Ajuste Evolutivo Lateral y de Amplitud
de etiquetas para Sistemas Basados en Reglas Difusas’

Rafael Alcala, Jests Alcald-Fdez, Maria José Gacto, Francisco Herrera

Departamento de Ciencias de la Computaciéon e Inteligencia Artificial

E.T.S. Ingenieria Informatica

Universidad de Granada, 18071 Granada

alcala@decsai.ugr.es, jalcala@decsai.ugr.es, mjgactoQugr.es, herrera@decsai.ugr.es

Resumen

En este trabajo, extendemos el modelo de
ajuste lateral evolutivo de las funciones de
pertenencia [1] basado en la representacion
de 2-tuplas lingiiisticas [10], incluyendo el
ajuste de la amplitud del soporte de las fun-
ciones de pertenencia. Para ello utilizamos una
nueva representaciéon que extiende la repre-
sentacion de 2-tuplas lingiiisticas con un nuevo
parametro [, el cual representa la variacion de
la amplitud del soporte de la funcién de perte-
nencia asociada a una etiqueta.

1. Introduccion

El Modelado Difuso Lingiiistico (MDL) pre-
tende modelar sistemas construyendo modelos
lingiiisticos con un buen equilibrio entre inter-
pretabilidad y precision. Sin embargo, en este
tipo de modelado la interpretabilidad y la pre-
cisiéon del modelo, obtenido son propiedades
directamente contradictorias, que depende del
proceso de aprendizaje y/o de la estructura
del modelo. Para resolver este problema, en la
literatura especializada [2, 3] podemos encon-
trar distintas alternativas. Una de las princi-
pales lineas de investigacion durante los ulti-
mos anos ha sido mejorar la precisén del MDL
sin que ello suponga la perdida de la inter-
pretabilidad en un alto grado.

Una de las técnicas méas ampliamente uti-
lizadas para mejorar la conducta de los sis-
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temas basados en reglas difusas (SBRDs) es
el ajuste, que consiste en la variacién de los
distintos pardmetros que identifican las fun-
ciones de pertenencia asociadas a las etique-
tas que componen la base de datos (BD), tres
pardmetros en el caso de funciones de perte-
nencia triangulares [7]. En problemas con un
gran ntumero de variables los modelos de ajuste
tienen demasiados parametros, lo cual podria
afectar al buen funcionamiento del método de
optimizacion considerado.

En [1], se present6 un nuevo esquema de
representaciéon de reglas lingiiisticas para el
ajuste evolutivo de la BD mediante un des-
plazamiento del soporte de las funciones de
pertenencia. Este enfoque se basa en el modelo
de representacion de 2-tuplas lingiiisticas [10],
que permite la variacion lateral de las etique-
tas mediante el ajuste de un tnico parametro
por etiqueta. Asi, se consiguieron dos obje-
tivos:

e obtener etiquetas que contengan un con-
junto de ejemplos con mejor cubrimiento
(btsqueda de precision) conservando su
forma original, y

e reducir el espacio de biisqueda del proceso
de ajuste respecto al ajuste clasico para
obtener facilmente un modelo 6ptimo.

Sin embargo, la amplitud del soporte de las
funciones de pertenencia permanece fija du-
rante todo el proceso de ajuste. Esta ampli-
tud determina lo especifica que es una etique-
ta y permite una importante mejora en la pre-
cisién del sistema, puesto que podria mejorar
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el cubrimiento en la regién en la que se en-
cuentra la etiqueta. Sin embargo, modificar la
amplitud conlleva una perdida de parte de la
interpretabilidad.

En este trabajo, extendemos el modelo de
ajuste evolutivo lateral basado en la repre-
sentacion de 2-tuplas incluyendo el ajuste de la
amplitud del soporte de las funciones de perte-
nencia asociadas a las etiquetas. Para ello uti-
lizamos una nueva representacion que extiende
la representacion de 2-tuplas lingiiisticas con
un nuevo parédmetro 3, el cual representa la
variacion de la amplitud del soporte de las fun-
ciones de pertenencia.

