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Introduccion

A Planteamiento

La mayoria de los sistemas que se desean modelar hoy dia comparten una
serie de caracteristicas, tales como necesidad de una importante precision o la
carencia de conocimiento formal sobre su funcionamiento, que dificultan su
modelado con técnicas tradicionales, y en muchos de ellos interviene
informaciéon compleja, incompleta e imprecisa que, aunque un experto es
capaz de procesar, resulta dificil definir y representar en un sistema. Por ello,
para disehar y modelar un sistema de forma robusta y precisa, con
rendimiento e interpretabilidad altos, se hace necesario el uso de nuevas
herramientas que permitan tratar este tipo de informacion.

En este sentido, en las ultimas décadas la construccion de modelos
basados en la Légica Difusa [Zad65, Zad73] ha tenido una gran difusion
debido a su flexibilidad para ser aplicados en distintos problemas gracias a
que proporcionan mas generalidad, poder expresivo y tolerancia frente a la
imprecision que otros métodos. En particular, los sistemas difusos mas
estudiados y utilizados son los Sistemas Basados en Reglas Difusas (SBRDs),
que han sido aplicados con éxito a campos tan diferentes como el modelado
difuso de sistemas [BD95, Ped96, SY93], control difuso [DHR93, Hir93,
Wan94|, clasificacién y problemas de mineria de datos [INNO4, Kun0O].

Los SBRDs cuentan con un conjunto de reglas que permiten representar
conceptos imprecisos e incluir conocimiento previo de una forma comprensible
para los usuarios del sistema. Especificamente, un SBRD se compone de una
Base de Conocimiento (BC), que incluye la informacién en forma de reglas
difusas IF-THEN en la Base de Reglas (BR) y la correspondencia de los valores
difusos en la Base de Datos (BD), y un Mecanismo de Inferencia (MI), que

1
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incluye una interfaz de fuzzificaciéon, un Sistema de Inferencia (SI) y una
Interfaz de Defuzzificacion (ID). El disefio de este tipo de sistemas es realizado
por un experto mediante la definicién de las variables lingliisticas asociadas al
problema, el conjunto de reglas difusas y el SI.

Para facilitar la tarea de disenio se han desarrollado ademas diferentes
meétodos de aprendizaje automatico los cuales tienen como objetivo obtener
SBRDs a partir de un conjunto de pares de datos entrada-salida, y que reflejan
el comportamiento del sistema real que se desea modelar. Dicho aprendizaje se
puede enfocar y resolver como un problema de optimizacién o busqueda, por lo
que, a la hora de determinar el conjunto de reglas y operadores difusos que
mejor representan el comportamiento del sistema, uno de los métodos
utilizados y que mejores resultados ofrece son los Algoritmos Evolutivos (AEs)
y mas concretamente los Algoritmos Genéticos (AGs), gracias a su capacidad
para incluir conocimiento a priori [CHHMO1], y su habilidad para encontrar
soluciones casi Optimas en espacios de busqueda complejos.

La hibridacion entre la Logica Difusa [YF94] y los AEs ha dado lugar a los
Sistemas Difusos Evolutivos (SDEs) [Her0O8, FAN+13], y en particular a los
Sistemas Basados en Reglas Difusas Evolutivos (SBRDEs), donde el proceso de
disefio del SBRD se considera como un problema de optimizacion o busqueda
y el AE es utilizado para resolver este problema.

En el disefio de un algoritmo de aprendizaje de SBRDs existen dos objetivos
principales que permiten asegurar la calidad del modelo difuso obtenido y que
se deben maximizar [CCHMO3a, CCHMO3b, GAHI11]: la precision y la
interpretabilidad. Estas dos propiedades son contradictorias y dependen
directamente del proceso de aprendizaje y del tipo de SBRD utilizado. De esta
forma, dependiendo del objetivo principal que se desee satisfacer y de acuerdo
a la estructura de regla considerada, los SBRDs pueden dividirse en dos
categorias. La primera estad formada por los SBRDs linguisticos (también
conocidos como de tipo Mamdani [MA75, Mam74]), que permite obtener
modelos claramente interpretables por el ser humano. Sin embargo, presenta
un problema fundamental, que es su falta de precision al modelar sistemas
complejos. La segunda comprende los modelos difusos precisos aunque menos
interpretables debido a la estructura de sus reglas, los cuales se implementan
mediante los SBRDs aproximativos [ACCHO1, BD95, CFM96, CH97, Koc96] y
los de tipo Takagi-Sugeno-Kang (TSK) [SK88, TS85]|. La primera de estas dos
categorias es la que mas desarrollo y éxito ha tenido en el campo de la
Inteligencia Artificial al ser sus modelos mas interpretables y comprensibles
para los humanos.
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Aunque inicialmente los investigadores se centraron en encontrar modelos
precisos en lugar de modelos interpretables, esta tendencia fue cambiando, de
forma que cada vez son mas los investigadores que apuestan por modelos
interpretables a la vez que precisos [AM11]. Esta interpretabilidad es mayor si
el modelizado es de tipo linguistico, por lo que en esta memoria de tesis nos
centramos en este tipo de modelado.

Una buena forma de optimizar estos criterios de interpretabilidad y
precision al mismo tiempo durante el proceso de disefio es mediante el uso de
Algoritmos Genéticos Multiobjetivo (AGMOs), ya que permiten obtener un
conjunto de soluciones no dominadas para cada uno de los objetivos
considerados. Por ello, en las ultimas décadas, los SDEs se han centrado en
desarrollar modelos que permiten manejar multiples objetivos, extendiéndose
el uso de AGMOs para tal fin, mejorando la precisiéon de éstos y tratando de
evitar el descenso de la interpretabilidad del sistema [ADH+09, ADLMO9,
AGHAFO07, ANHI11, BLMS09, CHP+07, Corl1l, GAH09, GAH10, INO7, INN11],
dando lugar esta hibridacién a los Sistemas Difusos Evolutivos Multiobjetivos
(SDEMOs) [FAN+13].

Con el fin de medir la interpretabilidad de los SBRDs, aunque en la literatura
han aparecido diversos indices y taxonomias que los clasifican [AMGRO09,
GAH11, MF08, ZGO08], actualmente los investigadores concuerdan en distinguir
dos formas de manejar la interpretabilidad:

¢ Controlar la complejidad del modelo global por medio de medidas como
el namero de reglas, de variables, de etiquetas por regla, etc.

e Medir la interpretabilidad de las particiones difusas usando medidas de
interpretabilidad semantica (cobertura, distinguibilidad, consistencia, etc.).

Si bien se ha trabajado en los ultimos anos en esta faceta y se han
producido mejoras en la comprensién y cuantificacion de la interpretabilidad,
en realidad sigue siendo un problema abierto, especialmente el de su aspecto
semantico [ADLM11, AMGR09, GAH10].

Actualmente, aunque el area de investigacion sobre SDEMOs se puede
considerar madura, aun quedan problemas sin resolver, como ocurre por
ejemplo cuando nos encontramos en presencia de problemas de alta
dimensionalidad [Jin0O0]|. Habitualmente se ha optado por aprender o ajustar
los componentes de la BC, esto es, BR y BD, al ser el elemento fundamental
que define el comportamiento del sistema. Sin embargo, la parametrizacién del
MI y mas concretamente del SI y la ID que lo componen es otra posibilidad
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interesante [AFHMPO7, CHMP04, HMPO03, MPHO7] poco explotada con
SDEMOs, los cuales pueden encontrar una forma de defuzzificar la
contribucion de cada regla adecuadamente [CHMPO4]| asi como mejorar la
cooperacion entre las reglas [AFHMPO7]| conservando la BC original, a
diferencia de las otras alternativas.

El hecho de que esta técnica sea complementaria a las basadas en las
mejoras de la BC, la hace aun mas interesante, ya que la combinacion de
ambas permite lograr mejores modelos y afrontar desde su perspectiva
particular algunos de los retos vigentes sefnalados en la literatura del area
[FAN+13, FLdJH15, Her08]).

B Objetivos

El objetivo general del trabajo desarrollado en esta memoria es afrontar
desde el punto de vista de los operadores difusos adaptativos del MI, algunos
de los problemas relevantes para el area de los sistemas difusos, esto es,
proponer modelos con buen equilibrio entre precision e interpretabilidad,
avanzar en el uso de medidas y disefio de indices que permitan cuantificar y
optimizar mejor la interpretabilidad, y proponer métodos para poder abordar el
disefio de sistemas difusos partiendo de conjuntos de datos de mayor tamafo.

Para desarrollar este objetivo general, definimos los siguientes objetivos
particulares:

e Mejorar la interpretabilidad y la precisién mediante la cooperacion entre el
MI y la BR. Se pretende desarrollar un modelo evolutivo basado en
AGMO para el aprendizaje cooperativo y simultaneo de los operadores
difusos adaptativos (ODAs) que intervienen en el SI y la ID, junto con la
propia BR, para mostrar que es posible alcanzar una sinergia positiva
entre ambas partes del modelo.

e Proponer mecanismos que permitan cuantificar y optimizar cémo afecta a
la interpretabilidad el uso de operadores adaptativos. Se pretende
estudiar qué medidas serian adecuadas y combinarlas en un indice que
se pueda emplear para su optimizacion junto con la precision mediante
un AGMO, y asi obtener no sé6lo sistemas difusos mas interpretables
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sino también mas precisos gracias a la reduccién de la complejidad del
modelo.

e Incrementar la escalabilidad y mejorar el rendimiento y la eficiencia de la
inferencia adaptativa. Se trata de desarrollar propuestas de disefio sobre
los operadores adaptativos aprendidos mediante AGMOs que puedan
utilizarse con conjuntos de entrenamiento mas grandes y complejos, en
definitiva, con conjuntos de reglas mayores.

C Resumen

La memoria se ha organizado en cuatro capitulos con los que se pretende
alcanzar los objetivos anteriormente propuestos, una seccién de comentarios
finales y cuatro apéndices. La estructura de cada una de estas partes se
introduce brevemente a continuacion.

El Capitulo 1 contiene la introduccion a este trabajo de forma que oriente al
lector sobre el tipo de problemas que pretendemos resolver. Para ello se
introducen los SDEs y los SDEMOs, describiéndolos con detalle y mostrando
una taxonomia que los clasifica en funcién de diferentes criterios. Se presenta
también una revision de los distintos enfoques existentes en la literatura para
abordar el equilibrio entre interpretabilidad y precision con SDEMOs y se
explica como se puede conseguir este objetivo a través de los operadores del
MI. Finalmente, se introducen los nuevos problemas en SDEs y SDEMOs
centrandose finalmente en aquellos relacionados con el aprendizaje de los
operadores del SI y la ID.

En el Capitulo 2 se presenta una propuesta multiobjetivo en la que el
aprendizaje de los operadores del MI y la BR se realiza de forma conjunta y
cooperativa con objeto de obtener sistemas mas precisos e interpretables
gracias a la simbiosis derivada del aprendizaje simultaneo de ambas partes del
modelo. Para ello se introducen los operadores difusos adaptativos y el
algoritmo de aprendizaje de la BR utilizados en la propuesta, y se propone el
modelo de aprendizaje evolutivo multiobjetivo especificamente adaptado.
Finalmente se desarrolla un estudio experimental y se muestran los resultados
obtenidos validados mediante el uso de test estadisticos no parameétricos.
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En el Capitulo 3 se presenta una propuesta para cuantificar la pérdida de
interpretabilidad que se produce en los sistemas difusos con defuzzificacion
adaptativa, y se presenta un modelo multiobjetivo que optimiza precisién e
interpretabilidad usando dicha medida. Para ello se propone un mecanismo de
mejora de la interpretabilidad asi como las métricas necesarias para
implementar dicho mecanismo. Finalmente se realiza un estudio experimental,
y al igual que en el capitulo anterior, los resultados obtenidos en el estudio
experimental son validados mediante el uso de test estadisticos no
parameétricos.

En el Capitulo 4 se presenta una propuesta para incrementar la
escalabilidad y el rendimiento de los sistemas difusos lingliisticos que tienen
un SI adaptativo, a fin de poder ser usados en problemas que presentan alta
dimensionalidad. Para ello se propone un nuevo modelo de operador de
conjuncién adaptativo cuyo ajuste evolutivo multiobjetivo es mas rapido y
eficiente. Se lleva a cabo un estudio experimental dividido en tres partes en el
que se compara la nueva propuesta: en la primera se compara la solucién mas
precisa alcanzada por cada modelo, en la segunda se comparan los tiempos de
ejecucion de cada uno de ellos y en la tercera y Gltima se comparan los frentes
de Pareto obtenidos por cada modelo. Tal y como se hizo en los capitulos
anteriores, los resultados del estudio experimental son validados con test
estadisticos no paramétricos que confirman las ventajas de las propuestas
realizadas.

En la seccién de Comentarios Finales se resumen los resultados obtenidos
en esta memoria asi como las principales conclusiones a las que hemos llegado
en la investigacion. Esta seccién incluye las lineas futuras como posible
continuacién de este trabajo.

Se incluyen cuatro apéndices dedicados respectivamente a introducir los
AEs y la Logica Difusa, los métodos de aprendizaje de BR utilizados en los
estudios experimentales de esta tesis, una descripcién general de los test
estadisticos utilizados en esta memoria y una descripcion de los distintos tipos
de SBRDs conocidos, explicando en profundidad los SBRD linguisticos, sus
componentes y el MI adaptativo. La memoria termina con la recopilacion
bibliografica de las contribuciones mas destacadas en la materia estudiada
referenciadas a lo largo de la memoria.



