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Resumen

Los sistemas difusos han demostrado su utilidad
para resolver problemas en diferentes ambitos
de aplicacion. El uso de los Algoritmos
Genéticos en el disefio de sistemas difusos
permite introducir la capacidad de aprendizaje y
adaptacion.

En esta presentacion introduciremos los
sistemas difusos evolutivos prestando atencion a
diferentes aspectos de los algoritmos genéticos
que merecen ser destacados por su potencial
aplicacion en el disefio de sistemas difusos
evolutivos. Posteriormente nos centraremos en
los sistemas difusos evolutivos, en los modelos
clasicos y en las nuevas propuestas que
actualmente estan siendo desarrolladas, junto
con algunos problemas abiertos.

1 INTRODUCCION

Los sistemas difusos se han aplicado con éxito a
problemas descubrimiento de informacioén, clasificacion,
modelado, control, etc., y en un considerable niimero de
aplicaciones.

La Tabla 1 presenta el nimero de articulos disponibles en
las revistas de Elsevier desde Enero de 2003 a Enero de
2004, realizando la busqueda por las palabras clave
“fuzzy rules/fuzzy systems”, para las revistas clasificadas
en un area cientifica concreta (energia, medicina, ...)..
Esta nos muestra diferentes campos de aplicacién donde
podemos encontrar actualmente aplicaciones.

Un sistema difuso evolutivo es un sistema difuso al que se
incorpora la capacidad de aprendizaje y adaptacion
mediante algoritmos genéticos (AGs) [8]. Los AGs
[12,14,20] son algoritmos de busqueda, basados en la
evolucion natural y la genética, que proporcionan un
mecanismo de busqueda y optimizacion robusto en
sistemas complejos, y ofrecen una via 1til para problemas
de optimizacion que requieran eficiencia y eficacia.

El analisis de la literatura especializada muestra que los
sistemas difusos mas estudiados y aplicados son los

sistemas basados en reglas difusas (SBRDs) y asociados a
éstos estan los llamados sistemas basados en reglas
difusas evolutivos (SBRDEs), que seran los modelos en
los que centremos nuestra atencion. La Figura 1 muestra
un esquema grafico de estos modelos.

Tabla 1. Articulos Disponibles desde Enero de 2003 a
Enero de 2004 en Revistas de 10 dreas Tematicas de

Elsevier

Agricultura y 39 | Ciencias 45
Ciencias Biologicas Ambientales
Ciencias de los 29 | Inmunologia / 3
Materiales Microbiologia
Ingenieria Quimica 26 | Biotecnologia 18
Quimica 16 | Medicina 38
Energia 91 | Fisicay Astronomia | 44
Tierra y Ciencias 32 | Ingenieria (fuzzy) 818
Planetarias fuzzy rules: 93

fuzzy control: 199

fuzzy systems: 373

PROCESO DE DISENO

Aprendizaje basado en
algoritmos evolutivos

Base de Reglas Difusa

Sistema Basado en
Reglas Difusas

Interfaz de entrada Interfaz de salida

Entorno Computacién con sitemas difusos Entorno

Figura 1. Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos

En esta presentacion vamos a mostrar el estado del arte
del desarrollo de los SBRDEs. En la Seccion 2
introduciremos brevemente los AGs, prestando especial
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atencion a modelos especificos que merecen ser
destacados por su potencial aplicacion en el desarrollo de
los SBRDEs. En la Secciéon 3 nos centraremos en los
modelos clasicos de SBRDEs y en las propuestas que
actualmente estan siendo desarrolladas. También
hablaremos de algunos problemas abiertos en el estudio
de los SBRDEs. Unos breves comentarios finales se
presentaran en la Seccion 4.

2 ALGORITMOS GENETICOS

Los AGs [12,14,21] son procedimientos adaptativos para
la busqueda de soluciones en espacios complejos,
inspirados en los procesos genéticos de los organismos
naturales y en los principios de la evolucion natural de
poblaciones.

La idea basica de los mismos es mantener una poblacion
de cromosomas, los cuales representan soluciones
candidatas a un problema concreto, que evolucionan con
el tiempo a través de un proceso de competicion y
variacion controlada. Cada cromosoma tiene una bondad
o adaptacion asociada, que describe la adecuacion de la
solucion a la que representa. El proceso de competicion,
denominado mecanismo de seleccidon, utiliza estas
adaptaciones para determinar los cromosomas que se usan
para crear otros nuevos. Los nuevos cromosomas se
generan a través de los operadores genéticos denominados
cruce y mutacion.

