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Resumen—Existen multitud de métodos para la generacion
de modelos basados en reglas difusas a partir de conjuntos de
datos. Debido a que el nimero de reglas que puede generarse
es exponencial con respecto al nimero de variables, los algo-
ritmos se suelen apoyar en técnicas de busqueda, generalmente
metaheuristicas, para determinar qué reglas componen el sistema
final. Atn asi, sigue siendo necesario reducir el conjunto de reglas
candidatas de manera sustancial. En esta linea, existen métodos
que generan un primer conjunto de reglas, y posteriormente lo
filtran mediante un algoritmo iterativo, basandose en criterios
de calidad y genericidad. Sin embargo, este proceso es muy
costoso. En este trabajo proponemos un método de generacion
de reglas candidatas de una sola etapa, basado en el principio
Apriori, y que incorpora el uso de una métrica de calidad.
Hemos llevado a cabo una experimentacion con 7 problemas de
regresion, desde 16 hasta 80 variables. Los resultados muestran
un buen comportamiento en términos de precision, y una mejora
muy notable en cuanto a los tiempos de ejecucion.

Index Terms—Sistemas Basados en Reglas Difusas, Regresion,
Takagi Sugeno Kang, Alta dimensionalidad

I. INTRODUCCION

Los sistemas basados en reglas difusas (SBRDs) [1]-[3] son
modelos compuestos por un conjunto de reglas del tipo “Si
antecedente entonces consecuente”. Su expresividad radica en
que los espacios de entrada que activan distintas reglas pueden
solaparse, por lo que una entrada generalmente activa mds de
una regla, y la prediccion del modelo se obtiene mediante la
composicién de las salidas correspondientes.

La ventaja de los SRBDs se centra en dos aspectos. Por
un lado, son modelos altamente interpretables, por lo que
proporcionan al experto informacién relativamente clara sobre
las relaciones que existen en los datos, ademds de permitir
la incorporacién de conocimiento externo antes o durante el
proceso de aprendizaje. Por otro lado, estos modelos trabajan
de forma inherente con la incertidumbre asociada a los datos,
por lo que son muy robustos.

Muchos SBRDs representan la informacién mediante un
conjunto de variables difusas, y un conjunto de reglas difusas
construidas a partir de estas variables. Esta divisién da lugar,
principalmente, a dos tipos de algoritmos para el aprendizaje
de SRBDs: los que aprenden el conjunto de variables difusas
(las particiones) y la base de reglas simultdneamente; y los que
aprenden la base de reglas una vez establecido el conjunto de
variables difusas.
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Este trabajo propone un método que parte de un conjunto
de variables difusas previamente establecido, y lleva a cabo
el aprendizaje de la base de reglas difusas, en problemas de
(relativamente) alta dimensionalidad. En concreto, para reglas
TSK-0, cuyo consecuente es un nimero real. El aprendizaje
de SBRDs es un proceso costoso debido, principalmente, a
la explosién combinatoria de reglas: en un problema con n
variables, y en el que cada variable difusa se define mediante
una particién con k conjuntos difusos, pueden generarse hasta
k() 1 reglas diferentes. Este hecho, hace impracticable
trabajar con el conjunto completo de posibles reglas. Por ello
se suele dividir el proceso de aprendizaje en dos etapas [4], [5]:
1) generacién de un conjunto de reglas candidatas; y 2) uso
de un algoritmo de busqueda para determinar el subconjunto
de reglas que componen el modelo final.