Capitulo 1

Sistemas Difusos Linguisticos
Evolutivos Multiobjetivo

Hoy en dia, la mayoria de los problemas son tan complejos y ambiguos que
se hace necesario el uso de modelos matematicos inteligentes capaces de
extraer el conocimiento para facilitar su compresion y modelado. En este
sentido muchos investigadores del area de la Inteligencia Artificial se han
centrado en las ultimas décadas en el desarrollo de métodos de aprendizaje
automaticos basandose en modelos de toma de decisiones, neuronales,
evolutivos y linglisticos que han permitido resolver problemas tales como la
clasificacién (predicciébn de categorias), la optimizacion (maximizaciéon o
minimizacion de un valor) y la regresion (prediccion de un valor).

Si bien es verdad que en la literatura existen numerosas técnicas y métodos
de aprendizaje automatico para modelar este tipo de problemas, no es menos
cierto, que las técnicas de aprendizaje aplicadas a regresion, lo son en menor
medida aun cuando este tipo de problemas son muy importantes y estan
ampliamente extendidos, por lo que en esta memoria nos vamos a centrar en
este tipo de problemas.

Para solventar los citados problemas de regresiéon, esto es, para predecir el
valor de una variable o variables continuas en funciéon de otras, se han
desarrollado diferentes técnicas, tanto matematicas (mediante recursos
estadisticos) como de aprendizaje automatico (mediante algoritmos de
aprendizaje), siendo éstas ultimas las que proporcionan una mayor legibilidad
y eficiencia.

El aprendizaje automatico [YL14] contiene dos areas principales: el
aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado. Mientras que en el
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aprendizaje no supervisado no existe un conocimiento a priori, el aprendizaje
supervisado parte de unos datos de entrenamiento que permiten realizar una
prediccion basada en el comportamiento de esos datos. De entre todas las
técnicas de aprendizaje supervisado (redes neuronales [Atal5, Roj96, SS15,
WCWW15, ZLSJ15], redes bayesianas [H1l08, JLM14, Sunl3, YL14|, arboles
de decision [Kot13, Qui86, Shil4, UAG99]) existentes, los SBRDs son los que
han tenido una mayor difusién y éxito debido a su flexibilidad para ser
aplicados en distintos problemas gracias a que proporcionan mas capacidad
de generalizacion, poder expresivo y robustez frente a la imprecision e
incertidumbre que las otras técnicas.

1.1. Sistemas Difusos Evolutivos

El Modelado Difuso o Modelado de Sistemas mediante SBRDs [MAS+15]
permite tratar la imprecisién e incertidumbre de los datos gracias al uso de un
lenguaje descriptivo basado en la Loégica Difusa [Zad65, Zad73] que permite
representar dicho conocimiento mediante un conjunto de reglas de una forma
comprensible para los humanos. Para determinar o aprender el conjunto de
reglas y operadores difusos que mejor representan el comportamiento del
sistema, debemos optimizar y buscar aquella combinacién de reglas y
operadores que mejores resultado nos proporcione. En este sentido, los AEs y
mas concretamente los AGs son considerados tanto desde un punto de vista
teérico como practico, una de las técnicas de busqueda mas versatiles y
robustas, y que por ello mejores resultados ofrecen gracias a su habilidad para
encontrar soluciones casi 6ptimas en espacios de busqueda complejos, asi
como a su capacidad para incluir conocimiento experto previo y trabajar con
diferentes tipos de estructuras solucién (modelos) [CHHMO1].

En el caso de los SBRDs, este conocimiento experto previo puede ser en
forma de variables linglisticas, granularidad, parametros de la inferencia,
reglas difusas, numero de reglas, etc., los cuales pueden ser codificados en el
cromosoma y/o considerados en la busqueda evolutiva definiendo diferentes
mecanismos para tenerlos en cuenta. Estas capacidades han hecho que a lo
largo de estos ultimos afos se haya extendido el uso de los AEs en el
desarrollo de una amplia gama de métodos para disennar SBRDs orientados a
obtener de un modo automatico la totalidad o una parte de la BC o los
operadores que intervienen en el proceso de inferencia del SBRD, como se
ilustra en la Figura 1.1. El aprendizaje de los distintos componentes de un
SBRDs mediante AEs ha dado lugar a los denominados SDEs [CGH+04,
FAN+13, Her08].
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Un SDE [FAN+13, HerO8] llamado en inglés Evolutionary Fuzzy System
(EFS) es basicamente un Sistema Difuso mejorado por un proceso de
aprendizaje evolutivo. El aprendizaje evolutivo es un campo del aprendizaje
automatico que tiene como objetivo resolver problemas de optimizacion. Este
tipo de algoritmos realizan una exploracion y una explotacion del espacio de
buisqueda mediante una simulacion de la evolucion [YL14], partiendo de una
poblacioén inicial aleatoria que evoluciona mediante la seleccion de un conjunto
de individuos (cada uno de los cuales representa una solucion del espacio de
busqueda), a los que se les aplican unos operadores genéticos (mutacion y
cruce) de forma probabilistica para obtener nuevas generaciones. Los AEs
abarcan varias ramas [BS02], que incluye AGs [SDO08], Programacion Genética
[GT12], Programacion Evolutiva [FF96, Fogl2] y Estrategias de Evolucién
[BFK13], entre otras.

PROCESO DE DISENO

Base de Conocimiento
[Base de Datos] + [Base de Reglas]

/ “

Aprendizaje basado en
Algoritmos Evolutivos

.,

Sistemas Basados en Reglas Difusas

Interfaz de R Interfaz de Sistema de Interfaz de /| Interfaz de
Entrada LFUZZIfIC&CIO Inferencia Defuzzificacion Salida

Entorno Computacién con SBRDs Entorno

Figura 1.1: Sistemas Difusos Evolutivos

A la hora de diseniar un SBRD existen dos objetivos principales (y opuestos)
que permiten asegurar la calidad del modelo difuso obtenido y que se deben
maximizar: la precisibn y la interpretabilidad. La presencia de multiples
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objetivos en un problema provoca que no exista una solucién é6ptima Unica,
sino que exista un conjunto de soluciones 6ptimas (conocidas como soluciones
Pareto optimas), al no haber ninguna que domine a las demas soluciones en
todas las funciones objetivo a optimizar. En este caso los AEs tradicionales no
son una herramienta adecuada, ya que al permitir optimizar sélo una de estas
magnitudes, provocan que se obtengan bien sistemas muy precisos o bien
sistemas muy interpretables. La aparicion en las ultimas décadas de los
Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (AEMOs) y mas concretamente los AGMOs
[DebO1, PR10, WFP14, IMTN14] ha provocado que se popularice y extienda su
uso en el aprendizaje automatico de SBRDs, al permitir esta técnica obtener
un conjunto de soluciones no dominadas en el que cada solucion del conjunto
representa un equilibrio entre los objetivos considerados. De esta forma, en la
ultima década, a fin de considerar mas de un objetivo en lugar de uno solo en
el proceso de disefio y optimizacion, los SDEs se han extendido a un enfoque
multiobjetivo mediante el uso de los citados AEMOs, dando lugar a los
SDEMOs [FAN+13].

1.2. Taxonomia de los Sistemas Difusos Evolutivos

Como hemos comentado anteriormente, desde el punto de vista de la
optimizacion, encontrar un modelo difuso apropiado es equivalente a codificar
éste como una estructura de parametros y encontrar los valores de los mismos
que nos den el 6ptimo para una determinada funcién de aptitud (fitness). Los
parametros del modelo proporcionan el espacio de busqueda que se
transforma de acuerdo a una representacion genética.

De este modo, el primer paso en el diseno de un SDE es decidir qué partes
del sistema difuso van a estar sujetos a la optimizacién por parte del AE,
codificando estas partes en sus cromosomas, y como se va a realizar dicha
optimizaciéon (mediante un aprendizaje o mediante un ajuste de dichos
componentes).

Por otro lado se debe decidir qué tipo de AE se va a utilizar, monoobjetivo o
multiobjetivo, en funcion de si sdlo se pretender mejorar la precision del
sistema o, por el contrario, se debe conseguir un equilibrio entre la precision y
la interpretabilidad (y/o otros posibles objetivos).

Por ultimo hay que decidir qué tipo de representacion se ha de utilizar para
los conjuntos difusos, teniendo en cuenta que en los Ultimos afnos se han
disefiado nuevas representaciones para ellos.
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Por tanto, los SDEs se pueden clasificar atendiendo a diferentes criterios,
en funcion de si se considera qué partes del SBRDs se aprenden y/u optimizan
[Her08, Corll], qué tipo de criterio de optimizacion multiobjetivo se utiliza en
funcién del problema multiobjetivo abordado [FAN+13] o qué tipo de
representacion se utiliza para los conjuntos difusos. Todos estos criterios de
clasificacién vienen descritos en la taxonomia realizada por [FLdJH135]
mostrada en la Figura 1.2 que sera descrita en las siguientes subsecciones. En
primer lugar, se clasificaran los modelos de acuerdo a los componentes del
SBRD involucrados en el proceso de aprendizaje evolutivo (Seccién 1.2.1), para
posteriormente centrarnos en la optimizacion multi-objetivo (Seccion 1.2.2).
Finalmente, comentamos de forma breve la construccion parametrizada para
nuevas representaciones difusas (Seccién 1.2.3).

1.2.1. Aprendizaje y Ajuste Evolutivo de los Componentes de
los SBRDs

Como se ha indicado anteriomente, para modelar un problema mediante
conjuntos difusos debemos decidir si se desea crear un SBRD (mediante el
disefio de métodos para aprender los componentes de la BC y/o del MI), o bien
mejorar uno ya existe (desarrollando enfoques que ajusten sus componentes).
Por lo tanto, el primer factor que debe tenerse en cuenta para clasificar los
SDEs segun este criterio es la existencia o no de una BC previa (incluyendo la
BD y la BR). De esta forma, los SDEs se pueden dividir entre aquellos que
realizan un ajuste evolutivo por existir una BC previa y aquellos que realizan
un aprendizaje evolutivo de la BC o un aprendizaje evolutivo de los
componentes de la BC junto con los parametros del MI. Estas tres propuestas
que se describen a continuacion, se pueden realizar bien a través de un
enfoque mono-objetivo estandar o bien mediante multiobjetivo.

1.2.1.1. Aprendizaje Evolutivo de la BC

Esta categoria engloba a todas las propuestas que realizan el aprendizaje
sobre la BR, sobre la BD, o bien sobre todos los componentes de la BC
simultaneamente. Las siguientes cuatro posibilidades de aprendizaje de la BC
pueden ser consideradas:
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Sistemas Difusos Evolutivos

A 4

Aprendizaje/
ajuste evolutivo

Obijetivos equilibrados
(via AGMOS)

| Nuevas representaciones |

de los
componentes del — Conjuntos
SBRD SDEMOs para SDEl\_/l(_)’S para difJusos
via AG 0 AGMOs problemas de _ precision vs )
( ) control interpretabilidad intervalo-
valorados

Conjuntos
difusos
tipo-2

Aprendizaje
evolutivo de la BC

Aprendizaje evolutivo de los componentes
de la BC y de los parametros del Ml

Ajuste
evolutivo

N~ —

— .

Seleccion Aprendizaje| | Aprendizaje || Aprendizaje| | Ajuste evolutivo de | | MI adaptativo
evolutiva de | |evolutivo de| | evolutivo de evolutivo | |los parametros de la evolutivo
reglas laBD reglas simultaneo BC
(extraccion de (BD a priori) de los
reglas a componentes
priori) delaBC
Aprendizaje | | Aprendizaje | | Aprendizaje Aprendizaje sI ID
evolutivo de la| | evolutivo de | | evolutivo de | | evolutivo de reglas adaptayvo adapta’glvo
BD a priori laBD modelos TSK/aproximativos evolutivo evolutivo
integrado linguisticos

Figura 1.2: Taxonomia de los SDEs

Aprendizaje Evolutivo de Reglas. La mayoria de los métodos propuestos
para aprender de forma automatica la BC a partir de informacion numérica se
centran en el aprendizaje de la BR utilizando una BD predefinida [Bon96,
GP99, INM99]. Para predefinir la BD lo habitual es escoger un nimero impar
de términos lingliisticos para cada variable lingliistica (normalmente el mismo
para todas las variables) y realizar una distribucion uniforme de dichos
términos en el universo de discurso de dichas variables. La propuesta pionera
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de este enfoque se puede encontrar en [Thr91]. En [dJGHMO7, KAOS5] podemos
encontrar otras propuestas que se centran en la extraccién de algunas reglas
descriptivas en problemas de mineria de datos (reglas de asociacion,
descubrimiento de subgrupos, etc.)

1.

Seleccion Evolutiva de Reglas. Una BR con un excesivo numero de
reglas es poco interpretable y puede contener reglas irrelevantes,
redundantes, erroneas y/o conflictivas, que perturban el
funcionamiento del SBRD. Para eliminar esas reglas se puede utilizar
un proceso evolutivo de seleccion de reglas y asi obtener un
subconjunto optimizado a partir del conjunto original [AGHAFO7,
GAH10, HLV98a, IYO4]. En [INYT95] podemos encontrar la primera
contribucién en este area y en [IMT97] la primera mediante seleccion
evolutiva de reglas multiobjetivo.

