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Resumen. En este trabajo se propone un método para seleccionar las
variables mas relevantes a la hora de construir un Sistema de Clasificacién
Basado en Reglas Difusas para problemas con datos no balanceados, una
situacion que esta presente en numerosos problemas reales en los que la
distribucién de clases no es uniforme. El objetivo de esta propuesta es
obtener un sistema de complejidad reducida y con una buena tasa de
clasificacién utilizando un algoritmo genético para seleccién de carac-
teristicas y un método simple para la generacién de las reglas difusas.
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1 Introduccion

En el entorno de los problemas de clasificacién, un conjunto de datos no balan-
ceado es aquel en el que el nimero de instancias para cada una de las clases
difiere mucho entre ellas. Ademas, la clase menos representada suele ser la que
tiene mas interés desde el punto de vista del proceso de aprendizaje. Los datos
no balanceados aparecen en muchos problemas reales de clasificacién, algunos
ejemplos son el reconocimiento facial [1], control de riesgos [2] y aplicaciones
médicas [3].

En este trabajo nos centraremos en problemas de clasificacién binarios no
balanceados con un alto porcentaje de no balanceo. Para disenar el clasificador
utilizaremos Sistemas de Clasificacién Basados en Reglas Difusas (SCBRDs), que
es una herramienta muy utilizada en el campo del aprendizaje automatico ya que
proporcionan modelos interpretables para el usuario final [4]. Trabajos recientes
han demostrado que los SCBRDs tienen un buen comportamiento trabajando
con conjuntos de datos no balanceados [5].

Un SCBRD tiene dos componentes principales: el Sistema de Inferencia y la
Base de Conocimiento (BC). En un SCBRD lingiiistico, la BC estd compuesta
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de la Base de Reglas (BR), constituida por el conjunto de reglas difusas y la
Base de Datos (BD), que contiene las funciones de pertenencia de las particiones
difusas asociadas a las variables de entrada. Si no existe informacién experta
sobre el problema a resolver, es necesario utilizar algtin proceso de aprendizaje
automatico de la BC a partir de ejemplos.

Por otro lado, en bastantes problemas de clasificacién el elevado niimero de
variables conlleva que la BR tenga un gran ntimero de reglas y, por tanto, no sea
demasiado interpretable, o incluso el SCBRD puede presentar un cierto grado
de sobreaprendizaje. Este problema se puede solucionar reduciendo el niimero de
reglas de la BR o seleccionando las caracteristicas mas relevantes. Los métodos
de reduccion de reglas tienen problemas cuando la dimensién del problema es
muy grande o cuando existe un elevado nimero de ejemplos. Para estos casos es
mas aconsejable un proceso de seleccién de caracteristicas previo al proceso de
aprendizaje del SCBRD o durante dicho proceso [6].

Nuestro principal objetivo es analizar la importancia de la seleccion de ca-
racteristicas en problemas de clasificacién con datos altamente no balanceados,
para lo que desarrollaremos un proceso de aprendizaje evolutivo que nos permita
obtener un SCBRD. Dicho proceso emplea un Algoritmo Genético (AG) para
seleccionar las variables relevantes y utiliza un método clasico para derivar la
BR, el algoritmo propuesto en [7] (método de Chi en adelante). Los resultados
obtenidos se comparardn con dos métodos sin seleccién de variables: el men-
cionado método de Chi ademéas de otro modelo de clasificacién no basado en
reglas difusas, C4.5 [8], un algoritmo de drboles de decisién que se ha utilizado
como referencia en el dmbito de problemas con datos no balanceados [9-11].

Para el estudio experimental hemos seleccionado una amplia coleccién de
conjuntos de datos con alto grado de no balanceo obtenidos del repositorio UCI
[12]. Con el propésito de trabajar adecuadamente con datos no balanceados, uti-
lizamos una técnica de preprocesamiento, “Synthetic Minority Over-Sampling
TEchnique” (SMOTE) [13], que balancea los ejemplos del conjunto de entre-
namiento entre las dos clases. Ademds, se llevard a cabo un estudio estadistico
utilizando tests no paramétricos para comprobar si existen diferencias significa-
tivas entre los resultados obtenidos [14-16].

