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Resumen

El aprendizaje inductivo de un sistema de
clasificacion basado en reglas difusas (SCBRD)
que tenga un alto nivel de interpretabilidad, es una
tarea dificil cuando el problema a resolver es de
alta dimensionalidad por la presencia de un gran
numero de caracteristicas o variables de entrada.
Esta dificultad viene dada por el crecimiento
exponencial que se produce en el espacio de
blsqueda de reglas difusas cuando se incrementa
de forma lineal el nimero de variables
consideradas.

En este trabajo proponemos un método basado
en programacion genética, en el que las reglas
difusas en forma normal disyuntiva (DNF)
compiten entre si para obtener un SCBRD con alta
interpretabilidad y precision. Los buenos
resultados obtenidos sobre distintos problemas de
clasificacion abalan nuestra propuesta.

Palabras clave: Clasificacion, problemas con
alta dimensionalidad, programaciéon genética,
reglas difusas, alta interpretabilidad.

1. Introduccion

Una de las areas de aplicacion mas importantes de
la teoria de conjuntos difusos son los Sistemas
Basados en Reglas Difusas (SBRDs) aplicados
con gran ¢éxito a campos tales como el control, el
modelado o la clasificacion. Tradicionalmente, el
diseflo de un SBRD considera como principal
objetivo la mejora en el rendimiento o precision,
aunque algunos estudios recientes tienen también
en cuenta su interpretabilidad [3].
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El proceso de aprendizaje de un SBRD se
enfrenta a un espacio de blsqueda de reglas
difusas que se incrementa exponencialmente al
aumentarse de forma lineal el numero de
variables. Esto dificulta el proceso de aprendizaje
y, en la mayoria de las ocasiones, lleva a la
obtencion de un SCBRD con una base de reglas
(BR) de elevada cardinalidad, lo que disminuye el
nivel de interpretabilidad del sistema.

Este problema puede abordarse de formas
diferentes, a) compactando y reduciendo el
conjunto de reglas previamente obtenido en una
etapa de post-procesamiento ([18] [21]), y b)
llevando a cabo un proceso de seleccion de
caracteristicas, antes o durante el proceso de
aprendizaje inductivo del SBRD. En la literatura
especializada  podemos  encontrar  diversos
métodos de seleccion de caracteristicas propuestos
para el disefio de SCBRDs ([2][4][14][24][25]).

En este trabajo, abordaremos el aprendizaje de
SCBRDs interpretables mediante programacion
genética (PG). La definicion de una gramatica
libre de contexto que permita aprender reglas
difusas DNF, junto con el uso de un mecanismo
de competicién entre reglas que elimine reglas
redundantes durante el proceso de aprendizaje,
nos permitiran obtener SCBRDs compactos (con
pocas reglas y condiciones por regla) que tienen
una gran capacidad de prediccion.

El articulo se ha organizado de la siguiente
forma. En la seccién 2 se hace una breve revision
del aprendizaje evolutivo de SCBRDs. En la
seccion 3, se explican con detalle cada uno de los
distintos componentes de nuestra propuesta. La
experimentacion y el analisis de los resultados
obtenidos se describen en la seccion 4. Por tltimo,
en la seccion 5, se muestran las conclusiones y
lineas de trabajo futuro.



2. Aprendizaje evolutivo de SCBRDs

En los ultimos afios, la investigacion en el campo
de los sistemas difusos ha evolucionado dando
lugar a un marco de trabajo mas general que
contempla la integracion de la logica difusa con
otras técnicas tales como los algoritmos
evolutivos. Un claro ejemplo son los llamados
sistemas basados en reglas difusas evolutivos, en
los que el proceso de disefio se afronta como un
problema de optimizacion o busqueda que el
algoritmo evolutivo tiene que resolver.

Dentro de los algoritmos evolutivos, los
algoritmos genéticos (AGs) se consideran en la
actualidad una de las técnicas de busqueda global
mas conocida y empleada. Por este motivo, son
numerosos los autores que han usado los AGs
para el aprendizaje de SCBRDs. En [10] podemos
encontrar un extenso estado del arte.