Aprendizaje Evolutivo de la BD. Implica el aprendizaje de la forma de
las funciones de pertenencia y otros componentes de la BD como las
funciones de escala o la granularidad de las particiones difusas
(aprendizaje evolutivo de la BD a priori) [BLMS09]. Otro opcién es
integrar el aprendizaje de la BR en el aprendizaje evolutivo de la BD, de
forma que cada vez que se aprenda una BD en una iteracion del
algoritmo, se use un algoritmo para derivar la BR y se evaltie la BC
completa asi obtenida (aprendizaje evolutivo de la BD embebido)
[CHVO1].

Aprendizaje Evolutivo simultdneo de los componentes de la BC. Otras
propuestas tratan de aprender los dos componentes de los BC (BR y
BR) de forma simultanea [BABO1, CH97, CHOl1l, MMH97, MV97,
PKL94]. Al trabajar de esta manera, se tiene la posibilidad de generar
una BC de mejor calidad, pero como contrapartida se trabaja con un
espacio de busqueda mas grande que hace que el proceso de
aprendizaje sea mas complicado y lento. En [HM95] se puede encontrar
un trabajo que es una referencia de este tipo de proceso de aprendizaje.

1.2.1.2. Aprendizaje Evolutivo de los Componentes de la BC y de

los Parametros del MI (Modelos Hibridos)

Esta categoria engloba las propuestas que son un modelo hibrido entre el
MI adaptativo y el aprendizaje de los componentes de la BC. Este tipo de
enfoque trata de encontrar un nivel alto de colaboracion entre el MI a través de
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su parametrizacion y el aprendizaje de los componentes de la BC, incluyendo
ambos en un proceso de aprendizaje simultaneo. En [MPHO7] podemos
encontrar una propuesta que combina el diseno de la BC con elementos del
MI, para aprender de forma conjunta la BR lingliistica y operadores
parameétricos de la inferencia y defuzzificacion en un solo paso.

1.2.1.3. Ajuste Evolutivo

Si ya existe una BC previa, podemos mejorar el funcionamiento del SBRD,
aplicando un proceso de ajuste evolutivo a posteriori para mejorar la definicion
preliminar de la BD o los parametros del SI sin realizar ningiin cambio sobre la
BR existente previamente. Por tanto, de acuerdo con los componentes del
SBRD que se desee ajustar tenemos tres posibilidades de adaptacion:

1. Ajuste Evolutivo de los parémetros de la BC. Se realiza un proceso de
ajuste a posteriori considerando toda la BC obtenida para ajustar los
parametros de la funcion de pertenencia, sin modificar la BR existente.
El proceso de ajuste puede modificar la forma de las funciones de
pertenencia [AAFGHO7, GAH10, AGHI11], el numero de términos
lingtiisticos [CCdJHOS] y los parametros de las funciones de
pertenencia [GAHO09, ANHI11]. El citado ajuste de los parametros de las
funciones de pertenencia consiste en alterar los valores de los distintos
parametros que las definen para realizar desplazamientos y/o
ensanchamientos de los conjuntos difusos. Esto se puede conseguir
bien ajustando directamente cada uno de los parametros, usando
diferentes factores de escala lineales o aplicando desplazamientos
laterales y/o de amplitud. Por ejemplo, si consideramos la siguiente
funcion de pertenencia triangular:

T T

Figura 1.3: Ajuste de las funciones de pertenencia
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alterar los parametros a, b y c¢ supone variar la forma del conjunto
difuso asociado a la funciéon de pertenencia, afectando asi al
comportamiento del SBRD. En [Kar91] podemos encontrar la primera
propuesta en este area.

2. Sistemas de Inferencia Adaptativos Evolutivos. Este enfoque usa
expresiones parametrizadas en el SI (se denomina SI adaptativo), para
conseguir una mayor cooperacion entre las reglas difusas y por tanto
modelos mas precisos, sin perder interpretabilidad las reglas
lingtiisticas. En [AFHMPO7, CBFO06, CBMO7], se pueden encontrar
propuestas en este area centradas en regresion y clasificacion.

3. Métodos de Defuzzificacion Adaptativos Evolutivos. Este enfoque usa
parametros en la ID a fin de mejorar la precisién del sistema. La
técnica mas utilizada, debido a su buen comportamiento, eficiencia y
facil implementacion, consiste en aplicar primero la funcion de
defuzzificacion a todo el conjunto de reglas inferido (para conseguir un
valor caracteristico de cada regla) y posteriormente calcular el valor
final mediante un operador de media ponderada aplicado sobre cada
uno de dichos valores [CHMP04, KCLO2].

1.2.2. Enfoques para la Optimizacion de varios Objetivos

Tradicionalmente, los esfuerzos en el desarrollo de SDEs han estado
dirigidos a la mejora de la exactitud/precision de los SBRDs de una manera
Unica. Sin embargo en la mayoria de los problemas del mundo real se
necesitan optimizar mas de un objetivo de forma simultanea. En orden a
considerar mas de un objetivo durante el proceso de disefio u optimizacion, los
SDEs han sido extendidos a un enfoque multiobjetivo dando lugar , como se
indic6 anteriormente, a los SDEMOs [FAN+13].

En los ultimos afos han aparecido multitud de trabajos relacionados con
los SDEMOs en los que se propone su uso para una amplia gama de tipos de
problemas diferentes. Para clasificar estos trabajos realizamos una division de
este tipo de técnicas en dos niveles, basandonos en primer lugar en el tipo de
problema multiobjetivo abordado, es decir, el tipo de objetivo optimizado, y en
segundo lugar en el tipo de componentes del SBRDs optimizado durante el
proceso evolutivo. Ambos criterios afectan al tipo y a la complejidad del espacio
de busqueda y por tanto a la forma en la que se aplican los SDEMOs.
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Como podemos observar, el segundo nivel presenta una clara
correspondencia con los tipos descritos anteriormente para SDEs en el
apartado anterior, razon por la cual aqui solo presentaremos una breve
descripcion de cada categoria (una descripcion mas detallada de esta
clasificaciéon puede consultarse en [FAN+13] o en su pagina web asociada
(http:/ /sci2s.ugr.es /moefs-review/)).

Por tanto, centrandonos en la naturaleza del problema multiobjetivo
abordado, podemos distinguir dos categorias principales: la primera incluye
aquellas contribuciones en los que los SDEMOs son aplicados a los problemas
de control multiobjetivo y la segunda aquellas en las que los SDEMOs son
disefiados para generar SBRDs que presentan distintos niveles de equilibrio
entre precision e interpretabilidad.

1. Problemas de Control. La calidad y rendimiento de un sistema de
control depende de su precision. En el diseio de un controlador
encontramos un par de problemas. El primero aparece si los procesos
se describen de forma imprecisa. Por otro lado, encontramos el
problema de cémo disenar modelos adaptables, es decir, que sean
capaces de activar un proceso de aprendizaje y ajuste cuando los
parametros del sistema real cambian. Ademas en el diseio de un
sistema de control a menudo es necesario optimizar multiples
objetivos, como por ejemplo restricciones de tiempo o requisitos de
robustez y estabilidad, que pueden estar en conflicto entre ellos. Todas
estas consideraciones han conducido a la aplicacion de los SDEMOs en
el disefio de Controladores basados en Logica Difusa.

2. Equilibrio entre Precision e Interpretabilidad. El interés de los
investigadores en la obtencion de modelos linglisticos mas
interpretables [GAH11] ha crecido de manera significativa en los
ultimos anos. El problema es que la precision y la interpretabilidad
representan objetivos generalmente contradictorios, por lo que una
buena forma de afrontar este problema es usando AGMOs [CLV07] ya
que conducen a un conjunto de modelos difusos con diferentes
equilibrios entre ambos objetivos en lugar de a una Unica solucién.
Esto ha dado lugar a que se extienda el uso de los SDEMOs para
afrontar este tipo de problema. Esta categoria es la mas numerosa y la
que mas contribuciones presenta, al ser la interpretabilidad uno de las
cualidades mas importantes de los SBRDs.
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Cabe senalar que la mayoria de las contribuciones en este grupo
utilizan un modelo difuso linglistico, a priori el mas interpretable, sin
embargo hay también un ntimero limitado de trabajos que afrontan la
interpretabilidad incluso en los SBRDs de tipo TSK [JGSRBOI1,
WKJ+05a, WKJ+05b].

De estas dos categorias presentados nosotros estamos especialmente
interesados en la segunda por lo que la abordaremos mas detenidamente en
las siguientes subsecciones.

1.2.2.1. Precision e Interpretabilidad de los Sistemas Difusos
Linguisticos Evolutivos

El modelado de los SDEMOs esta caracterizado principalmente por dos
propiedades, que permiten asegurar la calidad del modelo difuso obtenido:

Precision: Es la capacidad de representar fielmente un sistema real. Un
sistema sera mejor cuanto mayor similaridad exista entre la respuesta del
sistema real y el modelo difuso.

Interpretabilidad: Es la capacidad para expresar el comportamiento de un
sistema real de una manera comprensible. Un sistema serda mejor cuanto mas
simple y mas facil de entender sea para los humanos.

Mientras que la definicion de la precision en una determinada aplicaciéon es
sencilla y las medidas para medirlas estan claras y perfectamente establecidas,
siendo lo habitual usar el Error Cuadratico Medio (ECM) para tal fin, la
definicion de la interpretabilidad es mas compleja, al existir multiples
aspectos que pueden ser tenidos en cuenta para medirla [ADLM11, AMGRO9,
GAH10].

La interpretabilidad es una propiedad subjetiva dificil de definir que
depende de muchos factores, algunos relacionados con la complejidad del
modelo y otros relacionados con su semantica, tales como el numero de reglas,
el numero de caracteristicas (variables de entrada), el numero de términos
linglisticos o granularidad de las etiquetas, la forma de los conjuntos difusos
de las etiquetas (funciones de pertenencia), pero también de criterios tan
variados como la distinguibilidad, la normalidad o la completitud, niimero de
reglas que se activan simultaneamente con cada ejemplo, etc.
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Debido a su subjetividad, el problema principal es encontrar una definicion
universalmente reconocida y una manera objetiva de medir esta caracteristica.
En la ultima década varios trabajos han analizado el problema de la
interpretabilidad [Corl1] en busca de medidas que podrian ser universalmente
aceptadas por la comunidad cientifica. En la literatura especializada, podemos
encontrar diferentes medidas propuestas [AMGR09, BLMS09, GAH10, GAH11,
MFO08, Nau03, ZGO08] y técnicas [AAFHOO07, GAHO09, GHO3, GH04, GRP+07,
IM96, IMT95, INYT95] para obtener modelos difusos linglisticos mas
interpretables. Debido a la gran cantidad de medidas diferentes que pueden
ser tenidas en cuenta para medir la interpretabilidad, en los ultimos afios se
han propuesto diferentes taxonomias [AMGR09, GAH11l, MFO08, ZG08] que
resultan interesantes para ayudar a entender mejor la interpretabilidad dentro
del area de los sistemas difusos.

Asi por ejemplo, Zhou y Gan [ZG08] proponen una taxonomia en términos
de interpretabilidad de bajo nivel y de alto nivel.

- Interpretabilidad de bajo nivel: se alcanza a nivel de conjuntos difusos
mediante la optimizacion de las funciones de pertenencia en términos
de criterios semanticos sobre dichas funciones (interpretabilidad
basada en la semantica), tales como distinguibilidad, normalidad,
cobertura y complementariedad.

- Interpretabilidad de alto nivel: se obtiene a nivel de reglas difusas
mediante la reduccion de la complejidad global en términos de algin
criterio, tales como un moderado numero de variables y reglas
(interpretabilidad basada en 1la complejidad), completitud y
consistencia de las reglas (interpretabilidad basada en la semantica).

Mientras que Alonso y otros [AMGRO09] proponen una taxonomia en
términos de interpretabilidad descriptiva y explicativa:

- Interpretabilidad descriptiva o Global (legibilidad de la estructura del
sistema o complejidad del modelo): El sistema es visto como un todo
que describe su comportamiento global (generalmente medida como
numero de reglas, variables, etiquetas por variable, etc.)

- Interpretabilidad explicativa o Local (comprension del modelo): Una
medida semantica de la interpretabilidad a nivel individual (SI y
método de defuzzificacion utilizado, operador de conjuncién, reglas
activadas simultaneamente, reglas ponderadas, etc.)
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Por otro lado, Gacto y otros [GAH11] proponen otra clasificacién basada en
un doble eje (complejidad frente a interpretabilidad semantica y BR frente a
particionamiento difuso) dando lugar a la aparicion de la siguiente taxonomia:

- Complejidad a nivel de BR (numero de reglas y de variables en cada
regla)

- Complejidad a nivel de Particién Difusa o BD (nimero de funciones de
pertenencia o granularidad de las etiquetas y de variables)

- Interpretabilidad semdadntica a nivel de BR (consistencia de las reglas,
reglas disparadas al mismo tiempo, estructura de reglas)

- Interpretabilidad semdntica a nivel de Particion Difusa o BD
(completitud, normalidad, distinguibilidad y complementariedad)

Con independencia de las taxonomias anteriores y aunque no hay una
medida de interpretabilidad universalmente reconocida, en la actualidad los
investigadores concuerdan en considerar dos tipos de medidas de
interpretabilidad, unas basados en la complejidad y otras basadas en la
semantica:

e Medidas basadas en la complejidad: Este enfoque engloba las medidas
que se utilizan para disminuir la complejidad del modelo difuso obtenido
(namero de reglas, numero de antecedentes o variables en una regla,
numero de etiquetas por regla, etc.).

e Medidas de interpretabilidad semdntica: Este enfoque engloba las
medidas que se utilizan para preservar la semantica asociada con las
funciones de pertenencia (distinguibilidad, cobertura, etc.) y reglas
(consistencia, etc.)

