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Resumen- Este trabajo presenta un nétodo de aprendizaje de Teniendo en cuenta la fuerte interrelacion entre los
la base de conocimiento de un Sistema Basado en Reglas Difsisa ggg componentes de la BC, seria muy aconsejable un
tipo Takagi Sugeno mediante ejemplos. Para el aprendizajeedlas e )
particiones difusas utilizadas en los antecedentes se i#d un Al- maypr grado de cooperacion ent_r? las tareas de apren
goritmo Genético que incluye tanto el namero de etiquetas de cada dizaje de la BR y la BD, que permitiese obtener modelos
particion como la senantica de dichas etiquetas. Para el apren- con un buen equilibrio entre interpretabilidad y preaisio

dizaje de las reglas se utiliza un mecanismo simple de cubriento Basandonos en esta idea. se propone un método de apren-
en los antecedentes y los coeficientes de los consecuentegpsen- !

den mediante minimos cuadrados dizaje de la BC gque mantiene una poblacion de posibles
Palabras clave— Aprendizaje automatico, sistemas basados en defl_nlmones de la BD al mismo t|empo que busca un
reglas difusas TS, algoritmos geéticos, conjunto compacto de reglas (BR). Mas concretamente,

para la derivacion de las reglas difusas utilizaremos un
sencillo mecanismo de cubrimiento de ejemplos para es-
coger los antecedentes, mientras que los coeficientes que
El modelado difuso lingliistico es una aplicacidon imaparecen en el consecuente se obtendran mediante re-
portante de los Sistemas Basados en Reglas Difusgiesion por minimos cuadrados. Para la definicion de la
(SBRDs). En este tipo de modelos, la interpretabilidaBD se empleara un Algoritmo Genético que incluye sus
es un requisito fundamental, junto con la precision. Eprincipales componentes para cada variable: dominio,
algunos casos, se necesita algo mas de precision denlanero de etiquetas y particion difusa, siguiendo la pro-
gue pueden proporcionar a costa de perder algo de intpuesta presentada en [5] para el caso de SBRDs de tipo
pretabilidad. Los SBRDs de Tipo Takagi-Sugeno (TSMamdani. Describiremos primero la estructura de un
presentan este comportamiento ya que los anteceden88RD TS. A continuacion, se presenta el método pro-
de las reglas difusas toman valores de un conjunto giesto y finalmente, se muestran unos resultados experi-
términos con una interpretacion en el mundo real (vanentales y algunas conclusiones.
riables linguisticas) mientras que los consecuentes son
una combinacin lineal de los valores de entrada (sin in-!l- SISTEMAS BASADOS ENREGLAS DIFUSAS TS
terpretacion sencilla). En [11], Takagiy Sugeno propusieron una herramienta
La Base de Conocimiento (BC) de un SBRD TS esténatematica para obtener un modelo difuso para un sis-
formada por dos componentes: 1) la Base de Reglésma. Dicho modelo esta basado en reglas difusas que
(BR), constituida por el conjunto de reglas difusas, y 2) laresentan la siguiente estructura:
Base de Datos (BD), que inclyye_las fu_ncio,ne_s de perte- R :1f Xyis Az and... and %, is An
nencia de cada uno de los términos linguisticos (o eti- ThenY= pi1- X1+ ...+ Pin - Xn =+ Pio,

guetas) de las particiones difusas asociadas a las Var(j,x%'nde lasX; son las variables de entrada del sistema
bles de entrada. La BC de un SBRD TS depende del P'ientras gué& es la variable de salida de dicho sistema,

b:ef"a quese mten(;e rdescl)lver_,,por t?nto,, fe hgced_ne;]ce; determina una relacion lineal entre la entrada y la sa-
algun mecanismo de derivacion automatica de dicha By, hor medio de los coeficientgw;. La salida de un
Dentro de la literatura especializada existen métodos RD con una base de conocimiento coreglas TS es

apr_er_ldizaje de la BR a partir de una BD previamentey eqia ponderada de cada una de las reglas individua-
definida. En la mayoria de esos métodos, se consi 85 vi, coni = 1 m

ran particiones difusas uniformes con el mismo nimero
de etiquetas para todas las variables. Sin embargo, ya Sahi-yi
se ha demostrado para SBRD lingiisticos (donde los shih
consecuentes también son etiquetas linglisticas)laque |

eleccion de la BD tiene una decisiva influencia en el confi€Ndohi = T(A1(x1),...,An(¥n)) €l grado de empare-
portamiento del SBRD resultante[6] jJamiento entre el antecedente deidasima regla y la