Esta representacion supone una reducciéon
del espacio de busqueda respecto al ajuste
clasico, lo que ayuda a las técnicas de busque-
da evolutiva a obtener bases de conocimiento
mas precisas y compactas.

En la siguiente Seccién, describimos el
ajuste lateral y de amplitud propuesto y la
nueva representacion. En la Seccion 3, se pre-
senta el método de ajuste evolutivo propuesto
en este trabajo. La Seccién 4 muestra el com-
portamiento de dicho método en un problema
de estimacion real. Por tltimo, en la Seccién 5,
se muestran algunas conclusiones y trabajos
futuros.

2. Ajuste Lateral y de Amplitud

En esta seccién, en primer lugar presentamos
el ajuste lateral de funciones de pertenencia vy,
a conti-nuacién, describimos su extension para
realizar el ajuste lateral y de amplitud del so-
porte de las funciones de pertnencia.

2.1. Preliminares: El Ajuste Lateral

El modelo de ajuste lateral evolutivo [1] basa-
do en la representacion de 2-tuplas linglifsti-
cas [10] permite el desplazamiento lateral del
soporte de una etiqueta y mantiene la inter-
pretabilidad asociada al modelo obtenido. Es-
ta propuesta introdujo un nuevo modelo de
representacion de reglas basado en el concepto
de traslacién simbdlica.

La Figura 1 representa la variacién lateral
de la etiqueta M. La nueva etiqueta “y2” se

Figura 1: Desplazamiento lateral de la etiqueta M.

situa entre B y M, siendo menor que M pero
mas cercana a M que a B.

La traslacion simbdlica de un término
lingiiistico es un ntmero dentro del interva-
lo [-0.5, 0.5) que expresa la variacion del do-
minio de una etiqueta, cuando ésta se mueve
entre las dos etiquetas laterales a la misma.
Formalmente, tenemos el par

(si,ai), $i €85, a; € [—0‘5,0.5)

En [10], se propone tanto el modelo de re-
presentacion de 2-tuplas lingiiisticas, como los
elementos para la comparacion y agregacion
de informacién lingiiistica necesarios para su
uso en modelos de Toma de Decisiones. A con-
tinuacion, se puede ver su uso para la repre-
sentacion y ajuste de reglas lingiifsticas con-
siderando un modelo simple de control.

Consideremos un problema de control con
dos variables de entrada, una de salida y una
BD definida a partir de expertos:

Error — {N,C,P} </Error — {N,C, P}
Potencia — {B, M, A}

Classical Rule:
R1: If the Error is Zero and the Error Variation
is Positive then the Power is High

Rules with 2-tuples Representation:
R1: If the Error is (Zero, 0.3) and the Error Variation
is (Positive, -0.2) then the Power is (High, -0.1)

Figura 2: Regla clasica y regla con representacion
de 2-tuplas.

La figura 2 muestra el concepto de regla
clasica y regla con representaciéon de 2-tuplas.
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Desde el punto de vista de la interpretabilidad,
la regla ajustada se podria interpretar como
sigue:

Si el Error es “mayor que Cero” y
la Variaci es “menor que Positiva”

entonces la Potencia es “un poco menor que Alta”

2.2. Ajuste Lateral y de Amplitud basado
en la representacion (a, 3)

En el modelo de ajuste lateral evolutivo se
ajustan los desplazamientos laterales del so-
porte de las funciones de pertenencia mien-
tras la amplitud permanece fija durante todo
el proceso. Sin embargo, la amplitud del so-
porte determina lo especifica que es una eti-
queta y podria permitir una importante mejo-
ra en la precision del sistema si la ajustamos
para mejorar el cubrimiento de la regiéon en
la que se encuentra la etiqueta, aunque ello
conlleva la perdida de parte de la interpretabi-
lidad.

