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Resumen

_ Este trabajo’ presenta un modelo evolutivo que
aprende de forma simultinea la Base de Reglas
vy los pardmetros de los operadores difusos
ﬁammeirizados de conjuncién y defuzzificacién,
con ¢! proposito de obtener un mayor nivel de
- cooperacion entre la Base de Conocimiento y
los operadores difusos. Con objeto de mostrar
‘las mejoras en cuanto a precision que sc
obtienen con esle modelo, se comprueban sus
resultados empiricamente en una aplicacion.
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~ IINTRODUCCION

- Interpretabilidad v precision son dos requerimicntos
~ generalmente contradictorios en el disefio de Modelos
~Dilusos (MD). La interpretabilidad es la capacidad de

- expresar el comportamiento del sistema real de una forma

-catendible. La precision es la capacidad de representar

 ficlmente ¢l comportamiento del sistema real. En el

disefio de MD existe una linea de trabajo que trata de
buscar un balance entre precision ¢ interpretabilidad, Io

que ha producido creciente interés en su estudio [3, 4].

Dos son las tareas fundamentales en ¢l disefio de sistermas
difusos Tingiiisticos para uma aplicacién concreta:
obtencion de la Base de Conocimiento (BC), v la
seleceidn de los operadores del Sistema de Inferencia y la
Inierfaz de Defuzzificacion. Estos dltimos, en el marco
del cquilibrio cnwe precision e interpretabilidad, han
aleanzado recientemente mayor importancia. El uso de

*Soportado por el MEC bajo el Provecto TIN2ZOOS-08356-C05-01,
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operadores parametrizados tanto en el sistema de
inferencia [1] como en la interfaz de defuzzificacion [10],
o en ambos de modo simultineo [14] ha demostrado
ofrecer mejoras importantes en la precision para cada
aplicacién.

Los Algoritinos Genéticos (AGs) han demostrado ser una
herramienta valiosa en éste dmbito, tanto para el ajuste
evolutive de los citados pardmetros como para el de la
BC. En este trabajo se propone el aprendizaje de los
operadores parametrizados junto con el aprendizaje de la
Base de Reglas (BR) en un mismo modelo evolutivo.

Para la BR sc ha escogido la metodologia COR [5], que
consiste en un método de aprendizaje guiado por
ejemplos, v que a diferencia de la mayoria de ellos, no
irata de obtener el mejor consecuente para cada regla
considerada aisladamente, sino el conjunto de ellas que
mejor cooperan. El modelo evolutive completo, reglas y
operadores, utiliza un sélo cromosoma.

Este trabajo se ha organizado de la siguiente [orma: En la
Seccidn 2 se iniroducen los operadores difusos
adaprativos, para introducir en la Scccidn 3. la propuesta
del modelo evoluiive cooperativo, La Seccién 4 contiene
el estudio experimental desarrollado, que incluye el
estudio estadistico, y finalmente una Seccién con las
conclusiones.

2 OPERADORES DIFUSOS
ADAPTATIVOS

En esta scecion se describe la notacion utilizada para los
Sistemas Basados en Reglas Difusas (SBRDs), asi como
en la primera subseecion el operador de conjuncidn y en
la scgunda el método de defurzificacion adaptativos
utilizados.

2.1. OPERADOR DE CONJUNCION ADAPTATIVO

Los SBRDs para modelado utilizan
ENTONCES de a forma siguiente:

reglas 51 -
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R :8iX,; es Ay vy X es A entonces ¥es B

coni= 1 hasta N reglas, siendo X; hasta X, las entradas
¢ Y la salida, v con A; hasta Ay, v B, los antecedentes ¥
consccuentes respectivamente.

La expresién de la Regla Composicional de Inferencia en
el modelado difuso con fuzzificacion puntual es mostrada
en la expresion (1), donde pg s la funeion de pertenencia
del consecuente inferido, I es el operador de implicacion,
C el operador de conjunciom, wy al tratarse de
fuzzificacién puntual son los puntos de corte de las
entradas discretas (x;_X,) del sistema con las funciones
de rertenencia dc los antecedentes de las reglas, y pg el
consecuente de la regla.

e (7) = 1(C (par (1) 5 e Ban (Za))s b (1)) (D

Por tanto, el sistema de inferencia emplea dos operadores:
el de conjuncién, C{.) para calcular ¢l grade de
emparejamiento, y el de implicacién, 1(;) para calcular a
continuacion el consecuente inferido.