La generacion de reglas candidatas tiene un impacto critico
tanto en el rendimiento (error) del modelo, como en el coste
del proceso de aprendizaje. Una estrategia para llevarla a cabo
consiste en generar, en una primera fase, aquellas reglas can-
didatas que tienen mayor relevancia en relacion a la cobertura
de las instancias del conjunto de datos. Para ello, se utilizan
algoritmos basados en el principio Apriori [6]. Posteriormente,
en una segunda fase, y mediante un proceso iterativo, se
seleccionan aquellas reglas de mayor calidad, minimizando
el solapamiento entre las reglas selecionadas en la medida
de lo posible. Este enfoque permite abordar el problema en
entornos de alta dimensionalidad. Sin embargo, la primera
fase, basada en el algoritmo Apriori, genera todavia un nimero
demasiado elevado de reglas, por lo que la posterior seleccion
es excesivamente costosa. En este trabajo proponemos unificar
ambas fases, incorporando una métrica de calidad mondtona
al proceso basado en el principio Apriori, que permita obtener
el conjunto de reglas candidatas de manera mads eficiente.

La estructura de este trabajo se divide en 4 secciones ademas
de esta introduccién. En la Seccién II se describen los SBRDs
y, en particular, los basados en reglas tipo TSK de orden cero.
En la Seccién III se describird como se afronta el problema
de la generacion de reglas candidatas en trabajos previos, y
la propuesta que se expone en este trabajo para realizarlo de
una forma mas eficiente. Posteriormente, en la Seccién IV, se
detallard la configuracién y los resultados de los experimentos.
Por dltimo, en la Seccién V, se expondrdn las conclusiones.
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II. SISTEMAS BASADOS EN REGLAS DIFUSAS TSK-0

Los SBRDs de tipo Takagi-Sugeno-Kang (TSK) [7] son
modelos compuestos por: un conjunto de variables difusas [1],
que se caracteriza por los conjuntos y etiquetas lingiiisticas
en que se particiona cada una de ellas [8]; y una base de
reglas definida sobre estas variables. El consecuente de cada
regla TSK es una funcién polinomial de las variables de
entrada y, en el caso de los sistemas de orden cero (TSK-
0) el consecuente es un polinomio de orden cero, es decir, un
ndmero real.

El antedecente de una regla difusa estd formado por uno
o varios predicados de la forma X es F, donde X es una
variable del problema y F' es un conjunto difuso incluido en
la particién asociada a la variable X. De esta forma, una regla
de tipo TSK-0 se representa:

Rs:SiXyesFiy ... yX,es F; entonces Y = by

La regla describe una relacién entre las variables de entrada
y la salida. Dada una instancia ¢; = (2},22,...,2!), el
proceso de inferencia asocia un gradlo de Iverdad hlsl a la salida
de la regla by, donde b, = T(u3, p%,.. .. p% ), siendo
T una T-norma'. Debido a que una misma instancia puede
disparar varias reglas, la inferencia en los SBRDs de tipo TSK
obtiene la salida, g)l, como la media de las salidas individuales
generadas por cada regla R, € RB, ponderada por su grado
de verdad (ver Ecuacién 1).

= Y R.cRB hibs

= ey
2 r.ers bl

III. GENERACION DE REGLAS CANDIDATAS TSK-0 EN
PROBLEMAS DE ALTA DIMENSIONALIDAD

Los algoritmos que aprenden SBRDs partiendo de una
definicion de las variables difusas, suelen dividir la tarea en la
generacién de un conjunto de reglas candidatas, y la posterior
seleccion del subconjunto de reglas y ajuste del consecuente
de las mismas [4], [5], [9], [10]. Este trabajo se centra en la
fase de extraccion de reglas candidatas, por lo que puede ser
aplicado a cualquier algoritmo que utilice esta estrategia.

Como nos centraremos tnicamente en la construccion del
conjunto de reglas candidatas, utilizaremos un algoritmo que
genera la particién de las variables difusas en un solo paso. En
trabajos relacionados se utiliza comunmente una distribucién
de los conjuntos difusos triangulares de igual anchura (ver
Figura III). Sin embargo, este enfoque puede ser inadecuado
cuando los datos no estan distribuidos homogéneamente a lo
largo del dominio de la variable, ya que la importancia de
cada conjunto difuso seria diferente al cubrir una proporcion
desigual del nimero de instancias del problema. La alternativa
que utilizamos en este trabajo consiste en distribuir estos
conjuntos difusos triangulares de forma equifrecuencual, de
tal manera que cada conjunto cubra el mismo porcentaje de
instancias del problema (ver Figura 2).

