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Resumen|
En cualquier proceso de extracci�on de conocimien-

to suele ser necesario aplicar una etapa de reducci�on
de la dimensionalidad previa a la aplicaci�on del al-
goritmo de miner��a de datos. Una de las formas de
llevar a cabo esta tarea es reducir el n�umero de va-
riables o caracter��sticas utilizadas para describir el
problema. Esta simpli�caci�on permite extraer m�as in-
formaci�on sobre el problema al descartarse variables
err�oneas (que introducen ruido), variables irrelevan-
tes, y/o variables redundantes (cuya informaci�on se
puede deducir a trav�es de otras variables). Adem�as,
reduce la dimensionalidad del problema a resolver por
el algoritmo de miner��a de datos posterior y facili-
ta la extracci�on de conocimiento m�as interpretable y
descriptivo, al estar basado en un menor n�umero de
caracter��sticas.

En este trabajo se proponen y analizan distintas
propuestas de algoritmos gen�eticos multimodales pa-
ra selecci�on de caracter��sticas como etapa de reduc-
ci�on de la dimensionalidad previa al dise~no de un sis-
tema de clasi�caci�on basado en reglas difusas. La ex-
perimentaci�on realizada muestra la adecuaci�on de es-
te tipo de algoritmos gen�eticos para el problema de
la selecci�on de caracter��sticas.

Palabras clave|Selecci�on de caracter��sticas, optimi-
zaci�on multimodal, algoritmos gen�eticos, �tness sha-
ring, crowding, clearing.

I. Introducci�on

Los Sistemas de Clasi�caci�on Basados en Reglas
Difusas (SCBRDs) est�an formados por un conjunto
de reglas difusas y un m�etodo de inferencia difuso
que generaliza el conocimiento extra��do de los datos
con el �n de clasi�car nuevas instancias. Tradicional-
mente el principal objetivo en el dise~no de este tipo
de sistemas ha sido la maximizaci�on de la precisi�on,
aunque actualmente est�a tomando importancia la in-
terpretabilidad del conjunto de reglas difusas gene-
radas [6]. Algunos de los aspectos determinantes de
la interpretabilidad de un conjunto de reglas difusas
son el tipo y n�umero de reglas, la de�nici�on de los
conjuntos difusos y el n�umero de variables implica-
das en cada una de las reglas.

Cuando el problema de clasi�caci�on a resolver
tiene un elevado n�umero de variables, el proceso
de aprendizaje de un SCBRD interpretable es m�as
dif��cil por la dimensionalidad de dicho problema, ya
que un incremento en el n�umero de variables conside-
radas implica un incremento exponencial del espacio
de b�usqueda de reglas difusas.
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En la literatura especializada se han considerado
dos v��as de soluci�on para el problema de la alta di-
mensionalidad en el dise~no de un SCBRD:

Dise~nar una etapa de post-procesamiento en la
que se compacte y reduzca un conjunto de reglas
obtenido previamente ([1], [11]).
Realizar un proceso de selecci�on de caracter��sticas

que determine las variables m�as relevantes antes o
durante el proceso de aprendizaje inductivo del sis-
tema ([7], [8], [17]). Si el proceso de selecci�on de ca-
racter��sticas se realiza antes del dise~no del SCBRD,
se reduce el espacio de b�usqueda del algoritmo de
aprendizaje inductivo y se incrementa su e�ciencia
y e�cacia. En este trabajo se aborda el problema de
la alta dimensionalidad desde esta �ultima perspecti-
va.

Un proceso de selecci�on de caracter��sticas se pue-
de de�nir como un proceso de b�usqueda de un sub-
conjunto del conjunto completo de variables con el
objetivo de eliminar caracter��sticas irrelevantes y/o
redundantes y obtener un sistema de clasi�caci�on
m�as sencillo y con mayor precisi�on en la clasi�ca-
ci�on. Es un problema de optimizaci�on con restriccio-
nes resuelto mediante Algoritmos Gen�eticos (AGs)
en distintas propuestas ([2], [7], [28], [32], [34]).

La selecci�on de caracter��sticas tiene un fuer-
te car�acter multimodal puesto que pueden existir
m�ultiples �optimos (locales o globales) y un AG
est�andar tiene di�cultad para obtener una soluci�on
adecuada sin quedar estancado en una soluci�on bue-
na s�olo parcialmente. Adem�as, en determinados pro-
blemas es conveniente obtener no s�olo un conjunto
de caracter��sticas adecuado sino los distintos sub-
conjuntos �optimos. En este trabajo se presenta un
estudio sobre el uso de distintas propuestas de AGs
multimodales [29] para procesos de selecci�on de ca-
racter��sticas previos al dise~no de un SCBRD.

Para ello el art��culo se organiza de la siguiente for-
ma: en la secci�on II se introducen algunos conceptos
preliminares. En la secci�on III se presentan las distin-
tas propuestas de AGs multimodales para selecci�on
de caracter��sticas y en la secci�on IV se muestra la
experimentaci�on realizada junto con un an�alisis de
los resultados obtenidos. Por �ultimo, en la secci�on V
se exponen las conclusiones y se plantean trabajos
futuros.