Generalmente al evaluar la interpretabilidad de un modelo difuso, los
indices se centran en el primer tipo de medidas, al ser mas claras y faciles de
cuantificar que las segundas. Por esta razén en esta memoria nos centraremos
en las medidas de complejidad para medir la interpretabilidad.

Un estudio completo sobre las medidas de interpretabilidad de SBRDs
lingtiistica puede verse en [GAH11].
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1.2.2.2. El Enfoque Multiobjetivo para Mejorar el Equilibrio entre
Precision e Interpretabilidad

La mayoria de los problemas de optimizacién del mundo real son de
naturaleza multiobjetivo, esto es, suelen tener dos o mas funciones objetivo
que deben satisfacerse simultaneamente y que posiblemente estan en conflicto
entre si. La presencia de multiples objetivos en un problema provoca que no
exista una solucién é6ptima Unica, sino que exista un conjunto de soluciones
optimas (conocidas como soluciones Pareto 6ptimas), mayores cuantos mas
objetivos haya, debido a que ninguna de ellas domina a las demas en todas las
funciones objetivo a optimizar. Por ello, a falta de cualquier otra informacion
adicional, ninguna de estas soluciones puede ser considerada mejor que otra
por lo que en principio interesa encontrar tantas soluciones como sea posible.

Los AGMO permiten obtener un frente de Pareto con una variedad de
soluciones para cada uno de los objetivos considerados en una simple
ejecucion del algoritmo, al tratar simultaneamente un conjunto de posibles
soluciones, llamadas poblacién. Esto permite elegir una solucién de
compromiso entre los distintos objetivos, algo que es muy util para el caso de
objetivos contradictorios, como en el caso del equilibrio entre interpretabilidad
y precision.

Aunque todas las soluciones generadas por el AGMO son igualmente
validas al no dominar ninguna al resto, cada solucién del frente del Pareto
tiende a satisfacer un objetivo de forma mas 6ptima que el resto. Cuando los
objetivos son la precision y la interpretabilidad cada solucion en la frontera del
Pareto representa un diferente equilibrio entre ambas magnitudes. La Figura
1.4 ilustra esta idea, en la que cada elipse representa un Sistema Difuso
solucion.

El problema de la mejora de la precisién, manteniendo o mejorando la
interpretabilidad del modelo difuso, se abord6 por primera vez a mediados de
1990 [IMT97], integrando la interpretabilidad en el proceso de optimizacién,
gracias a la aplicacion de AGMOs a sistemas difusos. Desde entonces, la
interpretabilidad ha adquirido una importancia creciente aumentando de
manera muy significativa el interés de los investigadores en la obtencién de
modelos lingliisticos mas interpretables a la vez que precisos [GAH11].
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Mas interpretable
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Poco interpretable
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Figura 1.4: Balance entre precision e interpretabilidad

Este hecho ha provocado que en los ultimos anos se haya extendido el uso
de los SDEMOs como herramienta idénea para mejorar el mencionado
equilibrio entre ambas magnitudes, mejorando la precisién de éstos y tratando
de evitar el descenso de la interpretabilidad del sistema [ADLMO09, ANHI11,
BLMS09, CHP+07, Corll, INN11]. Algunas de las propuestas obtienen el
Pareto completo seleccionando [INMO1, IYO4] o aprendiendo [ADH+O09,
CDLMO7, GAH10, INO7] el conjunto de reglas que mejor representan los datos
de ejemplo, es decir, mejorando la precisién del sistema y disminuyendo la
complejidad (ntimero de reglas) de la BR Difusa. Otros [AGHAFO07, GAHO09,
PK10] también proponen ajustar las funciones de pertenencia junto con la
seleccion de reglas para obtener modelos difusos linglisticos mas simples y
precisos. El trabajo pionero fue propuesto por Ishibuchi y otros en [IMT95].

Aunque hay una gran variedad de AGMOs propuestos para implementar los
SDEMOs, la mayoria de los investigadores coinciden en afirmar que, de todos
ellos, los AGMOs SPEA2 y NSGA-II (véase Apéndice A para una descripcion
detallada de ambos algoritmos) pueden ser considerados como los mas
representativos, ya que permite obtener un conjunto de soluciones del Pareto
mas amplio en una gran variedad de problemas, propiedad muy apreciada en
este marco de trabajo.

La mayoria de los trabajos sobre este tema soélo consideran medidas
cuantitativas de la complejidad del sistema para mejorar la interpretabilidad
de tales sistemas, considerando raramente medidas cualitativas, y en casi
todos ellos, los AGMOs desarrollados en dichas propuestas son ligeras
modificaciones de AGMOs propuestos para uso general (SPEA2, NSGA-II, etc.)
o estan basados en los mismos. Por otro lado, la mayor parte de las
propuestas mencionadas han sido aplicadas a problemas de clasificacion, y
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s6lo una minoria han sido aplicadas a problemas de regresion [IYO3, CDLMO7,
AGHAFO07, GRP+07, GAHO09, APLMO09].

1.2.2.3. Equilibrio entre Precision e Interpretabilidad en el
aprendizaje del Mecanismo de Inferencia

En las secciones anteriores hemos visto diferentes formas de optimizar y
mejorar la precisiéon e interpretabilidad de los SBRDs linguisticos, haciendo
uso tanto de técnicas de aprendizaje como de ajuste evolutivo multiobjetivo.
Para conseguir este objetivo, la mayoria de las propuestas existentes en la
literatura cientifica se centran en el aprendizaje o ajuste de los componentes
de la BC (BR, BD o ambas de forma simultanea) al ser el elemento
fundamental que define el comportamiento del sistema. No obstante, la mejora
del equilibrio entre precision e interpretabilidad también puede realizarse
mediante la parametrizacion de los operadores del MI, empleando expresiones
adaptativas en el SI, en la ID o en ambos conjuntamente.

Para una descripcién mas detallada de los operadores que intervienen en el
SI y en la ID, y una explicaciéon de la influencia y alcance que los parametros
tienen en el MI puede consultarse la Seccién D.1.4 del Apéndice D.

La parametrizacion del SI y la ID han adquirido una mayor importancia
[AFHMPO7, CHMPO4, MPHO7] ya que, a diferencia de las otras alternativas,
permiten encontrar una forma de defuzzificar la contribucién de cada regla
adecuadamente [CHMPO4] y mejorar la cooperacién entre las reglas
[AFHMPO7]| conservando la BC original. Ademas dichas metodologias son
complementarias a las basadas en las mejoras de la BC, de forma que se
puede aprender la BR y los ODAs conjuntamente [MPHO7], siendo muy
interesantes en este sentido, ya que la sinergia obtenida por la combinacion de
ambas puede ayudar a lograr mayores niveles de interpretabilidad y precision.

En este sentido, el uso y aprendizaje (o ajuste) de los parametros del SIy de
la ID es una alternativa atin poco explotada para mejorar la precisién e
interpretabilidad de los SBRDs lingtliisticos, por lo que resultan un campo de
investigacion muy interesantes. Por esta razon, en esta memoria centraremos
nuestra atencion en el desarrollo de nuevos operadores adaptativos en el
ambito de la inferencia y la defuzzificaciéon, con el fin de disehar SDEMOs que
sean capaces de obtener SBRDs linglisticos robustos, interpretables y a la vez
precisos.
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1.2.3. Nuevas Representaciones Difusas

La mayoria de SBRDs hacen uso de los conjuntos difusos estandar
definidos por [Zad65], también llamados conjuntos difusos tipo-1, pero en la
literatura especializada encontramos extensiones de este enfoque que permiten
representar mejor la incertidumbre inherente a la légica difusa. Dos de los
principales exponentes de las nuevas representaciones difusas son los
Conjuntos Difusos Tipo-2 [KML99] y los Conjuntos Difusos Intervalo-Valorados
(CDIVs) [Sam75].

Los conjuntos difusos tipo-2, que fueron originalmente propuestos por
Zadeh en 1975 como una generalizacién del concepto de conjunto difuso
ordinario, también denominado conjunto difuso tipo-1, reducen la cantidad de
incertidumbre en un sistema, porque su légica ofrece mejores capacidades
para manejar las incertidumbres linglisticas modelando la vaguedad e
incertidumbre de la informacién. Los conjuntos difusos tipo-2 son
esencialmente conjuntos “difusos-difusos” en los que los grados de pertenencia
son conjuntos difusos tipo-1 al existir incertidumbre acerca del punto donde
cortan a la etiqueta, es decir, incorporan incertidumbre sobre la funcién de
pertenencia, de forma que, para un valor especifico, la funcién de pertenencia,
adquiere diferentes valores, que no ponderan lo mismo. Por lo tanto, podemos
asignar grados de pertenencia a todos esos puntos. Los conjuntos difusos tipo-
2 son interesantes cuando es dificil determinar una funcién de pertenencia
exacta para un conjunto difuso.

Incertidumbre acerca del Incertidumbre acerca del
punta final izquierdo punto final derecho

Figura 1.5: Conjunto difuso tipo-2
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Para los CDIV [Sam75], el grado de pertenencia de cada elemento al
conjunto viene dado por una subintervalo cerrado del intervalo [0, 1], es decir,
se representa mediante un intervalo de valores en lugar de un solo valor. De
este modo, esta amplitud representara la falta de conocimiento del experto
para dar un valor numeérico exacto para el miembro. Debemos senalar que
CDIVs es un caso particular de conjuntos difusos tipo-2, en donde el grado de
pertenencia de cada elemento al conjunto es asi mismo un conjunto difuso en
[0, 1].

Al igual que con los conjuntos borrosos estandar, los AEs se han utilizado
para encontrar los valores apropiados de los parametros y la estructura de
estos sistemas difusos. En el caso de los modelos difusos tipo-2, los SDEs se
puede clasificar en dos categorias [CM12]: (1) la primera categoria supone que
un modelo difuso “6ptimo” tipo-1 ya ha sido disefiado, y después un modelo
difuso tipo-2 se construye a través de algiin aumento de ruido del modelo
existente [CMG+11]; (2) la segunda categoria engloba aquellos métodos de
diseio que se ocupan de la construccion del modelo difuso de tipo-2
directamente a partir de datos experimentales [WHO7].

En cuanto a los CDIV, los trabajos actuales inicializan los conjuntos difusos
de tipo-1 de forma homogénea sobre el espacio de entrada. A continuacion, los
limites superior e inferior del intervalo para cada conjunto difuso se aprenden
por medio de una funcién de débil ignorancia (ajuste de la amplitud)
[SFBH10], que también puede implicar un ajuste lateral para una mejor
contextualizacion de las variables difusas [SFBH11l]. Por otro lado, en
[SFBH13] los CDIV son construidos especificamente, utilizando una funcion de
equivalencia restringida intervalo-valorada dentro de un nuevo método de
razonamiento difuso intervalo-valorado. Los parametros de estas funciones de
equivalencia por variable se aprenden por medio de un AE, que también se
combina con seleccién de reglas con el fin de disminuir la complejidad del
sistema.

De entre todas las propuestas de SDEs descritas en la taxonomia anterior,
en esta memoria estamos interesados en aquellas que tratan de obtener
modelos difusos mas interpretables y a la vez precisos mediante el uso de
SDEMOs que utilizan un modelo difuso lingliistico (Mamdani) para especificar
las reglas del SBRD.
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1.4. Nuevas Tendencias y Retos en los Sistemas
Difusos Linguiisticos Multiobjetivo

A pesar del buen comportamiento y del éxito mostrado en muchas areas de
Mineria de Datos, el comportamiento de las SDEs se puede mejorar ailn mas si
se aprovechan las nuevas caracteristicas y componentes que se han propuesto
recientemente para los modelos evolutivos, tanto en términos de rendimiento
como de escalabilidad.

En esta seccion se presentan las nuevas tendencias y desafios en el campo
de los SDEs y SDEMOs y se describen algunas recientes contribuciones
relacionados con ellas. Ademas se plantean algunas cuestiones y lineas de
trabajo futuro para dirigir la atencion de los investigadores hacia los nuevos
problemas y temas prolificos para el desarrollo de sus nuevas metodologias.

Considerando estos asuntos y el estado-del-arte descrito en las secciones
anteriores, hemos evidenciado los siguientes temas relacionados con los
SDEMOs en los cuales todavia se puede investigar.

1.4.1. Escalabilidad de los AEs

Uno de los retos mas importantes hoy en dia en Aprendizaje Automatico y
Mineria de Datos [CFT13] es el problema del aumento de la escalabilidad.
Esencialmente, la escalabilidad define la capacidad de un algoritmo para
mantener un nivel adecuado de rendimiento, a un coste computacional
razonable, cuando el tamano del problema aumenta. En concreto, podemos
distinguir dos tipos de problemas que deben ser resueltos mediante la
aplicacion de diferentes tipos de técnicas: (1) problemas de alta
dimensionalidad, es decir, problemas en los que un gran numero de variables
(caracteristicas) tienen que ser consideradas y, (2) problemas de gran
escalabilidad, es decir, problemas que constan de un gran volumen de datos.