El trabajo esta estructurado de la siguiente manera. Primero, en la Seccién 2
se realiza una introduccién a los problemas que plantean los conjuntos de datos
no balanceados, describiendo sus caracteristicas, cémo se puede trabajar con ellos
y las métricas que se emplean en dicho campo. A continuaciéon, en la Seccién 3
presentaremos los aspectos fundamentales del método que se propone. La seccién
4 muestra el estudio experimental realizado. Finalmente, las conclusiones de este
trabajo se exponen en la Seccién 5.

2 Conjuntos de datos no balanceados en Clasificacion

El aprendizaje a partir de datos no balanceados es un tema importante que ha
aparecido recientemente en el &mbito del aprendizaje automdtico [17]. Su impor-
tancia radica en que estd presente en bastantes problemas reales de clasificacién.
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Concretamente, nos referimos a conjuntos de datos no balanceados cuando la
distribucién de clases no es uniforme, por lo que el ntimero de ejemplos que re-
presenta a una de las clases es mucho menor que en las otras clases, ademas de
que la caracterizacion de esa clase suele tener un mayor interés practico.

Los algoritmos clésicos para clasificacion a partir de ejemplos suelen favorecer
a la clase mayoritaria (con un mayor numero de ejemplos), ya que las reglas
que clasifican correctamente un mayor niimero de ejemplos son seleccionadas en
el proceso de aprendizaje al aumentar la métrica considerada (que suele estar
basada en el porcentaje de ejemplos bien clasificados). Por tanto, las instancias
de la clase minoritaria son mal clasificadas con una frecuencia mayor que las que
pertenecen a la clase mayoritaria [18]. Otra caracteristica importante de este tipo
de problemas son los “small disjuncts”, que consisten en una concentracién de
datos de una tnica clase en un pequeno espacio del problema siendo rodeada por
ejemplos de la clase contraria, [19]; este tipo de regiones son dificiles de detectar
para la mayoria de algoritmos de aprendizaje. Ademds, otro de los principales
problemas de los conjuntos de datos no balanceados es el solapamiento entre
ejemplos de la clase mayoritaria y de la clase minoritaria [20].

Existen diferentes grados de no balanceo entre los datos. En este trabajo
utilizamos el “imbalance ratio” (IR) [21] para distinguir las diferentes categorias.
Se define como la razén entre el nimero de ejemplos de la clase mayoritaria y
el nimero de ejemplos de la clase minoritaria. Consideraremos que un conjunto
de datos presenta un alto grado de no balanceo cuando su IR es mayor que 9
(menos de un 10% de instancias de la clase minoritaria).

En un trabajo previo sobre este tema [5], se analiz6 el efecto de utilizar
métodos de preprocesamiento de datos antes de aprender el SCBRD, compro-
bando el buen comportamiento de los métodos de sobremuestreo, especialmente
la metodologia SMOTE [13], por lo que serd empleada para los experimentos de-
sarrollados en esta contribucién. Basicamente, SMOTE trata de construir nuevos
ejemplos de la clase minoritaria por interpolacién entre varios ejemplos de dicha
clase que se encuentran proximos. De esta manera, se evita el problema del so-
breaprendizaje y las fronteras de decisién para la clase minoritaria se desplazan
algo mas dentro del espacio de la clase mayoritaria.