La programacion genética (PG) [20] es un tipo
de algoritmo evolutivo que utiliza arboles de
longitud variable para representar a los diferentes
individuos en la poblacion, en vez de vectores de
longitud fija (con codificacion binaria, entera o
real) como hacen de los AGs.

Podemos encontrar diferentes propuestas que
usan el paradigma de la PG para evolucionar
conjuntos de reglas difusas. Un trabajo inicial en
el tema es la PG Difusa, propuesta por Geyer-
Schulz [12], que combina un simple AG que opera
sobre un lenguaje libre de contexto con un
lenguaje de reglas difusas libre de contexto. Chien
y otros, aprenden reglas difusas a partir de
funciones discriminantes en [7]. Sanchez y otros
proponen un proceso de aprendizaje de SCBRDs
en [26] y [11] que combina los operadores de la
PG con el enfriamiento simulado y un AG,
respectivamente, para establecer las funciones de
pertenencia. Mendes y otros, desarrollan en [22]
un algoritmo co-evolutivo que incluye un
algoritmo basado en PG para el aprendizaje de
SCBRDs y un algoritmo evolutivo para obtener
las funciones de pertenencia. Tsakonas y otros,
proponen en [27] un algoritmo basado en PG para
el aprendizaje de sistemas de clasificacion
basados en reglas difusas y no difusas. Por tltimo,
otros autores también han usado la PG para el
aprendizaje de SBRDs para modelado ([1], [16]).

3. Propuesta de aprendizaje de SCBRDs
mediante PG

En esta seccidn comentaremos con detalle cada
uno de los componentes y/o pasos de nuestra
propuesta.

Comenzaremos mostrando el esquema de
representacion de la soluciéon, asi como los
diferentes aspectos relacionados con la definicién
de la gramatica y la base de datos. A continuacion,
explicaremos cada uno de los distintos
componentes de la PG como la funciéon de
adaptacion, el mecanismo de mantenimiento de la
diversidad, los operadores genéticos y, por
supuesto, los detalles del proceso evolutivo.
Finalizaremos describiendo la ectapa de post-
procesamiento en la que se simplifica la base de
reglas y se calcula el grado de certeza de cada
regla.

3.1. Representacién de la solucion

Un factor de especial interés en el disefio de
todo proceso de aprendizaje evolutivo de reglas es
el esquema de representacion usado para codificar
cada una de las soluciones [10]. Las diferentes
propuestas evolutivas siguen dos enfoques
distintos:

e ¢l enfoque “Cromosoma = Base de Reglas” o

enfoque Pittsburgh, y
e clenfoque “Cromosoma = Regla”.

En el primer enfoque, cada individuo
representa por si mismo una solucién completa al
codificar un conjunto de reglas, mientras que en el
segundo, cada individuo representa una parte de la
solucién (una regla), por lo que la solucion final
se obtiene combinando varios individuos.
Podemos encontrar tres propuestas genéricas con
este ultimo tipo de enfoque:

e ¢l enfoque Michigan, en el que cada individuo
codifica una unica regla. Este tipo de sistemas
habitualmente se denominan sistemas
clasificadores. Son sistemas de paso de
mensajes, basados en reglas, que utilizan
aprendizaje por refuerzo y un AG para
aprender las reglas guiando su ejecucioén en un
entorno dado [19].

e el enfoque IRL (Iterative Rule Learning), en el
que el proceso evolutivo devuelve solo la



mejor regla aprendida y la solucion final se
forma mediante la unién de los individuos
obtenidos en una serie de ejecuciones
sucesivas. MOGUL [9] y SLAVE [15] son
propuestas que siguen este enfoque.

e ¢l enfoque “cooperativo-competitivo”, en el
que la base de reglas se codifica en toda la
poblacion o bien en un subconjunto de esta.
REGAL [13] y LOGENPRO [29] son
ejemplos de este tipo de enfoque.

