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Resumen— Los algoritmos genéticos son una de las
formas méas comunes de generar de forma automatica
la base de reglas de los Sistemas Basados en Reglas
Difusas (SBRDs). Sin embargo, este proceso adolece
de algunos problemas importantes, como son la gene-
racién de reglas redundantes, inconsistentes o sobre-
generales. Estas reglas reducen la interpretabilidad de
la solucién y, seguin el tipo de problema que se trata
de resolver, pueden llegar a ser inadmisibles. Nuestro
objetivo en este trabajo se centra en disenar un algo-
ritmo que alcance una interpretabilidad muy alta sin
renunciar al grado de aproximacién. Para ello, propo-
nemos un método de aprendizaje de la base de reglas
que mantiene intacta la definicion de las funciones
de pertenencia (evitando asi pérdida de interpreta-
bilidad). Consideraremos la representacién de reglas
DNF (forma normal disyuntiva) para conseguir una
alta capacidad de compactacién, favoreciendo de esta
forma la interpretabilidad.

Palabras clave— extraccién de conocimiento, algorit-
mos genéticos, reglas difusas DNF.

I. INTRODUCCION

En el proceso de descubrimiento de conocimiento
en bases de datos podemos distinguir entre dos en-
foques distintos [1]: induccién predictiva e induccién
descriptiva. La diferencia radica en el principal ob-
jetivo que se persigue y, por tanto, en el método de
aprendizaje empleado para conseguirlo. Por un la-
do, la induccién predictiva intenta generar modelos
legibles que describan con la mayor fiabilidad el con-
junto de datos que representa el sistema analizado.
En este caso, la meta es usar el modelo aprendido pa-
ra simular el sistema, obteniendo asi un explicacién
del su comportamiento complejo. Por otro lado, la
induccién descriptiva se centra en obtener patrones
particulares que resulten de interés. En este segundo
caso, no se obtiene una visién global de las relacio-
nes entre las variables sino que descubrimos una serie
de reglas concretas (suficientemente diferentes entre
ellas) estadisticamente significativas.

Este trabajo se centra en la primera via, la induc-
cion predictiva, para abordar problemas cuyas varia-
bles de entrada y salida toman valores reales y don-
de el conocimiento extraido resulta de interés para
comprender mejor el sistema analizado. Para repre-
sentar el conocimiento, y con la intencién de generar
modelos suficientemente legibles (que, sin duda, es
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una de las premisas fundamentales en todo proce-
so de extraccién de conocimiento), proponemos el
uso de sistemas basados en reglas difusas (SBRD).
Estos sistemas emplean reglas difusas del tipo SI-
ENTONCES para representar el conocimiento sobre
el problema.

La extraccién automatica de SBRD se puede rea-
lizar con diferentes técnicas de aprendizaje, ya sea
con algoritmos voraces sencillos [2], [3] o con técni-
cas de optimizacion tales como las redes neurona-
les [4], [5] y los algoritmos genéticos (GA) [6]. Debido
a la orientacién seguida en este trabajo hacia gene-
racién de conocimiento con alto grado de interpreta-
bilidad, proponemos el uso de algoritmos genéticos
ya que creemos que presenta una serie de ventajas
ttiles para el objetivo de este trabajo. Por un lado,
tienen una potente capacidad de biisqueda que per-
mite trabajar con optimizacién multiobjetivo. Por
otro, pueden manejar estructuras de representacion
flexibles mezclando esquemas de codificacién o inclu-
yendo restricciones. Desde principios de los 90 se ha
investigado en el uso de algoritmos evolutivos para
disenar o aprender automaticamente partes de estos
SBRD [7], [8], [9]. A estos sistemas de aprendizaje
se les suele conocer con el nombre de sistemas difu-
Sos genéticos o, mas genéricamente, sistemas difusos
evolutivos.

Independientemente del método utilizado para ob-
tener la base de conocimiento nos encontramos con
un problema esencial, el de generar un modelo que
sea, simultaneamente, todo lo preciso e interpretable
que sea posible. En efecto, cualquier modelo difu-
so cuenta con estas dos caracteristicas contradicto-
rias: interpretabilidad, es decir, la capacidad de ex-
presar el comportamiento del sistema real de una
forma comprensible, y la precision, la capacidad de
representar con exactitud el sistema modelado. Por
supuesto, lo ideal seria satisfacer ambos criterios si-
multdneamente con un alto grado, pero como son
contradictorios, esto no es posible normalmente. Es-
ta area, el compromiso entre interpretabilidad y pre-
cisién, es objeto de numerosos trabajos de investiga-
cién hoy en dia [10], [11].