II. Preliminares

A. Sistemas de clasi�caci�on basados en reglas difu-

sas

Un SCBRD es un sistema de clasi�caci�on au-
tom�atico que utiliza reglas difusas como herramienta
de representaci�on del conocimiento. En �el se pueden
distinguir dos componentes principales:
La base de conocimiento, formada por la base de

datos en la que se de�ne la sem�antica de los conjun-
tos difusos utilizados y la base de reglas difusas.
El m�etodo de razonamiento difuso, que es el pro-

cedimiento de inferencia que combina las reglas con
el ejemplo a clasi�car y determina la clase a la que
pertenece.
En la bibliograf��a especializada la mayor parte de

los SCBRDs utilizan como m�etodo de razonamiento
difuso el del m�aximo o el de la suma [12]. En el
primero de ellos la clase del nuevo ejemplo es aquella
que proporciona la regla que tiene mayor grado de
asociaci�on con dicho ejemplo. En el segundo de ellos
se tienen en cuenta todas las reglas que emparejan
con el ejemplo, clasi�cando con la clase m�as votada.

B. Selecci�on de caracter��sticas

El problema de la selecci�on de caracter��sticas se
puede de�nir como el proceso de b�usqueda de P ca-
racter��sticas de un conjunto inicial S de N varia-
bles, con P <= N , con el objetivo de eliminar ca-
racter��sticas irrelevantes y/o redundantes y obtener
un sistema de clasi�caci�on m�as sencillo y con mayor
precisi�on en la clasi�caci�on [21], [25].
En un algoritmo de selecci�on de caracter��sticas se

distinguen tres componentes:
Un algoritmo de b�usqueda, que explora el espacio

de subconjuntos de caracter��sticas.
Una funci�on de evaluaci�on, que proporciona una

medida de la adecuaci�on del subconjunto de carac-
ter��sticas seleccionado. Seg�un sea esta funci�on los al-
goritmos de selecci�on de caracter��sticas se pueden
clasi�car en modelos de �ltro, que utilizan medidas
de evaluaci�on basadas en medidas de separabilidad
de clases: medidas de distancia, de informaci�on, de
dependencia o de consistencia, entre otras, y modelos
de envoltura, que utilizan como funci�on de evalua-
ci�on una estimaci�on de la precisi�on en la clasi�caci�on
alcanzada por un sistema de clasi�caci�on dise~nado a
partir de las variables seleccionadas.
Una funci�on de rendimiento, que valida el sub-

conjunto �nalmente seleccionado por el algoritmo de
SC.
Se han desarrollado algoritmos gen�eticos de selec-

ci�on de caracter��sticas tanto desde el enfoque de �l-
tro como desde el de envoltura ([2], [7], [28], [32],
[34]). Sus diferencias residen en la de�nici�on del es-
quema de codi�caci�on y de la funci�on de adaptaci�on
del algoritmo gen�etico.
Las propuestas evolutivas que se presentan y ana-

lizan en este trabajo se encuadran dentro del enfoque
envolvente, ya que utilizan como parte de la funci�on

de evaluaci�on la estimaci�on de la precisi�on obtenida
por un SCBRD obtenido mediante un m�etodo de ge-
neraci�on de reglas sencillo, la extensi�on del m�etodo
de Wang y Mendel [33] a problemas de clasi�caci�on
[10].

III. Algoritmos gen�eticos multimodales

para selecci�on de caracter��sticas

El problema de selecci�on de caracter��sticas tie-
ne un marcado car�acter multimodal dado que den-
tro del espacio de b�usqueda pueden existir m�ultiples
�optimos locales o globales por ser conjuntos de va-
riables que permiten distinguir entre clases de igual
forma. En este tipo de problemas, un proceso evo-
lutivo est�andar puede provocar la convergencia de
toda la poblaci�on a una zona restringida del espacio
de b�usqueda, abandonando la exploraci�on del resto
de �optimos locales. Habitualmente, los AGs est�andar
no est�an habilitados para encontrar el m�aximo glo-
bal de una funci�on multimodal [16], [26].
Para solucionar este problema, es adecuado el uso

de AGs multimodales [26] que se basan en preser-
var la diversidad de la poblaci�on mediante el uso de
t�ecnicas de nichos [31]. Los AGs multimodales inten-
tan dividir la poblaci�on en diferentes nichos de forma
que soluciones que ocupen diferentes �areas dentro
del espacio de b�usqueda sean capaces de sobrevivir
en la evoluci�on, independientemente de su calidad,
para mantener la diversidad necesaria que permita
alcanzar los diferentes �optimos de los problemas mul-
timodales.
Los AGs multimodales se clasi�can, seg�un la for-