Nuestra  propuesta  sigue el enfoque
cooperativo-competitivo ¢ incluye un mecanismo
que fomenta la creacion de nichos para mantener
la diversidad dentro de la poblacion. Este
mecanismo se describe en la seccion 3.5.

3.2. Definicion de la gramatica

Una vez que hemos aclarado la representacion de
la soluciéon que se ha utilizado, el siguiente paso
en nuestra propuesta consiste en definir una
gramatica que nos permita aprender una regla
difusa por individuo. Ademas, dicha gramatica
debe permitir el aprendizaje de reglas en forma
normal disyuntiva (DNF), es decir, reglas con la
siguiente forma:

Si X; es/f]y .y X, es A, entonces Y es C

donde cada variable de entrada X; toma como
valor un conjunto de términos lingiiisticos A; =
{A;; 0 ... 0 Ayi;}, unidos mediante un operador de
disyuncion.

El uso de este tipo de estructura proporciona
una descripcion mas compacta, lo que mejora la
interpretabilidad. Es mas, esta estructura permite
cambios en la granularidad mediante la
combinacion de los términos lingiiisticos usando
el operador de disyuncién “o” y es un soporte
natural para permitir la ausencia de algunas
variables de entrada en cada regla (simplemente
haciendo que A, sea todo el conjunto de términos
lingiiisticos).

Por otra parte, se ha incluido en cada regla
difusa DNF un grado de certeza (GC € [0,1]), que
representa la confianza en la clasificacion en la
clase indicada en el consecuente de la regla. Este
valor se calcula de acuerdo al ratio de ejemplos
positivos cubiertos por la regla, pero no se
aprende en el proceso evolutivo sino que se

calcula una vez finalizado el mismo, segun el
proceso explicado en la seccion 3.8.

En la Tabla 1 podemos ver un ejemplo de una
gramatica para un problema de clasificacion con
dos variables de entrada (X;, X,), tres etiquetas
lingiiisticas por variable (Bajo, Medio, Alto) y tres
clases (C;, C,, C3), que permite aprender reglas
difusas DNF, asi como la ausencia de alguna de
las variables de entrada.

comienzo =¥ [Si] antec [entonces] consec.

antec = descriptorl [y] descriptor2.

descriptor] =» [nada].

descriptor] =» [X1 es] etiqueta.

descriptor2 =» [nada].

descriptor2 = [X2 es] etiqueta.

Etiqueta = {member (?a, [B, M, A,BoM,Bo A, Mo
A,BoMo A))}, [?a].

consec = [Clase es] descriptorClase.

descriptorClase = {member (?a, [C1, C2, C3])}, [?a].

Tabla 1. Ejemplo de gramatica

3.3. Definicion de la base de datos

El siguiente paso después de la definicion de la
gramatica, consiste en la definicion de la base de
datos (BD), es decir, en fijar los parametros de los
conjuntos difusos asociados a las etiquetas
presentes en dicha gramatica. En nuestros
experimentos, hemos usado conjuntos difusos
triangulares, y hemos dividido los intervalos de
definicion de cada variable de forma uniforme.

3.4. Funcion de adaptacion

Hemos usado una funcién de adaptacion basada
en el calculo de las dos siguientes medidas:

1. Confianza: Mide la precision de un individuo,
es decir, la confianza de que el consecuente es
cierto cuando se verifica el antecedente. Se
calcula mediante la siguiente expresion:

. pv ny
Confianza = X ——
(pv+pf) (nf+nv)

donde pv es el numero de ejemplos positivos
verdaderos, pf el de positivos falsos, nv el
negativos verdaderos y nf'el de negativos falsos.