'En este trabajo usamos min como T-Norma.
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Figura 1. Particiones difusas con distribucién equiespacial
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Figura 2. Particiones difusas con distribucion equifrecuencial

De cara a seleccionar el subconjunto de reglas candidatas
y fijar su consecuente, utilizaremos el algoritmo bdsico del
estado del arte en sistemas TSK-0 [11]. Este consiste en selec-
cionar el conjunto completo de reglas candidatas y, utilizando
minimos cuadrados, estimar sus consecuentes de forma que se
minimice el error del sistema completo de reglas con respecto
al conjunto de datos de entrenamiento £. La expresion matri-
cial utilizada por el método de minimos cuadrados se muestra

> k!
en la Ecuacién 2, donde ¢!, = ST El vector columna de

R
RB s
consecuentes, [bg, ..., b|RB|]T, se obtiene como B = C~!.Y,
donde C~! se calcula utilizando la pseudoinversa de Moore-

Penrose construida a mediante el método SVD [12].

y' [ a ‘s |
: : . by
Y=C-B= ot = ] CfR5| :
: : : birs|
(2

Nuestra propuesta para la generacion de reglas candidatas,
parte del trabajo propuesto en [5], en el que se genera el
conjunto de reglas candidatas TSK-0 en dos fases. En primer
lugar, extrayendo aquellas que tienen una alta interaccién
con el conjunto de datos de entrenamiento; y posteriormente
filtrando aquellas reglas que tienen un minimo grado de
calidad individual, medida como la varianza de dicha regla
con respecto al conjunto de instancias que la activan. A
continuacion se detallan ambas etapas, y el método alternativo
propuesto.
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Figura 3. Estructura general del drbol de reglas candidatas

III-A.  Extraccion de reglas candidatas

El proceso para la extraccion de reglas difusas propuesto
en [5] estd basado en el conocido método Apriori para la
extraccion de reglas asociativas [6].

Un conjunto Fs = (F7,..., F7), representa una serie de
predicados X; es F,..., Fj es F, tal que X; # X;Vi,j.
Visto de otra manera, F es la representacion del antecedente
de una regla candidata R,. El soporte de un conjunto Fj
cuantifica el nimero de ejemplos que emparejan con la regla,
y en qué medida lo hacen. Se expresa como:

e T(g,s - ng) >, Bl
€] €]

Se denomina conjunto frecuente a aquel cuyo soporte es
mayor que un umbral min_soporte. El significado de este
pardmetro estd asociado con el nimero de instancias que
activan el antecedente de la regla asociada. De esta manera, si
min_soporte = 0,05, significa que el conjunto serd frecuente
si un 5% de las instancias estin cubiertas por la regla
asociada con grado de cobertura 1, o un mayor porcentaje si
este grado de cobertura no es maximo para todas ellas.

soporte(Fs) =

El método de generacion de reglas candidatas devuelve
aquellas que superen el umbral de minimo soporte. Para
conseguirlo de manera eficiente, se construye un arbol de
busqueda [4] en el que cada nodo representa un conjunto
o antecedente F'*, de modo que un nodo correspondiente al
conjunto F’ ' es hijo de otro, correspondiente al conjunto F'*,
si F'¥' se obtiene afiadiendo un predicado a F'° (Figura 3).

El arbol se construye desde la raiz, y considerando el
principio apriori, segtn el cual, si un nodo es no frecuente,
ninguno de sus nodos hijos serd frecuente, por lo que no es
necesario expandirlo.

Si la métrica utilizada, en este caso el soporte, es mondto-
namente creciente o decreciente, el resultado del algoritmo es
equivalente al devuelto a partir de una exploraciéon completa
del arbol. En el caso del soporte, éste es monotonamente

decreciente. Por convenio, se parte de un soporte inicial en
el nodo raiz (regla sin antecedentes) igual a uno. Conforme se
afaden predicados al antecedente vacio, el soporte solo puede
disminuir.