Para ajustar los desplazamientos y las
amplitudes del soporte de las funciones de
pertenecia proponemos una nueva repre-
sentaciéon que consiste en una extension del
modelo de representaciéon de 2-tuplas lingiiis-
ticas [10] con dos parametros «, (. Asi, cada
etiqueta puede ser considerada como una 3-
tupla (S;, «, 3) donde « es un numero dentro
del intervalo [-0.5, 0.5) que representa el de-
splazamiento lateral del dominio de la etiqueta
(cuando ésta se mueve entre las dos etiquetas
laterales a la misma), y 8 es un valor dentro
del intervalo [-0.5, 0.5) que nos permite am-
pliar o reducir la amplitud del soporte de la
etiqueta hasta en un 50 % de su tamano ori-
ginal. Formalmente, tenemos la tripleta

(8i,05,8i), si €S, {ai,Bi} €[-0.5,0.5)

La figura 3 representa la variacion lateral y
de amplitud de la etiqueta M. La nueva eti-
queta “y2” se situa entre B y M (siendo menor
que M pero maés cercana a M que a B) y tiene
un soporte menor que el de la etiqueta original
M. La amplitud del soporte de la etiqueta “y2”
la podemos calcular de la siguiente forma:

Figura 3: Desplazamiento lateral y variacién de la
amplitud del soporte de la etiqueta M.

Sopy = e — am
Sopy, = Sopm + B * Sopm

donde car y an son respectivamente el ex-
tremo derecho e izquierdo del soporte de la eti-
queta M, Sopas es el tamano del soporte de la
etiqueta M y Sopy, es la amplitud del soporte
de la nueva etiqueta “ya”.

Esta propuesta reduce la complejidad del
problema de ajuste, reduciendo los 3 o 4
parametros por etiqueta (funciones de perte-
nencia triangulares o trapezoidales) a 2
parametros. Como en [1], se proponen dos en-
foques para el ajuste, un enfoque global y uno
local:

e Ajuste Global de la Seméantica. El ajuste
es aplicado a nivel de particiéon lingiiisti-
ca. De esta forma, el par (X;, etiqueta)
toma los mismos valores de ajuste en to-
das las reglas donde este sea considerada.
Por ejemplo, X; es (alto, 0.3, 0.1) presen-
tara los mismos valores en todas las reglas
en las que "X; es Alto"sea inicialmente
considerado.

e Ajuste Local de Reglas. El ajuste es a ni-
vel de regla. El par (X;, etiqueta) es ajus-
tado de forma distista para cada regla,
basdndose en medidas de calidad aso-
ciadas al método de ajuste (normalmente
el error del sistema).

Reglay: X; es (Alto, 0.3, -0.1)
Regla;: X; es (Alto, -0.2, 0.4)
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Véase que en el caso de utilizar el modo de
inferencia FITA (First Infer, Then Aggregate),
y ya que utilizaremos funciones de pertenencia
simétricas, el ajuste de la amplitud en los con-
secuentes no tiene sentido, por lo que 3 solo se
aprenderé para los antecedentes.

El ajuste de la amplitud puede parecer simi-
lar al uso de modificadores lingiiisticos. Sin
embargo, podemos encontrar dos diferencias:

e Al utilizar modificadores lingiiisticos
ningun ejemplo que estuviera cubierto por
una etiqueta puede dejar de estarlo y
viceversa, lo que impone restricciones a
la biisqueda.

e El ajuste de la amplitud mantiene la for-
ma de las funciones de pertenencia (trian-
gulares y simétricas), por lo que a partir
de los parametros . y 8 de cada etiqueta
podemos construir un modelo Mamdani
clasico [12, 13].

El método de ajuste evolutivo basado en
este modelo de representacion es presentado
en la siguiente seccién.

3. Meétodo de Ajuste Evolutivo

La definicion automatica de los sistemas difu-
sos puede ser considerada como un proceso de
optimizacion o de busqueda y, actualmente, los
Algoritmos Evolutivos (en particular los AGs)
son considerados la técnica de busqueda glo-
bal mas conocida y utilizada. Ademés, la co-
dificacién genética que utilizan les permite in-
troducir conocimiento apriori a partir del cual
iniciar la busqueda. Por esta razon, los Algo-
ritmos Evolutivos han sido aplicados satisfac-
toriamente en los dltimos anos, dando lugar a
la aparicion de los llamados Sistemas Difusos
Evolutivos [7, 8].