La mayoria de propuestas para aprendizaje automatico de clasificadores uti-
lizan alguna medida de precisién del modelo como el porcentaje de ejemplos
bien clasificados. Sin embargo, ese tipo de medidas pueden llevar a conclusiones
erréneas cuando se trabaja con datos no balanceados ya que no tienen en cuenta
la proporcién de ejemplos de cada clase. Por ese motivo, en este trabajo usare-
mos la medida denominada “Area Under the Curve” (AUC) [22], que se define
como:

1 + T-Pratc - FPrate

AUC = 5

(1)
donde T P,4¢. es €l porcentaje de ejemplos de la clase minoritaria bien clasificados

y FPr.e es el porcentaje de ejemplos de la clase mayoritaria mal clasificados
(expresados en tanto por uno).
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3 Algoritmo Genético para Seleccion de Caracteristicas

En este apartado se propone un método de aprendizaje automético de la BC
de un SCBRD mediante un AG generacional binario que permite definir las va-
riables relevantes para el proceso de clasificacién (seleccién de caracteristicas).
El proceso de evaluacion de las posibles soluciones incluye un sencillo método
de generacién de la BR considerando solamente las variables seleccionadas. El
algoritmo utilizado es el método de Chi [7]. Las particiones difusas de cada va-
riable tienen tres etiquetas lingiiisticas triangulares distribuidas uniformemente
a lo largo del dominio de dicha variable. Esta elecciéon se basa en trabajos previos
en los que el método de Chi obtuvo un muy buen comportamiento considerando
dicha configuracién (tres etiquetas en particiones difusas uniformes) en SCBRDs
para problemas no balanceados [5,23].

Notaremos nuestra propuesta como AG-SC (Algoritmo Genético para Se-
leccién de Caracteristicas). El propésito principal de AG-SC es la obtencién
de SCBRDs con una buena precision en funcién de la métrica utilizada y una
alta interpretabilidad. Desafortunadamente, es dificil conseguir esos dos obje-
tivos simultdneamente. Normalmente, los SCBRDs con buena precisiéon tienen
un elevado nimero de variables seleccionadas y bastantes reglas, por lo que resul-
tan poco interpretables, mientras que los sistemas cémodamente interpretables
(pocas variables y no muchas reglas) suelen ser poco precisos. Por otro lado,
hay que tener en cuenta que, al disenar la BC, es posible que aparezca un so-
breaprendizaje del conjunto de datos de entrenamiento que hace que el sistema
generalice mal al aplicarlo a nuevos ejemplos. Para intentar evitar esos problemas
se penalizaran los SCBRDs con un alto nimero de variables seleccionadas como
se explicard en la seccién 3.3. Los siguientes apartados describen los principales
componentes de AG-SC.

3.1 Codificacion de las soluciones

Para un problema de clasificacion de N variables, cada cromosoma estd com-
puesto por un vector binario de longitud N que indica si la variable correspon-
diente estd seleccionada (1) o no (0).

3.2 Poblacién inicial

La poblacién inicial estd dividida en seis grupos. El primero de ellos (5% de los
individuos) tiene todas las variables seleccionadas. Los cuatro siguientes, cada
uno de ellos con el 20% del total de cromosomas, tienen distinto porcentaje (75%,
50%, 25% y 10% respectivamente) de variables seleccionadas de forma aleatoria.
En el resto (15% de los individuos), la inicializacién es totalmente aleatoria.

3.3 Evaluacién de los cromosomas

La evaluacién de un cromosoma consta de tres etapas:
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1. Generar la BD utilizando la informacién del cromosoma. Para todas las
variables seleccionadas se construye una particiéon difusa uniforme con 3
etiquetas utilizando funciones de pertenencia triangulares.

2. Generar la BR a partir de la BD mediante el proceso de aprendizaje de reglas
difusas considerado (método de Chi)

3. Calcular el valor de la funcién de evaluacién. Tal y como se ha comentado
anteriormente, para mejorar la capacidad de generalizaciéon del SCBRD re-
sultante y evitar el sobreaprendizaje, penalizaremos ligeramente los SCBRDs
con un alto nimero de variables seleccionadas (VS). Asi, una vez calculado el
AUC sobre el conjunto de datos de entrenamiento, la funciéon de evaluacién
que el AG intenta minimizar es:

FC:LU1~(17AUC)+LOQ'VS

siendo VS el namero de variables seleccionadas. Para normalizar esos dos
valores, se calcula wy a partir del AUC del SCBRD obtenido al ejecutar el
método de Chi considerando una BD con todas las variables seleccionadas
(AUCYy) y del ntimero de variables(N) de la siguiente manera:
AUCyN

N

por tanto, wi y a,, indican, respectivamente, los pesos del error de clasifi-
cacién y del nimero de variables seleccionadas en la funcién de evaluacion.

