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Resumen

El uso de Sistemas de Clasificacién Basa-
dos en Reglas Difusas es bien conocido y
tiene multitud de aplicaciones actualmente.
No obstante, los problemas de clasificacién
pueden ser complejos, y esta complejidad ha
sido tipificada y medida por diversos autores.
La capacidad de prediccién de un clasificador,
y por tanto de un Sistema de Clasificacién
Basado en Reglas Difusas, posee una fuerte
dependencia con la complejidad inherente de
los datos usados.

En este trabajo presentamos un estudio pre-
liminar sobre el comportamiento de los sis-
temas de clasificaciéon basados en reglas di-
fusas para la medida de complejidad de-
nominada "razén discriminante de Fisher”.
Queremos estudiar en que medida las me-
didas de complejidad nos pueden apor-
tar conocimiento a priori sobre el compor-
tamiento de los sistemas basados en reglas di-
fusas para estos problemas. Para ello comen-
zamos con esta primera medida y con un con-
junto de bases de datos artificiales que se han
generado para disponer de valores de la me-
dida de Fisher en todo su rango, que nos
permiten extraer unas primeras conclusiones
y plantear diferentes trabajos a realizar de
cara a tener un completo estudio para esta
medida.

Palabras Clave: Clasificadores, Medidas de
Complejidad, Medidas de Solapamiento, Sis-
temas de Clasificacién Basados en Reglas Di-
fusas.
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1 INTRODUCCION

Los Sistemas de Clasificacion Basados en Reglas
Difusas (SCBRD) [4] son métodos de clasificacién
que emplean reglas difusas para representar el
conocimiento. Los SCBRDs se encuentran muy ex-
tendidos en la actualidad, con numerosas aplicaciones
y estudios de su comportamiento y efectividad [9].

En la literatura especializada existen precedentes re-
cientes que intentan caracterizar los datos sobre los
que trabaja un método de clasificacién utilizando las
llamadas medidas de complejidad [1, 8]. Las medi-
das de complejidad se han aplicado en anélisis simi-
lares para algunos Sistemas de Clasificacién que toman
como base las medidas de Ho y Basu[l]. Entre ellos
podemos encontrar seleccién de caracteristicas [6] y
algoritmos de induccién de reglas[11, 3]. Sénchez et
al. [16] analizan el efecto de la complejidad de datos
en un clasificador K-Vecinos mas Cercanos. Sin em-
bargo, no se ha aplicado ningin anélisis de este tipo a
los SCBRDs.

Para efectuar este estudio preliminar utilizaremos una
medida de complejidad para el solapamiento de las
clases [8]: La razén discriminante de Fisher. Quer-
emos analizar la relacion existente entre los resulta-
dos obtenidos por los SCBRD y los valores de esta
medida de solapamiento. Para ello, hemos analizado
el comportamiento de modelos SCBRDs sencillos con-
siderando conjuntos de datos generados de acuerdo a
la medida establecida en [8]. A su vez, lo hemos com-
parado con un algoritmo clasico de clasificacién como
es C4.5 [15], de forma que sea posible ver las diferencias
entre modelos de clasificacién de diferentes familias.

Esta contribucién se organiza de la siguiente manera.
En la Seccién 2 se describen los SCBRDs, y en partic-
ular el modelo usado en nuestro estudio. En la Seccién
3 se define y describe la medida de solapamiento que
emplearemos. Asimismo, en la Seccién 4 se establece
el marco experimental y los resultados obtenidos. Fi-
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nalmente, en la Seccién 5 expresamos las conclusiones
de nuestro trabajo.

2 SISTEMAS DE CLASIFICACION
BASADOS EN REGLAS DIFUSAS

Un SCBRDs estd compuesto por una Base de
Conocimiento (BC) y un Motor de Razonamiento Di-
fuso (MRD) que, utilizando la informacién de la BC,
determina una clase para cualquier patrén de datos
admisible que llegue al sistema. La potencia del ra-
zonamiento aproximado reside en la posibilidad de
obtencién de un resultado (una clasificacién) incluso
cuando no tengamos compatibilidad exacta (con grado
1) entre el ejemplo y el antecedente de las reglas.

