66,36 85,96 70 78,71 85,97 71,08 86,14 | 70,65 0,00 76,58 89,6
gls 46,51 58,26 69,05 76,94 52,8 68,49 52,63 | 73,94 77,37 66,05 78,5
hc 80,74 78,25 87,45 95,45 79,35 84,38 84,31 | 80,42 51,09 76,82 88
hs 80,41 81,06 88,76 96,04 79,87 84,24 81,19 | 78,85 49,88 79,30 89
irs 96 91,4 95,62 98,66 96,96 98,3 92,07 | 96,37 99,33 99,11 96,4
pim 78,21 76,59 69,9 83,37 76,47 80,31 76,59 | 77,71 88,54 76,76 79,7
son 47,32 78,63 76,97 56,35 76,22 46,63 77,88 | 87,44 36,11 54,28 93,4
tao 82,31 78,44 81,49 87,07 86,95 86,75 82,37 | 82,09 93,76 91,21 82,6
thy 91,37 90,49 87,39 98,19 90,69 95,61 87,39 | 93,95 98,71 96,28 94,1
veh 53,53 56,06 64,45 70,38 49,88 61,16 53,23 | 75,64 81,03 51,64 83
wbcd 93,61 93,57 96,77 97,89 94,25 97,58 96,85 | 97,87 95,71 97,09 97,4
wdbc 69,02 85,51 92,59 96,01 80,02 93,24 94,86 | 93,83 90,75 91,47 96,5
wne 96,34 96,15 98,13 99,44 96,21 98,69 90,32 | 97,82 85,68 95,01 97,9
wpbc 93,63 91,76 77,55 100 88,45 68,01 79,01 | 85,63 30,16 76,60 80,1
Promedio 71,50 77,35 78,31 83,82 76,69 75,78 76,66 | 80,37 68,84 76,22 85,96
Desv 22,32 15,05 14,68 16,16 16,54 20,01 15,68 | 17,08 28,82 17,84 11,85

Tabla Anexol.1.

Resultados obtenidos por cada algoritmo en el conjunto de entrenamiento de cada base de datos.




Test

Bases de Datos | AdaBoost | GAP |Ishibuchi99 | LogitBoost| SAP | MaxLogitBoost| GP | SLAVE | MOGUL |Ishib-Hybrid | MR-GIM
aut 12,23 41,47 57,07 47,28 46,8 22,88 51,66 | 61,48 28,04 38,50 69,6
bpa 64,06 |60,82 58,25 70,16 63,49 62,59 55,32 | 60,53 59,98 63,77 58,4
cmc 51,39 48,33 43,92 53,9 49,01 46,17 47,65 | 24,31 37,90 43,79 42,2
col 66,64 |83,68 71,84 70,58 83,97 71,47 85,86 | 63,02 0,00 66,21 83,9
gls 42,87 54,35 59,88 67,02 48,54 60,82 4499 | 61,33 56,90 59,95 69,5
hc 74,88 |73,49 77,87 76,24 76,88 73,27 78,17 | 72,24 25,38 69,98 77,8
hs 74,07 |78,88 78,14 74,81 74,07 78,15 72,96 70 19,63 69,63 76,6
irs 96 90,66 95,33 95,33 95,33 95,33 86,66 94 94,67 96,00 94,6
pim 72,78 73,83 68,75 75,91 72,53 75 73,58 | 74,1 70,98 73,45 73,5
son 46,61 61,07 61,59 51,95 69,14 46,62 70,69 | 70,62 5,30 40,81 72,5
tao 82,15 76,15 81,19 87,02 86,91 86,49 82,82 | 80,93 91,90 90,62 81,5
thy 89,81 88,78 87,04 96,25 88,54 92,64 85,49 | 90,75 93,03 93,03 92,2
veh 50,36 52 61,47 64,41 50,57 58,55 48,68 | 66,3 63,03 50,82 68,5
whbcd 91,58 193,49 95,41 93,15 93,33 95,99 95,71 96 75,83 96,00 96,4
wdbc 50,5 81,89 92,56 72,79 71,17 91,42 93,15| 91,56 76,01 90,00 93,5
wne 94,29 |94,55 93,85 95,14 95,85 93,82 83,14 | 92,09 58,30 88,73 93,3
wpbc 89,86 88,23 76,35 96,63 80,91 59,5 76,83 | 72,17 5,78 70,78 74,3
Promedio 67,65 |73,04 74,15 75,80 73,36 71,22 72,55 | 73,03 50,74 70,71 77,55
Desv 22,91 16,95 15,60 16,15 16,84 20,80 16,69 | 17,70 31,99 19,55 14,36

Tabla Anexol.2.