En [1 y 13] se estudiaron las diferentes formas de
parametrizacion del Sistema de Inferencia observindose
mener influencia en el uso de operadores de implicacion
adaptativos frenic al de los de comjuncién. Por este
motivo, en este trabajo se utiliza la parametrizacion del
Sistema de Infercncia exclusivamente mediante el
operador de conjuncidn.

Las T-normas son una familia de operadores
seneralmente usados en el disefio de MD, modelando
tanto el operador de conjuncion como ¢l de implicacion
[12] y ofreciendo buen comportamiente [9]. En cste
trabajo utilizaremos la tnorma parametrizada de Dubois
(2) por ser computacienalmente cficiente, y ofrecer un
comportamiento entre la del minimo y la del producto
algebraico, las cuales son las gue mejores resultados
ofrccen  [7]. Otras t-normas parametrizadas pueden
enconirarse en [16].

Dubois
(D=asl)

R

Towms (02200 = oy -

El operador de conjuncién adaptative modula la
influencia del grado de emparejamiento atenuéndolo o
acentuandolo. Esta modificacién es no lincal debido a la
expresion de la t-norma parametrizada.

Dos modelos de  conjuncién  adaptativa  podrian
considerarse dependiendo de s se utiliza un sdlo
paraimiro ¢, o distintos pardmetros o; para cada regla. Un
solo  parimetro  permite  ajustar  globalmente el
comportamicnto  del conective  mientras  gue  los
parimetros individuales ajustan dicho comportamiento
para cada regla de la BC. El modelo de un sélo pardmetro
ofreee peores resultados [1], por lo que en este trabajo se

utiliza el modelo con un pardmetro para cada regla, 14 ¢
norma de Dubois actia como la del minimo cuando g = ()

mientras que cuando o = I lo hace como la del prodwctc; '

Cuando 0< o< 1 continua comportdndose como el minimg
salvo cuando todos los cruces con los antecedentes g
encuentran por debajo de o, tomando valores entre ¢
minimo v el producto, y provocande un electo similar g
conocido mecanismo de concentracién [15], que consiste
en alterar el significado lingiistico de la estructura de |y
regla modificando el significado de la etiqueta. Por tanto,
la tnorma paramcirizada de Dubois conecta con e
minimo en aquellos casos en los que los cruces con log
antecedentes son mas significativos, mientras que log
demds los lleva a cabo con un valor comprendido entre ¢f
minimo y ¢l producto.

2.2. METODO DE DEFUZZIFICACION
ADAPTATIVO

La expresion formal (3) se emplea gencralmente para
generar métodos de defuzzificacion adaptativos,

i[’(bl)-\ﬂ
) if(h,)

o , @)

donde Iy es ¢l grado de emparejamiento, f{(hj} es un
témino funcional del grado de emparcjamiento y Vi s ¢l
miximo valor (MV{) o ¢l centro de gravedad (CG;j). Sc
trata de la expresion de un método de defuzzificacion que
actia en Modo B, es decir, primero defuzzifica Ia
aportacién individual de la inferencia obtenida con cada
regla y posleriormente s¢ computa una suma ponderada.

Fl término funcional puede utilizar un solo pardmetro B, o
bien un parimetro por cada regla de la BC, B, que cs la
opeién utilizada en este trabajo por obiemer mejores
resultados [10]. Por otro lado, el término funcional puede
ser de tipo producto o potencia, como s¢ muestra en las
expresiones (4) ¥ (3).

f(h)=h,-B,, f(h)=h ). (5)

La combinacion de estos dos funcionales con ¢l MV o el
CG genera cuatro métodos de defuzzificacion.

El empleo”del funcional de tipo potencia mediantc un
parametro para cada regla es equivalente a una de las
técnicas cmpleadas para realizar [a  modificacion
lingiifstica de la estructura de la regla [15]. Por otro lado,
el funcional de tipo producto tiene un efecto equivalente
al empleo de reglas con pesos [6]. El siguicnte gjemplo
presenta un conjunto de reglas con pesos, donde &stos son
denominados por wi

SiXyes Ay y X es Ay, entonces Y es Bycon vy
SiXopes dopyo. v Xo,es Ay entonces Yes Broon w:
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e Xy s Am Yoo ¥ Xunes A'_,L,, enionces Yes B, conw,
sste rabajo se ha seleccionado el funcional de tipo
E.n; hcm con un pardmetro para cada regla, v utilizando
plg :;Iuw, expresion se muestra en (§),
CG, vy .
Zhi 'B. ’ CGs
- i

=3 o =
Zh. B,

- Este método de defuzzificacion es equivalente al conocido
WECOA cuando los pardrmetros se 1gualan a la unidad,

; (5)

3, MODELO EVOLUTIVO
~ COOPERATIVO DE APRENDIZAJE

Como se ha citado con anterioridad, Iy metodologia COR
- (reglas que cooperan) [5] es un método ad Ao guiado por
:..ﬂ_cmp{us, que  proporciona  conjunios _ de reglas
particularmente precisas dado que no selecciona la mejor
reela individual en cada caso sino que prefiere aquellas
que en comjunto, ofrercan una BC COn un mejor
 comportamiento global.