2.1 Base de Conocimiento

La BC esté formada por dos componentes:

e La Base de Datos (BD), que contiene la definicién
de los conjuntos difusos asociados a los términos
lingiifsticos utilizados en la Base de Reglas.

e La Base de Reglas (BR), formada por un conjunto
de reglas de clasificacion

R:{Rla"'aRL} (1)
En nuestro caso vamos a utilizar reglas difusas
con una clase y un grado de certeza asociado a la
clasificacién para esa clase en el consecuente.

Rp: SiXjesAVy ...y Xyes Ak
entonces Y es C; con grado 1y, 2)
Donde Xi,...,Xxy son las variables asociadas
a los diferentes atributos del sistema de clasifi-
cacién, A¥ ..., A’fv son las etiquetas lingiiisticas
utilizadas para discretizar los dominios continuos
de las variables, e Y es la variable que indica la
clase C; a la cual pertenece el patrén. rj es el
grado de certeza asociado a la clasificacién de la
clase C; para los ejemplos pertenecientes al sube-
spacio difuso delimitado por el antecedente de la
regla.

2.2 Motor de Razonamiento Difuso

El MRD es un procedimiento de inferencia que uti-
liza la informacién de la BC para predecir una clase
ante un ejemplo no clasificado. Tradicionalmente en
la literatura especializada [5] se ha utilizado el MRD
del maximo, también denominado MRD clasico o de la
regla ganadora, que considera la clase indicada por una
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sola regla teniendo en cuenta el grado de asociacién del
consecuente de la regla sobre el ejemplo. Otros MRD
que combinan la informacién aportada por todas las
reglas que representan el conocimiento de la zona a la
que pertenece el ejemplo se estudian en [5]. En este
trabajo utilizaremos,el MRD clésico.

A continuacién presentamos el modelo general de ra-
zonamiento difuso que combina la informacién propor-
cionada por las reglas difusas compatibles con el ejem-
plo.

En el proceso de clasificacion del ejemplo e =
(e1,...,en), los pasos del modelo general de un MRD
son los siguientes:

1. Calcular el grado de emparejamiento del
ejemplo con el antecedente de las reglas.

2. Calcular el grado de asociacion del ejem-
plo a la clase consecuente de cada regla
mediante una funcién de ponderaciéon en-
tre el grado de emparejamiento y el grado
de certeza de la regla con la clase asociada.

3. Determinar el grado de asociacion del ejem-
plo con las distintas clases.

4. Clasificacién. Para ello aplicaremos una funcién
de decisién F sobre el grado de asociacion del
ejemplo con las clases que determinard, en base
al criterio del maximo, la etiqueta de clase v a la
que corresponda el mayor valor.

En el punto (3) es donde se distinguen los dos métodos
mencionados.

2.3 Algoritmo de Wang y Mendel aplicado a
problemas de clasificacién

Para nuestra experimentacién hemos utilizado la ex-
tensién del Algoritmo de Wang y Mendel [19] a prob-
lemas de clasificacién realizada por Chi et al.[4]. Este
método de diseno de SCBRDs determina las relaciones
entre las variables del problema y establece una corre-
spondencia entre el espacio de caracteristicas y el de
clases en un proceso que sigue esta serie de pasos:

1. FEstablecimiento de las particiones lingiiisticas.
Una vez determinado el dominio de variacién de cada
caracteristica X;, se determinan las particiones di-
fusas.

2. Generacion de una regla difusa para cada ejemplo
el = (ef,... ef Ch). Para ello es necesario:

2.1 Calcular los grados de pertenencia del ejemplo e”
a las distintas regiones difusas.
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2.2 Asignar el ejemplo e” a la regién difusa con mayor
grado de pertenencia.

2.3 Generar una regla para el ejemplo, cuyo an-
tecedente estd determinado por la regién difusa
seleccionada y con la etiqueta de clase del ejem-
plo en el consecuente.

2.4 Calcular el grado de certeza. Para ello se determi-
nard el cociente S; /.S, siendo S; la suma del grado
de pertenencia de los ejemplos de entrenamiento
de la clase C; a la region difusa determinada por
el antecedente de la regla, y S la suma del grado
de pertenencia a la misma regiéon de todos los
ejemplos independientemente de la clase a la que
pertenezcan.