III-B. Filtrado de reglas candidatas

En problemas de alta dimensionalidad, el conjunto de
reglas candidatas generado por el proceso anterior puede ser,
todavia, excesivamente elevado. Esto se debe, en parte, a
que muchas reglas son redundantes (cubren conjuntos muy
parecidos de ejemplos). Ademas, las reglas son seleccionadas
por cobertura, por lo que no se tiene en cuenta la capacidad
de prediccion de las mismas. Debido a esto, en una fase
posterior, se han de elegir las mejores reglas dentro del
conjunto total de reglas candidatas.

El proceso de filtrado, llamado prescreening, realiza una
seleccion iterativa de las reglas candidatas basada en su calidad
predictiva, y trata de evitar la redundancia entre ellas. La
métrica utilizada para calcular la calidad individual de las
reglas, es el error cuadritico medio de prediccién de cada
regla con respecto a las instancias la activan. Como los
valores de esta métrica permanecen invariables a lo largo
del proceso, son precalculados antes de comenzar el proceso
iterativo. Para evaluar el grado de redundancia se mide, para
cada instancia e;, en la iteracion ¢, el nimero de reglas ya
seleccionadas que ala activan, denotado como cf. Para cada
regla, se calcula entonces la media de los grados de activacion
con cada instancia del conjunto de datos, ponderada por el
peso asociado a cada una de ellas, siendo éste wf = C’—il De
esta manera, si una instancia estd cubierta por varias reglas ya
seleccionadas, la suma de los grados de activacién ponderados
disminuira, favoreciendo la selecciéon de otras reglas cuyo
grado de redundancia es menor.

Inicialmente el conjunto de reglas candidatas preseleccio-
nadas es RB. = 0. En cada iteracion, ¢, se seleccionard la
mejor regla de acuerdo a la métrica expresada en la Ecuacion
3, donde FC' M (&%) es el error cuadritico medio de la variable
objectivo para las instancias que activan la regla R. Dado que
la parte que mide el grado de redundancia y el ECM tienen un
dominio diferente, éstos se normalizan al rango [0—1] en cada
iteracion. Si todas las instancias estdn cubiertas un minimo de
k; reglas, el proceso iterativo termina.

wf(el) -h

l
wWRAccR(Ry,i) = S.ECM(E%) (3)

= wi(er)

III-C. Propuesta de unificacion de las fases de generacion
de reglas y filtrado

El coste del algoritmo de filtrado (prescreening) descrito
anteriormente es muy elevado. Esto se debe, por una parte, a
que el nimero de reglas generadas con apriori suele ser muy
grande; por otra parte, en cada iteracion se debe calcular,
para cada instancia, el grado de cobertura con cada regla
ponderado por el peso de dicha instancia. En este trabajo
proponemos el disefio de una métrica que permita cuantificar
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la calidad de una regla, y que sea monénonamente creciente
o decreciente, de tal manera que se pueda integrar en la fase
inicial de generacién de reglas candidatas (basada en apriori),
evitando el posterior uso de un algoritmo de filtrado.

Se puede comprobar ficilmente que el ECM no es una
métrica montétona. Por ejemplo, supdngase el conjunto de
valores Y = {1,2,3,2}, y una prediccién Y = {2,2,2,2}.
En ese caso, ECM(Y,Y) = 2. Si se reduce el conjunto de
instancias, de tal manera que Y’ = {1 2,3}, y la prediccion
esY' ={2,2,2}, ECM(Y',Y') = 2. Es decir, aumenta. Por
otro lado, si el conjunto Y’ ={2,2},y Y’ = {2,2}, entonces
ECM(Y'Y') = 9, es decir, el ECM se reduce.