Ambos tipos de problemas tienen una fuerte influencia en el modelado
difuso linguistico. Por un lado, cuando el nimero de variables y/o ejemplos es
alto [CA98, Jin00] se produce un crecimiento exponencial del espacio de
busqueda de las reglas difusas, lo que provoca que los algoritmos de obtencion
de reglas wusualmente utilizados en los SBRDs generen un numero
desmesurado de reglas, dando lugar a SBRDs poco interpretables, con muchas
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reglas y/o con reglas de mucha longitud. Por otro lado, se produce un
aumento considerable del tiempo de entrenamiento debido a la ingente
cantidad de datos que hay tratar y un aumento de la convergencia hacia
modelos compactos e interpretables durante el proceso de aprendizaje [Her08].

El handicap en este caso es que los AEs son computacionalmente costosos
por si mismos. Por lo general, los AEs necesitan un gran numero de
evaluaciones para alcanzar la convergencia, y como el tamano del conjunto de
datos afecta a la funcion de aptitud, cuando usamos un gran volumen de
datos el tiempo de calculo de dicha funcién aumenta considerablemente y por
consiguiente también aumenta en la misma medida el tiempo para conseguir
la convergencia. Si encima ademas el conjunto de datos posee muchas
variables el espacio de busqueda crece de forma exponencial agravandose aun
mas la situacién.

Para las tareas de Mineria de Datos en general, y para SDEs en particular,
hay varias técnicas disponibles que mejoran el rendimiento de los algoritmos
tradicionales en estas situaciones [GPAHG12]. La mayoria de ellos se pueden
clasificar en tres perspectivas:

1. Algoritmos orientados [PK99]. Incluye aquellas técnicas que modifican
la definicion del algoritmo adaptando sus componentes, o integrando
cualquier mecanismo orientado hacia la dimensionalidad problema
para mejorar su rendimiento cuando se aborda datos a gran escala
[AGH11, BC13, GGAH14].

2. Datos orientados [GLH14|. Este tipo de técnicas se aplican
directamente a los datos, reduciéndolos y distribuyéndolos con el
objetivo de reducir el coste computacional de las técnicas de
Aprendizaje Automatico tradicionales. Esto puede llevarse a cabo por
medio de procesos de seleccién de caracteristicas [BBKO09], seleccion
de instancias o prototipos [GPdHP13], o mediante la modificacién de
la distribucién de ejemplos [dHGGPO09|. Estos enfoques de
preprocesamiento pueden llevarse a cabo como parte del objetivo
cuando nuestro propoésito es mejorar la calidad de los datos antes de
la etapa de entrenamiento.

3. Enfoques distribuidos [ATO2]. En este caso, la metodologia es
desarrollada para ejecutarse en varias maquinas con el fin de ahorrar
tiempo computacional [RABHO09] utilizando AEs distribuidos que se
ejecutan en paralelo dividiendo el conjunto de datos en subconjuntos
que se aprenden cada uno en una maquina de forma distribuida.
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Mientras que el primer tipo de solucion requiere un disefio riguroso y
completo de las caracteristicas internas del AE para lograr una mejor
eficiencia, los dos ultimos tipos pueden ser vistos como “enfoques externos”
que son de algiin modo independientes de la etapa de aprendizaje del SDE.

Independientemente de la técnica utilizada, los investigadores deben
desarrollar nuevas metodologias que permitan disminuir la complejidad de
tiempo de calculo en este tipo de algoritmos.

1.4.2. Seleccion de Instancias mediante SDEs

Como comentamos antes, uno de los principales inconvenientes de los AEs
y consecuentemente de los SDEs, es el tiempo computacional consumido
durante la evaluacion de la funcion de aptitud (fitness). En este sentido, el
tamano del conjunto de entrenamiento no sé6lo influye en el hecho anterior,
sino que también puede afectar a la complejidad del modelo resultante, ya que
un mayor numero de casos generalmente induce a la generacién de un SBRD
con un mayor numero de reglas, lo que decrementa la interpretabilidad del
modelo obtenido. La manera de superar ambos problemas, al menos en parte,
es llevar a cabo una etapa de pre-procesamiento por medio de un método de
seleccion de ejemplos del conjunto de entrenamiento a fin de reducir el tamano
del conjunto de datos antes de aplicar el proceso de aprendizaje. El objetivo es
tratar de mantener la precisiéon global del modelo reduciendo el tiempo
necesario para su obtencion asi como la complejidad del modelo obtenido
usando un conjunto representativo de ejemplos del conjunto de datos inicial.

En [FGA+13], los autores presentan un analisis de la influencia y
efectividad de diferentes técnicas de seleccion de instancias en SDE
considerando 36 métodos diferentes del estado del arte y determinan que la
técnica de seleccion de instancia a utilizar depende basicamente de la
dimension del conjunto de datos considerado, es decir, en funcién del tamafo
del conjunto se deben usar unas técnicas u otras. Un enfoque muy diferente
puede encontrarse en [ADM12], donde los autores incorporan la etapa de
seleccion instancia dentro de todo el proceso de aprendizaje del SDE, lo que
lleva a un enfoque co-evolutivo. En concreto, hacen uso de un SDEMO para
aprender el SBRD, y de un AG estandar para obtener un conjunto de
entrenamiento reducido, demostrando que utilizando entre un 10% y 20% de
los datos originales, se puede obtener un frente de Pareto comparable al
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obtenido con el conjunto de datos completo, reduciendo el tiempo de ejecucion
hasta un 86%.

De acuerdo con las conclusiones extraidas en estos articulos, deben
llevarse a cabo nuevos trabajos siguiendo esta linea de investigacion con el
objetivo de desarrollar una metodologia que permite una mayor integracion
entre la seleccion de instancias y el aprendizaje del SDE, de manera que las
nuevas técnicas pueden ser mas adecuados para los propositos de
escalabilidad, como se sugiere en el apartado anterior.

1.4.3. Datos Masivos (Big Data)

El término Big Data o Datos masivos es un concepto que hace referencia a
los desafios y ventajas derivados de la recoleccion y procesamiento de grandes
cantidades de datos [FdRL+14]. Este término hace referencia a una cantidad
de datos tal que supera la capacidad del software habitual para ser
capturados, gestionados y procesados en un tiempo razonable y se identifica
principalmente por la definicién de las 3V que incluye un gran volumen de
informacion, que llega a una alta tasa de velocidad y tal vez con requisitos de
tiempo real, y con una variedad de formas o representaciones diferentes
(estructurada, semi-estructurada o no estructurada). Definiciones adicionales
incluyendo hasta 9V se puede también conocer, anadiendo términos como
veracidad, valor, viabilidad, y visualizacion, entre otros [ZEdR+11].

Hay varias herramientas que han sido disefiados para hacer frente a los
problemas de Big Data. Entre ellos, la mas popular es el sistema de
procesamiento distribuido MapReduce, asi como su homoélogo de codigo
abierto Hadoop [Laml1]. Ambos estan disehados para ejecutar trabajos por
lotes y resultan muy adecuados para realizar grandes procesamientos de datos
distribuidos donde un rendimiento rapido no es un factor critico Estos
modelos permiten que el sistema automaticamente paralelice la ejecucion,
simplemente definiendo dos funciones, denominadas Map y Reduce. Map se
utiliza para el calculo por registro, mientras que Reduce agrega la salida de las
funciones Map y aplica una funcién determinada para la obtenciéon de los
resultados finales. Desde sus inicios hace una década, la implementacion de
MapReduce se ha convertido en el sistema mas popular para el
almacenamiento, gestion y tratamiento de grandes volumenes de datos de
forma masiva.



Capitulo 1: Sistemas Difusos Linglisticos Evolutivos Multiobjetivo 29

Ademas de estos sistemas, recientemente ha aparecido Spark [KKWZ14],
una plataforma emergente desarrollada para mejorar la reutilizacion de datos
a través de multiples calculos, que a diferencia de Hadoop almacena los datos
en memoria en lugar de en disco. Spark ha sido especialmente disenado para
soportar aplicaciones iterativas y mantiene la escalabilidad y la tolerancia a
fallos de MapReduce, ejecutandose mucho mas rapido gracias al uso intensivo
del almacenamiento en caché y de la memoria. Esta ultima tecnologia
emergente aspira a ser la nueva referencia para el tratamiento de los datos
masivos.

Al ser un marco de trabajo reciente, hay pocos trabajos que abordan este
tema (usando el paradigma MapReduce) desde el punto de vista de los AEs
[LHH14], y menos aun desde la perspectiva de los SBRDs [LdRBH14,
LdRBH15]. Esto se debe al hecho de que MapReduce tiene una penalizacion de
rendimiento significativo cuando se ejecutan trabajos iterativos [FdRL+14], ya
que vuelve a cargar los datos de entrada desde el disco en cada iteracion,
independientemente de cuanto haya cambiado desde las iteraciones
anteriores, cosa que no ocurre con Spark, que los mantiene siempre en
memoria.

De acuerdo con lo anterior, la plataforma Spark debe ser considerada como
una herramienta mas productiva que puede conducir a implementaciones mas
eficientes para el campo de los SDEs. Por ello, la investigacion en el escenario
de grandes conjuntos de datos para SDEs debe centrarse en la adaptacion de
los algoritmos del estado del arte al paradigma de programacién de Spark con
objeto de aprovechar la paralelizacién para reducir el tiempo de aprendizaje y
mantener la precisién global.

1.4.4. Problemas de Clasificacion Complejos

El problema de clasificacion puede ser abordado bajo diferentes
perspectivas dependiendo de las propiedades del problema, y el objetivo final
que se persigue. Entre las diferentes posibilidades, hay en tres problemas que
actualmente tienen gran interés en la comunidad investigadora y que no han
sido ampliamente abordados aun con SDEs. En concreto, nos referimos a los
problemas de clasificacion multi-etiquetas, multi-instancia y mono6tonos.
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1.4.4.1. Clasificacion Multi-Etiqueta

En la clasificacion convencional, se supone que cada instancia pertenece
exactamente a una clase de entre un conjunto de tipos de candidatos. Sin
embargo, hay un marco de trabajo llamado “clasificacion multi-etiqueta” cuyo
objetivo es obtener un modelo que clasifica un conjunto de categorias no
excluyentes o, en otras palabras, asigna mas de una etiqueta al mismo
ejemplo.

La clasificacion multi-etiqueta ha recibido una mayor atencién en los
ultimos anos debido a su importancia practica y su interés desde un punto de
vista teodrico. Este tipo de tarea de clasificacién se aplicé por primera vez en el
campo de la categorizaciéon de documentos, pero actualmente se aplica a
multiples areas de interés, incluyendo visién por computador, extraccion de
informacion a través de sefnales acusticas, y bioinformatica, entre otros.

La naturaleza del problema es muy adecuada para el uso de algoritmos
basados en SBRD y SDE, pero pocos esfuerzos se han aplicado a la solucién
de esta tarea utilizando estas herramientas. Podemos encontrar unas pocas
contribuciones con respecto a este tema, ya sea utilizando una medida difusa
de similitud y k-vecinos mas cercanos [JTL12] o un clasificador asociativo
difuso con selecciéon de regla genética [SKK14].

Por medio de la representacion de reglas difusas, podemos extraer y
representar las caracteristicas de este complejo problema de una manera
precisa. Ademas y de acuerdo a los pocas trabajos que cubren actualmente
este tema con SDE, debemos ser conscientes de la necesidad de llenar el vacio
en este campo de investigacion.

1.4.4.2. Aprendizaje Multi-Instancia

El aprendizaje multi-instancia [DLLP97]| es una variacién del paradigma
clasico de aprendizaje supervisado en la que tenemos informacion incompleta
sobre las clases o instancias. A diferencia del modelo clasico, donde los
ejemplos se clasifican de forma individual, en aprendizaje multi-instancia
“grupos” de ejemplos se clasifican como un todo. Sin embargo, se desconoce
cual de estos ejemplos es el que clasifica el “grupo” completo. Este es un
campo con muchas aplicaciones practicas en el que el namero y variedad de
areas que se han beneficiado ha aumentado significativamente, destacando
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entre otros la bioinformatica, la recomendaciéon Web y la deteccion asistida por
ordenador.

Aunque en los ultimos anos se han desarrollado una variedad de métodos
tanto para tareas de clasificacion [Amol3] como de regresion, pocos utilizan
SBRD [MP12] para implementarlos. En este sentido, el uso de modelos
relacionados difusos, puede ayudar a considerar aproximaciones inferiores y
superiores del conjunto de grupos, utilizando medidas de similitud en este
nivel, por lo que el uso de SDEs puede mejorar de manera inequivoca los
resultados preliminares obtenidos por estas técnicas. Por ultimo, debemos
sefialar un problema abierto adicional, que consiste en la hibridacién entre
aprendizaje multi-etiquetas y multi-instancia [ZZHL12], y que podriamos ser
abordado en un futuro préximo.