Los AGs se han aplicado con éxito en problemas de
busqueda y optimizacion. Gran parte de este éxito se debe
a su capacidad para explotar la informacion acumulada
sobre un espacio de busqueda, y asi dirigir las siguientes
busquedas hacia los mejores subespacios. Esta es su
principal ventaja, sobre todo en espacios grandes,
complejos y parcialmente definidos donde las técnicas
clasicas de busqueda no son apropiadas. Los AGs ofrecen
una aproximacion valida a problemas que requieren
técnicas de busqueda eficaces y eficientes.

Bajo la formulacién inicial de los AGs, las soluciones se
han representado mediante cadenas binarias de longitud
fija. Sin embargo, las buenas propiedades de los AGs no
radican en el uso de cadenas de ceros y unos. Por esta
razon, frecuentemente se han utilizado representaciones
no binarias mas adecuadas para cada uno de los
problemas particulares de aplicacion. Una de las
representaciones alternativas mas importantes es la
representacion real. Esta representacion parece natural
cuando se tratan problemas con variables continuas. El
uso de nuevas representaciones y la construccion de
nuevos operadores para manipularlas ha propiciado que la
concepcion actual de AG sea bastante diferente y mas
general que la idea original.

La estructura basica de un AG se muestra en la Figura 2.

Para la descripcion basica de un AG hay que tener en
cuenta los siguientes componentes:

« larepresentacion de las soluciones

« el mecanismo de seleccion de soluciones para su
preproduccion

« los operadores genéticos de cruce y mutacion

< los parametros de los AGs (tamafio de la poblacion,
probabilidades de cruce y mutacion, ...)

Procedimiento Algoritmo Genético
Inicio
t=0
Inicializar P(t)
Evaluar P(t)
Mientras (No se cumpla la condicién de parada)y Hacer
Inicio
t=t+1
Seleccionar P(t) desde P(t-1)
Aplicar Cruce y Mutacion sobre P(t)
Evaluar P(t)
Final
Final

Figura 2. Estructura de un AG Generacional

El esquema anterior es el conocido AG Generacional que
reemplaza un conjunto de soluciones en cada iteracion.
Existe otro modelo, el AG estacionario (steady state) que
en cada iteracion solo reemplaza a uno o dos individuos.
Este es un modelo que provoca mayor convergencia en el
proceso de evolucion cuando el elemento/s de la
poblacion sustituido/s es el peor de la misma. El
algoritmo basico generando unico descendiente es el
siguiente:

«+ Seleccionar dos padres de la poblacion.
«+ Crear un hijo utilizando cruce y mutacion.
« Evaluar el hijo.

« Seleccionar un individuo en la poblacion, que puede
ser reemplazado por el hijo.

< Decidir si este individuo sera reemplazado.

La descripcion anterior de AG generacional y estacionario
recoge las ideas basicas para la implementacion de un
AG. Pero desde su propuesta original, se han desarrollado
una variedad creciente de estudios y modelos que
permiten el uso de AGs en problemas donde se desea
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utilizar un modelo eficiente, se requiere la obtencion de

multiples

soluciones a un mismo problema o la

evaluacion de multiples objetivos, etc. Algunos de estos
modelos estan empezando a ser utilizados en el &mbito de
los SBRDEs, y su uso puede mejorar el comportamiento
de los mismos. Algunas de estas ideas y modelos se
muestran a continuacion.

[

Modelos que introducen un buen equilibrio entre
diversidad y convergencia en la busqueda en espacios
complejos. Existen multiples estudios y propuestas
sobre técnicas de diversidad que estan permitiendo
avanzar en el disefio de AGs con buen equilibrio
entre diversidad/convergencia junto con buena
eficiencia en diferentes problemas. Un modelo ya
clasico es el AG CHC [11] que esta siendo muy
utilizado en diferentes dmbitos de aplicacion, y que
es un referente en este tipo de estudios. En el ambito
en el que nos encontramos, podemos destacar los AG
difusos adaptativos que utilizan SBRDs para guiar el
proceso de busqueda adaptando  diferentes
componentes/parametros de los AGs; en [16] se
puede encontrar una breve revision de éstos.