ma en la que se induce la formaci�on de nichos en:
Espaciales, que potencian la formaci�on de nichos

en la poblaci�on de una misma ejecuci�on del AG. Den-
tro de esta categor��a se incluyen
1. Algoritmos de proporci�on (sharing). Se basan en
organizar los individuos de la poblaci�on en nichos,
penalizando la calidad de los individuos en funci�on
de su cercan��a a otras soluciones. Ejemplos de este
tipo de AGs son: �tness sharing (m�etodo de propor-
ci�on) [16], continuously updated sharing (m�etodo de
proporci�on con actualizaci�on cont��nua) [27], nichos
jer�arquicos adaptativos [13], y la t�ecnica de identi�-
caci�on de nichos con �tness sharing [24], entre otros.
2. Algoritmos de crowding, basados en esquemas de
reemplazamiento por proximidad. Ejemplos de este
tipo de algoritmos son el crowding determin��stico [26]
y el crowding multi-nichos [9].
3. Algoritmos de clearing que modi�can la calidad
de los individuos para crear nichos en los que so-
brevivan un cierto n�umero de soluciones y el resto
desaparezcan. Los m�etodos basados en clearing [30]
y los m�etodos de selecci�on competitiva restringida
[22] son ejemplos de este tipo de AGs.
4. M�etodos de competici�on de especies, que crean
diferentes especies dentro de la poblaci�on y hacen
que los individuos de las especies evolucionen y lu-
chen por sobrevivir de forma independiente a los in-
dividuos del resto de las especies. Es el grupo de



AGs multimodales m�as reciente y en �el se incluyen
propuestas como el AG de conservaci�on de especies
[23] y los m�etodos basados en competici�on jer�arquica
r�apida [19].
Temporales, que potencian la formaci�on de nichos

a lo largo de diferentes ejecuciones del AG. Dentro
de esta categor��a se incluye, entre otros, el m�etodo
de nichos secuenciales [4].
Todos ellos se han aplicado para resolver distintos

problemas multimodales y han proporcionado resul-
tados muy prometedores [29], [31]. Entre ellos, en
este trabajo se han seleccionado para desarrollar y
analizar las propuestas evolutivas de selecci�on de ca-
racter��sticas los siguientes modelos: Fitness sharing,
clearing y crowding determin��stico.
En la bibliograf��a especializada se han utilizado

en algunas ocasiones AGs multimodales para selec-
ci�on de caracter��sticas. En particular, se han desa-
rrollado m�etodos basados en los modelos crowding

determin��stico y sharing. En [14] se utiliza un AG
con representaci�on binaria para un proceso de selec-
ci�on de caracter��sticas envolvente que utiliza como
funci�on �tness una suma ponderada entre precisi�on
(obtenida mediante una red neuronal) y n�umero de
caracter��sticas. Incluye un operador de mutaci�on es-
pec���co para la red neuronal. En [5] se aplica tam-
bi�en un AG basado en crowding determin��stico para
selecci�on de caracter��sticas en un problema de clasi�-
caci�on de vinos chilenos con un AG binario con cru-
ce y mutaci�on est�andar para dicha representaci�on.
Finalmente, en [20] se describe un AG con �tness

sharing, clustering y random inmigrant aplicado al
problema de selecci�on de caracter��sticas, en proble-
mas de extracci�on de reglas de asociaci�on. Destaca
en esta propuesta, el uso de random inmigrant [3],
cuyo objetivo es preservar la diversidad de la pobla-
ci�on, sustituyendo los individuos de la poblaci�on que
no lleguen a la media de �tness por otros aleatorios
cuando el mejor individuo no cambia tras varias ge-
neraciones.

A. Elementos comunes de las propuestas

En este trabajo se presentan tres propuestas de
AGs multimodales para selecci�on de caracter��sticas
con el objetivo de mostrar y analizar su comporta-
miento en distintos problemas. Las propuestas tienen
los siguientes elementos comunes:
Utilizan codi�caci�on binaria, con cromosomas de

longitud igual al n�umero m�aximo de variables de ca-
da problema.
Todas las propuestas se incluyen dentro del enfo-

que envolvente. Se ha utilizado como medida de eva-
luaci�on la estimaci�on de la precisi�on obtenida con
el SCBRD obtenido a partir de dichas variables con
un m�etodo de inducci�on de reglas difusas sencillo y
conocido: la extensi�on del m�etodo de Wang y Mendel
[33] a problemas de clasi�caci�on [10].
Para reejar en la funci�on �tness un equilibrio en-

tre precisi�on y reducci�on de la dimensionalidad, la
funci�on �tness base es una suma ponderada de la

precisi�on y la reducci�on de la dimensionalidad, me-
diante la siguiente expresi�on:

fitness(z) = � � error(z) + (1� �) �
caracs(z)

total
(1)

La mayor parte de los AGs multimodales utilizan
una medida de distancia para saber si dos individuos
i y j pertenecen o no al mismo nicho (d(i; j)). Por
el tipo de codi�caci�on empleada en estas propuestas,
la medida de distancia m�as apropiada es la distancia
de Hamming.
Tanto el AG de selecci�on de caracter��sticas basa-

do en sharing como el que est�a basado en clearing

son AG generacionales y utilizan como operador de
selecci�on el torneo binario.
Todas las propuestas incluyen el operador de cruce

simple en un punto y la mutaci�on aleatoria simple.
En las siguientes subsecciones se describen los ele-

mentos particulares de cada una de las propuestas.