1.4.4.3. Clasificacion Ordinal y Monotona

La clasificacién ordinal es una forma de clasificacion multiclase en el que
hay un orden inherente entre las clases, pero no una diferencia numérica
significativa entre ellas. En la tarea de clasificacion ordinal, el atributo de
salida toma valores ordinales dentro de ciertos dominios [CS11], por lo que la
precision se calcula midiendo lo “lejos” que la clase esta de la real. Ademas de
esto, existen algunos problemas en el que tanto los atributos de entrada como
la clase tienen una restriccion de monotonicidad, en el sentido de que la
etiqueta de clase (variable de salida) no debe disminuir cuando el valor del
atributo (variable de entrada) aumenta. Esto se conoce como clasificacion
monotonica [KS13], donde existen relaciones parciales de ordenamiento que
establecen el orden entre los ejemplos, y representa un caso particular de la
primera.

El problema en este escenario de clasificacién es que los modelos obtenidos
mediante técnicas convencionales no garantizan el cumplimiento de la
restriccion principal de monotonicidad anteriormente senalada. Esto ha
motivado el desarrollo de algoritmos especiales que son capaces de manejar
este tipo de restricciones, en particular con similitud basado en reglas difusas
[BJ11]. Ademas, las soluciones basadas en el procesamiento de datos estan
comenzando a ser estudiadas, por ejemplo, los basados en medidas ordinales
difusas para la seleccién de caracteristicas [HPZ+12].

En este sentido, los SDEs puede ayudar a abordar este problema desde un
punto de vista algoritmico. Esto puede llevarse a cabo por medio del desarrollo
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de técnicas especificas que se aprovechan de la representaciéon difusa para un
mejor ajuste de la clasificacién de salida, asi como proporcionar las métricas
adecuadas para guiar todo el proceso de optimizacion [CRHSG14].

1.4.5. Caracteristicas Intrinsecas de los Datos: Superposicion,
Ruido y Cambio de Datos

Las caracteristicas intrinsecas de los datos de un problema pueden influir
en la dificultad para resolverlo con precision. Lo ideal es ser capaz de
identificar las propiedades de estos problemas antes de la etapa de aprendizaje
para poder aplicar metodologias especificas que ayuden a mejorar el
comportamiento de los métodos estandar, pero precisamente el problema aqui
es ser capaz de identificar dichas propiedades.

En [LFG+13] se presenta una serie de problemas significativos relacionados
con las caracteristicas intrinsecas de los datos que, ademas del conocido
problema de las clases no balanceadas, contribuye a una degradaciéon del
rendimiento. Estos son el problema de la superposicion entre clases [SMSO07],
el impacto de los datos con ruido [ZWO04], y el cambio o variacién de datos
[MTR+12]:

- La superposicion entre clases [SMSO07] aparece cuando una region del
espacio de datos contiene una cantidad similar de datos de
entrenamiento de cada clase. Esta situacién lleva a desarrollar una
inferencia con casi las mismas probabilidades a priori en esta area de
superposicion, lo que hace la distincién entre las clases muy dificil o
incluso imposible. De hecho, algunos investigadores han demostrado
que el comportamiento de un clasificador dado en un conjunto de
datos se puede caracterizar por medio de una cierta meétrica de
complejidad de datos que mida la superposicion entre las clases
[LFGH11]. Teniendo esto en cuenta, podemos encontrar un trabajo
reciente con SDEs que resuelve este problema, en el que los autores
proponen un simple y eficaz enfoque de funcién de ponderaciéon en
sinergia con un sistema de clasificacion difuso para clasificacién no
balanceada [ABS+15].

- El ruido en los datos afecta a la forma en que cualquier sistema de
mineria de datos se comporta [FV14]. El enfoque mas comun es aplicar
una técnica de filtrado con el fin de evitar la influencia de ejemplos con
ruido en la etapa de aprendizaje [SLSH15]. Aunque la representacion
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de conjuntos difusos maneja la incertidumbre de wuna manera
adecuada, y tiene una buena tolerancia frente al ruido [SLH11], que
nosotros sepamos no existen importantes contribuciones que hayan
hecho uso de este tipo de modelos para la gestion de datos con ruidos
en problemas de clasificacion. De acuerdo con lo anterior, hay que
destacar este marco para llevar a cabo nuevas investigaciones sobre el
tema.

- El problema de la variacién de datos [CSSL09, MTR+12] es un problema
comun en los modelos de prediccién que se produce cuando los datos
de entrenamiento y de prueba siguen diferentes distribuciones, debido
por ejemplo a la irreproducibilidad de las condiciones en tiempo de
entrenamiento y tiempo de test. A menudo aparece debido a problemas
de sesgo o tendencia en la seleccion de la muestra, siendo el
desplazamiento lateral de la covariable el caso mas comun, es decir, la
entrada de valores de atributos que tienen diferentes distribuciones
entre el conjunto de entrenamiento y de prueba [MTR+12]. Para
solucionar esto, recientemente se ha disenado una técnica de
validacion especifica mas conveniente con el fin de evitar los problemas
anteriores [LFH14, MTSH12], que muestra un comportamiento robusto
en el caso de los SDEs [LFH13].

1.4.6. Mejoras en la Evaluacion de la Calidad de los SDEMOs

La comparacion de diferentes técnicas de optimizacion multiobjetivo es
siempre una tarea dificil, debido a que el resultado es un conjunto de
soluciones no dominadas en vez de una Unica solucion. En general, los
investigadores estan de acuerdo en considerar dos criterios informales para
asegurar la calidad de un conjunto de soluciones: La distancia de la frontera
del Pareto obtenida con respecto al verdadero Pareto debe ser minimizada, y
las soluciones deberian estar distribuidas uniformemente a lo largo de la
frontera de Pareto. En la literatura se han propuesto diversas métricas con el
fin de considerar estos criterios para evaluar la capacidad de busqueda de
estos algoritmos. Las siguientes métricas son extensamente usadas: superficie
cubierta, hipervolumen, la épsilon dominancia, etc. El inconveniente de estas
métricas es que la diferencia de calidad entre los SBRDs obtenidos no esta
clara. Ademas, la frontera de Pareto es generada con respecto a los datos de
entrenamiento, mientras el modelo obtenido debe ser evaluado con respecto a
los datos de test aplicandole un analisis estadistico. Aunque en [ADH+09,
GAH10] se proponen diferentes formas de comparar las soluciones obtenidas
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considerando los puntos mas representativos del Pareto obtenido, las técnicas
propuestas en estos trabajos presentan algunos problemas cuando la frontera
de Pareto generada por diferentes algoritmos reside en distintas zonas del
espacio de objetivos, por lo que no es aplicable en estos casos. Por tanto, es
necesaria una representacion grafica previa de las medias de la frontera de
Pareto para determinar si se puede o no aplicar estas técnicas. En este sentido
seria interesante el desarrollo de nuevas propuestas y métricas que permitan
comparar el conjunto de soluciones obtenidas por los SDEMOs que se
pretenden comparar.

1.4.7. Medidas de Interpretabilidad Fiables

Aunque en los ultimos afnos se han propuesto diferentes taxonomias
[AMGRO09, GAH11, MF08, ZG08] y métricas para medir la interpretabilidad, los
investigadores destacan que no existe una unica medida global para
cuantificar la interpretabilidad de un modelo linguistico.

Por todo ello, parece necesario la consideracion de varias de estas medidas
propuestas para cuantificar la interpretabilidad asi como la manera de
combinar estas métricas globalmente. Para tal fin, las diferentes medidas
podrian ser optimizadas como diferentes objetivos en un entorno multiobjetivo,
teniendo también en cuenta la precision. Sin embargo, el verdadero problema
reside en la eleccion de dichas medidas, al no haber aun hoy en dia un
consenso entre los investigadores.

1.4.8. Dimensionalidad de los Objetivos

Los AGMOs generalmente trabajan muy bien en problemas con dos o tres
objetivos, mientras su capacidad de busqueda empeora cuando el nimero de
objetivos se incrementa. Esta clase de problemas se pueden manejar desde
diferentes puntos de vista: 1) integrando diferentes aspectos dentro de pocos
objetivos; 2) seleccionando pocos aspectos como objetivos; 3) usando todos los
objetivos.

El primer enfoque consistente en combinar varios objetivos en uno solo,
usando pesos u operadores de agregacion apropiados representa una eficaz
forma de manejar muchos objetivos cuando algunos de ellos estan
relacionados y se pueden combinar correctamente.
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El segundo enfoque consistente en reducir la dimensionalidad de los
objetivos considerando que no todos ellos pueden ser necesarios, es
interesante cuando hay un cierto nimero de objetivos no conflictivos (que por
tanto pueden ser considerados redundantes) y cuando hay algunos objetivos
(conflictivos o no) que pueden ser eliminados sin perder significativamente
informacion el problema.

El tercer enfoque es el mas complejo, ya que cuando se aplica un AEMO
clasico a un problema con muchos objetivos la capacidad de busqueda del
AEMO basado en el concepto dominancia de Pareto se ve muy afectado y el
numero de soluciones que se requieren para aproximarse a la totalidad del
frente de Pareto aumenta exponencialmente con el numero de objetivos.
Ademas el proceso de toma de decisiones se hace mas dificil, ya que la
solucién final se elige entre un numero mas amplio de soluciones multi-
objetivo.

Una posible solucién es realizar una baja presion selectiva con el fin de
incluir preferencias en la busqueda del conjunto de puntos no dominados. Las
propuestas que estan basadas en la preferencia en la busqueda incluyen
relajar el concepto de dominancia, controlando el area de dominancia,
modificando la definicion de ranking, sustituyendo la métrica de distancia, etc.
Estas propuestas parecen prometedoras, pero todavia necesitan
investigaciones futuras.

1.5. Nuevos Retos dentro del Aprendizaje de
Operadores del Sistema de Inferencia y la
Interfaz de Defuzzificacion

Hoy dia, el campo de los SDEs es un area madura y consolidada que
necesita avanzar hacia nuevos retos y problemas, entre los cuales se
encuentra, como hemos comentado antes, la mejora de la calidad de la
interpretabilidad y su equilibrio con la precision y la escalabilidad en
problemas con alta dimensionalidad o con grandes conjuntos de datos, entre
otros.

En el contexto del aprendizaje de los operadores del SI y la ID, que es en los
que se centra nuestra tesis, estos retos representan un gran handicap, pero no
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por ello hay que dejar de intentar resolverlos y enfrentarse a ellos. A
continuacién vamos a finalizar este capitulo proponiendo varias lineas de
trabajo que seran desarrolladas detalladamente en el resto de capitulos que
componen la presente memoria:

e Hasta hace poco, los SDEs desarrollados para aprender/ajustar los SBRDs
han tenido como objetivo principal la mejora de la precision del sistema sin
prestar una atencién especial a la interpretabilidad, pero en los ultimos
anos se ha producido un creciente interés por el desarrollo de SDEs que
tengan en cuenta ambos aspectos, que al ser contradictorios ha derivado
en tratar de encontrar un correcto equilibrio entre ambas caracteristicas.
Ello ha provocado que, al tener el problema planteado mas de un objetivo,
se haya extendido el uso de AGMOs para implementar dichos SDEs.

Se hace por tanto necesario, en el ambito en el que se centra nuestro
trabajo de tesis, el desarrollo de SDEMOs basados en el aprendizaje de los
ODAs del MI que presenten un buen equilibrio entre ambos objetivos y que
mejoren los resultados obtenidos, tanto en precision como en
interpretabilidad, por los SDEs actuales. En este sentido, se puede usar
como modelos de aprendizaje candidatos a ser implementados con AGMOs
los propuestos por AFHMPO7 y MPHO7 que definen respectivamente un
modelo de aprendizaje cooperativo del SI y la ID y un modelo hibrido de
aprendizaje basado en la cooperacién entre el MI y la BR que aprende de
forma conjunta y simultanea ambos componentes: la BR y los operadores
parameétricos de la inferencia y defuzzificacion.

e Por otro lado el uso de parametros en el operador de conjuncion y en el
operador de defuzzificacion introducen una serie de valores asociados
indirectamente a cada regla que producen, respectivamente, un efecto
similar al producido por el uso de modificadores linglisticos en los
antecedentes de las reglas [CdJH98, LCTO1], y por el uso de reglas con
pesos que, aunque permiten mejorar la precision del sistema, aumentan
su complejidad y por tanto decrementan su interpretabilidad. Para
solventar este problema se hace necesario desarrollar mecanismos que
ayuden a mejorar la interpretabilidad (en el sentido de la complejidad) de
este tipo de sistemas, que tengan en cuenta estos aspectos, para lo cual
seria interesante la definicibn de nuevas meétricas e indices de
interpretabilidad que los consideren.