Debido a esto, la métrica que se propone utilizar es el error
cuadrdtico, que si es mon6tonamente decreciente, al igual que
el soporte. Sea N el nimero de instancias del conjunto de datos
(N =1€&]). Y sean Z?Ll(yi —7)? el error cuadrético para N
instancias (ECMpy), y Zf\fll(yz —7)? el andlogo para N +1
instancias (FC My 41). Entonces,

ECMy < ECMny1

N
> wi—7) SZ — @ +0)* + (ynv41+ )%,
=1 =1

donde se expresa la media para las N + 1 instancias como la
media para N instancias mds una variacion J. Para demostrar
que la inecuacién anterior siempre se satisface, se parte de
que, como (yn+1 + 0)? es un nimero positivo, la expresién
se puede simplificar a:

N
Z — (G +9))?
i=1

N
Pyt
P+ @+ —2y(y+9)

N
S W AT - 207) <D (P + 7+ 67 + 250 — 29y — 2y0).
i=1 i=1

Restando la parte izquierda de la inecuacién a ambos lados:

N
<) (6% + 296 — 2y5)
i=1

N
0< N6>+2Ng5 — 25 > y;.
1=1

La media de y;,...,yn, ¥ se puede expresar como:

0 < N§2 +2N521 1Yi 252%

N N
0SNG +25) y; =20 yi

i=1 =1

0 < Né§?,

siendo N siempre un ndmero positivo, al igual que 62. Por
lo tanto, la inecuacién se cumple siempre, por lo que se
demuestra que el error cuadritico es mondtono.

Utilizando el EC' como métrica de calidad, se puede
proceder de manera similar a como se hace con el soporte
para la construccién del arbol de reglas candidatas. Es decir,
puede fijarse un umbral maximo de EC, y solo las reglas que
cumplen este criterio serdn incluidas en RB. como reglas
candidatas. Sin embargo, como las métricas de cobertura
(soporte) y de calidad de prediccion (E'C') son métricas
contrapuestas (un valor alto de soporte es positivo, mientras
que un valor alto de EC es negativo), no se pueden combinar
para computar la decisién de podar o no una rama. Por ello,
la solucién que se adopta consiste en continuar con el mismo
criterio de generacidn, basado Unicamente en el soporte,
y utilizar el £EC como criterio para incluir o no la regla
derivada del nodo en RB,.

En estudios preliminares se observé que el pardmetro de
maximo EC es muy dependiente del conjunto de datos,
y debia ser ajustado especificamente. Para solucionar este
problema, se aplica una técnica de poda selectiva sobre los
nodos descendientes, en lugar de aplicarla a nivel de expansion
de nodos. Cuando un nodo cumple el criterio de minimo
soporte, éste serd considerado como regla candidata y serd
expandido, generando el conjunto de nodos descendientes.
En este momento, se filtraran estos nodos en funcién de la
calidad con respecto al padre. En conctreto, se descartaran
los nodos cuyo EC dividido por el soporte de la regla R
no disminuya en un porcentaje con respecto al EC del padre
dividido por el soporte del nodo padre. El pardmetro que deter-
mina este porcentaje se denomina min_quality_improvement.
La intuiciéon que sostiene este criterio (dividir el EC por
el soporte de cada nodo) es la siguiente: un nodo puede
ver disminuido el error cuadrdtico con respecto al padre
simplemente por el hecho de que tiene menos instancias, pero
aun asi, los datos correspondientes (los que emparejan la regla)
presentan la misma dispersién. Por ello, dividiendo la division
por el soporte, constituye una buena métrica para indicar el
porcentaje de mejora con respecto al padre.

IV. EXPERIMENTACION

Para validar la calidad de las reglas candidatas generadas,
se comparard la estrategia expuesta en [5] y la propuesta
descrita anteriormente. Para ello, se partird de un SBRDs con
unas variables difusas prefijadas, calculadas a partir de una
distribucién equifrecuencial, utilizando 5 conjuntos difusos.
En el dltimo paso, con las reglas candidatas generadas, se
estimard el consecuente de todas ellas mediante minimos
cuadrados. La comparacién entre los dos enfoques se hard en
relacion a la capacidad de prediccién, medido como la raiz
cuadrada del error cuadritico medio (RECM), y en cuanto
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a la complejidad del sistema generado, tanto en nimero de
reglas candidatas generadas como en tiempo consumido (en
segundos). Respecto al hardware utilizado, la maquina donde
se ejecutaron los experimentos consta de un procesador Intel
Xeon E5450 a 3.00GHz y 32GB de memoria RAM.