Un buen esquema de evolucién es el mo-
delo genético de CHC [9]. CHC hace uso de
un enfoque de “Seleccién basado en Pobla-
ciones”. N padres y sus hijos son combinados
para seleccionar los N mejores individuos que
formaran parte de la siguiente poblacién. En
este trabajo, se aplica este método con algunas
modificaciones.

A continuacién se explicaran los compo-
nentes necesarios para disenar el proceso de
ajuste evolutivo: Codificacién de la BD, Fun-
cion de Evaluacion y Operadores Genéticos.

3.1. Codificacién de la BD

Teniendo en cuenta que en este trabajo
hemos propuesto dos tipos diferentes de ajuste
(ajuste global de la seméntica y ajuste local
de las reglas), el método de codificacion que se
ha utilizado en cada uno es distinto. En am-
bos casos se considera un esquema de codifi-
cacion real, es decir, los parametros reales son
las unidades de representacion del AG (genes).

A continuacién presentaremos ambos esque-
mas:

e Ajuste Global de la Semantica: Con-
siste en la unién de los parametros del
ajuste lateral (CT) y del ajuste en am-
plitud (C*) para las distintas particiones
lingiifsticas. Supongamos que el nimero
de etiquetas por variable es el siguiente:
(m*,m?,...,m"), con n variables de sis-
tema (n—1 de entrada y 1 de salida). En-
tonces, un cromosoma tiene la siguiente
forma (donde cada gen esta asociado con
el valor de ajuste de la etiqueta correspon-

diente),
C=(Ch+CH),
L _ (.L L L L
C _(6117"'7clm1a"'7cn1»"'7Cnmn)
A _ (LA A A
C _(611’""Clml""’c(nfl)l""’C(n—l)'m”)

e Ajuste Local de las Reglas: Consiste en la
unién de los parametros del ajuste lateral
(C*) y del ajuste en amplitud (C*) para
cada regla. Supongamos que el SBRD
tiene M reglas: (R1, R2,...,Rm), con n
variables de sistema (n — 1 de entrada y
1 de salida). Entonces, la estructura del
cromosoma es,

C=(Cl+c,

L _ (.L L L L
CF = (s 5 Clns o> Chp1s -+ Chgn)
A _ (LA A A
c4 = (Cll""’Cl(n—l)’"'7C]Wl""’cl\l(n—1))
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3.2. Funcién de Evaluacion

Para evaluar un determinado cromosoma uti-
lizaremos el bien conocido Error Cuadratico
Medio (ECM):

N
_ 1 Ny
ECM_?N;(M) y)*,

donde N es el tamano del conjunto de datos,
F(z') es la salida proporcionada por el SBRD
codificado en el cromosoma cuando conside-
ramos el ejemplo I, e 3’ es la salida esperada.

3.3. Operadores Genéticos

Los operadores genéticos considerados en CHC
son el operador de cruce y el mecanismo de
reinicializaciéon (la mutacién no es conside-
rada). A continuacioén, presentaremos una des-
cripcién de estos operadores.

3.3.1. Operador de Cruce

El operador de cruce esta basado en el concep-
to de entorno. Este tipo de operadores presen-
tan una buena conducta como se dice en [11].
Particularmente nosotros utilizamos el ope-
rador PBLX (un operador basado en el BLX-
«). Este operador presenta una buena coope-
raciéon cuando es introducido en modelos evo-
lutivos que fuerzan la convergencia mediante
una alta presion selectiva (como es el caso de
CHC).

Por otro lado, CHC hace uso de un mecan-
ismo de prevencién de incesto, por ejemplo,
dos padres son cruzados soélo si su distancia de
hamming dividida por 2 es superior a un deter-
minado umbral, L. Al utilizar un esquema de
codificacion real necesitamos transformar ca-
da gen a Codigo Gray con un ntmero fijo de
bits por gen (BITSGENE) determinado por
el experto. Asi, el valor umbral se inicializa a:

L = (#GenesC « BITSGENE)/4.0

donde #GenesC es el numero de genes que
tiene un cromosoma. Cuando en una ge-
neraciéon no entra ningun individuo nuevo en
la poblacion, L se decrementa en un ¢ % (de-
terminado por el experto del sistema) de su va-
lor inicial. Para evitar una convergencia muy

lenta, en nuestro caso, L también sera decre-
mentado en la misma cantidad cuando no se
mejore el mejor cromosoma de la generacion
anterior.