Modelos que permiten obtener multiples soluciones
de un problema en una ejecucion. Para ello se han
desarrollado los llamados AG con nichos (niching
GA), que permiten evolucionar diferentes soluciones
a lo largo de una ejecucion, cada una de ellas
perteneciente a un nicho (subregion del espacio de
soluciones). Estas soluciones pueden corresponden a
diferentes soluciones de igual calidad o a diferentes
optimos locales del problema, como se muestra en la
Figura 2. En [22] se puede encontrar un estudio
comparativo reciente de diferentes modelos.

Ganaration 190,

;
.
-

.

-

.

: JAN
B

o4 o6 o8

Figura 3. Ejemplos de problemas con multiples soluciones

de igual calidad y multiples 6ptimos locales

Modelos que permiten manejar multiples objetivos,
los algoritmos genéticos multiobjetivo [7,10]. El uso
de estos algoritmos conduce a obtener un conjunto de
soluciones no dominadas pertenecientes a la frontera
del pareto (ver Figura 4). Su uso en el disefio de
SBRDs permite introducir objetivos adicionales a la
precision tales como tamafio, medidas de
interpretabilidad, etc.

En términos de eficiencia y de manejo de problemas
complejos  podemos  hablar de los AG
paralelos/distribuidos que en los ultimos afios se han

desarrollado ampliamente [1].  Estos algoritmos
permiten reducir el tiempo de ejecucion cuando se
ejecutan sobre maquinas distribuidas, y permiten
obtener mejoras de comportamiento por la separacion
espacial de soluciones que evita convergencia
prematura en muchos problemas.

Frontera de

T Pareto

»

QW)

Figura 4. Frontera de pareto para dos funciones objetivo

Abordar la solucion de un problema como Ia
resolucion cooperativa de varios subproblemas es una
metodologia clasica en el disefio de algoritmos. En la
actualidad se estan desarrollando ampliamente los
llamados AGs coevolutivos que permiten evolucionar
en paralelo diferentes partes de un problema
(soluciones parciales de subproblemas llamadas
especies) con una evaluacion global de las mismas.
Estos algoritmos se estan aplicando en problemas que
pueden descomponerse conjuntamente con la
solucion, y pueden ser una buena alternativa para la
evolucion de diferentes componentes de los SBRDs.
La Figura 5 muestra un modelo de evolucion de
especies (subproblemas).

Especie 1

Algoritmo
Evolutivo

Especie 2

Algoritmo
Evolutivo

Especie S

Algoritmo
Evolutivo

Figura 5. Algoritmo Genético Coevolutivo Cooperativo

Podemos definir la Programacion Genética (PG)
como un caso particular de AGs usados para inducir
programas de ordenador de un modo automatico,
representados mediante un arbol sintactico de
expresiones o como secuencias de instrucciones de
maquinas de estados finitos. La representacion de
programas en forma de arboles de expresion se basa
en la existencia de una gramatica libre de contexto
que define las sentencias validas del lenguaje.
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Naturalmente, los operadores genéticos han de
adaptarse a la representacion empleada. Las Figuras 6
y 7 muestran un ejemplo con una gramatica, un arbol
sintactico, el cromosoma y su expresion numérica
asociada.

S—o>x1| X2 | N
+SS|*SS
N —> R

Figura 6. Gramatica con dos variables y 2
operadores

*/+\*
VANIVAN

X1 037 *

X1 Xo

Cromosoma: + * X1 X1 * 0.37 * X1 X5

Expresion:

2
X1 + 0.37*X1*X2

Figura 7. Arbol sintactico, cromosoma y expresion

3 SISTEMAS DIFUSOS EVOLUTIVOS

Existe un gran numero de trabajos dedicados a la
generacion automatica de Bases de Conocimiento (BC) de
un SBRDs con AGs. En [8] se puede encontrar un
extenso estado del arte, y en [9] se describen
aproximaciones recientes.

El aspecto central para el empleo de un AG para
automatizar el disefio de una BC es que el proceso de
disefio se pueda analizar como un problema de
optimizacion o busqueda.

Desde el punto de vista de optimizacion, el hecho de
encontrar una BC apropiada para un problema es
equivalente a parametrizar la BC, y asi poder encontrar
aquellos valores de los parametros que sean Optimos con
respecto al criterio de disefio. Los parametros de la BC
constituyen el espacio de optimizacion, el cual se
transforma en una adecuada representacion genética sobre
la que opera el proceso de busqueda.