El algoritmo que proponemos se enfrenta a este
compromiso entre interpretabilidad y precisién. Para
ello, la propuesta se centra sélo en aprender el con-
junto de reglas, sin modificar las funciones de perte-



nencia asociadas a los distintos términos lingiiisticos.
Ademas, emplea una representacién de regla difusa
con un alto grado de compacidad y sintesis de cono-
cimiento. Por 1ltimo, considera un proceso de opti-
mizacion multiobjetivo que permite generar una ga-
ma amplia de soluciones con diferente balance entre
interpretabilidad y precision.

El resto del articulo se organiza de la siguiente ma-
nera. En la seccién IT hablaremos sobre el balance
interpretabilidad-precisiéon y algunos métodos exis-
tentes para alcanzarlo. En la seccién IIT comentare-
mos la representacion de las reglas difusas utilizada
en nuestro algoritmo, que es presentado en la sec-
cién IV, estudiando en detalle cada uno de sus pasos,
los problemas que pueden presentarse y cémo resol-
verlos. En la seccién V estudiaremos los resultados
obtenidos utilizando dos problemas reales. Acabare-
mos en la secciéon VI con unas conclusiones sobre el
trabajo y los logros conseguidos.

II. BALANCE INTERPRETABILIDAD-PRECISION EN
MODELIZACION DIFUSA

Como hemos mencionado, los modelos difusos
comparten dos objetivos contradictorios, interpreta-
bilidad y precision. Como la mejora de uno de ellos
habitualmente provoca el degradado del otro, existen
dos aproximaciones en funcién del criterio principal:
= Modelos lingiisticos, principalmente desarrollados
con reglas tipo Mamdani y dirigido a obtener inter-
pretabilidad.

» Modelos precisos, obtenidos habitualmente con
SBRD tipo Takagi-Sugeno y focalizados en la pre-
cisién de sus soluciones.

Independientemente del modelo elegido, es habi-
tual utilizar el mismo método para obtener el desea-
do balance entre interpretabilidad y precision:

1. El objetivo principal define el modelo a utilizar
(linglifstico o preciso).

2. Los componentes del modelo, como su estructu-
ra 0 procesos, se mejoran con mecanismos disenados
para compensar la diferencia inicial entre ambos ob-
jetivos. Asi, se buscardan mejoras en la precisién en
los modelos lingiiisticos y mejoras en la interpreta-
bilidad en los modelos precisos.

Podemos encontrar algunos ejemplos de estos me-
canismos en la literatura:
= Modelos lingiiisticos con precision mejorada: La
mejora se lleva a cabo modificando las funciones de
pertenencia, a través de sus formas (8], [12], [13],
[14], [15], [16], [17], sus tipos (triangular, trapezoi-
dal, etc.) [18], o su contexto (definiendo toda la
seméntica) [19], ajustando el nimero de términos
lingiifsticos de las particiones difusas [20], extendien-
do la estructura del modelo utilizando modificadores
lingiiisticos [14], [21], o utilizando pesos (factores de
importancia para cada regla) [22], entre otros.

Por otra parte, a pesar de que la reduccién de la base
de reglas [23], [24] y la seleccién de las variables de
entrada [25], [26] mejoran la interpretabilidad, tam-
bién pueden verse como mejoras en la precisién si se

consideran criterios como la redundancia e inconsis-
tencia entre reglas.

= Modelos precisos con interpretabilidad mejorada:
En este caso la mejora se obtiene reduciendo el con-
junto de reglas difusas [27], [28], [29], [30], reduciendo
el nimero de conjuntos difusos, con la consecuente
fusién de reglas [31], [32], [33], o reduciendo el niime-
ro de variables de entrada [34].

Nuestra propuesta comparte varios de estos meca-
nismos, concretamente la extension de la estructura
del modelo, la reduccién de la base de reglas y la
seleccién de variables de entrada, para conseguir so-
luciones altamente interpretables sin renunciar a un
grado de precision admisible.