Resultados obtenidos por los algoritmos en el conjunto de prueba de cada base de datos



Reglas

Base de datos | AdaBoost | GAP |Ishibuchi99 | LogitBoost | SAP | MaxLogitBoost | GP |[SLAVE |MOGUL |Ishib-Hybrid | MR-GIM
aut 8,00 6,00 63,20 25,00 6,00 8,00 6,00 | 15,70 80,00 9,40 44,88
bpa 8,00 2,00 36,50 25,00 2,00 7,50 2,00| 5,80 220,00 13,20 40,58
cmc 8,00 3,00 81,80 25,00 3,00 8,00 3,00 4,70 783,40 6,40 54,04
col 8,00 2,00 80,30 25,00 2,00 7,80 2,00 3,30 2,20 3,80 19,57
gls 8,00 6,00 50,50 25,00 6,00 8,00 6,00 | 13,80 103,80 9,50 40,19
hc 8,00 2,00 72,90 25,00 2,00 8,00 2,00 7,10 158,00 18,40 19,14
hs 8,00 2,00 67,00 25,00 2,00 8,00 2,00| 8,40 153,00 14,90 21,11
irs 8,00 3,00 13,20 25,00 3,00 6,80 3,00| 3,70 66,90 14,90 52,67
pim 8,00 2,00 70,50 25,00 2,00 8,00 2,00| 9,60 448,20 11,90 28,39
son 8,00 2,00 54,00 25,00 2,00 1,00 2,00| 8,80 100,60 3,60 39,42
tao 8,00 2,00 15,60 25,00 2,00 7,50 2,00| 3,00 68,70 20,00 14,72
thy 8,00 3,00 29,10 25,00 3,00 7,90 3,00| 5,70 102,40 12,20 12,56
veh 8,00 4,00 81,50 25,00 4,00 8,00 4,00| 26,10 483,40 9,90 33,33
whbcd 8,00 2,00 45,80 25,00 2,00 7,80 2,00| 6,30 375,30 11,30 4,72

wdbc 8,00 2,00 45,70 25,00 2,00 7,90 2,00 4,70 306,20 9,50 3,69

wne 8,00 3,00 61,50 25,00 3,00 8,00 3,00 3,90 86,60 9,50 12,36
wphbc 8,00 2,00 31,10 25,00 2,00 8,00 2,00| 8,10 74,20 11,60 35,35
Promedio 8,00 2,82 52,95 25,00 2,82 7,42 2,82 8,16 212,52 11,18 28,04
Desv 0,00 1,33 22,19 0,00 1,33 1,68 1,33] 5,82 204,91 4,41 15,97

Tabla Anexol.3.

Cantidad de reglas extraidas por los algoritmos en cada base de datos



Variables por regla

Base de datos | AdaBoost | GAP |Ishibuchi99 | LogitBoost | SAP | MaxLogitBoost| GP | SLAVE | MOGUL | Ishib-Hybrid | MR-GIM
aut 16,45 28,75 2,97 13,52 3,00 18,44 6,27 | 5,69 25,00 12,80 66,34
bpa 3,59 148,30 1,58 3,70 5,05 4,22 3,35| 3,80 6,00 5,27 42,03
cmc 3,566 68,23 2,62 4,39 3,03 5,20 580 | 1,95 9,00 5,57 57,30
col 14,29 124,70 2,80 14,57 3,15 14,83 265 294 22,00 7,10 36,96
gls 3,83 15,97 2,41 4,70 3,32 6,86 3,63| 347 9,00 5,95 64,49
hc 6,96 20,05 3,17 6,82 5,35 6,48 9,25| 3,53 13,00 6,13 43,23
hs 7,08 106,55 3,41 6,91 5,00 6,73 495| 3,34 13,00 7,02 35,56
irs 1,74 13,63 1,16 1,90 3,90 2,45 247 121 4,00 3,70 63,33
pim 4,73 110,85 2,13 5,13 2,10 5,14 455 3,79 8,00 5,66 33,98
son 47,71 168,40 3,65 46,69 2,85 50,00 955| 6,31 60,00 34,12 53,37
tao 1,75 94,80 1,47 1,58 2,60 1,61 1,80 1,30 2,00 1,92 44,07
thy 3,21 66,30 1,39 2,78 4,63 3,67 230 2,31 5,00 4,26 30,23
veh 11,78 42,03 2,25 10,52 3,35 14,63 503| 6,41 18,00 9,12 73,40
whbcd 4,26 129,60 1,82 5,48 6,10 3,91 4,75| 3,29 9,00 5,40 62,37
wdbc 22,39 142,45 1,65 21,48 1,95 22,46 8,85| 3,48 30,00 15,34 32,69
wne 7,00 86,70 1,77 7,15 2,80 8,19 510 | 3,02 13,00 7,73 60,11
wphc 25,21 136,70 1,55 24,36 3,80 25,06 8,20 | 7,08 33,00 16,45 23,74