El primer paso en el disefio de un SBRDE es decidir que
parte de la BC sera aprendida o ajustada. Basicamente
tenemos dos componentes:

e la base de datos (BD) que contiene las funciones de
escala de las variables y las funciones de pertenencia
asociadas a las etiquetas lingiiisticas, y

e una base de reglas (BR) que contiene la coleccion de
reglas difusas.

Por otra parte, hemos de distinguir entre ajuste/adaptacion
y aprendizaje. El ajuste esta asociado con la optimizacion
de un SBRDs que ya existe, mientras que el aprendizaje
consiste en un método de disefio automatico para extraer
reglas.

El proceso de ajuste asume la existencia de una BR
predefinida y tiene como objetivo encontrar un conjunto
optimo de parametros para las funciones de pertenencia
y/o las funciones de escala, en definitiva los parametros
de la BD.

El proceso de aprendizaje actla como un proceso de
busqueda sobre el espacio de posibles reglas (aprendiendo
una BR) o sobre el espacio que representa la BC.

A continuacion veremos los modelos clasicos de ajuste y
aprendizaje.  Posteriormente  estudiaremos  nuevas
tendencias de SBRDEs y algunas cuestiones y problemas
abiertos.

3.1. MODELOS CLASICOS

Los modelos de ajuste siguen un patrén comun,
mostrandose las diferencias en los diferentes parametros
codificados, en los tipos de funcion de pertenencia, o en el
tipo de sistemas difusos (Mamdani, TSK, ...), entre otros
aspectos.

Dentro de los modelos de aprendizaje de SBRDs podemos
distinguir tres modelos basicos, el aprendizaje de una BR
(Figura 8), el aprendizaje de la BC donde conjuntamente
se aprenden las funciones de pertenencia y la BR (Figura
9), y el aprendizaje de la BD mediante AG y el uso de un
algoritmo base para el aprendizaje de la BR (actuando
este ultimo con procedimiento asociado a la funcion de
evaluacion del AG (Figura 10).

S PROCESO DE
APRENDIZAJE

Moédulo de
evaluacion (BR)

| \%
Base de Datos Base de
predefinida Reglas (BR)

Figura 8. Esquema de aprendizaje evolutivo de la BR
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PROCESO DE
APRENDIZAJE

Modulo de
evaluacion
(BC)
Base de Conocimiento
Base de Base de
Datos Reglas

Figura 9. Esquema de aprendizaje evolutivo de la BC

PROCESO DE PROCESO DE
APRENDIZAJE 1 7] APRENDIZAJE 2

Mddulo de
evaluacion

(Base de Datos y
Base de Reglas)

\
|
|
\
|
Base de . Base de

Datos Reglas

Figura 10. Esquema de aprendizaje evolutivo de la BD

En cuanto a como utilizar los AGs para el aprendizaje de
la BR/BC, existen tres modelos generales que estan
fundamentados en el uso de los AGs para aprender
SBRDs.

Modelo Pittsburgh. La BR/BC se codifica como un
cromosoma. El AG aprende la mejor BR/BC asociada al
problema.

Modelo Michigan. Utiliza una BR/BC con mecanismos
de refuerzo sobre las reglas (recompensa y penalizacion
de un peso), y sustitucion de las reglas con peso bajo por
nuevas reglas obtenidas utilizando AGs. Cada cromosoma
codifica a una sola regla.

Modelo Iterativo. Es un modelo de aprendizaje evolutivo
inductivo, a partir de ejemplos. Al igual que el modelo
Michigan, los cromosomas representan reglas, pero al
contrario que la anterior, se aprende s6lo un individuo en
cada ejecucion, y se ejecuta el AG secuencialmente
mientras no se verifique un criterio de cubrimiento de los
ejemplos. No existe cooperacion entre las reglas de la
poblacién, todos los cromosomas compiten para
seleccionar el mejor que formara parte de la poblacion.
Posteriormente se aplican procesos de refinamiento para
mejorar la cooperacion entre las reglas mediante la
seleccion de conjuntos de reglas cooperativas, y mediante
el ajuste de los parametros de las reglas.