entrada actual al sistemg(...,X,), y siendoT una T-
1Departamento de Ciencias de la Computacion e Inteligefutia norma. . . .
ficial, E.T.S. Ing. Informtica, Avda. Andalucia, 18, 180Gtanada Cada una de esas relaciones parciales se combina me-
SESEI;’a”a)t‘er r efta@’gcs?_' OB et ot ¢ ; iante una agregacion, teniendo en cuenta su dominancia
epartamento € Lenguajes y IStemas Informaticos, . . . .y . . .
Ing. Informtica, Avda. Andalucia, 18, 18071 Granada (Espa CN SU area de aplicacion respectiva y el conflicto exis-

pvi |l arc@igr. es tente en las areas solapadas [11]. De esta manera, los
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SBRDs TS presentan una serie de caracteristicas intere- '
santes como pueden ser su localidad y la existencia de 0
herramientas matematicas para el disefio del sistema. 05

1. M ETODO DE APRENDIZAJE DE LABASE DE
CONOCIMIENTO DEUNSBRD TS

En este apartado describiremos nuestra propuesta para
el aprendizaje automatico de la BC de un SBRD TS,
compuesta por dos mecanismos:

« Un proceso de aprendizaje de la BD mediante un Al- ™
goritmo Genético (AG) que nos va a definir: o o

— Dominio de cada variable de entrada que interviene °: 02
en el modelo. El dominio inicial de cada variable se o L LA I L !
puede alargar ligeramente por los dos extremos. F|g.(gér:3r]%£|ones difusas can=1 (arribajia > 1 {izquiefdla) ya < 1

— NUmero de etiquetas de cada variable de entrada.

— Semantica de cada etiqueta considerando particiones:
difusas no uniformes. Para construir dichas particiones ..
se emplea una funcibn de escala no lineal que define
areas con mayor o menor “sensibilidad”. )
« el algoritmo de aprendizaje de reglas, que deriva la
BR tomando como punto de partida la BD previamente ~
obtenida en el paso anterior. De esta manera, el método™ g ' ' ‘ '
hibrido propuesto obtiene una definicion completa de I69- 2. Particiones difusas cd= 1 (izquierda core > 1y derecha
BC mediante la accion cooperativa de ambos procesos. °"3<

Ya que todos los componentes de la BD iran evolu-
cionando mediante un AG, seria aconsejable reducir &iremo u otro s= 1 tal y como se puede ver en la
dimension del espacio de blsqueda. Por tanto, el Uggyyra 2.
de una funcion de escala no lineal deberia estar condi-gg importante resaltar que cualquiera de las anterio-

cionado a escoger una funcion parametrizada con uUn figss transformaciones de las particiones difusas siguen
ducido nimero de parametros. Para este trabajo, hemfigeniendo lo que se conoce como una particion difusa
considerado la funcion propuesta en [9], que solamenig,arte”, en la que la suma de los grados de pertenencia
tiene un parametro denominadda € IR). La funcion  gp 1gdas las etiquetas de cada punto del dominio de la
es: variable es uno.

) A continuacion, se describira el proceso evolutivo que

Fr-1,1 - [-1,1] monitoriza el aprendizaje de la BC. Los AGs[10] son

técnicas de optimizacion y blsqueda basadas en una
formalizacion del proceso evolutivo de los seres vivos.
Cuando se trabaja con AGs, los aspectos importantes son
como codificar cada solucion (en este caso, la BD de
Jun SBRD TS), como evaluar esa soluciébn y como crear
nuevas soluciones:

f(x) =sign(x)-[x#, con a>0

El resultado final es un valor entfe1,1]. La accion
del parametraa en la particion difusa depende de s
valor: sensibilidad uniformea(= 1), mayor sensibili-
dad en los valores centrales ¥ 1), 0 mayor sensibili-
dad en los valores extremas € 1). En este trabajo se
han considerado funciones de pertenencia triangularesPara un modelo coN variables de entrada, cada indi-
por tanto, la funcion de escala no lineal s6lo se aplicaiduo o cromosoma esta compuesto de cuatro partes:

a los tres puntos que definen la funcion de pertenenciaNumero de etiqueta€y): codificados en un vector de

Es importante destacar que esa funcion produce efectesores enteros de longitldl Para este trabajo, el rango
simétricos alrededor del punto central del dominio. L&onsiderado eE € {2,...,7}.