B. AG-Sharing para selecci�on de caracter��sticas

Este algoritmo fue introducido por Holland [18] y
mejorado por Goldberg y Richardson [15]. El m�eto-
do cl�asico de sharing se basa en modi�car el espa-
cio de b�usqueda del algoritmo gen�etico, penalizando
soluciones que pertenezcan a zonas de la poblaci�on
con muchos individuos para favorecer la exploraci�on
de otras zonas menos pobladas. Se determina el ni-
vel de poblaci�on de una zona en base al n�umero de
soluciones que est�an a una distancia menor que un
determinado radio de nicho (�s).
Para fomentar la evoluci�on de estos nichos inde-

pendientes se utiliza una funci�on �tness modi�cada,
igual a la funci�on �tness original (1) dividida por el
valor del nicho al que pertenece mi.

f 0

i =
fi
mi

(2)

donde mi se calcula sumando la funci�on sharing

de todos los miembros de la poblaci�on:

mi =
LX

j=1

sh(di;j) (3)

representando L el tama~no de la poblaci�on y di;j la
distancia entre los individuo i y j. La funci�on sh()
va a devolver un valor que representa el grado de
similitud entre dos individuos.

sh(di;j) =

�
1� (di;j=�s)

�
si di;j < �s

0 en otro caso
(4)

�s denota el umbral de diferencia entre dos indi-
viduos para saber si pertenecen o no a un mismo
nicho y � la pendiente de la funci�on sharing, cuyo
valor m�as utilizado es 1.
Este m�etodo de sharing se incluye en el proceso

evolutivo, una vez evaluados todos los individuos y
antes de aplicar el operador de selecci�on.



La principal desventaja de los metodos basados
en el radio del nicho (sharing y clearing) es la falta
de informaci�on a priori del valor m�as recomendable
para este par�ametro. Esto hace necesaria una expe-
rimentaci�on a priori con el objetivo de adaptarlo al
tipo y al tama~no de cada problema concreto.

C. AG-Clearing para selecci�on de caracter��sticas

El algoritmo clearing fue propuesto por Petr�owski
en [30] y se basa en la observaci�on de que en la vida
natural los recursos disponibles son diferentes entre
especies y est�an limitados. Esto es lo que permite
biodiversidad y hace que la rivalidad entre los indi-
viduos de diferentes especies disminuya permitiendo
que cohabiten en la misma �area. En base a esto, un
AG de clearing limita la presi�on selectiva modi�can-
do la poblaci�on despu�es de la etapa de evaluaci�on
pero antes de realizar la selecci�on, con el objetivo
de mantener en cada nicho el individuo o individuos
dominantes (con mejor �tness).

El algoritmo b�asico de clearing mantiene el �tness
del individuo dominante y elimina el del resto de los
individuos de la subpoblaci�on. Pero el algoritmo se
puede generalizar de forma que permita incluir va-
rios individuos dentro del mismo nicho. Surge as�� el
concepto de capacidad de un nicho �, que se de�-
ne como el m�aximo n�umero de ganadores que puede
haber en el nicho.

El funcionamiento del algoritmo es el siguiente:
La poblaci�on se ordena decrecientemente de acuerdo
a su �tness. El primer individuo es el dominante,
ya que no existen individuos mejores que �el, y se
calcular�a su distancia con los n � 1 restantes. De
esta forma se obtienen los individuos que pertenecen
a su nicho (utilizando para ello el par�ametro �, que
representa el radio del nicho).

S�olo los � mejores individuos de cada nicho sobre-
vivir�an. Al �tness del resto de los individuos se le
asignar�a el valor 0. El proceso se repetir�a pero s�olo
con los individuos cuyo �tness sea mayor que 0. El
resto del proceso evolutivo contin�ua con esta pobla-
ci�on.

D. AG-Crowding para selecci�on de caracter��sticas

Los AGs basados en crowding utilizan un esque-
ma de reemplazamiento basado en proximidad para
fomentar la formaci�on de nichos.

El AG de crowding determin��stico en el que se basa
nuestra propuesta fue propuesto por Mahfoud [26].
En dicho AG se elimina la selecci�on y la poblaci�on
se divide aleatoriamente en parejas para la repro-
ducci�on. Cuando se obtienen los descendientes cada
uno de ellos compite contra uno de los padres en un
torneo que determina qu�e individuo sobrevivir�a en
la siguiente generaci�on. La competici�on se realiza de
la siguiente forma: cada padre compite con su hijo
m�as parecido y una vez determinado esto, la super-
vivencia se determina en base a la calidad (1).