3.3.2. Reinicializacion

Para salir de éptimos locales, CHC utiliza un
mecanismo de reinicializacion [9]. En este ca-
so, el mejor cromosoma se mantiene en la
poblacién y el resto son generados sumando a
cada gen del mejor cromosoma un valor aleato-
rio dentro del intervalo [-0.125, 0.125]. Si el va-
lor resultante es menor (o mayor) que -0.5 (0.5)
se le asigna -0.5 (0.5). Esto sigue los principios
de CHC [9], aplicandose cuando L es menor
que 0.

4. Experimentos y Analisis de Re-
sultados

Con objeto de analizar el comportamiento de
las dos aproximaciones propuestas, ajuste lat-
eral y de amplitud local y global, hemos es-
cogido un problema real [6]. Este consiste en
estimar los costos de mantenimiento de la red
eléctrica de media tension en un ciudad a par-
tir de 4 variables de entrada, presentando un
espacio de busqueda grande. En la siguiente
subseccion se puede encontrar una breve des-
cripcién de este problema.

Cuadro 1: Métodos estudiados.

Ref. | Método | Descripcién

-hoc Basado en Ejemplos
14] | WM Ad-hoc Basad E 1
ardmetros (Ajuste Clasico
5] | T P Aj Clasi
[4] | PAL Parametros + Dominios +
Modificadores Lingiiisticos
[1] | GL Ajuste Lateral Global
Ajuste Lateral Local

] | LL
— | GLA Ajuste Lateral +
Amplitud Global
Ajuste Lateral +
Amplitud Local

— | LLA

La Tabla 1 presenta una breve descrip-
cion de los métodos estudiados. El método
de WM es utilizado para obtener la base de
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Cuadro 2: Resultados obtenidos por los métodos estudiados

Meétodo #R ECMcn: 0ent t-test ECMyest 0test t-test
WM 65 57605 2841 + 57934 4733 +
WM + T 65 18602 1211 + 22666 3386 +
WM + PAL 65 10545 279 + 13973 1688 +
WM + GL 65 23064 1479 + 25654 2611 +
WM + LL 65 3664 390 + 5858 1798 +
WM + GLA 65 17950 1889 + 21212 2686 +
WM + LLA 65 2747 282 * 4540 788 *

conocimiento inicial que va a ser ajustada. T
representa un algoritmo clasico de ajuste de los
parametros de las funciones de pertenencia. El
método PAL ha sido comparado con métodos
de ajuste de pardmetros, de dominio (factores
de escala), modificadores lingiiisticos y con al-
guna combinacion de dos de ellos, obteniendo
mejores resultados [4]. Por ello, solo conside-
ramos la combinacién de los tres componentes
(parametros, dominio y modificadores) en este
estudio.

Las particiones lingiiisticas consideradas
tendran cinco términos lingiiisticos con forma
triangular (nmero con el que los métodos pre-
sentan el mejor comportamiento). Se utiliza
el centro de gravedad ponderado por el grado
de emparejamiento como operador de defuzzi-
ficacién y la t-norma del minimo como ope-
rador de implicacién y conjuncién.

Los valores de los pardmetros utilizados en
todos los experimentos presentados son: 50 in-
dividuos en la poblacién, 50000 evaluaciones y
»=0.1 (0.2 como probabilidad de mutacién por
cromosoma, 0.6 como probabilidad de cruce
y 0.35 para el factor a del operador de cruce
max-min-aritmético para T y PAL).