Promedio 10,91 88,47 2,22 10,69 3,65 11,76 521| 3,70 16,41 9,03 48,42
Desv 11,85 50,77 0,77 11,37 1,19 12,16 250 1,73 14,44 7,58 15,08

Tabla Anexol.4.

Cantidad de variables por regla de los algoritmos con cada base de datos



Condiciones

Base de datos | AdaBoost| GAP |Ishibuchi99 |LogitBoost | SAP | MaxLogitBoost| GP |SLAVE| MOGUL | Ishib-Hybrid | MR-GIM
aut 131,60 [172,50 187,50 338,00 [18,00 147,50 377,70 | 87,40 | 2000,00 120,30 40,49
bpa 28,70 | 296,60 60,90 92,60 10,10 31,70 588,20 | 21,80 | 1320,00 69,70 37,10
cmc 28,50 |204,70| 214,30 109,80 9,10 41,60 616,50 | 9,10 | 7050,60 36,40 51,39
col 114,30 [249,40| 225,10 364,20 6,30 115,70 173,40 9,70 48,40 33,00 16,85
gls 30,60 95,80 121,50 117,60 19,90 54,90 585,50 | 47,30 | 934,20 55,90 37,38
hc 55,70 40,10 231,90 170,50 ]10,70 51,80 564,10 | 24,80 | 2054,00 112,60 21,78
hs 56,60 213,10 228,90 172,70 10,00 53,80 563,30 | 27,60 | 1989,00 83,20 22,96
irs 13,90 40,90 15,50 47,40 11,70 16,70 526,70| 4,50 | 267,60 55,10 45,33
pim 37,80 221,70 151,00 128,30 4,20 41,10 646,50 | 35,90 | 3585,60 66,80 30,08
son 381,70 |336,80 197,80 1167,20 | 5,70 50,00 585,10 | 53,30 | 6036,00 119,20 33,17
tao 14,00 189,60 21,70 39,40 5,20 12,20 722,20 3,90 | 137,40 38,40 15,25
thy 25,70 198,90 40,40 69,40 13,90 29,00 411,70] 13,10 | 512,00 52,00 17,21
veh 94,20 |168,10 183,10 263,10 [13,40 117,00 569,80 | 160,60 | 8701,20 90,10 35,11
whbcd 34,10 | 259,20 99,40 137,10 (12,20 30,50 313,60 | 21,20 | 3377,70 60,20 15,59
wdbc 179,10 |284,90 75,40 537,10 3,90 177,40 570,80 | 15,40 | 9186,00 145,50 8,26
wne 56,00 |260,10 109,40 178,80 8,40 65,50 690,20 | 11,60 | 1125,80 73,10 19,10
wphc 201,70 |273,40 48,10 609,10 7,60 200,50 493,60 | 55,70 | 2448,60 194,10 35,86
Promedio 87,31 |206,22 130,11 267,19 |10,02 72,76 529,35| 35,46 | 2986,71 82,68 28,41
Desv 94,80 84,35 77,56 284,33 4,56 57,29 139,46 | 39,19 | 2971,36 43,35 12,26

Tabla Anexol.5.