IV. Experimentaci�on y an�alisis de

resultados

Para la experimentaci�on se han utilizado tres ba-
ses de ejemplos 1 particionadas con el m�etodo de
estimaci�on de error 10-validaci�on cruzada, y cuyas
caracter��sticas principales se muestran a continua-
ci�on:
Base de datos Ionosphere . Recoge informaci�on

acerca de distintas pruebas realizadas con radares,
comprobando si la estructura que se detecta perte-
nece o no a la capa ionosfera. Tiene 351 instancias y
34 variables m�as la clase (dos posibles valores nomi-
nales que indican si la prueba pertenece o no a la
ionosfera).
Base de datos Wisconsin . Almacena datos de

pacientes con c�ancer, del estado americano de Wis-
consin. Incluye 570 instancias descritas mediante 30
variables m�as la clase, la cual posee 2 posibles valo-
res: maligno y benigno.
Base de datos Vehicle . Contiene informaci�on

t�ecnica sobre las caracter��sticas de veh��culos. La for-
man 846 instancias y 18 variables, pertenecientes a
una de las 4 posibles clases. El problema consiste en
clasi�car una silueta dada de un veh��culo entre cua-
tro posibles: saab, van, opel y bus. En este art��culo se
ha trabajado con una transformaci�on de esta base de
ejemplos, en la que el n�umero �nal de clases queda
reducido a dos: van (23.52%) y el resto (76.48%).
Con estas bases de ejemplos se han creado las eti-

quetas ling�u��sticas para cada variable realizando una
partici�on uniforme del dominio, con conjuntos difu-
sos triangulares cruzados a nivel 0.5.
En la experimentaci�on realizada se comparan los

resultados obtenidos por nuestras propuestas (AG-
sharing, AG-clearing y AG-crowding) con los obte-
nidos con un AG generacional no multimodal con
las caracter��sticas indicadas en la Secci�on III-A. Se
compara tambi�en con los resultados obtenidos por
el algoritmo de aprendizaje utilizado, Wang y Men-
del, sin aplicarle ning�un algoritmo de selecci�on de
caracter��sticas.
El SCBRD de tipo Wang y Mendel se construye

utilizando los par�ametros siguientes:
N�umero de etiquetas difusas: 3.
Tipo de funciones de pertenencia: triangular.
Grado de compatibilidad: m��nimo.
M�etodo de razonamiento difuso: dos experimenta-

ciones, una con el del m�aximo y otra con el de la
suma.
Los AGs utilizados en la experimentaci�on, junto

a sus par�ametros, se muestran en la tabla I. Se han
utilizado los siguientes par�ametros, comunes a todos
los algoritmos:
Tama~no de la poblaci�on: 100
N�umero de evaluaciones: 5000
Probabilidad de cruce: 0.6
Probabilidad de mutaci�on: 0.01

1Obtenidas del almac�en de datos UCI
http://www.ics.uci.edu/�mlearn/MLRepository.html



Ponderaci�on del error � respecto al n�umero de ca-
racter��sticas para el �tness: 0.7 y 1.0

TABLA I

Algoritmos y par�ametros utilizados

M�etodo Par�ametros
AG t��pico Algoritmo generacional

sin par�ametros adicionales
Clearing � = 3; 2 seg�un problema � = 0; 1; 3
Sharing � = 3; 2 seg�un problema � = 1
Crowding Algoritmo gen�etico

sin par�ametros adicionales

Para todos los algoritmos se han realizado tres
ejecuciones con semillas distintas, mostrando en las
tablas de resultados las medias y desviaciones t��pi-
cas de todas las particiones y ejecuciones. Se mues-
tran los resultados obtenidos, con los dos valores del
par�amero �, con los dos m�etodos de razonamiento
difuso, a partir de SCBRD extra��dos con el m�eto-
do de Wang y Mendel a partir de subconjuntos de
variables obtenidos con el AG t��pico, con los AGs
multimodales y sin realizar reducci�on de la dimen-
sionalidad en la base de datos. Las tablas II, III, IV,
V, VI y VII muestran dichos resultados.
Los datos de la experimentaci�on se dividen en dos

bloques: en el primero se ofrece informaci�on sobre
el mejor individuo de todas las particiones y ejecu-
ciones (precisi�on y n�umero de caracter��sticas), y en
el segundo sobre la media y desviaci�on t��pica de la
precisi�on y caracter��sticas seleccionadas para cada
partici�on y ejecuci�on.