4.1. Descripcién del problema

Estimar los costos de mantenimiento de la red
eléctrica de media tension en un ciudad [6]
es un problema complejo pero, a la vez, muy
interesante. Dado que es muy dificil obtener
una medicién real, la consideracion de mode-

los resulta tremendamente tutil. Estas estima-
ciones permiten a las companias eléctricas jus-
tificar sus gastos. Ademaés, el modelo debe
poder explicar como se calcula un valor es-
pecifico para una determinada ciudad. Nuestro
objetivo sera el de relacionar el costo de man-
tenimiento con cuatro caracteristicas: suma de
las longitudes de todas las calles de la ciudad,
drea total de la ciudad, drea ocupada por edifi-
cios, y energia suministrada a la ciudad. Para
ello disponemos de estimaciones de costos de
mantenimiento basadas en un modelo de una
red eléctrica 6ptima para cada ciudad en una
muestra de 1.059 ciudades.

En los distintos experimentos, se trabaja
con un modelo de wvalidacion cruzada con 5
particiones de datos, esto es, 5 particiones
aleatorias al 20 %, y la combinacion de cuatro
particiones (80 %) como entrenamiento y una
particién como test. Asi se tienen 5 particiones
al 80 % y 20 % en entrenamiento y test.

4.2. Resultados y Analisis

Para cada particion, todos los modelos evolu-
tivos se ejecutan 6 veces, y se muestran los
resultados medios del error para las 30 eje-
cuciones de cada algoritmo. Los resultados
obtenidos se muestran en la Tabla 2, donde
#R representa el nimero de reglas, ECMc,:
y ECM¢est el error medio en entrenamien-
to y test, o la desviacién tipica y t-test los
resultados de aplicar un test t-student (con
95 % de confianza) al mejor resultado medio
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de la correspondiente columna comparado 1 a
1 con el resto de resultados medios. La inter-
pretacion de esta ultima columna es:

* Indica el resultado con la mejor media

+ Indica un comportamiento significativa-
mente peor que el mejor

Analizando los resultados presentados en la
Tabla 2 podemos indicar las siguientes conclu-
siones:

e FEl ajuste lateral y de amplitud mues-
tra una importante reduccién del e-
rror cuadratico medio respecto al error
obtenido por los métodos clasicos (so-
bretodo WM+LLA), y mejora razonable-
mente los resultados obtenidos por el
ajuste lateral, basado en la representacion
de 2-tuplas lingiiisticas.

e Los modelos obtenidos con el ajuste later-
al y de amplitud presentan un buen equi-
librio entre precision e interpretabilidad.
Ademaés, como el desplazamiento later-
al y la variaciéon de la amplitud del so-
porte son relativos a las etiquetas glo-
bales originales, podemos realizar una in-
terpretacion global en estos términos.

e Como podemos comprobar en la Tabla 2
el método WM+GLA obtiene mejores re-
sultados que los obtenidos por el ajuste
clasico, lo cual no se llega a conseguir
cuando se realiza solo el ajuste lateral.

e Kl ajuste lateral y de amplitud local pre-
senta una reduccién de la desviacion tipi-
ca tanto en entrenamiento como en prue-
ba. Esto parece poner de manifiesto la ro-
bustez de este método.

Las figuras 4 y 5 muestran respectivamente
las particiones lingiiisticas difusas y la base de
reglas de un modelo obtenido con el método
propuesto WM-+GLA.

5. Conclusiones

En este trabajo hemos propuesto un método
nuevo de ajuste evolutivo lateral y de ampli-
tud que extiende el ajuste lateral de etique-
tas lingiiisticas, lo que conlleva extender la

1,05,0.5 12,0.3,0.5 13,:0.2,0.5 140005  15:02,:0.1

X1

11,-01,0.3 120205  13-01,04 14,0405 15-0.5,0.5

X2

11,02,:0.2 120104 13,0105 14,0.0,05 15-0.5,0.3

X3

11,03,/01 120101  13-0202 14,0105 15-0.2-03

X4

11,01,00 12,0.1,0.0 13,0.0,0.0 14,0.1,00 15,0.30.0

Figura 4: BD inicial y ajustada de un Modelo
Obtenido con WM+GLA (aproximacién global)

representacion de 2-tuplas lingiiisticas con un
pardmetro 3 que nos permite ajustar la ampli-
tud del soporte de las etiquetas.