III. REPRESENTACION DE LAS REGLAS DIFUSAS

Para garantizar un alto grado de legibilidad hemos
optado por una descripcién més compacta de las re-
laciones difusas basada en la forma normal disyunti-
va (DNF). Este tipo de regla difusa tiene la siguiente
estructura:

SI X;esA;y...y X, es A, ENTONCES Y es B

donde cada variable de entrada X;, i € {1,...,n},
toma valores de un conjunto de términos lingiiisticos
A; ={An V...V Ay}, cuyos miembros se unen me-
diante un operador de disyuncién (en nuestro caso,
la T-conorma de la suma ponderada, min{1,a+ b}).
Esta estructura es un soporte natural para permi-
tir la ausencia de variables de entrada en cada re-
gla simplemente haciendo que A; sea el conjunto de
términos lingiiisticos completo.

Sin embargo, existen algunos inconvenientes con el
uso de reglas DNF que aparecen cuando se intenta
aprender una base de reglas completa debido a que
surgen colisiones con mucha facilidad. Basicamente,
estas colisiones son de dos tipos.

El primero de ellos es la inconsistencia. Se dice
que dos reglas son inconsistentes entre si cuando sus
antecedentes se solapan (es decir, sus antecedentes
son iguales, uno contiene a otro o coinciden en algu-
nas etiquetas de todas las variables de entrada con
otro) y tienen distinto consecuente. Por ejemplo, las
dos reglas siguientes son inconsistentes, porque la
segunda variable de la primera regla contiene a la
de las segunda y, sin embargo, sus consecuentes son
diferentes:

SI X1 es Al y X2 es {A1 o A2} ENTONCES Y es B3
SI X1 es Al y X2 es Al ENTONCES Y es B2

Otro problema que puede presentar esta represen-
tacion de reglas es la redundancia. Dos reglas se con-
sideran redundantes si tienen el mismo antecedente
0 éste esta solapado y cuentan con el mismo conse-
cuente. Vedmos un ejemplo:

SI X1 es Al y X2 es {A1 o A2} ENTONCES Y es B2
SI X1 es Al y X2 es Al ENTONCES Y es B2

La redundancia puede darse por subsumision, co-
mo en el caso anterior, o por solapamiento, como en
el siguiente:



SI X1 es Al y X2 es {A1 o A2} ENTONCES Y es B2
SI X1 es Al y X2 es {A2 o A3} ENTONCES Y es B2

El método de aprendizaje propuesto en este traba-
jo intenta dar respuesta a estos problemas mediante
operadores concretos que garantizan la consistencia
y falta de redundancia por subsumisién en las solu-
ciones obtenidas.

IV. DESCRIPCION DEL ALGORITMO

A continuacion mostramos una descripciéon en
pseudo-cédigo del algoritmo:

Inicializacion(P)
Evaluacion(P)
HM = CalculoHipermatriz()

Mientras (no condicion de parada)
P1 = Seleccion(P)
P2 = Cruce(P1)
P3 = Mutacion Antecedente(P2)
P4 = Mutacion Consecuente(P3)
P5 = Operador de Completitud(P4)

Fin-Mientras

La poblacion estd compuesta por individuos cuyos
cromosomas son de longitud variable y codifican un
conjunto de reglas difusas tipo DNF. Cada regla se
codifica de forma binaria en el antecedente (donde
‘1’ significa que se usa el correspondiente término
lingiiistico), siendo éste de tamano igual al nimero
de etiquetas de todas las variables de entrada.

Dado que no se permite mas de una etiqueta en
una variable de salida, el consecuente se puede codi-
ficar con valores enteros (donde cada gen contiene el
indice de la etiqueta usada en la variable correspon-
diente), siendo esta parte de tamafio igual al ndmero
de variables de salida. Sin embargo, para mantener
la coherencia con la codificacién utilizada en el an-
tecedente, usamos también consecuentes binarios.

Finalmente, resenar que uno de los requisitos del
algoritmo es que, durante el proceso de evolucion,
todos los individuos deben contener al menos un ‘1’
en cada una de sus variables de entrada. Si no fue-
ra asi, significaria que esa variable no se usa, y esta
circunstancia ya esta contemplada cuando todas las
etiquetas estdn a ‘1’ (y, por tanto, tendrfamos dos
individuos genotipicamente cercanos pero fenotipi-
camente muy alejados).

A. Inicializacion

Dado que buscamos completitud total, necesita-
mos partir con reglas que cubran todos los ejemplos.
Por esta razon, utilizamos el conocido algoritmo de
Wang y Mendel [2]. Concretamente, cada cromoso-
ma se genera con el minimo ndmero de reglas que
cubren los ejemplos segin este algoritmo y con con-
secuente aleatorio para cada regla. De esta forma,
todos los cromosomas parten con el mismo nimero
de reglas, siendo éstas lo més especificas posible.