TABLA II

Resultados de clasificaci�on para el problema

IONOSPHERE con � = 0;7

Mejor soluci�on Precisi�on Reducci�on
Prec. jSj x � x �

M�etodo de razonamiento difuso: suma
AG 91,67 3 83,67 0,06 3,33 0,88

AG-Cl. 0 94,44 2 86,23 0,04 3,07 0,69
AG-Cl. 1 91,67 3 86,24 0,04 3,10 0,61
AG-Cl. 3 94,12 2 85,49 0,04 3,20 0,71
AG-Sh. 94,12 3 80,04 0,07 4,47 1,09
AG-Cr. 91,18 2 82,25 0,05 3,47 0,86
W. & M. 62,97 34 - - - -

M�etodo de razonamiento difuso: m�aximo
AG 91,67 4 80,71 0,06 4,30 1,06

AG-Cl. 0 94,29 3 83,73 0,06 3,67 0,71
AG-Cl. 1 91,43 4 83,01 0,05 3,80 0,61
AG-Cl. 3 91,67 4 84,22 0,06 3,80 0,66
AG-Sh. 91,67 3 77,99 0,06 4,67 1,21
AG-Cr. 94,29 3 80,38 0,06 3,77 1,19
W. & M. 65,54 34 - - - -

Los resultados nos muestran que para todos los
problemas se logra superar la precisi�on inicial cuan-
do clasi�camos con todas las caracter��sticas. La di-

TABLA III

Resultados de clasificaci�on para el problema

IONOSPHERE con � = 1

Mejor soluci�on Precisi�on Reducci�on
Prec. jSj x � x �

M�etodo de razonamiento difuso: suma
AG 74,29 13 67,05 0,03 18,67 2,81

AG-Cl. 0 77,14 10 66,76 0,04 16,70 3,47
AG-Cl. 1 80 10 67,03 0,05 16,30 3,83
AG-Cl. 3 77,14 12 66,94 0,04 17,40 2,61
AG-Sh. 77,14 12 67,72 0,03 18,13 2,52
AG-Cr. 77,14 14 67,12 0,04 17,83 2,57
W. & M. 62,97 34 - - - -

M�etodo de razonamiento difuso: m�aximo
AG 72,22 14 67,44 0,03 19,50 2,90

AG-Cl. 0 74,29 14 67,54 0,03 19,87 3,35
AG-Cl. 1 73,53 12 67,44 0,03 18,10 2,99
AG-Cl. 3 71,43 15 67,34 0,03 19,03 2,65
AG-Sh. 73,53 12 68,02 0,04 19,30 3,47
AG-Cr. 73,53 12 67,74 0,03 19,70 3,19
W. & M. 65,54 34 - - - -

TABLA IV

Resultados de clasificaci�on para el problema

VEHICLE con � = 0;7

Mejor soluci�on Precisi�on Reducci�on
Prec. jSj x � x �

M�etodo de razonamiento difuso: suma
AG 80,00 1 76,97 0,03 1 0

AG-Cl. 0 78,82 1 77,89 0,03 1 0
AG-Cl. 1 80,00 1 77,10 0,03 1 0
AG-Cl. 3 80,00 1 77.18 0,03 1 0
AG-Sh. 80,00 1 77,18 0,03 1 0
AG-Cr. 80,00 1 77,18 0,03 1 0
W. & M. 76,83 18 - - - -

M�etodo de razonamiento difuso: m�aximo
AG 82,35 1 78,25 0,02 1 0

AG-Cl. 0 82,35 1 78,79 0,02 1 0
AG-Cl. 1 82,35 1 78,36 0,02 1 0
AG-Cl. 3 82,35 1 78,17 0,02 1 0
AG-Sh. 82,35 1 78,25 0,02 1 0
AG-Cr. 82,35 1 78,25 0,02 1 0
W. & M. 78,24 18 - - - -

ferencia positiva es mayor conforme aumenta la di-
mensionalidad del problema, por lo que con Ionos-

phere obtenemos la mayor diferencia y con Vehicle

los resultados son m�as similares.

Si comparamos los AGs multimodales con el AG
generacional simple vemos que normalmente todos
los multimodales mejoran sus resultados, existiendo
nuevamente, m�as diferencia en el problema de mayor
dimensionalidad, Ionosphere.

Examinando �unicamente los resultados de los al-
goritmos multimodales apreciamos que el algoritmo
clearing con valor � = 0 es el que mejores resultados
obtiene. S�olo en alguna combinaci�on de problema y
m�etodo de inferencia es rebasado por el AG-clearing
con � = 1 y 3 que se presentan como segundos algo-
ritmos en cuanto a rendimiento general.