2. Soporte: Mide la generalidad del conocimiento
representado en el individuo y se calcula
mediante la siguiente expresion:

v ny
Soporte = S LAV )

(pv+nf) (pf +nv)

Ambas medidas se combinan en la funcioén de
fitness mostrada en (1), en la que el valor de
confianza sélo se tiene en cuenta si el soporte de
la regla estd por encima de un cierto umbral
minimo definido por el usuario (soporte min),
para evitar asi el esfuerzo de evolucionar
individuos precisos pero con bajo soporte.

si Soporte < soporte_min

6]

S te,
F:{ oporte

Soporte x Confianza, en otro caso

3.5. Mecanismo de mantenimiento de la
diversidad

Son varias las propuestas que se han disefiado
para mantener la diversidad usando AGs
(crowding, fitness sharing, etc). Estas propuestas
se basan en los dos siguientes principios:

1. Los padres se encuentran entre los individuos
mas similares a sus hijos.

2. El célculo de alguna medida de similitud entre
individuos.

Sin embargo, estos principios presentan
problemas cuando tratamos de usarlos con la PG,
ya que los padres y los hijos pueden ser totalmente
diferentes debido a la naturaleza variable de los
individuos. Es mas, es mucho mas complejo
calcular el nivel de similitud entre dos individuos
(arboles) en PG. Para resolver estos problemas, se
necesita usar una propuesta que no tenga en
cuenta la estructura de los individuos. Es por esto,
que en nuestra propuesta hemos usado Ila
denominada Competicion de Tokens [29].

La idea es la siguiente: En la naturaleza, si un
individuo encuentra un buen lugar para vivir (un
nicho), intentara explotarlo y prevenir la llegada a
este de otros nuevos individuos y tener asi que
compartir sus recursos, a menos que €sos Nuevos
individuos sean mas fuertes que ¢l. Si no es el
caso, esos nuevos individuos estaran forzados a
explorar y encontrar sus propios nichos. De esta
forma se incrementa la diversidad de la poblacion.

Basandonos en esta idea, supondremos que
cada ejemplo de entrenamiento  puede
proporcionar un recurso al que denominaremos
token. Los individuos de la poblacion competiran
para capturar tantos tokens como les sea posible.
Cuando un individuo (una regla) consigue
emparejar con un ejemplo, establece una bandera
o flag para indicar que ha capturado el token
asociado a dicho ejemplo. De esta forma, otros
individuos mas débiles no podran conseguir el
token al no estar ya disponible (aunque también
emparejen con el ejemplo al que dicho token esta
asociado).

El orden en que los individuos compiten para
capturar los tokens viene dado por su fortaleza o
valor de fitness. Aquellos individuos que
presenten valores altos de fitness, podran capturar
tantos tokens como les sea posible. Sin embargo,
otros individuos mas débiles que entren al mismo
nicho veran penalizado su valor de fitness al no
poder competir con los otros mas fuertes. Para
esto, se modifica el valor de fitness de cada
individuo de la siguiente forma:

Fitness_madificado=F x M 2)
- ideal

donde F es el valor de fitness obtenido por el
individuo en la funcion de adaptacion, contador es
el nimero de tokens que el individuo ha
conseguido capturar e ideal es el nimero maximo
de tokens que el individuo puede capturar, el cual
es igual al numero de ejemplos con los que el
individuo empareja.

Al finalizar la competicion de tokens pueden
existir individuos que tengan un valor de fitness
igual a cero. Esto indicara que dichos individuos
no habran podido capturar ningin token. Por
tanto, estos individuos son redundantes y pueden
ser reemplazados por otros nuevos, lo que puede
aportar un mayor grado de diversidad a la
poblacion 'y ademds proporcionar cambios
adicionales para la generacion de buenos
individuos. Una opcién para generar mejores
nuevos individuos consiste en hacer uso de
semillas. Un ejemplo de posibles semillas, son
aquellos ejemplos de entrenamiento cuyos tokens
hayan quedado sin capturar al termino de la
competicion de tokens. Para crear un nuevo
individuo, se elige una semilla de forma aleatoria
y entonces se genera una regla que la cubra.