B. Cdlculo de la Hipermatriz de Completitud

El objetivo de este paso, novedoso respecto a los
sistemas difusos genéticos tradicionales, es generar
una estructura de datos que serd utilizada en varias
ocasiones a lo largo de cada iteracion del algoritmo.
Esta estructura, que hemos llamado hipermatriz de
completitud, almacena las combinaciones de etique-
tas del antecedente que cubren cada uno de los ejem-
plos del conjunto de datos.

Su forma es la de una hipermatriz de dimensién
igual al ntimero de variables, conteniendo en cada
posicién un ‘1’ si esa combinacién concreta corres-
ponde a un ejemplo (n-dimensional) y un ‘0’ en caso
contrario. De esta forma la hipermatriz permitira co-
nocer si una determinada regla corresponde a algin
ejemplo. Esto hace posible disenar operadores modi-
ficados (como el de mutacién) o nuevos (como el de
completitud) que evitan generar reglas “problemati-
cas” que, en cualquier caso, tendrian que ser elimi-
nadas con posterioridad.

La implementacién de esta estructura ha de reali-
zarse de forma especialmente eficiente, debido a sus
exigentes requisitos de tiempo de acceso a la infor-
macién. En este trabajo se decidié implementar la
hipermatriz utilizando una tabla hash, cuya claves
se forman con la concatenacién de las etiquetas de
las reglas que contiene. Para optimizar el rendimien-
to de la tabla en espacio y tiempo de recuperacién
de informacion, las combinaciones ‘0’ no se almace-
nan. Consideramos que si una determinada clave no
existe, su valor es ‘0.

C. Operador de Cruce

Un operador de cruce tradicional genera hijos cuyo
cromosomas son una combinacién de los cromosomas
de los padres. En nuestro caso, el operador de cruce
sélo intercambia reglas entres los dos conjuntos, pero
no las modifica. Por otra parte, también garantiza
que los descendientes no contienen inconsistencias
ni redundancias.

Un pseudo-cédigo del funcionamiento del opera-
dor puede encontrarse en la figura 1.

D. Operador de Mutacion del Antecedente

Este operador serd una de las fuentes de nuevas re-
glas, que exploran otras zonas del espacio de bisque-
da. Como su nombre indica, actia sobre las variables
de los antecedentes, con probabilidad proporcional al
ntumero total de variables de entrada de la poblacion.

En el funcionamiento de este operador tendremos
en cuenta que solo permitiremos anadir un ‘1’ en
aquellos genes de reglas que sabemos que cubren, al
menos, un ejemplo (teniendo en cuenta, también, el
resto de variables). Para ello, utilizaremos la hiper-
matriz de completitud y buscaremos la combinacién
de variables de entrada de la regla a mutar. Si es-
ta combinacién existe, permitiremos la mutacion. Si
no, intentaremos otra combinacion, si es posible.



Algoritmo: Operador de Cruce.

Entrada: Dos individuos (dos padres).

Salida: Dos individuos (dos hijos).

Precondiciones: Los individuos recibidos no tienen in-
consistencias internas.

Postcondiciones: Los individuos generados no tienen
inconsistencias ni redundancias por subsumisién, aun-
que si pueden contener redundancias por solapamiento.

1. Meter todas las reglas procedentes de los dos padres en
un conjunto, S.

2. Analizar aquellas reglas inconsistentes entre si (que siem-
pre provendran de los dos padres, ya que en cada padre no
hay inconsistencias). Ademis, las reglas no tienen porqué ser
inconsistentes por parejas. Por ejemplo, una regla del padre
1 puede ser inconsistente con dos reglas del padre 2.

3. Separar cada grupo de reglas inconsistentes en dos sub-
conjuntos en funcién del padre del que provienen y sacar estas
reglas de S. Asignar cada subconjunto a un hijo distinto.

4. Lanzar un nimero aleatorio en r~U[1,]S|] que definira el
ndmero de reglas de S que se asignan al hijo 1, siendo el resto
(]S]-r) el ndmero de reglas asignadas al hijo 2.

5. Elegir aleatoriamente r reglas de S para asignarlas al hijo
1.

6. Asignar el resto al hijo 2.

7. Este proceso puede haber generado redundancias en los
hijos. Para evitarlas, para cada hijo, comprobar si un antece-
dente estd contenido en otro; si es asi, eliminar la regla mas
especifica.