Este método mancja un comjunto de  etiquetas de
- consecuentes, uno para cada regla, obteniendo [a BR
~como un problema de optimizacicn combinatoria,

- En este trabajo utilizamos también el conocido métodp de

Wang y Mendel (WM) [ 17], como un método de
_aprendizaje con el que comprar el méiodo cooperativo
prsentado, al que sc le ajustan posteriormente los
parimetros de la conjuncién ¥ la defuzzificacidn,

El modelo presentado trata de mejorar la precisicn del
- modelo difuso, utilizando a cooperacion entre la BR v los
- operadores difusos.

Para ello, se ha utilizado un modelo evoluiivo basado en
un Algoritmo Genético (AG) de tipo CHC [11] cuyo
fomosoma tiene un esquema de codificacién  triple
: (CSC[J[{+CSC+ CSD W), donde CS( OR codifica los
_tansecuentes de Ja metodologia COR, CS,. fos pardmetros
& de la conjuncién, ¥ CSpy los parimetros i de In
defurzificacion,

La parte del cromosoma CScox ticne N genes, cada uno
te los cuales representa una etiqueta candidata para los
fonsecuentes de las reglas, siendo los valores posibles que
Puede tomar  entre EP; y EG;, representado en la
mplementacicn con valores enteros. '

Bt algoriimo PrOpuesto realiza una bisqueda aproximada
Whre las reglas candidatag con el objetivo de seleceionar
el conjuntg de consecuentes con mejor couperacicn junto
“nel resto del Cromasoma.

LHzona del cromosoma dedicada a los pardmetros de los
fperadores, v tiene dos partes:

fn Congreso Espafiol sobre Tecnologfas y Légica Fuzzy

*  Parle de la conjuncién, CSe, con N pardmetros o
(genes) para cada R, de la BR. Cada gen toma valores
en el intervalo [0,1], es decir, entre el minimo v el
producto algebraico.

® Parte de la defuzzficacién, CSpy, utilizando N
pardmetros f; para cada R, de la BR. Cada gen toma
cualquier valor en e] intervalo [0,10].

El AG de tipo CHC [11] es considerado como un modelo
evolwlivo con un buen balange catre  diversidad v
convergencia en problemas con grandes espacios de
bisqueda.

En cada generacion, el algoritmo CHC utiliza una
poblacién de padres de amano M para generar una
poblacidn intermedia de M individuos, los cuales son
aleatoriamente cmparejados y utilizados para generar M’
descendientes. Se mantiene entonces una competicion por
la supervivencia, donde los mejores M eromosomas desde
las  poblaciones de padres v descendientes son
seleccionados para constituir [a nueva generacion.

En la fase de recombinacién no se aplica ningtn proceso
de mutacién. Fa sy lugar, cuando la poblacién converge o
el proceso de bisqueda deja de progresar adecuadamente
(el umbral de cruce llega a 0 v no se generan nuevos
descendientes), la poblacién se reinicia. El cromosoma
Que representa la mejor solucidn hasta ese momento se
utiliza como pairén para generar la nueva poblacidn en un
Cromosoma, mientras que el resto es aleatorio.

Aunque el g goritmo  CHC  fie concebido  para
cromosomas con codificacidn binaria, existen versiones
Para su uso con cromosomas con codificacion real como
la empleada en Ia parte correspondicnte a los pardmetros
de este trabajo, la cual utiliza el BLX-a como operador de
cruce (o=0.5). El edleulo de [y distancia de Hammi ng se
realiza convirtiendo los  genes reales en una

mavor del umbral son combinados. El umbral se inicializa
a L/4 siendo L 1a longitud de la cadena o Cromosoma,
Cuando ningiin descendiente es insertadg en la nueva
poblacién, el umbral se reduce a I

individuos
con la

Ll tamafio de Ia poblacion es de 50
aleatoriamente  inicializados todos salve uno,
siguicnte configuracion:

e Parte de Ia BR, CScu, con las N reglas obtenidas
mediante el métody WM.
®  Parte de pardmetros de los operadores:
= Conjuncion, CS; |, con los N fenes inicializados
a 0 para que la t-norma de Dubois sea
equivalente a  Ia t-norma del  minimo
micialmente.
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e  Defuzzificacion, CSpy, con los N genes que
representan los pesos de las reglas inicializados a
I, con objeto de partir equivaliendo al
amphamente conoctdo WECOAL