TABLA V

Resultados de clasificaci�on para el problema

VEHICLE con � = 1

Mejor soluci�on Precisi�on Reducci�on
Prec. jSj x � x �

M�etodo de razonamiento difuso: suma
AG 83,53 3 79,63 0,04 5,90 1,12

AG-Cl. 0 85,88 3 79,70 0,04 4,97 1,67
AG-Cl. 1 83,53 3 79,67 0,04 5,17 1,64
AG-Cl. 3 83,53 3 79,39 0,04 5,10 1,60
AG-Sh. 84,52 3 80,06 0,04 5,80 1,19
AG-Cr. 83,53 3 79,78 0,04 5,67 1,52
W. & M. 76,83 18 - - - -

M�etodo de razonamiento difuso: m�aximo
AG 82,35 10 79,23 0,03 11,90 1,32

AG-Cl. 0 82,35 9 79,09 0,03 11,66 1,17
AG-Cl. 1 82,35 10 78,92 0,03 11,80 1,37
AG-Cl. 3 82,14 9 79,20 0,03 11,77 1,38
AG-Sh. 82,14 8 79,04 0,03 11,70 1,24
AG-Cr. 82,35 9 79,04 0,03 11,63 1,50
W. & M. 78,24 18 - - - -

TABLA VI

Resultados de clasificaci�on para el problema

WISCONSIN con � = 0;7

Mejor soluci�on Precisi�on Reducci�on
Prec. jSj x � x �

M�etodo de razonamiento difuso: suma
AG 96,49 3 92,96 0,03 2,70 0,70

AG-Cl. 0 96,49 2 92,21 0,03 2,53 0,86
AG-Cl. 1 96,49 2 92,33 0,02 2,40 0,77
AG-Cl. 3 96,49 2 92,33 0,03 2,47 0,78
AG-Sh. 98,25 3 92,74 0,03 2,70 0,65
AG-Cr. 94,74 2 92,62 0,02 2,20 0,55
W. & M. 89,09 30 - - - -

M�etodo de razonamiento difuso: m�aximo
AG 98,25 1 91,39 0,04 1,73 0,91

AG-Cl. 0 98,25 1 91,39 0,04 1,67 0,71
AG-Cl. 1 98,25 1 91,51 0,04 1,63 0,72
AG-Cl. 3 98,25 1 91,62 0,04 1,67 0,80
AG-Sh. 100 2 91,04 0,04 1,13 0,35
AG-Cr. 100 2 90,57 0,05 1,67 0,48
W. & M. 88,57 30 - - - -

Podemos indicar que para el problema de la selec-
ci�on de caracter��sticas, el m�etodo de clearing mues-
tra mejores resultados que el sharing, crowding de-
termin��stico, y por supuesto, que un AG simple.

Si observamos las diferencias entre el uso de uno
u otro m�etodo de inferencia, en este caso, suma o
m�aximo, no podemos a�rmar que uno sea mejor que
otro, ya que seg�un el problema que examinemos ve-
mos que un m�etodo funciona mejor que otro. As��,
para Ionosphere el m�etodo de la suma obtiene me-
jor precisi�on, pero para Vehicle obtenemos m�as pre-
cisi�on si usamos como m�etodo de inferencia el del
m�aximo. ConWisconsin el m�etodo de la suma obtie-
ne m�as precisi�on, pero reduce menos caracter��sticas
que el m�etodo del m�aximo. Dependiendo del proble-
ma ser�a m�as conveniente usar un m�etodo u otro.

TABLA VII

Resultados de clasificaci�on para el problema

WISCONSIN con � = 1

Mejor soluci�on Precisi�on Reducci�on
Prec. jSj x � x �

M�etodo de razonamiento difuso: suma
AG 100 11 95,08 0,03 12,23 0,90

AG-Cl. 0 100 10 95,25 0,03 11,63 1,13
AG-Cl. 1 100 10 94,90 0,03 12,03 1,22
AG-Cl. 3 100 10 94,55 0,03 11,93 1,23
AG-Sh. 100 10 94,32 0,03 12,30 1,42
AG-Cr. 100 11 94,20 0,03 12,27 0,83
W. & M. 89,09 30 - - - -

M�etodo de razonamiento difuso: m�aximo
AG 94,74 5 92,85 0,03 9,13 5,02

AG-Cl. 0 100 4 90,10 0,04 11,67 4,31
AG-Cl. 1 100 5 89,22 0,04 11,10 5,40
AG-Cl. 3 100 5 90,21 0,04 11,33 3,63
AG-Sh. 100 7 89,28 0,04 14,60 3,89
AG-Cr. 100 9 89,34 0,04 14,13 4,21
W. & M. 88,57 30 - - - -

Se aprecia tambi�en c�omo se reducen muchas ca-
racter��sticas en los tres problemas. Tanto es as�� que
para Vehicle siempre se considera una �unica carac-
ter��stica (part��amos de 18 caracter��sticas iniciales).

La reducci�on de caracter��sticas es bastante alta.
Esta reducci�on de la dimensionalidad es m�as eviden-
te cuando se utiliza como ponderaci�on del error el
valor 0;7. Esta combinaci�on de pesos para la funci�on
�tness potencia la reducci�on de la dimensionalidad
con valores de precisi�on adecuados. Incluso en pro-
blemas con un alto n�umero de variables, como es el
caso de Ionosphere, incrementa la precisi�on.