Por ello una linea interesante de trabajo es la de proponer medidas de
interpretabilidad relacionadas con el ambito de la inferencia y/o
defuzzificacion, asi como el desarrollo de modelos evolutivos multiobjetivos
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que las tenga en cuenta, de forma que permitan obtener no sé6lo soluciones
mas precisas sino también mas interpretables, minimizando en la medida
de los posible los efectos que producen la parametrizaciéon de estos
operadores.

e Otra interesante linea de investigacion es la relacionada con la
escalabilidad y rendimiento de los sistemas difusos con un MI adaptativo.
Actualmente se ha incrementado de forma paralela tanto la cantidad de
informacion almacenada como la necesidad de desarrollar algoritmos que
permitan extraer conocimiento util de la misma de forma automatica.
Cuando el problema que ha de resolverse ademas presenta una alta
dimensionalidad, es decir, un elevado numero de variables o
caracteristicas, el disefo de modelos difusos linglisticos para ellos se
complica bastante por el crecimiento exponencial del niumero de reglas que
se produce con el aumento lineal del nimero de variables. Este aumento
del numero de reglas provoca un aumento en la misma proporcion del
numero de parametros relacionados con la inferencia y defuzzificacién
adaptativa, ya que éstos utilizan parametros individuales para cada regla,
por lo que la adaptacién de dichos parametros se vuelve problematica, ya
que su aumento provoca un crecimiento critico en el espacio de busqueda
que se agrava aun mas si tenemos en cuenta que la mayoria de operadores
adaptativos de inferencia y defuzzificacion trabajan con valores continuos.
Todo ello provoca que se necesiten tiempos de ejecucion extremadamente
grandes para la convergencia de los algoritmos de aprendizaje que lo
utilizan.

Aunque hay técnicas para abordar este tipo de problemas (alta
dimensionalidad y/o gran escalabilidad) tales como la reduccién de datos
[ADM12, AGH11], reduccién de reglas, o metodologias paralelas o
distribuidas [BAVMP09, dVBMP09, RABHO09], ninguna de ellas considera la
posibilidad de abordar el problema a través del MI por lo que, en este
sentido, seria muy interesante el desarrollo de nuevos operadores
adaptativos que sean mas rapidos, eficientes y con menor espacio de
busqueda que los que hay actualmente, a fin de que puedan ser usados en
modelos evolutivos multiobjetivos que aborden este tipo de problemas.

La ventaja de esta propuesta es que es complementaria a cualquiera de las
indicadas anteriormente. De esta forma, estos nuevos operadores
adaptativos podrian ser usados en combinacion con las metodologias
paralelas o de reduccion de datos y/o de reglas indicadas al principio, lo
que lo hace atin mas interesante.
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Capitulo 2

Aprendizaje Cooperativo de los
Operadores Difusos
Adaptativos y de la Base de
Reglas de los Sistemas Difusos
Linguisticos tipo Mamdani con
Algoritmos Genéticos
Multiobjetivo

En este capitulo se describe una propuesta de aprendizaje evolutivo
multiobjetivo para el disefio de SBRDs lingliisticos de tipo Mamdani simples,
compactos y precisos, basado en el aprendizaje conjunto de los parametros de
los operadores adaptativos del SI y de la ID junto con el aprendizaje y seleccion
de la BR mediante la metodologia ad-hoc con envoltura de ejemplos conocida
como metodologia de Cooperacion entre Reglas (COR), que permite la generacion
de reglas con mejor grado de cooperacion para alcanzar mayor precision.

El modelo que se propone en este capitulo pretende conseguir una sinergia

positiva a través del aprendizaje y la cooperacion entre los operadores difusos
y la BR para mejorar la precision al tiempo que la BR aprendida es
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simplificada, es decir, al tiempo que se mejora la interpretabilidad en el
sentido de la complejidad [ZG08], manteniendo la filosofia del modelo evolutivo
multiobjetivo para obtener un conjunto de SBRDs soluciones con diferente
equilibrio entre interpretabilidad y precisiéon, a fin de que el disenador pueda
seleccionar aquella soluciéon que mejor se adapte a sus requerimientos para
una determinada aplicacion.

Con este objetivo, se va a emplear dos modelos diferentes de AGMO
basados en los ampliamente conocidos algoritmos SPEA2 [ZLTO1] y NSGA-II
[DAPMO2], para realizar simultaneamente el aprendizaje de las reglas
(incluyendo también un proceso de seleccion) y el ajuste de los ODAs (SI e ID)
con objeto de optimizar al mismo tiempo los dos objetivos: minimizar el error
del sistema y el nimero de reglas.

Estas propuestas y analisis se acompanan ademas de un estudio
experimental para comparar los modelos propuestos frente a otros modelos
multiobjetivo y modelos monoobjetivo basados en la precision [AFHMPO7,
MPHO7]. Finalmente, y atendiendo a las recomendaciones hechas por DemS$ar
en [DemO06], se ha considerado el uso de test estadisticos no paramétricos para
la validacion de los resultados obtenidos.

Este capitulo se estructura de la siguiente forma: en la siguiente seccion
se introduce y justifica el problema a resolver. La Seccién 2.2 describe el
SI adaptativo y la ID adaptativa utilizadas en nuestra propuesta de
aprendizaje. La Seccién 2.3 describe el aprendizaje de la BR y la seleccion
de reglas propuestas. En la Seccion 2.4 se presenta el modelo de
cooperacion evolutiva de aprendizaje de reglas y de los operadores
adaptativos difusos del MI propuesto, los AGMOs que seran usados, sus
componentes y efectos, asi como algunas modificaciones propuestas sobre
estos AGMOs para mejorarlos y adaptarlos al proposito de esta aplicacién. La
Seccion 2.5 desarrolla un estudio experimental en el que se emplea el modelo
propuesto sobre varios problemas reales y muestra los resultados obtenidos.
Finalmente la Seccién 2.6 presenta algunas conclusiones y un breve resumen
del capitulo.

2.1. Introduccion

Como se ha indicado en el capitulo anterior, si bien la principal ventaja
asociada al wuso de modelos difusos linglisticos es su mayor
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interpretabilidad, uno de los inconvenientes es su inferior precision respecto
a otros métodos al modelar sistemas complejos. Esta desventaja ha hecho
que en los ultimos tiempos haya aumentado el interés por mejorar la
precision de los SDEs linglisticos, desarrollandose diferentes formas
de optimizar y mejorar el funcionamiento de los SBRDs lingtiisticos, haciendo
uso tanto de técnicas de aprendizaje genético de la BC, que actiian sobre la
BD y/o la BR, como de técnicas de post-procesamiento o ajuste que actian
sobre el MI (SI y/o ID), o sobre ambos (MI y BC) de forma simultanea,
procurando obtener SBRDs con un adecuado equilibrio entre interpretabilidad
y precision.

En este contexto y como se introdujo en el Capitulo 1, al ser el problema
planteado un problema multiobjetivo, los AGMOs se han convertido en una
herramienta idonea para mejorar el equilibrio entre precisiéon e interpretabilidad
en los SDEs linguisticos, por lo que en los ultimos afios se ha extendido
ampliamente su uso.

Por otro lado, si bien la BR es el elemento fundamental que define el
comportamiento del sistema, la parametrizacion del SI y de la ID han
adquirido una importancia creciente para contribuir a alcanzar dicho
equilibrio, ya que pueden encontrar una forma de defuzzificar la contribucién
de cada regla adecuadamente [CHMPO4|, mejorar la cooperaciéon entre ellas
[AFHMPO7], y adaptar o aprender la BR y los operadores difusos
conjuntamente [MPHO7]|. Se obtiene asi una sinergia positiva entre ambos
elementos que permite al sistema alcanzar mayores niveles de precision,
mientras que no sb6lo se mantiene sino que también se mejora la
interpretabilidad.

Siguiendo estas ideas, presentamos en este capitulo una propuesta de
aprendizaje evolutivo multiobjetivo, basado en el ajuste conjunto de ambos
operadores adaptativos del MI junto con el aprendizaje y seleccion de la BR
basada en la metodologia COR, que permite la generacién de reglas con mejor
cooperacion y mayor precision. Dicha propuesta hace uso de dos de los AGMO
mas ampliamente conocidos SPEA2 y NSGA-II, en los que se mejora su
capacidad de busqueda mediante la incorporacién de un método para guiarla
hacia la zona del Pareto deseada.
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2.2. Operadores Difusos Adaptativos Utilizados en
esta Propuesta

En esta seccion se describe el SI adaptativo asi como la ID adaptativa
utilizadas en nuestra propuesta de aprendizaje.

2.2.1. Sistema de Inferencia Adaptativo

Como se describe en el Apéndice D, el SI lleva a cabo el proceso de
inferencia difuso a nivel de reglas individuales, de forma que, tras aplicar la
inferencia sobre las N reglas que componen la BR, obtiene N conjuntos difusos
B’i que representan las acciones difusas inferidas por él.

El SI emplea dos operadores: el de conjuncién, C(:) para calcular el grado de
emparejamiento, y el de implicacion, I(-) para calcular el consecuente inferido.

Con objeto de permitir que el SI pueda adaptarse, estos dos operadores son
susceptibles de utilizarse de forma parametrizada introduciendo un unico
parametro o y w, para la conjunciéon o la implicacion respectivamente, o
introduciendo parametros individuales para cada regla de la BR, o o . Como
cabe esperar (véase Seccion D.1.4 del Apéndice D), el modelo con un sélo
parametro ofrece peores resultados. Por otro lado el operador de implicacion
parametrizado tiene escasa influencia frente al operador de conjuncién
adaptativo. Por esta razon y para dotar de mayor flexibilidad al sistema, aqui
se utiliza el modelo que opta por el basado en la parametrizacion del operador
de conjuncion con parametros individuales para cada regla o.

Tanto para el operador de conjuncion como para el de implicacién
utilizamos t-normas, por las razones explicadas en el Apéndice D (véase
Secciéon D.1.2). En concreto, como operador de implicacién utilizamos la
t-norma del minimo, y como operador de conjunciéon adaptativo, teniendo en
cuenta las diferentes t-normas parametrizadas [Miz89] (véase Tabla D.2 del
Apéndice D) y los estudios realizados en [AFHMPO7], la t-norma adaptativa de
Dubois, por ser la mas eficiente computacionalmente, la mas precisa, y ofrecer
en funcioén del valor de su parametro o, un comportamiento comprendido entre
la t-norma del minimo (cuando « = 0) y la del producto algebraico (cuando a = 1)
(véase Tabla D.3 del Apéndice D), que son las que mejores resultados ofrecen
[CHP9I7].



Capitulo 2: Aprendizaje Cooperativo de los Operadores Difusos Adaptativos y 43
de la BR de los Sistemas Difusos Lingdiisticos tipo Mamdani con AGMOs

2.2.2. Método de Defuzzificacion Adaptativo

Con respecto a la ID adaptativa, que es la encargada de la tarea de agregar
la informacién aportada por cada uno de los conjuntos difusos individuales B’
inferidos por el SI y transformarla en una salida precisa, y por las razones
expuestas en las Secciones D.1.3 y D.1.4.2 del Apéndice D, en esta memoria
trabajamos con el modo FITA (First Infer Then Agregate: defuzzificar primero,
agregar después) [BH94|, utilizando como término funcional para la
defuzzificacién el de tipo producto con un parametro SB; para cada regla, al
poder calcularse de forma mas eficiente y obtener resultados similares al
funcional potencia [CHMPO4]. Como valor caracteristico del conjunto difuso
inferido por cada regla se ha utilizado el centro de gravedad (CG).

El método de defuzzificaciéon que empleamos (véase Expresion D.14 del
Apéndice D) es equivalente al conocido WCOA cuando los parametros fi se
igualan a la unidad.

2.3. Aprendizaje de la Base de Reglas

Una vez descrito el SI adaptativo y la ID adaptativa utilizadas en nuestra
propuesta de aprendizaje, y antes de exponer el nuevo modelo propuesto
introduciremos en esta seccion una parte esencial del mismo como es el
modelo elegido para aprender la BR. Para este propésito, describimos a
continuacién las técnicas utilizadas para aprender y reducir el numero de
reglas: la seleccion de reglas difusas y el método de aprendizaje de la BR, que
propicia la generacién de reglas con mejor cooperacién y por tanto mayor
precision.

2.3.1. Seleccion de Reglas Difusas

Las técnicas de reduccion del conjunto de reglas difusas son aplicadas
generalmente como una etapa de post-procesamiento una vez que un conjunto
inicial de reglas difusas ha sido extraido. Estas técnicas tratan de minimizar el
numero de reglas de un SBRD manteniendo (e incluso mejorando) el
rendimiento del sistema. Para ello, las reglas erroneas y contradictorias que
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degradan el rendimiento se eliminan, obteniendo un conjunto de reglas difusas
mas cooperativo y, como resultado, potencialmente se mejora la precisién del
sistema, a la vez que se aumenta su interpretabilidad. La reducciéon de la
complejidad del modelo es una forma de mejorar la legibilidad del sistema, ya
que un sistema compacto con pocas reglas generalmente requiere menos
esfuerzo para su interpretacion. De entre todas las técnicas existentes, la
seleccion de reglas es una de las mas utilizadas.

Estas técnicas de seleccion de reglas ademas pueden combinarse facilmente
con otras técnicas de post-procesamiento para obtener SBRDs mas compactos
y precisos. De esta manera, algunos trabajos han considerado la seleccién de
reglas junto con el aprendizaje de los operadores parametrizados del SI
mediante la codificacion de todos ellos (reglas y parametros) en el mismo
cromosoma [AFHMPO7, MPHO7].

En este trabajo, utilizamos precisamente esta metodologia cuando usamos
modelos con un solo objetivo sin seleccién de reglas implicita. Sin embargo,
cuando el modelo usa el aprendizaje de reglas junto con la seleccion, se utiliza
otro mecanismo que se describe a continuacioén.