El modelo Michigan fué utilizado por uno de los primeros
autores que publicaron un modelo de SBRDEs
(Valenzuela-Rendon [23]). Sin embargo, no ha sido

adaptado con todo su potencial real al ambito de los
SBRDs (los modelos de SBRDEs Michigan existentes son
muy simples). Existe modelos recientes de aprendizaje
evolutivo Michigan, tales como XCS [3,19], que son muy
utiles para el modelado de sistemas dinamicos, robdtica,
mineria de datos, etc., cuya adaptacion a SBRDEs puede
ser de gran utilidad en diferentes areas como las
anteriormente citadas.

3.2. NUEVAS TENDENCIAS

Los modelos clasicos que hemos comentado han sido
ampliamente desarrollados. En la actualidad se estan
desarrollando trabajos en nuevas direcciones, explorando
nuevos ambitos de desarrollo de los SBRDs. Entre ellos
vamos a destacar:

e Los modelos de seleccion evolutiva de reglas,
encuadrados en el ambito de la compactificacion de
SBRDs [18].

e El aprendizaje de la BR/BC utilizando programacion
genética. Se definen una gramatica libre de contexto
para la extraccion de reglas y funciones y terminales
dentro de la gramatica que permiten la definicion de
reglas [2].

e La extraccion evolutiva de caracteristicas combinada
con los SBRDs. Esto permite reducir el nimero de
reglas en espacios de alta dimensionalidad, tanto por
la reduccion de variables dentro de una regla [15]
como por la reduccion global de variables [4].

e La extraccion de SBRDs manteniendo un equilibrio
entre interpretabilidad y precision mediante el uso de
AG multiobjetivo [17], donde diferentes objetivos
representan los diferentes requerimientos del sistema
que suelen ser contradictorios.

e Estudios recientes muestran como el uso de modelos
de inferencia paramétricos permiten mejorar la
precision de los SBRDs [21]. Los AGs pueden ser
utilizados para aprender los valores de los parametros
del sistema de inferencia o defuzzificacion.

e Modelos de SBRDEs que utilizan diferentes
estructuras de representacion de reglas, incluyendo
reglas con pesos, reglas con doble consecuente,
reglas jerarquizadas, etc.

Hemos de indicar que estos nuevos modelos, junto con
algunas de las diferentes propuestas asociadas a los
modelos clésicos, utilizan la ventaja que proporcionan los
AGs y por ende los SBRDEs frente a otras técnicas tales
como redes neuronales, gradiente descendente, etc. Esta
ventaja radica en la posibilidad de presentar en un
cromosoma un espacio de soluciones que permite integrar
variables de diferente naturaleza, binarias, discretas,
reales, etc., con la definicion de operadores especificos
que permitan evolucionar estas estructuras. Esto permite
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combinar mecanismos de seleccion de reglas con el ajuste
de parametros, aprender la forma de las funciones de
pertenencia (gausianas, triangulares,...) representadas con
variables discretas junto con la BR y funciones de
pertenencia, etc. La Figura 11 muestra un ejemplo que
incluye parametros reales asociadas a cada variable para
el ajuste (2 variables, 3 etiquetas), y genes binarios
asociados a cada regla (3 reglas) para su seleccion.

P, M G P, M, G, Ry R, R

0.2|04] 0 |-0.2]-0.3]-05| 1 | 0 | 1

Figura 11. Esquema de codificacion real y binaria

3.3. ALGUNAS CUESTIONES ABIERTAS

Podemos destacar algunas cuestiones abiertas referentes a
los SBRDEs en particular y que son extensibles a los
SBRDS en general.

El primer aspecto a destacar es el uso de SBRDEs/SBRDs
en problemas con alta dimensionalidad, medida ésta tanto
por la existencia de un gran numero de patrones/ejemplos
como por un gran nimero de variables, y con relaciones
de entrada-salida fuertemente no lineales. El primer
elemento de la dimensionalidad (gran numero de
patrones) puede provocar problemas de eficiencia de los
algoritmo junto con el aumento del tamafio de la BR. El
segundo elemento (gran numero de variables) provoca
directamente un aumento del nimero de reglas necesario
para modelar el sistema. El aumento lineal de variables
provoca un aumento exponencial en el numero de reglas.