La representacion v los operadores de cruce elegidos son
los siguientes, dependiendo de la parte del cromosoma:

- o Parte de la BR, (CSgpr): Representado con un vector

de enteros. El cruce empleado es estandar en dos
puntos,

e Parte de parimetros de los operadores, (CSc v CSp,):
Representado con un vector de niumeros reales. El
cruce utilizado es el descrito anleriormente, BLX-c.

El modelo evolutive utiliza dos umbrales distintos, uno

. para la parte del cromosoma con representacion entera y

otro para la parte con representacion real. Ambos se
inicializan a 1./4, siendo L la longitud del vector entero, o
la de la cadena en el caso del real. Cuando no se insertan
descendientes en la nueva poblacién, los umbrales se
reducen en una unidad.

La funcion objetivo es el clisico Error Cuadratico Medio
(ECM), (7).

¥ (3. -S &)
BEHES)y = 7

-

donde S es el modelo difuso cuyo Sistema de Inferencia
utiliza la t-norma de Dubois como conjuncion ¥ la t-
norma del minimo como operador de implicacién, y el
método de defuzzificacién WECOA adaptativo con pesos.
Esta medida utiliza un conjunto de datos para evaluacion
constituido por ' pares de datos numéricos Zi=( %, ¥ ),
k=L....P, siendo x; los valores de las variables de entrada
¥ ¥ los correspondientes a las variables de salida.

4. ESTUDIO EXPERIMENTAL

En esta Seccién sc analiza la cooperacidn cntre los
diferentes elementos, desarrollando para ello un estudio
experimental con una aplicacién donde comparamos la
preeision de los resultados de los distintos modelos
difusos. Para ello, se ha desarrollado un estudic
estadistico que incluye el test de ANOVA, Levene y
Tamhane [2] con objeto de mostrar la significancia en las
mejoras de precision obtenidas con el modelo cooperativo
propuesto. A continuacion se describe la aplicacién
utilizada, v los resultados obtenidos.

4.1. DESCRIPCION DE LA APLICACION

La aplicacion utilizada para estudiar el comportamiento
prictico del modelo propuesto conesponde a una de las

utilizadas en [8], la cual consiste en un problema de
distribucidn del sistermna cléetrico espafiol: el céleuly de
costes Gptimos tedricos de la linea de media tension ey
nicleos urbanos.

Se dispuso de un conjunto de datos de 1059 ciudades que
constan de cuatro variables de entrada v una de salida. F
dominio de las variables de entrada y salida fue dividide
en cinco etiquetas {MP, P, M, G, MG}.

Utilizamos tres tipos de BRs con 65 reglas lingilisticas
obtenidas con el método de WM [17], el método COR [35)
y el modelo cooperativo presentado. Se obtuvieron desde
un conjunto de datos de entrenamiento con el 80% de los
datos disponibles, es decir, 847 de las 1039 ciudades,
tomados de modo aleatorio. Se ha utilizado validacidy
cruzada de orden 5, es decir, 5 BRs asociadas con 3
conjuntos de entrenamiento. La evaluacion de los modelos
se realizé con el 20% restante del conjunto inicial, es
decir, las 212 ciudades restantes.

43 METODOLOGIA DE COMPARACION

Se han construido varios modelos combinando la BR de
WM con los operadores parametrizados, v por ofro ladoe ef
modelo cooperative presentado, asimismo también con
diferentes tipos de parametrizaciones (conjuncidn o
defuzzficiacion, o ambas), para comparar su precision.
Dichos modelos son los mostrados en la Tabla 1.

Abrev. WM | COR | Conjunc. Defuzz,

BR BR Adaptat. | Adaptat.
Modelos de Referencia K
WM °
COR °

Modelos Adaptativos Evolutivos basados en BR de

Tabla 1. Modelos Difusos del Estudio Experimental

Cada modelo evolutive se ha gecutado 30 wveces,
resultado de la combinacion de 6 semillas para cl
generador de nimeros aleatorios, v sobre 5 conjuntos

diferentes de datos, con validacion cruzada de orden 5.