Wo = OQ,_,? .

3.4 Operadores genéticos

La seleccién es por torneo binario, en la que dos cromosomas son seleccionados
aleatoriamente de la poblacién y el que tenga mayor fitness se escoge para ser
incluido en la siguiente poblacién, después de la aplicaciéon de los operadores
genéticos. El mecanismo de recombinacién es el operador clasico de cruce en un
punto, es decir, se escoge aleatoriamente el punto de cruce p y los dos padres se
cruzan sobre la variable p. Respecto a la mutacién, se emplea el operador clésico
de mutacién para codificacién binaria (“bit-flip”).

4 Estudio experimental

Vamos a analizar el comportamiento de AG-SC en una amplia seleccién de con-
juntos de datos no balanceados con una alta tasa de no balanceo (IR > 9). Més
especificamente, hemos utilizado 22 conjuntos de datos del repositorio UCI [12]
con diferente IR, como se muestra en la Tabla 1, donde se indican el nimero de
ejemplos (#Ej.), nimero de variables (#Var.), nombre de cada clase (minori-
taria y mayoritaria), la distribucién de ejemplos en cada clase y la tasa de no
balanceo (IR). La tabla se muestra en orden ascendente de IR. Los problemas
multiclase se han modificado para obtener problemas no balanceados con sélo
dos clases, uniendo una o més clases dentro de la clase mayoritaria o minoritaria
(en casi todos los conjuntos de datos se unen en la clase mayoritaria, salvo en
Ecoli013, que se unen en ambas).
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Tabla 1. Descripcién resumida de los conjuntos de datos no balanceados

Conj. de datos [#Ej.[# Var.] Clase (min.; may.) [%Clase (min., may.)] TR
Congjuntos de datos altamente no balanceados (IR mayor que 9)

Yeast2vsd 514 8 (cyt; me2) (9.92, 90.08) 9.08

Yeast05679vs4 528 8 (me2; mit,me3,exc,vac,erl) (9.66, 90.34) 9.35

Vowel0 988 13 (hid; remainder) (9.01, 90.99) 10.10
Glass016vs2 192 9 (ve-win-float-proc; build-win-float-proc, (8.89, 91.11) 10.29

build-win-non_float-proc,headlamps)
Glass2 214 9 (Ve-win-float-proc; remainder) (8.78, 91.22) 10.39
Ecoli4 336 7 (om; remainder) (6.74, 93.26) 13.84
Yeast1vs7 459 8 (nuc; vac) (6.72, 93.28) 13.87
ShuttlcOvsd 1829] 9 (Rad Flow; Bypass) (6.72, 93.28) 13.87
Glass4 214 9 (containers; remainder) (6.07, 93.93) 15.47
Page-blocks13vs2| 472 10 (graphic; horiz.line,picture) (5.93, 94.07) 15.85
Abalone9vs18 731 8 18; 9) (5.65, 94.25) 16.68
Glass016vsh 184 9 (tableware; build-win-float-proc, (4.89, 95.11) 19.44
build-win-non_float-proc,headlamps)

Shuttle2vs4 129 9 (Fpv Open; Bypass) (4.65, 95.35) 20.5

Yeast1458vs7 693 8 (vac; nuc,me2,me3,pox) (4.33, 95.67) 22.10
Glassb 214 9 (tableware; remainder) (4.20, 95.80) 22.81
Yeast2vs8 482 8 (pox; cyt) (4.15, 95.85) 23.10
Yeast4 1484 8 (me2; remainder) (3.43, 96.57) 28.41
Yeast1289vs7 947 8 (vac; nuc,cyt,pox,erl) (3.17, 96.83) 30.56
Yeasth 1484 8 (mel; remainder) (2.96, 97.04) 32.78
Ecoli0137vs26 281 7 (pp,imL; cp,im,imU,imS) (2.49, 97.51) 39.15
Yeast6 1484 8 (exc; remainder) (2.49, 97.51) 39.15
Abalonel9 4174 8 (19; remainder) (0.77, 99.23) 128.87

Para reducir los efectos negativos de usar datos altamente no balanceados,

emplearemos el método de preprocesamiento SMOTE [13] para todos los ex-
perimentos, considerando solamente el vecino més cercano para generar nuevos
ejemplos, hasta balancear ambas clases hacia una distribucién uniforme (50%).