Este problema ha sido objeto de estudio reciente por
diferentes autores utilizando AGs que introducen la
seleccion de variables en reglas localmente o en el
conjunto de variables globalmente. Los AGs estan
mostrando ser muy utiles tanto para la selecciéon de
caracteristicas como para la seleccion instancias en el
preprocesamiento de datos, y pueden ser una buena
herramienta para la reduccion de la dimensionalidad
conjunta con la extraccion de reglas fuzzy. Por otra parte,
la definicion de gramaticas libres de contexto adecuadas
puede permitir el diseio de SBRDEs utilizando
programacion genética, extrayendo reglas que con pocas
variables permitan modelar una parte importante del
sistema cuando la dimensionalidad es alta.

Por la importancia de esta situacion, abordar el uso de los
SBRDs en problemas complejos de alta dimensionalidad,
estd siendo centro de atencién de diferentes estudios, y
merece ser estudiado disefiando modelos eficientes y
eficaces para estos problemas.

Un segundo aspecto a destacar son los estudios recientes
en el disefio de SBRDs que alcancen un buen equilibrio
entre precision e interpretabilidad, dos objetivos que
suelen ser contradictorios en el modelado de sistemas
[5,6].

Como ya se indico anteriormente, los AG multiobjetivo se
han utilizado recientemente para evolucionar SBRDs con
ambos objetivos para obtener un conjunto de soluciones
no dominadas.

Esta es igualmente una linea de trabajo que merece ser
estudiada en profundidad por el creciente interés en la
inclusion de varios objetivos, en particular objetivos
asociados a la interpretabilidad del SBRD, una de las
cualidades a resaltar de los SBRDs.

Por ultimo, hay que hacer mencioén a un aspecto esencial
para la evaluacion de los SBRDs y los SBRDEs, y es la
necesidad de procedimientos sistematicos de evaluacion
de la calidad de éstos, utilizando procedimientos
estadisticos de validacion de resultados. La necesidad de
problemas conocidos y estandar para la validacion de
resultados junto con bases de datos de resultados sobre
ellos es igualmente una necesidad, lo cual permitiria a
cualquier autor evaluar los resultados de sus propuestas
frente a estudios previamente realizados.

3.4. KEEL 1.0 HERRAMIENTA SOFTWARE DE
MINERIA DE DATOS

Finalmente, me gustaria presentar brevemente el proyecto
"KEEL: Entorno para la Extraccion de Conocimiento
basado en Algoritmos de Aprendizaje Genético y
Evolutivo", TIC-2002-04036-C05. En el proyecto KEEL
(Knowledge Extraction based on Evolucionar Learning)
se esta desarrollando la herramienta software KEEL 1.0
(en Java con codigo abierto y disponible para cualquier
usuario). Esta nos permite utilizar y construir diferentes
modelos para Mineria de Datos, y como caracteristica
importante hay que destacar que incluye una libreria de
algoritmos de aprendizaje evolutivo y de aprendizaje de
SBRDs. En este proyecto, 3 de los 5 grupos de
investigacion estan desarrollado software de aprendizaje
de SBRDs (Granada, Jaén, Gijon).

También se esta desarrollando una libreria de problemas
KEEL-dataset y una pagina WEB asociada que contiene
las bases de datos de los problemas para aprendizaje no
supervisado, clasificacion y regresion, y que incluira las
particiones utilizadas junto con los resultados obtenidos
por los diferentes algoritmos implementados en KEEL. La
direccion WEB de acceso al proyecto es
http://sci2s.ugr.es/KEEL y http://keel.ugr.es .

4 COMENTARIOS FINALES

Hay que resaltar la alta potencialidad de los SBRDEs
debido a la alta capacidad de representacion de diferentes
componentes de los SBRDs. Existe un amplio desarrollo
de estos modelos en los ultimos afios que muestra la
madurez del tema, e igualmente existen multiples
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cuestiones y problemas abiertos que aventuran un
interesante futuro en la evolucion del mismo.

Me gustaria terminar con una frase de David Goldberg
[13] sobre la integracion diferentes
metodologias/componentes en un Sistema Inteligente
Hibrido, que no esta en una simple combinaciéon. Indica
que el futuro de la computacion inteligente “lies in the
careful integration of the best constituent technologies”.
De acuerdo con Goldberg, el disefio de futuros SBRDEs
debe integrar el potencial de abstraccion y representacion
de conocimiento de los sistemas difusos junto con la
potencia de los AGs para la blisqueda de buenas
soluciones en espacios complejos, lo que nos lleva a un
disefio sofisticado que va mas alla de una mera puesta en
conjunto de ambos.
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