Para la comparativa se han utilizado 7 datasets del reposito-
rio KEEL?, con nimero de variables que va desde 16 hasta 85.
En la Tabla I se puede observar, para cada problema, su niime-
ro de variables e instancias, ademas del dominio de la variable
de salida. Con respecto a la parametrizacion de los algoritmos
de generacion de reglas candidatas, se ha fijado el pardmetro
min_soporte= 0,05 en ambos casos, k; = 20 para la fase
prescreening del algoritmo descrito en [5] (como recomiendan
los autores), y min_quality_improvement= 0,5 en nuestra
propuesta. Finalmente, en problemas de alta dimensionalidad
hemos notado que el algoritmo tendia a incluir un elevado
nimero de antecedentes por regla. Este hecho disminuye
enormemente la interpretabilidad del sistema. Para evitar este
problema, hemos usado un umbral variable para el minimo so-
porte, siendo éste min_support; =min_support-\/depth_level,
siendo depth_level la profundidad del nodo en el arbol de
busqueda.

Tabla I
CARACTERISTICAS DE LOS PROBLEMAS UTILIZADOS EN LA
EXPERIMENTACION
problema #variables  #instancias rango Y
house 16 22784 [0, 500001]
elevators 18 16599 [0.012, 0.078]
compactiv 21 8192 [0.0, 99.0]
pole 26 14998 [0.0, 100.0]
puma32h 32 8192  [-0.086661, 0.089805]
ailerons 40 13750 [-0.0036, 0.0]
tic 85 9822 [0, 1]

En la Tabla II se muestran los errores de predicciéon (RECM
tanto para entrenamiento como para test) y el tiempo de apren-
dizaje en segundos. En la Tabla III se muestra la complejidad
de los modelos generados por ambos algoritmos, mostando
el nimero medio de reglas candidatas (|reglas|) y el nimero
medio de antecedentes por regla (|#ant|).

Como puede observarse, en cuanto a capacidad de predic-
cion, nuestra propuesta es mejor para los 7 conjuntos de datos,
tanto en error de entrenamiento como de test. Atendiendo a la
complejidad de los sistemas de reglas generados, observamos
que el método propuesto produce siempre conjuntos con un
mayor nimero de reglas, aunque en 4 de los 7 problemas éstas
tienen un menor nimero medio de antecedentes. Analizando
conjuntamente esta informacién podemos concluir que, aunque
nuestra propuesta siempre mejora en términos de error de
entrenamiento, puede deberse en parte al aumento en el
nimero de reglas candidatas, ya que la técnica de minimos
cuadrados tiende a sobreajustar el conjunto de entrenamiento.
No obstante, también observamos una mejora en cuanto al

2www.keel.es/

Tabla II
RAIZ DEL ERROR CUADRATICO MEDIO DE ENTRENAMIENTO Y DE TEST, Y
TIEMPO DE EJECUCION PARA EL ALGORITMO DE GENERACION BASADO
EN DOS FASES. EN EL CASO DE LOS PROBLEMAS ELEVATORS, PUMA32H Y
AILERONS SE MUESTRA EL ERROR -103.