En la tabla VIII se recogen el n�umero medio de
evaluaciones necesarios para obtener el mejor in-
dividuo en cada una de las propuestas. Como se
coment�o anteriormente, el n�umero de evaluaciones
ha sido 5000 para todas las bases de ejemplos. De los
resultados obtenidos se puede apreciar, como cab��a
esperar, que cuanto menor es el tama~no de los da-
tos, la mejor soluci�on se obtiene antes. Es destaca-
ble el hecho de que son los algoritmos AG-Sharing y
AG-Crowding los que necesitan un mayor n�umero de
evaluaciones para converger en todos los problemas.
Esto, unido a los valores obtenidos en precisi�on y en
reducci�on hace que se pueda considerar, que con la
experimentaci�on realizada el algoritmo con un me-
jor comportamiento global tanto en e�cacia como en
e�ciencia es el AG-clearing.

V. Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo hemos descrito y analizado dis-
tintas propuestas evolutivas multimodales y un al-
goritmo gen�etico simple aplicados al problema de la
selecci�on de caracter��sticas para tres problemas dis-
tintos: Ionosphere, Wisconsin y Vehicle.

Los algoritmos gen�eticos desarrollados han sido al-
goritmos de selecci�on de caracter��sticas de tipo en-



TABLA VIII

N�umero medio de evaluaciones necesarios para

obtener el mejor individuo

Ionosfera Vehicle Wisconsin

Ponderaci�on � del �tness = 0.7
M�etodo de razonamiento difuso: suma

AG 2360,40 848,92 1651,60
AG-Cl. 0 3117,63 664,92 1864,43
AG-Cl. 1 3020,13 605,07 1963,50
AG-Cl. 3 3018,20 584,62 2076,80
AG-Sh. 3388,97 1507,03 2505,10
AG-Cr. 4095,13 1361,00 3190,27

M�etodo de razonamiento difuso: m�aximo
AG 2256,77 906,80 1927,93

AG-Cl. 0 3658,10 657,93 1927,90
AG-Cl. 1 3140,07 593,63 1765,43
AG-Cl. 3 3214,43 595,23 2049,27
AG-Sh. 3370,67 972,50 3201,07
AG-Cr. 4073,87 1278,30 3654,90

Ponderaci�on � del �tness = 1
M�etodo de razonamiento difuso: suma

AG 1988,57 1353,47 1877,2
AG-Cl. 0 2978,83 2613,7 2496,8
AG-Cl. 1 2734,83 2001,57 2290,97
AG-Cl. 3 2106,03 1851,3 2267,33
AG-Sh. 2061,2 2690,63 2264,63
AG-Cr. 3620,93 3445,37 3735,57

M�etodo de razonamiento difuso: m�aximo
AG 1712,5 827,87 1279,83

AG-Cl. 0 2187,13 749,72 2973,87
AG-Cl. 1 2180,77 878,77 3234,3
AG-Cl. 3 1753,47 696,43 2907,03
AG-Sh. 1830,13 1132,83 2310,73
AG-Cr. 2819,13 1560,83 3303,57

voltura bas�andose en el algoritmo de generaci�on de
reglas difusas de Wang y Mendel.
Los tres algoritmos multimodales implementados,

clearing, sharing y crowding determin��stico, han de-
mostrado ser mejores que el algoritmo gen�etico sim-
ple y sobre todo, han mejorado ampliamente la pre-
cisi�on inicial con todas las caracter��sticas. Se han
seleccionado muy pocas variables, del orden de 3 �o 4
para problemas que inicialmente pose��an 34, y a�un
as�� se ha mejorado la precisi�on.
El algoritmo gen�etico con clearing se ha probado

para distintos valores de � y se ha visto que es el
algoritmo multimodal que mejores prestaciones pre-
senta, tanto en precisi�on como en reducci�on como
rapidez de convergencia.
La mejor precisi�on se ha obtenido en Wisconsin

con un 92.3% de media y una selecci�on media de 2.4
caracter��sticas de las 30 iniciales.
Los trabajos futuros que nos proponemos desarro-

llar giran en torno a las siguientes l��neas:

Un estudio y modi�caci�on de los algoritmos
gen�eticos multimodales para no quedarnos s�olo con
el mejor individuo de la poblaci�on, sino considerar
todos los �optimos encontrados: los mejores de cada
nicho. As�� podr��amos extraer m�as conocimiento so-
bre el problema analizando relaciones entre las varia-
bles; posibilitar��amos que el experto eligiese el sub-

conjunto m�as adecuado en base a criterios como cos-
te de extracci�on de las variables, interpretabilidad,
etc., y podr��amos abordar el dise~no de multiclasi�-
cadores a partir de los subconjuntos obtenidos. Se
abordar��a tambien un estudio sobre la diversidad de
los resultados obtenidos.
Una aplicaci�on de estos algoritmos con nichos a

problemas de m�as alta dimensionalidad, sobre los
que creemos que obtendr�an un rendimiento mucho
mayor al tener un campo de soluciones m�as amplio.
Desarrollo de nuevas propuestas basadas en AGs

multimodales avanzados.
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