3.6. Operadores genéticos

Los descendientes se generan mediante alguno de
los siguientes tres operadores genéticos:

1. Cruce: Produce un hijo de dos padres. Se
selecciona una parte en el primer padre y se
reemplaza por otra del segundo padre. Ambas
partes se eligen de forma aleatoria pero bajo la
restriccion de que el hijo generado debe ser
vélido segun las reglas de la gramatica.

2. Mutacion: Una parte de la regla es seleccionada
y reemplazada por otra parte generada
aleatoriamente. Esta nueva parte se genera
usando el mismo mecanismo de derivacion que
en la creacion de la poblacion inicial. Para que
el hijo generado sea valido segun las reglas de
la gramatica, se impone la restriccion de que la
parte seleccionada s6lo puede mutar a otra parte
con una estructura compatible.

3. Dropping condition: Debido a la naturaleza
probabilistica de la PG, se pueden generar
descriptores de variables redundantes, es decir,
que no aportan verdadero conocimiento a la
regla pues este viene dado por el resto de
descriptores. Por este motivo es necesario
generalizar las reglas. Para generalizar una
regla es necesario “podar” alguno de
descriptores en la parte del antecedente. Para
esto, el operador de dropping condition
selecciona aleatoriamente un descriptor del
antecedente y lo cambia a “nada” (es decir,
aplica la regla de la gramatica descriptor; =
[nada]), por lo que ya no se considera en la
regla y asi esta se generaliza. Este operador
fuerza la seleccion de caracteristicas en las
reglas, permitiéndonos asi obtener reglas con un
numero pequeflo de variables en el antecedente.

3.7. Proceso evolutivo

El proceso evolutivo comienza generando de
forma aleatoria una poblacion inicial de reglas (de
acuerdo a las reglas de produccion de la
gramatica).

La seleccion de individuos para la
reproduccion se lleva a cabo mediante el esquema
de seleccion por ranking. En cada iteracion se
genera un numero de descendientes igual al
tamarfio inicial de la poblacion.

Los individuos de la poblaciéon actual y los
descendientes se unen formando una unica nueva
poblacion (de tamaiio igual al doble del inicial) y
entonces se ordenan segun su valor de fitness. Una
vez que la poblacion estd ordenada, se aplica la
competicion de tokens.

Al termino de esta, los individuos que hayan
modificado su fitness a cero (individuos
redundantes) se reemplazan por otros nuevos o
simplemente se eliminan, en el caso de que no
queden ejemplos de entrenamiento sin cubrir.
Finalmente, los individuos de la poblacion se
vuelven a ordenar segin su valor de fitness y se
reduce el tamafio de la poblacion a su original.

Es posible, que al finalizar el proceso
evolutivo, el tamafio de la poblacién final sea
menor que el de la inicial. Esto se debe a la
eliminacion de individuos redundantes de la
poblacion. Esto hace que nuestro método sea
capaz de obtener conjuntos de reglas difusas
compactos y reducidos, pero que a su vez
contienen las reglas necesarias para cubrir a todo
el conjunto de entrenamiento. Podemos ver asi,
como nuestro método estd claramente orientado a
la obtencion de SCBRDs con wuna alta
interpretabilidad sin que ello implique una perdida
en el rendimiento del sistema.

3.8. Simplificacién de la base de reglas

Una vez que el proceso evolutivo ha terminado, se
lleva a cabo una etapa de post-procesamiento para
eliminar reglas redundantes. Puede ocurrir que
durante el proceso de aprendizaje de la base de
reglas, nuestro método aprenda dos reglas tales
que una esta incluida en la otra. Consideremos por
ejemplo las dos reglas mostradas en (3).

R1: Si X, es Bajo entonces Clase es C;
R2: Si X, es Bajo o Medio entonces Clase es 3)
Ci

Como podemos ver, la segunda de ellas
incluye a la primera, por lo que no tiene sentido
mantenerlas a ambas en la poblacion. En este
caso, la solucion logica seria eliminar la primera,
ya que todos los ejemplos que esta cubre también
son cubiertos por la segunda.