Con objeto de analizar la seleccién de variables, compararemos los resulta-
dos obtenidos por AG-SC con los obtenidos por el método de Chi sin seleccién
(siempre con tres etiquetas por particicién difusa). Ademés, también se estable-
cera una comparacion con C4.5, un método de referencia en el ambito de los
conjuntos de datos no balanceados [10, 11].

Las caracteristicas de configuraciéon de los algoritmos de aprendizaje au-
tomético de SCBRDs (método de Chi y AG-SC) se presentan a continuacion.
Esta eleccion estd justificada por resultados previos obtenidos con el método de
Chi para clasificacién con datos no balanceados [5,23]: 3 etiquetas difusas, T-
norma producto como operador de conjuncién, junto con la heurisitca de Factor
de certeza penalizado [24] para el peso de las reglas y Método de razonamiento
difuso de la regla ganadora.

Para garantizar unos resultados no dependientes de la particion que se realice
del conjunto de ejemplos, utilizamos un modelo de validacién cruzada en la que
se divide cada conjunto de ejemplos en cinco particiones de igual tamano. Se
realizaron entonces cinco experimentos para cada conjunto de datos reservando
una de las particiones como conjunto de datos de test y la combinacién de las
otras cuatro restantes como datos de entrenamiento. Como los AGs son métodos
estocasticos, se realizaron tres ejecuciones de AG-SC con diferentes semillas para
la secuencia pseudo-aleatoria en cada una de las particiones. De esta manera,
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para cada conjunto de datos se consideran los resultados medios de quince eje-
cuciones de AG-SC (cinco particiones con tres semillas cada una). Por otro lado,
el test de rangos de Wilcoxon [25] se usa para una comparacién estadistica de
los resultados obtenidos. Los pardametros especificos del AG del método AG-SC
se muestran a continuacion, siendo N el nimero de variables del problema:

Numero de evaluaciones: 500 - V

Tamano de poblacién: 100

Probabilidad de cruce: 0.6

Probabilidad de mutacién: 0.2

Pesos para la funcién de evaluacién (Seccién 3.3): wy: 0.9, ay,,: 0.1

La Tabla 2 muestra los resultados obtenidos en precisiéon de los métodos

(usando la medida AUC), tanto para AG-SC, como para los algoritmos usados
para comparacién (Chi y C4.5), siendo AUCleps,, el AUC sobre el conjunto de
datos de entrenamiento y AUC}cs; €l AUC sobre el conjunto de datos de test.
La tltima fila muestra la media del nimero de reglas (en todas las ejecuciones)
de los modelos obtenidos con cada método.

Tabla 2. Resultados detallados para los métodos analizados

Conjunto Chi AG-SC C4.5
de datos AUCcntr|AUCtest ||AUCepntr |[AUCtest ||AUCerntr [AUCtest