Fig. 1. Operador de cruce

Algoritmo: Operador de Mutacién del Antecedente.
Entrada: Un individuo.

Salida: Un individuo mutado en su antecedente.
Precondiciones: El individuo recibido no tiene incon-
sistencias internas.

Postcondiciones: El individuo generado no tiene in-
consistencias ni redundancias por subsumisién, aunque
si puede contener redundancias por solapamiento.

1. Elegir la variable de entrada concreta sobre la que se va
a actuar. Para ello, se escoge aleatoriamente una variable de
toda la poblacién, que correspondera a una regla concreta de
un cromosoma concreto.

2. Elegir aleatoriamente entre alguna de las siguientes opera-
ciones: contraccion, expansion o desplazamiento. Cada una
de ellas tienen unas restricciones para poder ser aplicadas,
asi que no siempre todas seran posibles, en cuyo caso se eli-
gird entre las que queden disponibles.

Fig. 2. Operador de Mutacién del Antecedente

Un pseudo-codigo del funcionamiento del opera-
dor puede encontrarse en la figura 2.

D.1 Operacién de Contraccion

Esta operaciéon hace a la regla mutada més es-
pecifica, eligiendo un gen de esa variable que con-
tenga un ‘1’ y poniéndolo a ‘0’. Claramente, la con-
traccion sélo se puede aplicar cuando hay, al menos,
dos ‘1’, pues de otro modo todos los genes de esta
variable quedarian a ‘0’.

Esta operacién nunca causara problemas de con-
sistencia o redundancia (pues, como hemos dicho,
aumenta el grado de especificidad de la regla, lo que
evita que entre en conflico con otras).

D.2 Operacién de Expansién

Esta operacion realiza el proceso inverso a la con-
traccién, disminuyendo el grado de especificidad de
la regla o, lo que esa lo mismo, haciéndola méas ge-
neral. Para ello, se escoge un gen con alelo ‘0’ y se
pone a ‘1’. En este caso, la restriccién es que sélo
se puede aplicar cuando hay, al menos, un ‘0’ en los
genes de la variable.

Desafortunadamente, esta operacion si que puede
causar problemas de colisién con otras reglas. Para
detectarlos y evitarlos procederemos de esta forma:
= Se elige aleatoriamente un gen a ‘0’ de entre todos
los disponibles y se pone a ‘1’.
= Sila expansion anterior provoca que la regla muta-
da subsuma a otra, se eliminan las reglas subsumidas
(esto es, las mds especificas).

D.3 Operacién de Desplazamiento

En este caso, la regla no se hace mas o menos
especifica, sino que la movemos en el espacio de
bisqueda. El funcionamiento de esta operacién es
sencillo: se escoge un gen con alelo ‘1°; se pone a ‘0’,
y se pone a ‘1’ el gen inmediatamente anterior o in-
mediatamente posterior al gen mutado dentro de la
variable correspondiente. La decisién de desplazar a
izquierda o derecha se realiza de forma aleatoria, te-
niendo en cuenta que si se trata del primer gen de la
variable, claramente sélo tendremos un movimiento
posible, a la derecha. Por otro lado, en el caso de que
sea el ultimo, el Gnico desplazamiento posible serd a
la izquierda.

Al igual que en la expansién, podemos encontrar-
nos con problemas de colisién. Seguiremos el mismo
procedimiento para evitarlos, de forma que, en pri-
mer lugar, se analizan los movimientos validos que
no causan colisién, y se escoge aleatoriamente uno de
ellos. En caso de que todos los movimientos causen
colision, se analiza si algtin movimiento causa redun-
dancia. Si es asi, se escoge una de estas opciones y
se opera como en la expansion.

E. Operador de Mutacion del Consecuente

La probabilidad de mutacién de cada individuo
sera ser proporcional al niimero total de variables de
salida (nimero de reglas multiplicado por el ndmero
de variables de entrada) de la poblacién. El primer
paso, como siempre, es la eleccién de una variable
a mutar, que se hard de forma aleatoria entre todas
las variables de salida de la poblacién.

Dado que en nuestros consecuentes no permiti-
mos mas de una etiqueta activa simultdneamente,
el numero de operaciones que se pueden realizar se
restringe. De hecho, la tnica operacion posible es el
desplazamiento que, en este caso, equivale a incre-
mentar o decrementar en una unidad el valor del
consecuente. Si el gen ya toma el valor minimo o
méaximo permitido (que estard entre 1 y el ndmero
de etiquetas de la variable de salida correspondien-
te), sélo se lleva a cabo la opcién posible.