Ambas reglas s6lo pueden existir en la
poblacion final, si R1 entra siempre antes que R2
al proceso de la competicion de tokens. Es
imposible que ambas lo puedan hacer en el orden



inverso, ya que eso implicaria que R1 deberia
modificar su fitness a cero (y por tanto se
reemplazaria o eliminaria de la poblacion) ya que
R2 habria capturado previamente todos sus tokens
(ya que R2 cubre al menos los mismos ejemplos
que R1).

Este proceso de simplificacion tiene como
objetivo la mejora de la interpretabilidad del
SCBRD aprendido.

3.9. Cilculo del grado de certeza

Finalmente, nuestro método termina con el calculo
del grado de certeza de cada uno de los individuos
(reglas) de la poblacion final.

El grado de certeza se calcula como el
cociente S; / S, donde S;es la suma de los grados
de emparejamiento de la regla con los ejemplos de
entrenamiento que son cubiertos por el
antecedente de la misma y que pertenecen a la
misma clase que la que representa el consecuente,
y S es la suma de los grados de emparejamiento
de la regla con todos los ecjemplos de
entrenamiento que son cubiertos por el
antecedente de la regla, independientemente de la
clase a la que estos pertenezcan.

4. Estudio experimental

Para analizar el comportamiento del método
propuesto, se ha llevado a cabo un estudio
experimental usando las bases de datos
Wisconsin, Lung Cancer y Thyroid (Tabla 2)
obtenidas del UCI repository of machine learning
Databases de la  Univ. de California

(http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepository.ht
ml).

Wisconsin 9 699
Lung Cancer 56 32
Thyroid 21 7200

Tabla2. Bases de datos del UCI

Para cada base de datos, se ha usado el
procedimiento  10-fold cross-validation para
estimar el error del SCBRS.

Nuestro método (a partir de ahora
SCBRD_PG) se ha comparado con otras técnicas
de obtencion de reglas difusas y con un método de
aprendizaje de arboles de decision:

1. Wang y Mendel: En [28] se propone un método
de aprendizaje de reglas difusas para control
que Chi y otros extienden a problemas de
clasificacion en [5], [6]. Este método genera
una regla difusa por cada ejemplo en el
conjunto de entrenamiento, y no lleva a cabo
ningun proceso de seleccion de caracteristicas.

2. Ravi y otros: En [24] se propone un método
para derivar reglas difusas, que extrae un
conjunto de caracteristicas reducido a partir del
conjunto original mediante el uso del analisis de
componentes principales. Tras esto, se lleva a
cabo un proceso de aprendizaje de reglas
difusas siguiendo el método propuesto en [17].
Finalmente, usa un algoritmo de aceptacion de
umbral [25] para obtener un conjunto de reglas
mas compacto, pero que presente un alto poder
de clasificacion.

3.SLAVE: En [15] se propone un método de
aprendizaje de reglas difusas DNF mediante un
AG con codificacion binaria, que utiliza el
enfoque /RL de representacion de la solucion.
En [14], los autores extienden dicho método al
incluir un proceso de seleccion de
caracteristicas (afiadiendo un vector binario que
indica si una caracteristica es relevante o no).
Denominaremos 2SLAVE a dicha extension.

4. Tsakonas y otros: En [27] se propone un
método de aprendizaje de reglas difusas
mediante PG que codifica toda la base de reglas
en un unico individuo (enfoque Pittsburgh).

5. C4.5: Propuesto por Quinlan [23], es una
extension del algoritmo de clasificacion ID3.
Esta basado en la teoria de la informacion e
incluye también un método de seleccion de
caracteristicas. Este algoritmo usa un método
Divide-y-Venceras y un criterio denominado
ganancia de informacion, para construir arboles
de decision que pueden ser transformados a
posteriori en un conjunto de reglas no difusas.