Figura 1 muestra esas tres posibilidades. « Parametros de desplazamiento a uno de los extremos

Esta funcion de escala es valida para variablggl parametr& comentado anteriormentelCy): codifi-
simétricas ya que produce los mismos efectos en la parados en un vector de enteros de longitjdjue puede
ticion difusa de forma simétrica sobre el centro de dichtomar los valore$ € {0, 1}.
particion. Para permitir que el area de mayor sensibile- Parametros de sensibilida@s): codificados en un
dad de la particion se desplace sobre un (nico extremector de valores reales de longittkl donde se alma-
de la misma, se afiade un nuevo paramefy@¢mo se cena el valor del parametra)(de la funcion de escala
describe en [5]. Dicho parametro no aumenta significatiro lineal para cada variable. El rango considerado es el
vamente la complejidad del espacio de blusqueda ya qureervalo(0,10).

Unicamente puede tomar dos valoré®, {}), que per- « Dominios Cs): codificados en un vector dd x 2
miten desplazar el area de mayor sensibilidad hacia walores reales que almacenan el dominio de cada va-

A. Codificacon de la BD.



riable (Vmin,Vmax{). Si el dominio inicial de una va- — El primer paso es seleccionar los antecedentes de las
riable es] inf,v"sud, y d es la dimension del intervalo reglas. Se recorren todos los ejemplos del conjunto de
(d= Visup_ V%nf)* el rango para el limite inferior del do- e_ntrenamientoy paracada uno de_eIIos se in_cIuye I_a com-
binacion de antecedentes que mejor cubre dicho ejemplo.
cuanto mayor sea el nUmero de etiquetas, mayor ser el
nimero de combinaciones de antecedentes seleccionado.
Cada una de estas combinaciones dara lugar a una regla.
— Para cada regla obtenida en el paso anterior, se ob-
tienen los coeficientes que componen su consecuente me-

minio es[vl,; — (1/4xd),v (], y el rango para el limite
superior egviyp, Viyp+ (1/4+d)].
Una representacion grafica del cromosoma seria:

Cl:(Ela"'vEN)

Co= (St ) diante minimos cuadrados.
e « Calcular el error cuadratico medio (ECM) sobre el con-
Cz = (ag,...,an) junto de datos de entrenamiento usando la BC obtenida
(BD + BR). Hay que resaltar que el método de minimos
C :(Vl' Vl VN' VN X) ! . ., L .- ..
4 min> Ymax - - +> Ymin> Yma: cuadrados obtiene la configuracion optima para mini-
C = C1C,C3Cy mizar el error sobre los datos de en'Frer?amiento, lo que
suele provocar un gran sobreaprendizaje (ECM sobre el
B. Poblacon inicial conjunto de datos de prueba muy elevado). Para mejo-

rar la capacidad de generalizacion del SBRD resultante,
Sfitentando evitar dicho sobreaprendizaje, penalizaremos
SBRDs con un namero de reglas (NR) excesivo. Asi,

uncion de evaluacion es:

La poblacion inicial esta compuesta de cuatro bloqu
con el mismo nimero de cromosomas en cada uno
ellos. El proceso de generacion de la misma se descri &
a continuacion:

« En el primer bloque, cada cromosoma tiene el mismo F — 0y -ECM+ - NR
namero de etiquetas para todas las variables del problema

y se consideran funciones de pertenencia distribuidgrcendo(m y oy porcentajes de peso de cada componente

uniformemente a lo largo del universo de discurso de I&olerz — 1). Para los experimentos, hemos conside-
variable, es decip =1y S=0. radowy, = 0.75.

« En el segundo bloque, dentro de cada cromosoma

puede haber distintos valores, escogidos aleatoriameng, Operadores gegticos

para el nUmero de etiquetas de las variables. Las fun-

ciones de pertenencia se distribuyen uniformemente alEl mecanismo de seleccion empleado ha sido el
igual que en el primer bloque. Muestreo Universal Estocastico, propuesto por Baker en
e En e| tercer b|0que tiene cromosomas son numero d%], inCOI‘pOI‘andO una Se|eCCiC)n e|ItISta En |O refera]te
etiquetas aleatorio en las variables y se varia de fornf2s restantes operadores genéticos, se ha considerado la
aleatoria el dominio de cada una de las variables, al igugPecial estructura de los cromosomas (con cuatro nive-
que el parametra, cuyos valores van alternando las dodes de informacion distintos, pero algunos fuertemente
posibilidades de desplazamiento de las etiquetas hacid @acionados), para obtener una definicion adecuada que
centro o los extremosa(< 1y a> 1). El parametr& haga el mejor uso posible de la representacion escogida.
sigue siendo igual a cero. Los operadores considerados son los siguientes:

« En el Gltimo bloque todos los componentes del cro-

mosoma de escogen de forma aleatoria considerando &id Cruce

correspondientes intervalos de variacion. Utilizaremos dos operadores diferentes segn las ca-
i racteristicas de los dos cromosomas padre implicados en
C. Evaluacdn de los cromosomas. .
el cruce:
El célculo de la funcion de evaluacion consta de tres Cruce cuando los dos padres tienen iguahmero de
pasos: etiquetas para cada variableSi los dos cromosomas

« Construir las particiones difusas de cada variable déenen los mismos valores € (cada variable tiene el

entrada, utilizando la informacion contenida en el cromismo nimero de etiquetas en ambos padres), pode-
mosoma. Esta tarea consta de varias fases: mos suponer que la blsqueda genética ha localizado
— el dominio de cada variabl&€f) es normalizado al una zona prometedora del espacio que conviene explotar.
intervalo[—1,1]. Una buena eleccion para esta tarea es el operador de
— Se crea una particion difusa uniforme consideranderuce max-min-aritmético (MMA)[8] sobre los compo-

su nimero de etiquetaG;(). nentes del cromosoma con codificacion real, es decir, los
— La funcion de escala no lineal, con su “form&;) parametros (Cs) y los universos de discurso de las va-

y su parametro de sensibilida@z] se aplica a los tres riables de entradaC}), manteniendo el valor d€; en

puntos que definen cada etiqueta. ambos descendientes. Si el param&res el mismo en
— La particion es trasladada de nuevo a su dominiambos cromosomas, éste se mantiene en la descenden-
original (Cy). cia, en caso de que sean diferentes, se prueban las dos

« Generar la BR considerando la BD obtenida en el pasmmbinaciones y se selecciona la mejor de ellas. Dicho
previo. Se compone de dos procesos: cruce MMA funciona de la siguiente manera:



SiCl = (cy,...,Ck,-...cH) YCl, = (€}, ..., G}, ---,Cy) Se van  D.2 Mutacion
a cruzar, se generan los cuatro descendientes siguientes) . a |a distinta naturaleza de los valores alma-

(cond & [0, ]): cenados en las cuatro partes de los cromosomas, se uti-
lizaran tres operadores diferentes de mutacion, uno para
thrl =dq,+(1-d)C, los valores enteros (nimero de etiquetas), otro para los
te1 et valores reales (parametro de “sensibilidad” y universos
G =dG +(1-d)G, de discurso) y otro para los paramet&s
C5™ concyt = min{cy, ¢} « Mutacion en G: El operador de mutacion seleccio-

nado es el propuesto por Thrift en [12]. Si el gen a mutar
es deC;, se aumenta o disminuye en una unidad su gran-
ularidad asociada (la decision se toma aleatoriamente).
De esos cuatro, se escogen los dos mejores para sustirando el valor que se pretende cambiar es el minimo
tuir a los padres. Si el parametfpes distinto en ambos (2) o el maximo (7), se realiza el (inico cambio posible.
cromosomas padre, se generaran ocho descendientes,lddutacion en G y C;: Como ambas partes del cro-
cuatro anteriores coB= 0 y los mismos cois= 1. mosoma emplean una codificacion real, utilizaremos el
« Cruce cuando los padres tienen distiniamero de eti- operador de mutacién no uniforme de Michalewicz [10].
guetas en alguna variablé&n este segundo caso, parecéste operador implementa una bisqueda uniforme en el
interesante utilizar la informacion contenida en ambosspacio al principio de la ejecucion del AG y una muy
padres para explorar el espacio de blsqueda y tratar ldealizada en las Gltimas generaciones.A continuacion,
localizar nuevas zonas prometedoras. El funcionamientiescribimos su modo de trabajo:

del operador de cruce es sencillo, se selecciona alea@ado un cromosoma de la poblacié®(t), C, =
riamente un punto de corfe(p € {2,..,N}, siendoN el  (cy,...,c,...,CH), y Uno de sus genes,, kel,...,H,
namero de variables), y se cruzan las cuatro p&ies definido en[cy,ckq], Seleccionado para ser mutado, el
Cp, C3y C4 de los dos cromosomas de acuerdo al operaromosoma obtenido tras la mutacion presenta la forma