Algoritmo: Operador de Completitud.

FEntrada: Toda la poblacién de indiviudos.

Salida: Poblacién modificada.

Precondiciones: -

Postcondiciones: La base de reglas codificada en cada
uno de los individuos de la poblacién cubre todos los
ejemplos de entrenamiento.

Mientras (haya cromosomas)

1. Dado un cromosoma, calcular el matching de su base de
reglas con el conjunto de ejemplos, para descubrir aquellos
que han sido ‘olvidados’ y no son cubiertos por el conjunto
de reglas.

2. Sobre el conjunto de ejemplos no cubiertos anterior, aplicar
el algoritmo de Wang y Mendel para generar el conjunto de
reglas minimo (y de méaxima especificidad) que los representa.
3. Afadir estas reglas al cromosoma.

Fin-Mientras

Fig. 3. Operador de Completitud

De nuevo, tras esta mutacién es posible que se pro-
duzcan colisiones con el resto de reglas. Operamos
igual que en la mutacién del antecedente por expan-
sién. Es decir, si se provoca redundancia se eliminan
las reglas més especificas (las contenidas en otra mds
general), si hay inconsistencia separar el antecedente
de las reglas haciendo que para cada gen, sélo una
de las reglas tenga el valor ‘1’.

F. Operador de Completitud

Dado que el intercambio de reglas del cruce o la
mutaciéon del antecedente por contraccién pueden
provocar que una zona de datos con ejemplos quede
sin cubrir, este operador tendra por objetivo evitar
este problema.

Un pseudo-cédigo del funcionamiento del opera-
dor puede encontrarse en la figura 3.

G. Esquema de Seleccion y Funciones Objetivo

Consideramos un enfoque generacional con la
estrategia de reemplazo elitista multiobjetivo de
NSGA-II [35] y seleccién mediante torneo binario ba-
sado en la distancia de concentracién en el espacio
de las funciones objetivo.

Utilizaremos dos funciones objetivo para medir la
calidad de los modelos generados: el error cuadrdtico
medio (ECM) para mejorar la precision y la comple-
jidad linguistica para mejorar la interpretabilidad.
= ECM: Se define como

N i i
pom(s) =y BT V) )N v
i=1
donde S es el sistema difuso evaluado, N el ta-
mafio del conjunto de datos y (z¢,y%) el i-ésimo
par entrada-salida del conjunto de datos. El obje-
tivo serd minimizar esta funcién.
= Complejidad lingiiistica: Se estimara median-
te el nimero de reglas DNF. Dado que el algoritmo
garantiza que no se generan reglas en aquellas zonas
del espacio de entrada (definida en la hipermatriz de

completitud) donde no existen ejemplos (gracias al
operador de mutacién del antecedente) ni se dejan
zonas sin cubrir (gracias al operador de completi-
tud), la complejidad de cada regla DNF, es decir, el
nimero de reglas de tipo Mamdani equivalentes, no
es relevante en nuestro caso pues bastara con per-
seguir el minimo nimero de reglas DNF que cubre
de forma 6ptima (ni por exceso ni por defecto) el
espacio de entrada.

H. Mecanismo de inferencia

El mecanismo de inferencia que utilizaremos en el
algoritmo sera una combinacién de operadores Max-
Min, es decir, agregacion mediante la T-conorma del
maximo e implicacién mediante la T-norma del mini-
mo, siguiendo el enfoque FATI (que primero constru-
ye el conjunto difuso agregado y luego lo defuzzifi-
ca). De esta forma conseguimos equivalencia numéri-
ca entre bases de reglas con equivalencia lingtiistica,
lo que resulta de vital importancia al considerar re-
glas difusas tipo DNF. Finalmente, como mecanismo
de defuzzificacién empleamos el centro de gravedad.

V. RESULTADOS

En este apartado analizamos el comportamiento
de nuestro algoritmo, comprobando si han sido efec-
tivas las medidas tomadas en el diseno de los opera-
dores.

A. Problemas Utilizados

Para ello utilizaremos dos problemas reales en los
que las variables de entrada y salida son continuas.
Estos datos fueron extraidos con mediciones reales
para su uso en redes de distribucién eléctrica. En
la tabla I se resumen las caracteristicas més impor-
tantes de ambos problemas, con nombres FLEI y
ELE2. El primero de ellos hace referencia al proble-
ma del célculo de longitudes de lineas de baja tensién
en zonas rurales y el segundo al cédlculo del coste de
mantenimiento de lineas de media tensién en zonas
urbanas.