3 MEDIDAS DE COMPLEJIDAD

Los problemas de clasificacién pueden ser dificiles por
tres razones diferentes:

e Ciertos problemas son conocidos por tener un er-
ror de Bayes no nulo [7]. Algunas clases pueden
ser ambiguas intrinsecamente o debido a medidas
incorrectas de los atributos.

e Algunos problemas pueden presentar limites de
decisién complejos, por lo que no se puede ofrecer
una descripcién compacta de los mismos [16].

e Muestras de tamano reducido y la dispersién in-
ducida por la alta dimensionalidad afecta a las
reglas [13, 14].

El uso de medidas es reciente. En [8] Ho y Basu definen
medidas de complejidad para conjuntos de datos de
dos clases. Singh en [17] ofrece una revisién de medidas
de complejidad y propone dos méas. Sotoca et al. en
[18] extienden algunas medidas de Ho y Basu para
problemas multiclase. Para ello, analizan las medidas
generalizadas en dos problemas clasicos de Seleccién
de Prototipos.

En nuestro estudio, a partir de las medidas de Ho y
Basu [8] hemos empleado la razén discriminante de
Fisher. Se trata de una medida geométrica de sola-
pamiento, cuya versiéon mas sencilla indicada por Ho
y Basu calcula cémo de separadas estan dos clases de
acuerdo a una caracteristica en concreto. Compara la
diferencia entre la media de las clases con la suma de
la varianza de las clases. La razon discriminante de
Fisher para un atributo se define como:

. 2
= ®
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donde 1, po, 01 y 02 son las medias y varianzas de las
dos clases respectivamente. Calculamos f para cada
uno de los atributos y se toma el méximo como la
medida F1. Valores pequenos indican que las clases
tienen un alto grado de solapamiento. Las Figuras 1 a
4 muestran un ejemplo ilustrativo generado artificial-
mente con 2 variables en el rango [0.0, 1.0] y dos clases
como ejemplo.
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4 ESTUDIO EXPERIMENTAL

En esta seccién describiremos los datos y metodologia
usadas en la experimentacién de nuestro estudio. Se
mostraran los resultados obtenidos y se analizaran
obteniendo conclusiones en base a los mismos para
cada una de las medidas de complejidad consideradas.

4.1 Marco Experimental

Para comprobar el comportamiento del método de Chi
con diferentes valores de la medida F1, hemos em-
pleado una serie de conjuntos de datos. Hemos con-
siderado tres tipos de conjuntos de datos: con 2, 4
y 8 atributos de entrada. Cada tipo consta de cien
conjuntos de datos distintos, en los cuales se incre-
menta progresivamente el valor de la medida F1, para
un total de 300 conjuntos de datos. Estos conjuntos
de datos disponen de atributos reales de entrada en
el rango [0.0,1.0], y un atributo nominal de salida con
dos posibles etiquetas diferentes (clases), existiendo un
total de 100 ejemplos por conjunto de datos. De es-
tos 100 ejemplos, hay 50 ejemplos para cada clase. En
nuestros conjuntos, la medida F1 esta en el intervalo
[0.699, 74.1]. Partimos de una distribucin de ejemplos
no totalmente ruidosa, cuyo valor F1 es 0.699. Con-
forme aumenta el valor de la medida de solapamiento,
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las clases estaran identificadas por atributos menos so-
lapados.

Para realizar un estudio comparativo vamos a utilizar
un modelo de validacién cruzada de orden 5 (5-fcv).
Los métodos de clasificacién se han ejecutado en cada
uno de los 100 conjuntos de datos, de 2, 4 y 8 atributos,
con este método de validacién. La media de las tasas
de acierto de las 5 particiones se toma como medida
significativa del rendimiento del modelo.

Los modelos SCBRD empleados para medir y com-
parar su rendimiento son dos: un SCBRD Chi con 3
etiquetas por atributo y un SCBRD Chi con 5 etique-
tas por atributo. Para los modelos de Chi empleare-
mos como forma de combinacion del grado de empare-
jamiento y del grado de certeza la T-norma producto.
El tipo de inferencia sera el método clésico de la regla
ganadora.