La representaciéon de 3-tuplas junto con el
ajuste propuesto proporciona un buen meca-
nismo para obtener modelos precisos, aunque
ello conlleva la perdida de parte de la inter-
pretabilidad, sobretodo en el enfoque local. Sin
embargo, las modificaciones de las funciones de
pertenencia son relativas a las etiquetas ori-
ginales, aiin en el caso local podemos obtener
una descripcion local del comportamiento del
sistema.

La utilizacién de técnicas de seleccion de re-
glas junto con el ajuste lateral y de amplitud
podria ser un buen trabajo futuro para obte-
ner modelos mas compactos y precisos.



488 Sistemasinteligentes basados en légica difusa y funciones de base radial
#R: 65
X1 X2 X3 X4 Y X1 X2 X3 X4 Y X1 X2 X3 X4 Y
11,-0.50,-0.50 11,-0.06,-0.27 11, 0.20,-0.25 11,0.34,-0.12 1,015 13,-0.15,0.50 12, 0.25, 0.50 12, 0.06,-0.42 12,0.12,-0.09 12,013 14, 0.04, 0.50 14,0.37,-0.50 13,-0.09,-0.50 I1,0.34,-0.12 13,0.02
11,-0.06,-0.27 12, 0.12,-0.09 12,0.13 13,-0.15,0.50 12, 0.25, 0.50 12, 0.06,-0.42 13,-0.15, 0.16 13,0.02 14, 0.04,0.50 14,0.37,-0.50 13,-0.09,-0.50 12, 0.12,-0.09 13,0.02
12, 0.25, 0.50 11,0.34,-0.12 1,015 13,-0.15,0.50  13,-0.06,-0.39 12, 0.06,-0.42 11,0.34,-0.12 12,013 14,0.04,0.50 14,0.37,-0.50 13,-0.09,-0.50 13,-0.15,0.16 14,0.08
11,-0.50,-0.50 12, 0.25, 0.50 . 12, 0.12,-0.09 12,013 13,-0.15,0.50  13,-0.06,-0.39 12, 0.06,-0.42 12,0.12,-0.09 13,0.02 14, 0.04, 0.50 14,0.37,-0.50 13,-0.09,-0.50 14, 0.10,-0.50 14,0.08
11,-0.50,-0.50 12, 0.25, 0.50 12, 0.06,-0.42 11,0.34,-0.12 1,015 13,-0.15, 0.50 ~ 12, 0.06,-0.42 13,-0.15, 0.16 13,0.02 14, 0.04,0.50 14,0.37,-0.50  14,0.00,-0.45 12,0.12,-0.09 14,0.08
12, 0.25, 0.50 12, 0.06,-0.42 12,0.12,-0.09 12,0.13 13,-0.15, 0.50 13,-0.09,-0.50 12, 0.12,-0.09 13,0.02 14,0.04,0.50 14,0.37,-0.50  14,0.00,-0.45 13,-0.15, 0.16 14,0.08
11,-0.06,-0.27 11,0.34,-0.12 11,015 13,-0.15, 0.50 13,-0.09,-0.50  13,-0.15,0.16 13,0.02 14, 0.04,0.50 14,0.37,-0.50  14,0.00,-0.45 14, 0.10,-0.50 15,-0.26
11,-0.06,-0.27 12,0.12,-0.09 12,013 13,-0.15,0.50 14,0.37,-0.50  13,-0.09,-0.50 12, 0.12,-0.09 13,0.02 14,0.04,0.50 15,-0.50,0.50  14,0.00,-0.45 12,0.12,-0.09 13,0.02
11,-0.06,-0.27 11,0.34,-0.12 1,015 13,-0.15,0.50 14,0.37,-0.50  13,-0.09,-0.50 13 ,-0.15,0.16 13,0.02 14, 0.04,0.50 15,-0.50,0.50  14,0.00,-0.45 13,-0.15,0.16 14,0.08