Nuestro algoritmo termina después de 1000
iteraciones, el tamafio inicial de la poblacion es
20, la probabilidad de cruce es 0.5, la probabilidad
de mutacion es 0.4, la probabilidad de dropping
condition es 0.1, y el umbral minimo de soporte
usado en la funcion de fitness es 0.01. En todos
los experimentos se han usado 5 etiquetas
lingiiisticas por cada variable.

Los resultados obtenidos para los distintos
problemas se muestran en la Tabla 3, donde #R



indica el numero medio de reglas, #Var el numero
medio de variables por regla, #Cond el nimero
medio de condiciones por regla y %Pru el
porcentaje de acierto sobre el conjunto de prueba.
Los subindices que aparecen junto al porcentaje
de prueba estan relacionados con el método de
razonamiento difuso (FRM) usado, de manera que
un 1 se corresponde con el FRM clasico (max-
min) y un 2 con el de la suma normalizada [§]
(salvo para el algoritmo C4.5 en el que no existe
FRM y en el que se ha decidido colocar todos los
resultados en la columna correspondiente al 1).

Wisconsin
WM | 296,5 9 9 66,33 66,19
Ravi | 44,77 5 5 86,21 86,21

2SLAVE | 3,87 547 1537 | 88,93 89,77
Tsakonas | 18,13 1,27 1,38 62,2 60,37
C4.5| 25 4,46 5,08 94,43 -

SCBRD PG| 797 1 2,12 | 91,97 928
Lung Cancer

WM | 28,8 56 56 0 0

Ravi | 26,97 7 7 4,44 4,44
2SLAVE | 3,73 26,43 5922 | 7797 74,87
Tsakonas | 16,3 1,82 1,87 54,44 48,89

C45| 62 274 282 78,34 -

SCBRD_PG | 3,23 1 2,6 82,47 80,5
Thyroid

WM | 1078 21 21 91,42 91,44

Ravi | 35,87 6 6 77,19 77,19
2SLAVE | 3,46 9,24 2293 92,5 92.5
Tsakonas | 17,47 1,53 1,63 80,38 57,18

C45] 245 3,69 3,88 99,61 -

SCBRD_PG | 5,36 1 2,21 92,13 92,13

Tabla 3. Tablas de resultados

Analizando las tablas de resultados podemos
extraer las siguientes consideraciones:

e Nuestro método es el que aprende el conjunto
de reglas con el nimero mas bajo de variables
y condiciones (etiquetas) por regla, para todos
los problemas considerados. Ademas también
aprende bases de reglas con pocas reglas. Por
lo tanto, los SCBRDs resultantes presentan un
nivel alto de interpretabilidad.

e Si analizamos el comportamiento de nuestra
propuesta, podemos ver que nuestro método

obtiene buenos porcentajes de prueba en todos
los problemas, siendo en algunos el que
obtiene el mejor resultado.

5. Conclusiones

En este trabajo, hemos propuesto un método
basado en programacion genética para obtener
SCBRDs con alta interpretabilidad. El hecho de
que los individuos de la PG sean representados
mediante arboles de longitud variable, puede
permitir la ausencia natural de alguna de las
variables de entrada, obteniendo reglas con
nimero mas bajo de condiciones en el
antecedente. Por otro lado, el uso de un
mecanismo de formacion de nichos que
incremente la diversidad de la poblacion, hace que
las reglas compitan entre si, obteniéndose un
nimero mas bajo de reglas pero con una gran
capacidad de generalizacion.

La efectividad del método propuesto se ha
demostrado  sobre  varios  problemas de
clasificacion y los resultados son prometedores.
Por lo tanto, consideramos que esta propuesta
puede ser una alternativa interesante para el
aprendizaje de SCBRDs interpretables para
problemas que presenten una alta
dimensionalidad.

Como trabajo futuro, incorporaremos un
algoritmo multiobjetivo apropiado dentro del
proceso de aprendizaje.
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