Cantidad de condiciones de los algoritmos con cada base de datos




Anexo Il. Precision del modelo aprendido por cada algoritmo

g
3 g %
[} S o -
o S o 173
< a2 ) 3 w
< k=) m > =
n e} = o) =]
2 3 5 3 ) 5 s
3 o e} =Y =
5 = I g
= % s
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Anexo lll. Simplicidad y comprensibilidad del modelo aprendido por los algoritmos
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Anexo IV Valores ranking de los algoritmos para el Test de Friedman

Training
Bases de datos | AdaBoost GAP Ishibuchi99 | LogitBoost SAP MaxLogitBoost GP SLAVE MOGUL | Ishib-Hybrid | MR-GIM
aut 15,39 (11) | 51,81 (6) 70,13 (3) 53,49 (5)| 50,89 (7) 31,11 (10) 55,67 (4)| 82,66 (2)| 45,04 (9) 49 (8) | 94,3 (1)
bpa 71,62 (5)| 71,27 (6) 60,09 (11) 78,51 (2)| 68,59 (7) 73,62 (3)| 61,58 (10)| 65,44 (9)| 82,58 (1) 73,43 (4)| 66,7 (8)
cmc 53,1(4)| 49,75 (7) 45,01 (10) 58,39 (2)| 50,15 (6) 49,07 (8) 51,15 (5) | 25,96 (11)| 64,49 (1) 45,08 (9) | 54,1 (3)
col 66,36 (10) | 85,96 (4) 70 (9) 78,71 (5)| 85,97 (3) 71,08 (7) 86,14 (2)| 70,65 (8) 0(11) 76,58 (6) | 89,6 (1)
gls 46,51 (11)| 58,26 (8) 69,05 (5) 76,94 (3) 52,8 (9) 68,49 (6)| 52,63 (10)| 73,94 (4)| 77,37 (2) 66,05 (7)| 78,5 (1)
h-c 80,74 (6)| 78,25 (9) 87,45 (3) 95,45 (1)| 79,35 (8) 84,38 (4) 84,31 (5)| 80,42 (7)| 51,09 (11) 76,82 (10) 88 (2)
h-s 80,41 (7)| 81,06 (6) 88,76 (3) 96,04 (1)| 79,87 (8) 84,24 (4) 81,19 (5) | 78,85 (10) | 49,88 (11) 79,3 (9) 89 (2)
irs 96 (8)| 91,4(11) 95,62 (9) 98,66 (3)| 96,96 (5) 98,3 (4)| 92,07 (10)| 96,37 (7)| 99,33(1) 99,11 (2) | 96,4 (6)
pim 78,21 (5) | 76,59 (8,5) 69,9 (11) 83,37 (2) | 76,47 (10) 80,31 (3)| 76,59 (8,5)| 77,71(6)| 88,54 (1) 76,76 (7)| 79,7 (4)
son 47,32 (9)| 78,63 (3) 76,97 (5) 56,35 (7) | 76,22 (6) 46,63 (10) 77,88 (4)| 87,44 (2)| 36,11 (11) 54,28 (8) | 93,4 (1)
tao 82,31 (8)| 78,44 (11) 81,49 (10) 87,07 (3)| 86,95 (4) 86,75 (5) 82,37 (7)| 82,09(9)| 93,76 (1) 91,21 (2) | 82,6 (6)
thy 91,37 (7)| 90,49 (9)| 87,39 (10,5) 98,19 (2) | 90,69 (8) 95,61 (4)| 87,39 (10,5)| 93,95 (6)| 98,71 (1) 96,28 (3) | 94,1 (5)
veh 53,53 (8)| 56,06 (7) 64,45 (5) 70,38 (4) | 49,88 (11) 61,16 (6) 53,23 (9)| 75,64 (3)| 81,03 (2) 51,64 (10) 83 (1)
wbcd 93,61 (10) | 93,57 (11) 96,77 (7) 97,89 (1) | 94,25 (9) 97,58 (3) 96,85 (6)| 97,87 (2)| 95,71 (8) 97,09 (5)| 97,4 (4)
wdbc 69,02 (11)| 85,51 (9) 92,59 (6) 96,01 (2) | 80,02 (10) 93,24 (5) 94,86 (3)| 93,83 (4)| 90,75 (8) 91,47 (7)| 96,5 (1)
wine 96,34 (6)| 96,15 (8) 98,13 (3) 99,44 (1) | 96,21 (7) 98,69 (2)| 90,32 (10)| 97,82 (5)| 85,68 (11) 95,01 (9)| 97,9 (4)
wpbc 93,63 (2)| 91,76 (3) 77,55 (8) 100 (1) | 88,45 (4) 68,01 (10) 79,01 (7)| 85,63 (5)| 30,16 (11) 76,6 (9) | 80,1 (6)
Sum Rank 7,53 7,44 6,97 2,65 7,18 5,53 6,82 5,88 5,94 6,76 3,29

Tabla AnexolV.1.