Asimismo, y con el fin de comparar con otro algoritmo
clasico en el ambito de clasificacion de diferente natu-
raleza, hemos realizado el mismo estudio con los mis-
mos datos y particiones para el arbol de decisién C4.5
[15]. Esto permitird comprobar si los SCBRDs tienen
comportamientos diferenciados con otras familias de
clasificadores.

4.2 Resultados para F1: Razon discriminante
de Fisher

El porcentaje de acierto en clasificacién tanto en en-
trenamiento como en test para la medida F1 y cada
uno de los tipos de conjuntos (con 2,4 y 8 atributos)
se encuentra reflejado en las Figuras 5 a 7.
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Figura 5: Porcentaje de acierto para F1 con 2 atr.

Para valores bajos de la medida F1 (alto sola-
pamiento), tanto C4.5 como Chi con 3 etiquetas tienen
un porcentaje de acierto bajo en entrenamiento, mien-
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Figura 7: Porcentaje de acierto para F1 con 8 atr.

tras que Chi con 5 etiquetas obtiene mejores resulta-
dos, con motivo del sobre-aprendizaje que se produce,
por el alto nimero de reglas. Conforme el valor de F1
aumenta los tres métodos son capaces de mejorar su
porcentaje de acierto en entrenamiento. En test para
F1 queda patente que el valor en test mejora cuando
aumenta la separabilidad. Para valores bajos de la
medida el porcentaje de acierto en test es bajo.

En las Figuras 8 a 10 se ha dispuesto la cantidad de
nodos de C4.5 y de reglas de los métodos de Chi para
cada conjunto de datos (ordenados segin F1 de forma
ascendente) segin el ntimero de atributos. Mientras
que C4.5 disminuye el niimero de reglas al aumentar el
valor de F1, los métodos de Chi mantienen un niimero
alto de reglas para cubrir los ejemplos separados. Este
alto niimero de reglas para Chi con 5 etiquetas es otro
indicativo de su sobre-aprendizaje, sobre todo en el
caso de 8 atributos donde siempre tiene 80 reglas (una
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Figura 9: Evolucion de reglas y nodos para 4 atributos

regla por ejemplo de entrenamiento). Chi con 3 eti-
quetas aumenta el nimero de reglas conforme aumenta
también el nimero de atributos. C4.5 no obstante, ob-
tiene siempre un nimero bajo de reglas sin importar
el niimero de atributos considerado.

El uso de métodos de seleccién de caracteristicas
podria evitar el aumento del nimero de reglas (sobre
todo en el caso de un alto ntimero de atributos), puesto
que C4.5 es capaz de seleccionar los atributos intere-
santes en su entrenamiento y es capaz de simplificar el
numero de reglas que produce.

4.3 Anadlisis de seleccién de caracteristicas
para F1: Razén discriminante de Fisher

Hemos analizado todas las combinaciones posibles de

atributos a la hora de entrenar y evaluar los mode-
los Chi de 3 y 5 etiquetas para la medida F1 con la
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Figura 10: Evolucién de reglas y nodos para 8 atribu-
tos

variante de 8 atributos. La mejor combinacion se es-
tablece en base a dos criterios posibles: la que mejor
precision en entrenamiento tenga o la que mejor acierto
en test ofrezca. De esta manera comprobamos el cri-
terio del SCBRD de Chi para elegir la combinacion de
atributos que considera éptima con el mejor valor de
entrenamiento (notada como [Mejor Entren.]), frente
a la que realmente seria 6ptima (notada como [Mejor
Test]) que obtiene mejor valor en test. Los resultados
se encuentran en la Figura 11 para Chi con 3 etiquetas
y en la Figura 12 para Chi con 5 etiquetas.

Entren. [Mejor Entren.] Chi 3 etiq. === Test [Mejor Entren.] Chi 3 etig.

Entren. [Mejor Test] Chi 3 etig. ~ weseeeeee Test [Mejor Test] Chi 3 etig

Figura 11: Porcentaje de acierto de Chi 3 etiq. para
F1 con la mejor combinacién de atributos

La combinacién obtenida por el mejor entrenamiento
ofrece sobre-aprendizaje para Chi con 5 etiquetas para
este nimero de atributos, pero no en Chi con 3 etique-
tas. FEl sobre-aprendizaje de Chi con 5 etiquetas se
ve paliado con la mejor combinacién de atributos para
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Figura 12: Porcentaje de acierto de Chi 5 etiq. para
F1 con la mejor combinacién de atributos

test, donde el valor de entrenamiento es similar al de
Chi con 3 etiquetas para esta mejor combinacién de
atributos, y siempre por debajo del propio valor de
test.