t4+1 1 _
C, " concy - = max{c,C }

dor clasico de cruce. Citl = (cy,... ,Cl---+CH), CON

Una representacion grafica del funcionamiento de este

cruce se muestra a continuacion (sierfRieel dominio o — { Ck+ A(t,ckd—Ck), Sip=0
de la variablg): sean K ok —At,ce—cg), sip=1

o= (Evov o Ep.Epitses ENsSiree s SpSprdeees Sis donc_zlfep es un numero aleatorio generado{@;l} yla
funcion A(t,y) devuelve un valor en el interval®,yl,

de modo que la probabilidad de gu€t,y) sea cercana

a 0 aumenta cuando lo hace el contador de generaciones

ai,...,ap,8p+1,---,aN,R1,. .. ,Rp, Rpt1,-- -, RN) t:

_ b
Altyy) =y(1—r3-1)")

donde, a su vez, es un numero aleatorio generado en

L - C ;o , [0,1], T es el nimero de generaciones durante las que
G =By BB B S0 5 Spn o Sy se ejecutara el AG B es un parametro escogido por el
usuario que determina el grado de dependencia existente
con respecto al niUmero de generaciones. Esta propiedad
da lugar a que el operador lleve a cabo una basqueda uni-
forme en el espacio cuandces pequefia, es decir, en
las primeras iteraciones, y una mucho mas localizada en
generaciones posteriores.
« Mutacibn en G: En este caso, se utiliza el operador
de mutacion binaria clasico ya que este parametro solo
admite dos valores.

’

/ / o ;o /
ala“'1ap1ap+l~,~'~1aN~,R1~,~'~aRp~,Rp+11'~'aRN)

dos individuos que se van a cruzargros dos descen-
dientes resultantes son:

G= (E17"<7Ep7Ep+17-“7EN7SJ.7-<-7Sp7Sp+17-“73\]7

a1, 18,81, 18N Res- s Ro R 1,0, RY) IV. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Para probar nuestro método hemos utilizado un pro-
blema real de modelado de la longitud de la linea de baja
tension en nlcleos rurales asturianos [4], que congiste e
emplear un sistema de prediccibn que sea capaz de de-
terminar la relacion existente entre la longitud de ladin

G = (B BpBprt  BNSL 5 St S de baja tension tendida en una poblacion (variable de sa-
lida) y otras caracteristicas de ésta, tales como su cadio
ay,...,8p,8p1,...,an,Ry,... . Ry, Ror, ... RN) el nimero de usuarios que viven en ella, que seran nues-

tras dos variables de entrada. Para resolverlo, dispon-
dremos de un conjunto de datos proporcionado por la



Hidroeléctrica del Cardbrico que contiene informaciébn mantienen fijos los antecedentes y se ajustan los conse-
sobre distintas caracteristicas de 495 nicleos rurales suentes por minimos cuadrados, mientras que en el se-
tuados en la provincia de Asturias. gundo paso se mantienen fijos los consecuentesy se ajus-
Para los experimentos, se ha realizado una validacidan los antecedentes mediante gradiente descendente
cruzada con 5 particiones distintas. Es decir, el conjunto Los resultados se muestran en la tabla Il. En cada
de datos se divide en 5 subconjuntos de igual tamaf@oelumna aparecen los valores medios de las ejecuciones
(aproximadamente) y el método es ejecutado 5 veceagalizadas para cada una de las cinco particiones. Los
dejando en cada una de ellas uno de esos subconjuntoatro valores que se presentan para cada método son:
como conjunto de datos de prueba y utilizando los otras #E: Media del nimero de etiquetas de cada variable de
cuatro como conjunto de datos de entrenamfer®ara entrada.
cada una de las cinco particiones de datos, se ha ejecu#R: Media del niumero de reglas obtenidas en el mo-
tado el AG cuatro veces con diferentes valores para telo.
semilla de inicio de la secuencia de nUmeros aleatorios.ECM ey : Error cuadratico medio sobre el conjunto de
Los parametros del AG utilizados en los experimentos $fatos de entrenamiento.
muestran en la tabla I. o ECMyst: Error cuadratico medio sobre el conjunto de
datos de prueba.