Valores ranking del por ciento de clasificacién obtenido por los algoritmos con los conjuntos de datos de entrenamiento
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Test

Bases de datos | AdaBoost GAP Ishibuchi99 | LogitBoost SAP MaxLogitBoost GP SLAVE MOGUL | Ishib-Hybrid | MR-GIM
aut 12,23 (11) | 41,47 (7) 57,07 (3) 47,28 (5) 46,8 (6) 22,88 (10) | 51,66 (4)| 61,48 (2)| 28,04 (9) 38,5(8)| 69,6 (1)
bpa 64,06 (2) | 60,82 (6) 58,25 (10) 70,16 (1)| 63,49 (4) 62,59 (5) | 55,32 (11) | 60,53 (7)| 59,98 (8) 63,77 (3)| 58,4 (9)
cmce 51,39 (2)| 48,33 (4) 43,92 (7) 53,9 (1)| 49,01 (3) 46,17 (6) | 47,65 (5)| 24,31 (11)| 37,9 (10) 43,79 (8) | 42,2 (9)
col 66,64 (8)| 83,68 (4) 71,84 (5) 70,58 (7)| 83,97 (2) 71,47 (6)| 85,86 (1) | 63,02 (10) 0(11) 66,21 (9) | 83,9 (3)
gls 42,87 (11)| 54,35 (8) 59,88 (6) 67,02 (2)| 48,54 (9) 60,82 (4) | 44,99 (10) | 61,33 (3) 56,9 (7) 59,95 (5)| 69,5 (1)
h-c 74,88 (6)| 73,49 (7) 77,87 (2) 76,24 (5)| 76,88 (4) 73,27 (8)| 78,17 (1)| 72,24 (9)| 25,38 (11) 69,98 (10) | 77,8 (3)
h-s 74,07 (6,5)| 78,88 (1) 78,14 (3) 74,81 (5)| 74,07 (6,5) 78,15 (2) | 72,96 (8) 70 (9)| 19,63 (11) 69,63 (10) | 76,6 (4)
irs 96 (1,5) | 90,66 (10)| 95,33 (4,5)| 95,33 (4,5)| 95,33 (4,5) 95,33 (4,5) | 86,66 (11) 94 (9)| 94,67 (7) 96 (1,5) | 94,6 (8)
pim 72,78 (8)| 73,83 (4) 68,75 (11) 75,91 (1)| 72,53(9) 75(2)| 73,58 (5) 74,1 (3)| 70,98 (10) 73,45 (7)| 73,5 (6)
son 46,61 (9) | 61,07 (6) 61,59 (5) 51,95 (7)| 69,14 (4) 46,62 (8)| 70,69 (2)| 70,62 (3) 5,3 (11) 40,81 (10)| 72,5 (1)
tao 82,15 (7) | 76,15 (11) 81,19 (9) 87,02 (3)| 86,91 (4) 86,49 (5)| 82,82 (6)| 80,93 (10) 91,9 (1) 90,62 (2)| 81,5 (8)
thy 89,81 (7)| 88,78 (8) 87,04 (10) 96,25 (1)| 88,54 (9) 92,64 (4) | 85,49 (11) | 90,75 (6) | 93,03 (2,5) 93,03 (2,5) | 92,2 (5)
veh 50,36 (10) 52 (7) 61,47 (5) 64,41 (3)| 50,57 (9) 58,55 (6) | 48,68 (11) 66,3 (2)| 63,03 (4) 50,82 (8)| 68,5 (1)
whcd 91,58 (10) | 93,49 (7) 95,41 (6) 93,15(9)| 93,33 (8) 95,99 (4)| 95,71 (5) 96 (2)| 75,83 (11) 96 (3)| 96,4 (1)
wdbc 50,5 (11) | 81,89 (7) 92,56 (3) 72,79 (9)| 71,17 (10) 91,42 (5)| 93,15(2)| 91,56 (4)| 76,01 (8) 90 (6) | 93,5(1)
wne 94,29 (4) | 94,55 (3) 93,85 (5) 95,14 (2)| 95,85 (1) 93,82 (6) | 83,14 (10) | 92,09 (8)| 58,3 (11) 88,73 (9)| 93,3 (7)
wpbc 89,86 (2) | 88,23 (3) 76,35 (6) 96,63 (1)| 80,91 (4) 59,5 (10)| 76,83 (5)| 72,17 (8)| 5,78 (11) 70,78 (9)| 74,3 (7)
Sum Rank 6,82 6,06 5,91 3,91 5,71 5,62 6,35 6,24 8,44 6,53 4,41

Tabla AnexolV.2.