TABLA I
PROBLEMAS UTILIZADOS

Problema Num. Num. Num. etiquetas
variables  ejemplos lingiiisticas
ELE1 2 495 7
ELE2 4 1056 5

Los conjuntos de datos originales han sido di-
vididos de forma aleatoria en 5 subconjuntos di-
ferentes. Los cuatro primeros han sido unidos
en uno sdlo y conforma el subconjunto de en-
trenamiento. El quinto, el de prueba. De esta
forma, se realiza una validacion cruzada de 5
particiones. Los datos y las particiones emplea-
das, junto con mas informaciéon de interés sobre
ellos, pueden encontrarse en la siguiente URL:
http://decsai.ugr.es/~casillas/fmlib /index.html.



A.1 Estimacién de la Longitud de Tendido Eléctrico
de Bajo Voltaje en Zonas Rurales

En ocasiones existe la necesidad de calcular la lon-
gitud de las lineas eléctricas que una compania po-
see. Esta medida puede ser util en diversos aspectos
como la estimacion de los costes de mantenimiento
de la red. Las lineas de bajo voltaje son las que ins-
talan en los pueblos y es muy caro medir su longitud,
pues se trata de un proceso manual. Por ello, es ne-
cesario un método indirecto que consiga resultados
precisos.

El problema consiste en encontrar un modelo que
relacione la longitud de la linea con el ntimero de
habitantes y la media de las distancias desde el cen-
tro de la ciudad a los tres clientes mas alejados del
mismo. Este modelo podria ser usado para estimar
la longitud total de la linea. Ademds, seria preferi-
ble que las soluciones fueran no sélo numéricamente
precisas, sino también facilmente interpretables por
humanos.

En este problema, el conjunto de datos esta com-
puesto de 495 ejemplos reales obtenidos de medidas
directas en una serie de pueblos de Asturias.

A.2 Estimacién del Coste de Mantenimiento del
Tendido de Voltaje Medio en Ciudades

En este caso, el problema consiste en estimar
los costes minimos de mantenimiento del tendido
eléctrico. El problema tiene cuatro variables de en-
trada: suma de las longitudes de las calles de la ciu-
dad, area total de la ciudad, area ocupada por edifi-
cios y energia que se suministra a la ciudad.

El objetivo es generar un modelo que relacione los
costes de mantenimiento con estas caracteristicas de
forma que puedan estudiarse instalaciones 6ptimas
para el futuro.

B. Resultados

En la experimentacion realizada, hemos incluido
también los resultados obtenidos por otros algorit-
mos para poder observar el comportamiento de la
propuesta frente a éstos:
= Wang y Mendel [2]: Es un algoritmo simple que,
a pesar de que no obtiene resultados precisos, se con-
sidera ya una referencia tradicional en el drea.

» Thrift [7]: Cldsico método de aprendizaje de re-
glas difusas basado en algoritmos genéticos. Aprende
reglas de tipo Mamdani.

= COR-BWAS [36]: Algoritmo de aprendizaje ba-
sado en Colonias de Hormigas, con un gran rendi-
miento en interpretabilidad y precision. Hemos con-
siderado la versién que no elimina reglas ya que este
algoritmo no garantiza cubrimiento total y sus re-
sultados nos serian comparables con los de nuestra
propuesta.

» Pittsburgh [37]: Algoritmo evolutivo estilo Pitts-
burgh que también aprende reglas difusas tipo DNF.
Se sigue un enfoque generacional con reemplazo di-
recto (los descendientes sustituyen a los padres).

Considera un esquema de elitismo que asegura que el
mejor cromosoma de la generacién anterior sobrevive
en la nueva. El fitness es el error cuadréatico medio.
La poblacién se inicializa aleatoriamente y se emplea
torneo binario como mecanismo de seleccién. El es-
quema de codificacién es el mismo que el empleado
en este trabajo.

En la tabla II se resumen los valores de los pardme-
tros considerados en nuestro algoritmo, que hemos
nombrado Pitts-DNF.