Yeast2vsd .8968 .8736 8717 .8092 9814 .8588
Yeast05679vs4d .8265 L7917 .8048 7942 19526 .7602
VowelO .9857 .9839 .9674 .9555 19967 .9494
Glass016vs2 6271 5417 7156 .5860 9716 .6062
Glass2 .6654 .5530 7435 .6104 19571 .5424
Ecoli4 .9406 9151 .9440 9275 9769 .8310
shuttleOvs4 1.0000 19912 1.0000 1.0000 19999 .9997
yeastBlvs7 .8200 .8063 7756 7284 19351 .7003
Glass4 .9527 .8570 9611 19267 19844 .8508
Page-Blocks13vs4 .9368 19205 .9825 .9831 19975 .9955
Abalone9-18 7023 .6470 7363 .6949 19531 .6215
Glass016vs5H .9057 L7971 .9226 .8790 19921 .8129
shuttle2vs4 .9500 .9078 .9949 .9918 19990 9917
Yeast1458vs7 7125 .6465 6731 .5723 19158 .5367
Glassb .9433 .8317 .9406 .8085 19976 .8829
Yeast2vs8 7861 7728 7978 7707 19125 .8066
Yeast4 .8358 .8315 .8374 .8218 19101 .7004
Yeast1289vs7 7470 7712 7373 .6697 19465 .6832
Yeastb .9468 .9358 .9477 .9476 9777 .9233
Yeast6 .8848 .8809 .8802 .8647 19242 .8280
Ecoli0137vs26 .9396 .8190 .8910 .8124 19678 .8136
Abalonel9 7144 .6394 .7230 .6960 .8544 .5202
Media .8509 .8052 .8567 .8114 19593 .7825
Media ndmero reglas 68.67 8.53 22.45

Como puede observarse, AG-SC obtiene mejores resultados (en promedio)

que el método de Chi, tanto en AUC,,; como AUCi.s;, demostrando la in-
fluencia significativa de la seleccién de variables en el comportamiento del clasi-
ficador. Ademads, AG-SC presenta mejores resultados en AU Cy.s que C4.5. Esta
situacién se representa estadisticamente mediante el test de Wilcoxon en la Tabla
4, donde se puede observar que AG-SC presenta mayor rango. Ademds, hay que
destacar que el método de Chi no mejora al algoritmo C4.5 en este ambito de
conjuntos de datos altamente no balanceados, pero la aplicacién de una seleccién
de variables en AG-SC si obtiene diferencias significativas en la comparacién.
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Tabla 3. Test de Wilcoxon para comparar AG-SC con el método de Chi y C4.5 de
acuerdo a su AUChest. RT corresponde a la suma de rangos del primer algoritmo a
comparar y R~ a la suma de rangos del segundo

Comparacién | RT | R~ | Hipétesis (o = 0.05) |[p-valor
AG-SC vs Chi |142.0{111.0 No Rechazada 0.615
Chi vs C4.5 [176.0| 77.0 No Rechazada 0.108
AG-SC vs C4.5]188.0| 65.0 |Rechazada para AG-SC| 0.046

Tal y como se puede comprobar en la tltima fila de la Tabla 2, estos buenos
resultados se han obtenido con una gran reduccién en el nimero de reglas (res-
pecto al método de Chi sin seleccién y a C4.5), obteniendo de esta manera
modelos de una buena precisién y gran interpretabilidad. Esta situacién se ha
conseguido mediante una adecuada seleccién de caracteristicas.

La Tabla 4 muestra las variables seleccionadas por AG-SC. La primera co-
lumna (VS) indica el nimero medio de variables seleccionadas y el resto de
columnas indican, para cada una de las variables del problema, el porcentaje de
veces que ha sido seleccionada dentro de las 15 ejecuciones, por lo que un 1.00
indica que la variable siempre ha sido seleccionada mientras que un 0.8 indicaria
que ha sido seleccionada en 12 de las 15 ejecuciones.