12,-0.27,0.46  11,-0.06,-0.27 12, 0.06,-0.42 12,0.12,-0.09 12,0.13 13,-0.15,0.50 14,0.37,-0.50  14,0.00,-0.45 12, 0.12,-0.09 13,0.02 14,0.04,0.50 15,-0.50,0.50  14,0.00,-0.45 14,0.10,-0.50 15,-0.26
12,-0.27,0.46 12, 0.25,0.50 11,0.20,-0.25 11,0.34,-0.12 11,015 13,-0.15, 0.50 14,0.00,-0.45 13,-0.15, 0.16 14,0.08 14, 0.04, 0.50 15,-0.50,0.50 15,-0.50,-0.29 12, 0.12,-0.09 15,-0.26
12,-0.27,0.46 12, 0.25, 0.50 11,0.20,-0.25 12, 0.12,-0.09 12,0.13 14, 0.04, 0.50 12, 0.25, 0.50 12, 0.06,-0.42 12,013 14, 0.04,0.50 15,-0.50,0.50 15,-0.50,-0.29  13,-0.15,0.16 15,-0.26
12,-0.27,0.46 12, 0.25,0.50 12, 0.06,-0.42 11,0.34,-0.12 12,013 14, 0.04,0.50 12, 0.25, 0.50 12,013 12, 0.25, 12, 0.06,-0.42 12,0.12,-0.09 12,013
12,-0.27,0.46 12, 0.25, 0.50 12, 0.06,-0.42 12,0.12,-0.09 12,0.13 14,0.04,0.50 12, 0.25, 0.50 12, 0.06,-0.42 13,0.02 12, 0.25, 12, 0.06,-0.42 14,0.10,-0.50 13,0.02
12,-0.27,0.46  13,-0.06,-0.39 12, 0.06,-0.42 11,0.34,-0.12 12,013 14,0.04,0.50 12, 0.25, 0.50 12, 0.06,-0.42 13,0.02 12, 0.25, 0.50 12, 0.06,-0.42 15,-0.23,-0.27 14,0.08
12,-0.27,0.46  13,-0.06,-0.39 12, 0.06,-0.42 12, 0.12,-0.09 12,013 14, 0.04,0.50 13,-0.06,-0.39 12, 0.06,-0.42 11,0.34,-0.12 12,013 12, 0.25, 0.50 13,-0.09,-0.50 12, 0.1 .09 13, 0.02
12,-0.27,0.46  13,-0.06,-0.39  13,-0.09,-0.50 11, 0.34,-0.12 13,0.02 14, 0.04, 0.50 13,-0.06,-0.39 12, 0.06,-0.42 12, 0.12,-0.09 13,0.02 12, 0.25, 0.50 13,-0.09,-0.50 14, 0.10,-0.50 13,0.02
12,-0.27,0.46  13,-0.06,-0.39  13,-0.09,-0.50 12, 0.12,-0.09 13,002 | 14,004,050 13,-0.06,-0.39 12,0.06,-0.42 13,-0.15,0.16 13,0.02 12,0.25,0.50 13,-0.09,-0.50 15,-0.23,-0.27 14,0.08
12, 0.25, 0.50 11, 0.20,-0.. 11,0.34,-0.12 11,015 14, 0.04, 0.50 ~ 12, 0.06,-0.42 14,0.10,-0.50 13,0.02 14,0.37,-0.50 13,-0.09,-0.50  12,0.12,-0.09 13,0.02
12, 0.25, 0.50 11, 0.20,-0.. 12, 0.12,-0.09 12,013 14, 0.04,0.50 13,-0.09,-0.50 12, 0.12,-0.09 13,0.02 14,0.37,-0.50 13,-0.09,-0.50 14, 0.10,-0.50 14,0.08
12, 0.25, 0.50 11,0.20,-0.25 13,-0.15, 0.16 12,013 14,0.04,0.50 13,-0.09,-0.50  13,-0.15,0.16 14,0.08 14,0.37,-0.50  13,-0.09,-0.50  15,-0.23,-0.27 15,-0.26
13,-0.15,0.50 12, 0.25, 0.50 12, 0.06,-0.42 11,0.34,-0.12 12,013 14,0.04,0.50 13,-0.06,-0.39  13,-0.09,-0.50 14, 0.10,-0.50 14,0.08

ECM-ent: 19636.934  ECM-pru: 22378.074

Figura 5: Base de reglas del
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