Los distintos modelos se han comparado utilizando «l
ECM (7) que se introdujo en la Seccidon 3. El ECM
considerado es la media aritmética de los 30 resultados.
La Tabla 2 muestra las iteraciones recalizadas por el
modelo evolutivo CHC para cada modelo difuso.
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| iteraciones |
[ 40,000
40.000

# MModelo
| WM+Dy
WM+C

WMFC+Dy 60.000
Dy - COR 200.000
C-COR 200.000
C-Dw-COR | 300000

: .__;;_'abla 2. Evaluaciones realizadas por f:! algoritmo CHC

L 4RESULTADOS EXPER IMENTALES Y
~ ANALISIS

En esta seccidn se muestrun los resultados v analisis de la
.-"expeﬁmenmcién realizada.

En prmer lugar los
correspondicntes al ECM  de los modelos difusos
probados, v en segundo lugar los resultados resumidos del

~ andlisis estadistico.

141 RESULTADOS GENERALES

La Tabla 3 muestra el ECM de los diferentes modelos

~— difusos.

Maodelo EC i\:fl:n{r('n'.lmilmln
WM 56135,75 56359.42
COR 50710,82 34584,76
[ WM+Dy 3144327 34879,16
WM+C 34371.65 3684551
WM+CH+Dy, - 2329191 25016,47
Dy - COR 27077,00 29640,10
C-COR 27239.07 2960533
C-Dyw—COR 17832.85 19855.88

Tabla 3. ECM obtenido con los diferenies modclos.

_ Analizando la Tabla 3, podemos observar

- A) En cuanto al modelo con opcradores parametrizados,

es decir, las tres filas comrespondientes  a
WMHelemento/s parametrizado/s):

* La paramelrizacién de los operadores es una
herramienta para mejorar I precision del modelo,
tal y como se observé en [Ly10]

*  Los resuliados obtenidos con la conjuncion y la
defuzzificacion parametrizadas, mejoran  la
precision  de  los modelos que  s0lo  tiencn
patametrizada la conjuncion o la defuzzificacin,
Por tanto, existe cooperacion entre los pardmetros
de la conjuncion v la defuzzificacion para mejorar
la precisién.

* Ll aprendizaje evolutive de Ja conjuncién y la
defuzzificacion o [a YeZ, mejora la precision
obtenida por el método COR sin operadores
adaptativos. Por tanto, los operadores adaptativos

son una buena herramienta para el discfio de MDs
lingiiisticos.

B) En cuanto al modelo de aprendizaje cooperativo
evolutive, cuyos resultados cn la Tabla 3 son los
correspondientes a las filas Dy, — COR,C- COR y
C - Dw—COR:

® DMuestran los mejores resultados del  estudio
experimental,

* Comparando el ECM obtenido con COR y el del
modelo cooperative completo, la COOperacion
entre las reglas difusas v los operadores
adaptativos es clara.

C) Globalmente:

* Los mejores resultados se corresponden con los
modelos que ticnen mayor grado de libertad, es
decir, los que utilizan pardmetros tanio en la
conjuncién como en la defuzzificacion.

4.4.2 ESTUDIO ESTADISTICO

Para comparar los resultados obtenidos con los diferentes
modelos, hemos realizado lambién un andlisis estadistico.
En primer lugar se realizé cl analisis ANOVA de un
factor [2] para cada modelo, siendo of factor los modelos
utilizados en los test de los conjunios de datos. Por
extension, no se han incluido las tablas en esle trabajo.
Dado que se encontraron diferencias significativas para
todos los modelos con respecto a los valores medios
asociados, sc realizé el test de Tamhane [2] con wn
coeficiente de confianza del 95%, debido a que Ia
hipétesis de igualdad de varianzas ha sido rechazada en
los andlisis de todos los madelos,

La Tabla 4 resume los resultados ubtenidos en ¢l test de
Tamhane. Los signos (+) significa que el modelo de la filg )
seleccionada  mejora  al modelo  de Ja  columna
scleccionada, mientrag que los signos (-) significan lo
contrario. El signo (=) significa que son similares. Las
Lablas deben leerse empezando por la fila, por gjemplo: ef
modelo Dy~ COR (filu 6) mefora al modelo COR
(columna 2).

Observando la Tabla 4 podemos concluir que:
* Los modelos cooperativos presentan una mejora
significativa en cuanto a precision.

* El modelo cooperativo propuesto (C ~ Dy, —
COR), empleando conjuncidn y defurzificacion,
presenta los mejores resultados, mejorando en
todos Ios casos la precisién de los otros modelos.
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