Tabla 4. Media del ntimero de variables seleccionadas por AG-SC

Conjunto Variables
de datos VS| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 11| 12| 13
Yeast2vs4 1.27]0.60[0.13]0.53[0.00[0.00{0.00[0.00[0.00| - - - - -
Yeast05679vs4 1.20|1.00{0.00{0.13]0.00|0.07[0.00|0.00{0.00| - - - - -
Vowel0 3.40|0.00|0.20{0.20{0.60{1.00{0.40(0.20{0.00|0.00|0.200.40{0.00{0.20
Glass016vs2 2.13|0.33]0.20|0.00{0.27|0.73[0.20(0.20(0.00(0.20| - - - -
Glass2 3.00{0.40/0.20{0.00|0.60|0.80|0.00|0.80{0.00|0.20| - - - -
Ecoli4 2.40(0.00(0.40{0.00|0.00|1.00(1.00|0.00| - - - - - -
ShuttleOvs4 1.00(0.00(0.00|0.00/0.00|0.00{0.00{1.00|0.00{0.00| - - - -
Yeast1vs7 2.53|0.67|0.07|0.87|0.27|0.00{0.07|0.60| - - - - - -
Glass4 3.60{0.20(0.00{0.00|1.00|0.60|0.60|1.00{0.00|0.20| - - - -
Page-Blocks13vs4(2.00{1.00(0.00{0.00/0.00{1.00|0.00{0.00{0.00{0.00{0.00| - - -
Abalone9-18 1.40|0.00{0.00{0.00{0.40|0.00{0.00(0.00{1.00| - - - - -
Glass016vs5 2.07|0.00|0.20|0.87|0.00|0.13[0.07|0.13|0.60(0.07| - - - -
Shuttle2vs4 2.33|0.47|0.00|0.87|0.07|0.00{0.00{0.87[0.00(0.07| - - - -
Yeast1458vs7 2.27(0.60(0.20{0.33|0.27|0.00|0.00|0.07{0.80| - - - - -
Glassb 3.20(0.20/0.60{0.60|0.00|0.60|0.00|0.00|0.80|0.40| - - - -
Yeast2vs8 2.00{0.60/0.00{0.00|0.20|0.00|1.00|0.00|0.20| - - - - -
Yeast4 2.20|1.00|0.00{0.20{0.40{0.60{0.00{0.00{0.00| - - - - -
Yeast1289vsT 2.20|0.87|0.00{0.87|0.07|0.13]0.00{0.13[0.13| - - - - -
Yeasthb 1.00{1.00{0.00{0.00{0.00(0.00{0.00|0.00{0.00| - - - - -
Yeast6 1.20|0.60{0.40{0.00{0.00|0.00{0.00|0.00{0.20| - - - - -
Ecoli0137vs26 1.80(0.40(0.27|0.87[0.00(0.00{0.20|0.07| - - - - - -
Abalonel9 2.40|0.20|0.20{0.00{0.00{0.80{0.20{0.00{1.00| - - - - -

Como puede observarse, el nimero de variables seleccionadas es extraordi-
nariamente bajo. En todos los problemas se reduce el nimero de variables un
minimo del 60%, y en siete problemas se selecciona menos de dos variables en la
media de las 15 ejecuciones. Esta situaciéon ha permitido obtener modelos com-
pactos con pocas variables y pocas reglas, lo que demuestra que la seleccién de
caracteristicas es una buena opcién para obtener modelos precisos y facilmente
interpretables, que era el principal objetivo de este trabajo.
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5 Conclusiones

En este trabajo se ha analizado la seleccion de caracteristicas en el aprendizaje de
SCBRDs para problemas con datos altamente no balanceados. Para la seleccién
de variables se utiliza un AG mientras que se emplea un método eficiente (método
de Chi) para la generacién de las reglas difusas.

Los resultados del método propuesto (AG-SC) muestran la gran influencia
de la seleccién de variables en el comportamiento de los SCBRDs ya que AG-
SC proporciona clasficadores con alta precisién y complejidad muy reducida
si es comparada con el método de Chi considerando todas las variables como
seleccionadas y con el algoritmo C4.5, usado normalmente en el &mbito de clasi-
ficacién con datos no balanceados.

Finalmente, nos gustaria destacar dos ventajas de nuestra propuesta:

— Se puede modificar el balance interpretabilidad /precisién del modelo obtenido
cambiando los pesos que intervienen en la funcién de evaluacién.

— EI AG utilizado se puede utilizar con cualquier método de generacién de re-
glas difusas. En este trabajo se ha utilizado un método sencillo para remarcar
la importancia de la selecciéon de caracteristicas pero podria emplearse otro
con mayor precision.
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