Valores ranking del por ciento de clasificacién obtenido por los algoritmos con los conjuntos de datos de prueba




Reglas

Bases de datos | AdaBoost | GAP |Ishibuchi99 | LogitBoost | SAP |MaxLogitBoost| GP SLAVE | MOGUL | Ishib-Hybrid | MR-GIM

aut 8(7,5)| 6(10) 63,2 (2) 25 (4)| 6 (10) 8(7,5)| 6(10)| 15,7 (5) 80 (1) 9,4 (6)| 44,88 (3)
bpa 8 (6)| 2(10) 36,5 (3) 25(4)| 2 (10) 75(7)| 2(10)| 5,8(8) 220 (1) 13,2(5)| 40,58 (2)
cmce 8 (5,5)| 3(10) 81,8 (2) 25 (4)| 3(10) 8(5,5)| 3(10)| 4,7(8)| 783,4(1) 6,4 (7)| 54,04 (3)
col 8(4)| 2(10) 80,3 (1) 25(2)| 2(10) 78(5)| 2(10)| 3,3(7) 2,2 (8) 3,8(6)| 19,57 (3)
gls 8(7,5)| 6(10) 50,5 (2) 25 (4)| 6 (10) 8(7,5)| 6(10)| 13,8(5)| 103,8(1) 9,5(6)| 40,19 (3)
h-c 8(6,5)| 2(10) 72,9 (2) 25 (3)| 2 (10) 8(6,5)| 2(10)| 7,1(8) 158 (1) 18,4 (5)| 19,14 (4)
h-s 8(7,5)| 2(10) 67 (2) 25 (3)| 2(10) 8(7,5| 2(10)| 8,4(6) 153 (1) 149 (5)| 21,11 (4)
irs 8 (6)| 3(10) 13,2 (5) 25(3)| 3(10) 6,8(7)| 3(10)] 3,7(8)| 66,9(1) 14,9 (4)| 52,67 (2)
pim 8(7,5)| 2(10) 70,5 (2) 25 (4)| 2 (10) 8(7,5)| 2(10)| 9,6(6)| 448,2(1) 11,9 (5)| 28,39 (3)
son 8(6)| 2(9) 54 (2) 254)| 2(9) 1(11)| 2@©)| 8,8(5)| 100,6(1) 3,6(7)| 39,42 (3)
tao 8 (6)| 2(10) 15,6 (4) 25(2)| 2 (10) 7,5(7)| 2(10) 3(8)| 68,7(1) 20 (3)| 14,72 (5)
thy 8 (6)| 3(10) 29,1 (2) 25 (3)| 3(10) 7,9(7)| 3(10)| 5,7(8)| 102,4 (1) 12,2(5)| 12,56 (4)
veh 8(7,5)| 4 (10) 81,5 (2) 25 (5)| 4 (10) 8(7,5)| 4(10)| 26,1 (4)| 483,4(1) 9,9(6)| 33,33(3)
whcd 8 (5)| 2(10) 45,8 (2) 25(3)| 2 (10) 78(6)| 2(10)| 6,3(7)| 375,3(1) 11,3 (4) 4,72 (8)
wdbc 8 (5)| 2(10) 45,7 (2) 25 (3)| 2 (10) 7,9(6)| 2(10)| 4,7(7)| 306,2 (1) 9,5 (4) 3,69 (8)
wne 8(6,5)| 3(10) 61,5 (2) 25 (3)| 3(10) 8(6,5)| 3(10)| 39(8)| 86,6(1) 9,5(5)| 12,36 (4)
wpbc 8(7,5)| 2(10) 31,1 (3) 25(4)| 2 (10) 8(75| 2(10)| 8,1(6)| 74,2(1) 11,6 (5)| 35,35(2)
Sum Rank 6,32| 9,94 2,35 341 9,94 7,03 9,94 6,71 1,41 5,18 3,76

Tabla AnexolV.3.