TABLA |
VALORES DE LOS PARRMETROS GENETICOS TABLA I
Parametro Valor RESULTADOS OBTENIDOS
Tamaiio de la poblacion 81 | Method [#E | #R | ECMenyr | ECMest |
Probabilidad de cruce 0.6 AGIMC 551 3 166308 505497
Pagﬁgi‘%"(‘:ﬂatd ﬁemﬁ“’h o g'l WM-TSK-ajuste| 5 | 12.4| 139915 261397
utacion de Michalewicz .
Parametral (cruce max-min-aritmético) 0.35 L/E\II:I-;SSK 5 13926 ii;ggg 12027?362545880
NUmero de generaciones 30 - :

) i . Como se puede observar en la tabla, el método pro-

Los resultados obtenidos por el método propuesto (eflyesto obtiene buenos resultados en capacidad de ge-
quetado comAG+MC) se han comparado con Otr0Speralizacion ya que apenas presenta sobreaprendizaje
mecanismos. aunque eso suponga algo menos de precision en el ECM
« Uno de ellos utiliza un algoritmo simple de cubri-sobre el conjunto de entrenamiento. Ademas, el error so-
miento de ejemplos que trabaja con SBRDs de tipo Manpyre el conjunto de prueba mejora bastante al obtenido por
dani, el método de Wang y Mendel [13]. PosteriormentesNFIS, que presenta mucho sobreaprendizaje al tratarse
se desechan los consecuentes y se utiliza una estrategian problema real complejo fuertemente no lineal. res-
de evoluciorE , ») para aprender los consecuentes de 13secto a LEL-TSK, el error de prueba es solo ligermente
reglas obtenidas. En este caso se han considerado, por, pero nuestra propuesta obtiene dichos resultados
todas las variables de entrada, particiones difusas Uion un modelo mucho mas simple e interpretable (3 re-
formes con el mismo namero de etiquetas en todas ellgfas de media frente a 32).
(5 etiquetas, al ser el valor con el que se ha obtenido los g principal inconveniente del mecanismo propuesto
mejores resultados). A continuacion, se ajustan las-parfig |4 dependencia del parametop, que acaba deter-
ciones difusas medignte un AG como se describe en [3hinando, de forma indirecta, la complejidad del mo-
E_ste método esta etiquetado en la tabla cOMM-TS-  4elo (nimero de etiquetas por particion y, por tanto,
ajuste. ) _ namero maximo de reglas), de forma que se puede op-
« El método etiquetado comicEL-TSK , propuesto en  tar por modelos mas precisos reduciendo el valor de di-
[1], y que consta de dos etapas principales. En la primegao parametro, y por tanto, la influencia del namero de
de ellas se desarrolla un proceso local de identificaci(}@g|aS en la funcion de evaluacion. Por otro lado, la
de protof[ipos utilizando una Estrategia de EV0|UCi06ptimizaci6n por minimos cuadrados consume mucho
(1+1), mientras que la segunda es una etapa de Pogémpo y puede suponer una desventaja, especiamente
procesamiento d(_)nde se utiliga un AG para selecci_on@h problemas complejos (con muchas variables). En
las reglas con mejor cooperaciony otro AG para un ajus&alquier caso, el método ha obtenido buenas soluciones

de las funciones de pertenencia que componen las pagtn un reducido nimero de generaciones.
ciones difusas de las variables de entrada.

« el métodoANFIS, propuesto por Jang en [7], con- V. CONCLUSIONES
siderando funciones de pertenencia triangulares en lugar bai h stodo hibrid
de las gaussianas del método original. Este método re-En €Ste trabajo, se ha propuesto un metodo hibrido

presenta el sistema difuso con una estructura neurorpaﬂra el aprendlzgje de la BC de un SBRD TS. chhp
y se realiza en dos etapas. En la primera de ellas géetodo ha obtenido unos buenos resultados, especial-
' mente en capacidad de generalizacion y en simplicidad,

los conjuntos de datos utiizados se pueden obtener &bteniendo modelos interpretables (en la part(_a de los an-
http://decsai. ugr.es/ ~casillas/ FM.i b/ tecedentes, al tratarse de reglas TS) que obtienen parti-



ciones difusas “fuertes” para las variables de entrada que
aparecen en dichos antecedentes.

En trabajos futuros intentaremos eliminar la influencia
del parametrax,, que obliga a realizar varias pruebas
hasta obtener el balance precision-simplicidad deseado.
Para ello utilizaremos un AG multiobjetivo que considere
los dos objetivos que aparecen en la funcion de evalua-
cion (error cuadratico y numero de reglas) para obtener
modelos con distinto balance en una (nica ejecucion del
método.
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