Generacion en dos fases

problema RECM (entr.) RECM (test)  Tiempo (s)
house 37292.24 37454.70 220.73
elevators 5.41 5.47 447.97
compactiv 10.92 11.04 183.58
pole 32.16 32.22 411.43
puma32h 24.46 24.59 419.07
ailerons 0.29 0.29 5204.02
tic 0.23 0.24 16784.83
Generacion en una fase
problema RECM (entr.) RECM (test)  Tiempo (s)
house 35506.00 36083.98 96.67
elevators 3.71 3.82 113.29
compactiv 3.07 3.36 103.88
pole 17.07 17.18 31.66
puma32h 20.00 20.42 63.39
ailerons 0.18 0.19 719.26
tic 0.22 0.23 313.71
Tabla III

NUMERO DE REGLAS, REGLAS CANDIDATAS Y NUMERO MEDIO DE
ANTECEDENTES POR REGLA

Generacion en dos fases  Generacion en una fase

problem [reglas| |#ant|  |reglas| |#ant]|
house 76.60 1.39  188.90 1.66
elevators 68.10 1.82  292.07 1.81
compactiv 66.97 1.35  446.37 1.88
pole 42.97 1.48 78.80 1.17
puma32h 53.27 1.03  207.00 1.23
ailerons 46.60 1.91  906.83 1.89
tic 38.70 226  384.47 1.42

error de test, lo que nos lleva a concluir que, ademds, la calidad
de las reglas candidatas es similar e incluso mejor.

Respecto al esfuerzo computacional, podemos ver una clara
diferencia en cuanto a los tiempos de ejecucién. En la Tabla
I se aprecia una diferencia que puede alcanzar varios érdenes
de magnitud. Este resultado es muy importante, y demuestra
la capacidad de encontrar un conjunto de reglas candidatas de
calidad de una forma muchisimo més eficiente.

Por dltimo, en la Figura 4 podemos ver una comparativa de
los tiempos aplicando una transformacién logaritmica (f(z) =
log,o(1 4 x)), para poder visualizar las diferencias de tiempo
para todos los problemas a la vez. Como se puede observar,
las diferencias de tiempos se hacen mas notables conforme
aumenta el nimero de variables del problema.

V. CONCLUSION

En este trabajo se ha propuesto un algoritmo para la
generacioén de reglas candidatas tipo TSK-0 en problemas de
regresion. Para ello, se ha tomado como punto de partida el
trabajo realizado en [5], el cual propone un algoritmo dividido
en dos fases. La primera de ellas, apoyada en el principio
Apriori para generar un conjunto de reglas general de forma
eficientemente. Para ello, el proceso es guiado por la métrica
de soporte de cada regla candidata. En una segunda fase, se
aplica un filtrado enfocado a evitar la redundancia de reglas
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Figura 4. Comparativa de tiempos para ambos métodos en escala logaritmica

candidatas. Ademads, este proceso es guiado por una métrica de
calidad individual de las reglas, centrada en evaluar la calidad
predictiva de cada una de ellas.

Existen principalmente dos problemas en la propuesta an-
terior. Por un lado, se genera un elevado nimero de reglas
candidatas en la primera fase. Por otro lado, la segunda
fase requere un gran esfuerzo computacional al aplicar una
seleccion de reglas candidatas (generadas por la primera fase)
de forma iterativa. Estos problemas hacen que su uso sea
ineficiente y, en ocasiones, impracticable en problemas de alta
dimensionalidad. Nuestra propuesta se centra en la unifica-
cion de las dos fases, disefiando una métrica de calidad de
prediccion individual mondtona, capaz de ser combinada con
el soporte y que sirva como guia en el proceso de construccion
del arbol de bisqueda del que se extraen las reglas candidatas.

Los resultados demuestran una calidad similar o incluso
superior en cuando a la capacidad de prediccién del conjunto
de reglas candidatas, y una grandisima mejora en cuanto
a la eficiencia. En trabajos futuros pretendemos ampliar la
experimentacidn, utilizando un mayor conjunto de problemas,
a la vez que validando el conjunto de reglas candidatas con
varios algoritmos de buisqueda para la seleccién de las reglas
que formarén el sistema de reglas. En este sentido, [13] y [14]
se centran en utilizar algoritmos de bisqueda local, los cuales
permiten realizar esta busqueda eficientemente explotando la
localidad espacial de las etiquetas difusas, lo que los hace
adecuados para problemas de alta dimensionalidad.
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