Valores ranking de la cantidad de reglas del modelo de aprendizaje de cada algoritmo




Variables por regla

Bases de datos | AdaBoost GAP Ishibuchi99 | LogitBoost SAP MaxLogitBoost GP SLAVE | MOGUL | Ishib-Hybrid | MR-GIM
aut 16,45 (5)| 28,75 (2) 2,97 (11) 13,52 (6) 3 (10) 18,44 (4)| 6,27 (8)| 5,69 (9) 25 (3) 12,8 (7) | 66,34 (1)
bpa 3,59 (9)| 148,3(1) 1,58 (11) 3,7(8)| 5,05 (5) 4,22 (6) | 3,35 (10) 3,8 (7) 6 (3) 5,27 (4) | 42,03 (2)
cmce 3,56 (8)| 68,23(1) 2,62 (10) 4,39 (7)| 3,03 (9) 5,2 (6) 5,8 (4)| 1,95 (11) 9(3) 557 (5)| 57,3(2)
col 14,29 (6) | 124,7 (1) 2,8 (10) 14,57 (5)| 3,15 (8) 14,83 (4)| 2,65(11)| 2,94 (9) 22 (3) 7,1 (7)| 36,96 (2)
gls 3,83(7)| 15,97 (2) 2,41 (11) 4,7 (6) | 3,32 (10) 6,86 (4)| 3,63(8)| 3,47 (9) 9 (3) 5,95 (5)| 64,49 (1)
h-c 6,96 (5)| 20,05 (2) 3,17 (11) 6,82 (6)| 5,35(9) 6,48 (7)| 9,25(4)| 3,53 (10) 13 (3) 6,13 (8) | 43,23 (1)
h-s 7,08 (4)| 106,55 (1) 3,41 (10) 6,91 (6) 5(8) 6,73 (7)| 4,95(9)| 3,34 (11) 13 (3) 7,02 (5) | 35,56 (2)
irs 1,74 (9)| 13,63 (2) 1,16 (11) 1,9 (8) 3,9 (4) 2,45 (7)| 2,47(6)| 1,21 (10) 4 (3) 3,7(5)| 63,33(1)
pim 4,73 (7)| 110,85 (1) 2,13 (10) 513(6)| 2,1(11) 514 (5)| 4,55(8)| 3,79 (9) 8 (3) 5,66 (4)| 33,98 (2)
son 47,71 (5)| 168,4 (1) 3,65 (10) 46,69 (6) | 2,85 (11) 50 (4)| 9,55(8)| 6,31(9) 60 (2) 34,12 (7) | 53,37 (3)
tao 1,75 (7) 94,8 (1) 1,47 (10) 1,58 (9) 2,6 (3) 1,61 (8) 1,8(6)| 1,3(11) 2(4) 1,92 (5) | 44,07 (2)
thy 3,21 (7) 66,3 (1) 1,39 (11) 2,78 (8)| 4,63 (4) 3,67(6)| 2,3(10)| 2,31(9) 5 (3) 4,26 (5)| 30,23 (2)
veh 11,78 (5)| 42,03 (2) 2,25 (11) 10,52 (6) | 3,35 (10) 14,63 (4)| 5,03(9)| 6,41 (8) 18 (3) 9,12 (7)| 73,4(1)
whcd 4,26 (8)| 129,6 (1) 1,82 (11) 5,48 (5) 6,1 (4) 391(09)| 4,75(7)| 3,29 (10) 9 (3) 5,4 (6)| 62,37 (2)
wdbc 22,39 (5)| 142,45 (1) 1,65 (11) 21,48 (6) | 1,95 (10) 22,46 (4)| 8,85(8)| 3,48(9) 30 (3) 15,34 (7) | 32,69 (2)
wne 7(7) 86,7 (1) 1,77 (11) 7,15 (6) | 2,8 (10) 8,19 (4) 51(8)| 3,02 (9) 13 (3) 7,73 (5) | 60,11 (2)
wpbc 25,21 (3)| 136,7 (1) 1,55 (11) 24,36 (5)| 3,8 (10) 25,06 (4) 8,2(8)| 7,08 (9) 33 (2) 16,45 (7) | 23,74 (6)
Sum Rank 6,29 1,29 10,65 6,41 8,00 5,47 7,76 9,35 2,94 5,82 2,00

Tabla AnexolV.4.