TABLA 11
PARAMETROS DEL ALGORITMO PI1TTS-DNF

Pardmetro Valor
Numero maximo de iteraciones 300
Tamano de la poblacién 60
Probabilidad de cruce 0,7
Probabilidad de mutacién 0,1

Las tablas III y IV resumen los resultados ob-
tenidos. En ellas, #R representa el ntimero de re-
glas y ECMeptr ¥ ECMprye los valores del error
cuadratico medio en los conjuntos de entrenamiento
y prueba, respectivamente, redondeados al valor en-
tero mas cercano. ¥ representa la media aritmética
de cada valor y o la desviacion tipica. El mejor resul-
tado para cada problema esta resaltado en negrita.

TABLA III
RESULTADOS OBTENIDOS EN EL PROBLEMA ELE1

#R ECMentT ECMp'rue

Método z o T o z o
WM 22,0 1,4| 423.466 8.069| 455.262 19.943
Thrift 48,3 0,8|333.062 2.804| 419.408 34.806
COR-BWAS| 22,0 4,6| 354.304 7.065| 417.142 9.823
Pittsburgh | 15,4 3,4| 374.595 22.114| 460.404 67.597
Pitts-DNF' | 15,2 1,4| 335.666 3.396|397.774 11.305

TABLA IV
RESULTADOS OBTENIDOS EN EL PROBLEMA ELE2

#R ECMent'r ECMprue

Método T o T o z o
WM 65,0 0,0(112.270 1.498|112.718 4.685
Thrift 565,3 1,8|62.456 1.108| 75.158 7.279
COR-BWAS| 65,0 4,6]102.664 1.080|102.740 4.321
Pittsburgh |270,0 29,9 (174.399 22.237|238.413 47.063
Pitts-DNF' | 50,4 2,33| 67.468 3.396 | 74.508 5.292

En las figuras 4 y 5 se muestran los frentes Pareto
obtenidos por el algoritmo propuesto.

B.1 Anélisis de los Resultados

A la vista de los resultados, creemos que el algo-
ritmo propuesto muestra un buen comportamiento.
Obtiene grados de precision muy buenos en ambos
problemas con un numero sensiblemente menor de
reglas que el resto de algoritmos en el primer proble-
ma. Este resultado, sin duda, mejora notablemente
la interpretabilidad de la solucién, uno de los obje-
tivos de este trabajo.
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Fig. 5. Frente Pareto obtenido en el problema ELE2

En el primer problema la diferencia en el ECM
con el método ganador, Thrift, es de sélo el 0,7 %. Sin
embargo, este resultado se obtiene con un niimero de
reglas muy inferior, 15,2 frente a 48,3. Por otra parte,
en el segundo problema la situaciéon es similar: en
nimeros absolutos el algoritmo Thrift consigue un
ECM._ptr de 62.456 (frente a los 67.468 de nuestro
método), pero con una media exageradamente alta
de 563,5 reglas, resultado poco 1til en la practica.

También desde el punto de vista de la interpreta-
bilidad los resultados son buenos. De hecho, obtene-
mos los mejores resultados de todos los algoritmos
comparados. En el primer problema mejoramos lige-
ramente a la siguiente mejor solucion, Pittsburgh, y
en un 217 % a la peor, Thrift. También en el segun-
do problema el algoritmo se comporta ligeramente
mejor que el segundo mejor método (COR-BWAS),
generando 50,4 reglas frente a 65 (una mejora del
20%).

Finalmente, también en lo relativo a la robustez
del algoritmo se obtienen resultados satisfactorios.
La desviacién tipica muestra valores sensiblemente
inferiores a la de los otros algoritmos en la mayoria
de los casos o sélo un poco superiores (un maximo
de un 15 %) en unicamente dos casos (desviacién del
EC M,y respecto al algoritmo COR-BWAS).

VI. CONCLUSIONES

En este trabajo hemos presentado un algoritmo
difuso evolutivo enfocado a obtener una alta inter-
pretabilidad en sus resultados sin renunciar por ello

al grado de aproximacién. Para ello, se han redefi-
nido los operadores clasicos de cruce y mutacién y
se ha anadido uno nuevo, llamado de completitud,
cuya misién es garantizar, en todo momento, que no
quedan ejemplos sin cubrir por alguna regla.

A la vista de los resultados, nuestro algoritmo
parece comportarse bien resolviendo dos problemas
reales. Comparado con otros métodos de aprendi-
zaje, obtenemos modelos mas precisos en practica-
mente todos los casos y manteniendo una interpre-
tabilidad muy buena. Podemos concluir, por tanto,
que el algoritmo parece manejar bien el balance en-
tre interpretabilidad y precisién, obteniendo modelos
lingiiisticos compactos y aproximados.
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