La combinacién para el mejor entrenamiento produce
valores de acierto en entrenamiento més altos, y siem-
pre superiores a la combinacién éptima para test. El
porcentaje de acierto en test para ambos criterios es
similar para ambos métodos, aunque el de la combi-
nacion 6ptima para test siempre es ligeramente mejor.
Las razones de esta diferencia en entrenamiento pode-
mos encontrarlas en la Figura 13, donde se muestra
el niimero de medio de atributos para el cual cada es-
trategia (mejor entrenamiento o mejor test) ha sido
optima para cada uno de los 100 conjuntos de datos.

7
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[Mejor Entren.] Chi 3 etiqg.

[Mejor Entren.] Chi 5 etiq.

e [Mejor Test] Chi3 etig. =~ sewesem [Mejor Test] Chi 5 etig.

Figura 13: Media de atributos usados para F1 con 8
atr. con cada estrategia
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Chi con 3 etiquetas emplea un mayor nimero de atrib-
utos que Chi con 5 etiquetas. Sin embargo, con la
estrategia que obtendria el mejor valor de test se apre-
cia el hecho de que Chi con 3 etiquetas necesita menos
atributos que Chi con 5 etiquetas (llegando incluso a
usar sélo un atributo). Para obtener el mejor valor de
test siempre se emplea un menor nimero de etique-
tas que para obtener el mejor porcentaje de acierto en
entrenamiento. Ademds, observamos que se dismin-
uye la necesidad de utilizar todas las variables cuando
nos alejamos de los valores bajos de la funcién F1
para ambas estrategias, esto permite evitar el sobre-
aprendizaje y reafirma la necesidad de utilizar algo-
ritmos de seleccion de caracteristicas dentro del pro-
ceso de aprendizaje. Puede ser interesante el uso
de métodos de seleccién de caracteristicas basados en
técnicas de filtro. No obstante, emplear la precisién del
SCBRD Chi en entrenamiento para obtener la combi-
nacién 6ptima no es adecuado, y se plantea la necesi-
dad de usar otros criterios.

5 CONCLUSIONES

En este trabajo se realiza un primer estudio sobre
la influencia de la medida de complejidad llamada
razén discriminante de Fisher para analizar el com-
portamiento de los SCBRDs. Observamos que el
solapamiento de las clases (valor de F1 bajo) pro-
duce sobre-aprendizaje si utilizamos muchas etiquetas
por variables (en este estudio 5 frente a 3) y que se
mejora el comportamiento cuando aumenta el valor
de F1 y por tanto la separabilidad de las clases. Esta
primera experimentacién también muestra que cuando
aumenta la separabilidad puede ser conveniente el uso
de técnicas de seleccion de caracteristicas, y que para
evitar el sobre-aprendizaje puede ser conveniente que
estas técnicas sean de filtro.

Hemos de destacar que éste es un estudio muy prelim-
inar donde hemos trabado con bases de datos artifi-
ciales con un numero de variables fijo en 5, un niimero
fijo de instancias y cuatro clases. Este estudio es nece-
sario extenderlo a bases de datos con diferente niimero
de variables, instancias y clases, para poder obtener
mas informacién sobre la utilidad de la medida F1.

Como trabajo a realizar para mejorar este estudio, es-
tamos abordando los siguientes estudios:

a) Analizar el uso de técnicas de filtro, como los
métodos LVF [12] y MIFS [2].

b) Analizar el comportamiento d e varios métodos de
aprendizaje de reglas difusas, en particular aque-
llos que incluyan las seleccién de caracteristicas
dentro de las propias reglas, como el método prop-
uesto en [10].
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Estudiar posibles extensiones de la medida F1
atendiendo a otros parametros como son el
numero de instancias, variables y clases que in-
tervienen en el problema.

Finalmente hemos de indicar que extenderemos el pre-
sente estudio a otras medidas de complejidad presentes
en la literatura especializada.
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