Valores ranking de la cantidad de variables por regla del modelo de aprendizaje de cada algoritmo
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Condiciones

Bases de datos | AdaBoost GAP _ |Ishibuchi99 | LogitBoost SAP MaxLogitBoost GP SLAVE MOGUL | Ishib-Hybrid | MR-GIM

aut 131,6 (7)| 172,5 (5) 187,5 (4) 338 (3) 18 (11) 1475@®6)| 377,7(2)| 87,4(9)| 2000 (1) 120,3 (8) | 40,49 (10)
bpa 28,7 (9) | 296,6 (3) 60,9 (6) 92,6 (4)| 10,1 (11) 31,7(8)| 588,2(2)| 21,8(10)| 1320(1) 69,7 (5) 37,1 (7)
cmc 28,5 (9) | 204,7 (4) 214,3 (3) 109,8 (5)| 9,1 (10,5) 41,6 (7)| 616,5(2)| 9,1(10,5)| 7050,6 (1) 36,4 (8)| 51,39 (6)
col 114,3 (6) | 249,4 (2) 225,1 (3) 364,2(1)| 6,3(11) 115,7(5)| 173,4(4)| 9,7 (10) 48,4 (7) 33(8)| 16,85(9)
gls 30,6 (10)| 95,8 (5) 121,5 (3) 117,6 (4)| 19,9 (11) 549 (7)| 5855(2)| 47,3(8)| 934,2(1) 55,9 (6)| 37,38(9)
h-c 55,7 (6) | 40,1 (8) 231,9 (3) 170,5 (4)| 10,7 (11) 51,8(7)| 564,1(2)| 24,8(9)| 2054(1) 112,6 (5)| 21,78 (10)
h-s 56,6 (7) | 213,1 (4) 228,9 (3) 172,7 (5) 10 (11) 53,8(8)| 563,3(2)| 27,6(9)| 1989 (1) 83,2 (6) | 22,96 (10)
irs 13,9 (9)| 40,9 (6) 15,5 (8) 47,4 (4)| 11,7 (10) 16,7(7)| 526,7(1)| 4,5(11)| 267,6(2) 55,1 (3)| 45,33(5)
pim 37,8 (8) | 221,7 (3) 151 (4) 128,3(5)| 4,2(11) 41,1 (7)| 646,5(2)| 35,9(9)| 3585,6 (1) 66,8 (6) | 30,08 (10)
son 381,7 (4) | 336,8 (5) 197,8(6)| 1167,2(2)| 5,7 (11) 50(9)| 585,1(3)| 53,3(8)| 6036(1) 119,2 (7)| 33,17 (10)
tao 14 (8) | 189,6 (2) 21,7 (6) 39,4 (4)| 5,2(10) 122 9)| 722,2(1)| 3,9(11)| 137,4(3) 38,4 (5)| 15,25 (7)
thy 25,7 (8) | 198,9 (3) 40,4 (6) 69,4 (4)| 13,9 (10) 29 (7)| 411,7(2)| 13,1 (11) 512 (1) 52 (5)| 17,21 (9)
veh 94,2 (8) | 168,1 (5) 183,1 (4) 263,1(3)| 13,4 (11) 117 (7)| 569,8(2)| 160,6 (6)| 8701,2 (1) 90,1 (9) | 35,11 (10)
whcd 34,1 (7)| 259,2 (3) 99,4 (5) 137,1 (4)| 12,2 (11) 30,5(8)| 313,6(2)| 21,2(9)| 3377,7(1) 60,2 (6) | 15,59 (10)
wdbc 179,1 (5) | 284,9 (4) 75,4 (8) 537,1(3)| 3,9(11) 177,4(6)| 570,8(2)| 15,4(9)| 9186 (1) 1455 (7)| 8,26 (10)
wne 56 (8) | 260,1 (3) 109,4 (5) 178,8 (4)| 8,4(11) 65,5(7)| 690,2(2)| 11,6 (10)| 1125,8 (1) 73,1 (6) 19,1 (9)
wpbc 201,7 (5) | 273,4 (4) 48,1 (9) 609,1(2)| 7,6(11) 200,5(6)| 493,6 (3)| 55,7(8)| 2448,6 (1) 194,1 (7)| 35,86 (10)
Sum Rank 7,29 4,06 5,06 3,59 10,79 7,12 2,12 9,26 1,53 6,29 8,88

Tabla AnexolV.5.

Valores ranking de la cantidad de condiciones del modelo de aprendizaje de cada algoritmo.

Xl