2.3.2. Algoritmo de Aprendizaje de la Base de Reglas

El aprendizaje de la BR lingtistica utilizado en este trabajo se basa en la
metodologia ad-hoc con envoltura de ejemplos COR [CCHO2], una técnica que
permite la generaciéon de reglas con mejor cooperacion basada en la busqueda
de reglas a través de metaheuristica evolutiva. Esta metodologia maneja un
conjunto de etiquetas consecuentes sobre los que realiza una busqueda
combinatoria para encontrar el mejor conjunto de reglas que cooperen entre si.

En lugar de seleccionar las reglas buscando el consecuente con el mejor
rendimiento en cada subespacio como hacen la mayoria de las técnicas de
generacion de BR mediante técnicas con envoltura de ejemplos, como por
ejemplo Wang y Mendel (WM) [WM92], la metodologia COR considera la
posibilidad de usar otros consecuentes, diferentes del mejor, encontrando un
conjunto de reglas cooperativas buscando entre los consecuentes con mejor
ejecucion global, lo que permite obtener SBRD mas precisos gracias a tener
una BR con mejor cooperacion.
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Esta técnica va a ser utilizada en el estudio experimental de este capitulo
tanto para los algoritmos de un solo objetivo como para los algoritmos
multiobjetivos cuando empleamos juntos seleccion y aprendizaje de regla.

Una descripcion mas detallada de la metodologia COR puede consultarse el
Apéndice B, donde ademas de dicha metodologia se describe también el
método WM [WM92], uno de los métodos de aprendizaje de BR basado en
ejemplos mas populares y rapidos. El método WM también va a ser utilizado
en el estudio experimental de este capitulo.

2.4. Aprendizaje Cooperativo de la Base de Reglas y
el Mecanismo de Inferencia con AGMOs

Como se ha indicado el objetivo principal es obtener modelos con distintos
balances entre la precision y la interpretabilidad. Proponemos un modelo
difuso que presente cooperacién entre el SI, la ID y la BR construido en base a
dos pilares: el SI adaptativo y la ID adaptativa y la metodologia COR.

El modelo propuesto para ello integra por tanto los parametros de los
operadores adaptativos como los consecuentes de las reglas, que seran
aprendidos en un uUnico proceso evolutivo para asi obtener un buen nivel de
cooperacion entre ellos.

Antes de presentar en detalle el modelo evolutivo multiobjetivo propuesto
plantearemos algunos aspectos relacionados con los AGMOs utilizados en el
presente trabajo. De esta forma, en primer lugar, se describira los AGMOs que
seran usados en nuestro trabajo, asi como las mejoras que proponemos
realizar sobre ellos, para hacer que el proceso de busqueda funcione mejor, de
forma que se centre en la zona del frente de Pareto deseada, aquella con una
alta precisibn y con el menor numero de reglas posibles. Finalmente se
presentara el Modelo de Cooperaciéon Evolutiva con los AGMOs propuestos.

2.4.1. AGMOs Utilizados

Utilizamos dos AGMOs especificos considerando un esquema de
codificacion triple: [codificacién de los parametros de los operadores
adaptativos difusos (SI e ID) y BR]. Estos AGMOs que utilizamos estan basados
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en SPEA2 [ZLTO1] y NSGA-II [DAPMO2] (véase Apéndice A), que son dos de los
AGMOs mas conocidos y representativos de los pertenecientes a la segunda
generacion, caracterizados por utilizar el elitismo como mecanismo estandar.

Se han realizado algunos cambios en estos algoritmos pero antes de
explicar las citadas modificaciones vamos a estudiar qué tipo de soluciones se
podrian encontrar en la frontera de Pareto 6ptima para el problema planteado.
De esta manera, una vez obtenida una aproximaciéon del Pareto optimo y
determinar hacia qué zona de dicho Pareto queremos ir, podremos describir y
justificar mejor qué modificaciones proponemos efectuar a los AGMOs SPEA2 y
NSGA-II utilizados en nuestro modelo.

2.4.1.1. Frontera del Pareto en el Problema de Ila
Interpretabilidad-Precision

El ajuste de los parametros de los operadores adaptativos normalmente
necesita que el modelo inicial tenga un nimero de reglas elevado para llegar a
un nivel de precision adecuado. Para conseguir que este conjunto de reglas
inicial sea suficiente se suelen utilizar métodos de aprendizaje de reglas que
aseguren un nivel de cubrimiento generalmente mas alto de lo que seria
necesario. Todo ello da lugar a que se obtengan reglas que, aunque
inicialmente son necesarias, una vez aplicado el ajuste ya no lo son e incluso
dificultan un buen ajuste de las demas.

De esta forma, podemos encontrarnos con los siguientes tipos de reglas:
Reglas malas (erroneas o conflictivas), que dificultan el buen funcionamiento
del sistema; Reglas redundantes o irrelevantes, que no mejoran
significativamente el rendimiento del sistema; Reglas complementarias que
complementan a otras mejorando levemente el rendimiento del sistema; y
Reglas importantes que son necesarias para que el sistema presente un
rendimiento razonable.

Por otro lado, los AGMOs estandar pueden presentar algunos problemas,
como por ejemplo que no todas las soluciones no dominadas obtenidas sean
interesantes. Por ejemplo, no son interesantes soluciones no dominadas con
un error muy alto y un numero de reglas muy bajo, ya que no presentan un
buen equilibrio entre interpretabilidad y precision. Ademas, al existir
soluciones de este tipo en el frente de Pareto, se favorece la seleccién de padres
con un numero de reglas muy distinto para el cruce, generando hijos con baja
precision pues los parametros de ajuste son muy distintos y no tiene sentido el
cruce, salvo para obtener nuevas configuraciones de las reglas seleccionadas.
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Teniendo en cuenta la posible existencia de estos tipos de reglas y la
distinta calidad de las soluciones no dominadas existente en el frente de
Pareto, podemos distinguir las siguientes zonas en el espacio de los objetivos:

* Zona de Reglas Malas: En esta zona no existiria frente de Pareto ya que
al quitar este tipo de reglas mejoraria la precision y dichas soluciones
serian dominadas por otras.

* Zona de Reglas Redundantes o Irrelevantes, formada por soluciones
que ya no contienen reglas malas pero que aun mantienen reglas
redundantes e irrelevantes. Quitando este tipo de reglas la precision
apenas se veria afectada.

* Zona de Reglas Complementarias, formada por soluciones sin reglas
malas ni redundantes. A medida que se eliminen este tipo de reglas, la
precisiéon bajaria suavemente.

* Zona de Reglas Importantes, formada por soluciones Unicamente con
las reglas imprescindibles. A medida que se supriman este tipo de
reglas la precision se vera fuertemente afectada.

En la Figura 2.1, podemos ver una aproximacién del Pareto 6ptimo para el
problema de ajuste y seleccion de reglas difusas con el doble objetivo de
simplicidad y precision. En dicha grafica se muestran las distintas zonas del
espacio de los objetivos junto con la zona del Pareto deseada para encontrar
soluciones con un buen equilibrio ambos objetivos.
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ERROR <+
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f (1)
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Figura 2.1: Frontera del Pareto
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Esta zona deseada se corresponde con la zona de reglas complementarias,
es decir, deseamos quitar todas las reglas posibles sin afectar seriamente la
precision del modelo finalmente obtenido.

Teniendo en cuenta todo lo expuesto, el AGMO considerado no debe obtener
todo el frente de Pareto, puesto que esto dificultaria la obtencién de soluciones
precisas fomentando el cruce de soluciones con distintas configuraciones de
reglas, que consiguirian el 6ptimo con parametros muy distintos entre si.

2.4.1.2. Mejoras Aplicadas a los Algoritmos NSGA-II y SPEA2

En nuestra propuesta centraremos la busqueda en la zona del Pareto con
soluciones que, dentro de un cierto rango de precision, tengan la complejidad
(nimero de reglas) mas bajo posible. Para ello se propone guiar el proceso de
busqueda de SPEA2 y NSGA-II hacia la zona del frente del Pareto que nos
interesa empleando un método denominado Método de Dominacion Guiada
[BKSO00] (Guided Domination Approach), que permite dar mas prioridad a un
objetivo que al otro mediante la ponderacién de las funciones objetivos. De
esta forma, dando mas peso al objetivo de precision y menos al objetivo del
numero de reglas, conseguimos priorizar mas la precision que la
interpretabilidad, reduciendo ademas el esfuerzo en la busqueda.

La idea que se persigue basicamente es reducir el espacio de busqueda, al
concentrar ésta en una zona del frente del Pareto mas reducida e interesante:
aquella en la que las soluciones son mas precisas, siendo la densidad de las
soluciones obtenidas mayor.

La funcion que pondera los objetivos se define de la siguiente manera:

M

Qi(f(x)):fi(x)+ > aijfj(x), i=1,2,.. M (2.1)

j=1j=i

donde M es el numero de objetivos y a;j es la cantidad de ganancia en la
funcién objetivo j-ésima fj(x), por cada pérdida de una unidad en la funcién
objetivo i-ésima fi(x). Para definir el conjunto de ecuaciones generadas por la
expresion anterior hay que fijar todos los valores de la matriz a, excepto los
elementos de la diagonal principal, que son todos 1.
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Para aplicar este método hay que redefinir el concepto de dominancia. De
esta forma, si antes el concepto de dominancia, para el caso concreto de
problemas de minimizacién de objetivos se definia, como:

arboVi=12...M f.(a)< f.(0)ATi|f (a)< f.(b) (2.2)

donde a, b representan dos soluciones y M es el nimero de objetivos.

Ahora este método redefine el concepto de dominancia de la siguiente
manera:

ar-boVvi=12..,M Qi(f(a))SQi(f(b))/\El i|Qi(f(a))<Qi(f(b)) (2.3)

Es decir, decimos que una soluciéon a domina a otro solucién b si es mejor o
igual en todos los objetivos ponderados y al menos estrictamente mejor en uno
de ellos.

Nos gustaria hacer hincapié en que este enfoque puede ser visto como un
principio de dominancia modificado, es decir, como una propuesta de
optimizacién multiobjetivo con el principio de dominancia original actuando
sobre una transformacion lineal de un conjunto de funciones objetivo. Puede
observarse que la definicién anterior de dominancia en el vector objetivo fes la
misma que la definicién original de dominancia en el vector transformado Q.
Este enfoque es diferente a uno que hubiera tenido en cuenta sélo los
algoritmos monoobjetivo utilizando estas combinaciones lineales [BKSO0O],
porque en este caso obtenemos un conjunto de SBRDs en una sola ejecucion.

Para el caso particular de nuestro trabajo, en el que hay dos objetivos
(M=2), las dos funciones objetivos ponderadas son mostradas en la siguiente
expresion:

Qi(fi, f) =fitanf

(2.4)
(i, f) =anfitf

donde fi, fo representan el objetivo precision y numero de reglas
respectivamente, a2 representa la ganancia en la funcién objetivo nimero de
reglas por la pérdida de una unidad en la funcién objetivo precisién, y az: la
ganancia en el objetivo precisién por la pérdida de una unidad en el objetivo
numero de reglas.
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Es importante destacar que, para poder aplicar este método, las funciones
objetivos deben estar normalizadas. Por ello cada objetivo previamente debe
ser dividido entre la diferencia de los valores maximo y minimo que cada uno
de ellos puede alcanzar. De esta forma, la expresion de las dos funciones
objetivos ponderadas y normalizadas queda de la siguiente manera:

Qi) =i/ (J0- ) % aon fo /(17 )

. . (2.5
2 (f1, f2) = ax fi /(fi"-fi") + fo /(S S) )

donde fimex, fimin representan respectivamente los valores maximos y minimos
que puede alcanzar la funcién objetivo precision y fome, fomin indica los valores
respectivos, mas grande y mas pequeno, que puede alcanzar el objetivo nimero
de reglas. En nuestro caso concreto, los valores maximos y minimos que
hemos tomado corresponden a los valores maximos y minimos alcanzados en
cada uno de los dos objetivos en la frontera de Pareto que hay en cada
momento.

2.4.2. Propuesta Evolutiva Multiobjetivo

Una vez descritas las mejoras aplicadas a los AGMOs para hacer que el
proceso de busqueda funcione mejor y se centre en la zona del frente de Pareto
con una precision mas alta y con el menor numero de reglas posible, pasamos
a continuacién a describir en detalle los componentes del modelo evolutivo
multiobjetivo propuesto.

Para ello, en primer lugar se describira la codificaciéon de los cromosomas de
la poblacién, a continuacién se indicara cémo se genera la poblacién inicial y
por ultimo se indicaran los operadores genéticos de cruce y mutacion utilizados.

2.4.2.1. Modelo y Esquema de Codificacion

Para representar los parametros del modelo evolutivo propuesto se ha
considerado un esquema de codificacion en el que el cromosoma, C, consiste
en un vector de genes que contiene los parametros del MI y del aprendizaje de
la BR (incluida la seleccién).
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Se trata por tanto de un vector con un esquema de codificacion triple, cada
uno de ellos con un tamano igual al nimero de reglas que componen la BR
inicial:

Cc+ Cp+ Cr

donde Cc codifica los parametros del operador de conjuncién, Cp los
parametros del operador de defuzzificacion y Cr el aprendizaje de la BR y la
seleccion de las reglas.

Consideraremos dos segmentos diferenciados en el cromosoma, el
destinado al MI (C: + Cp) y el reservado al Aprendizaje y Seleccion de Reglas
(Cr). A continuacion se describira detalladamente cada uno de estos
elementos:

a) Mecanismo de Inferencia (Cc + Cp). La zona del cromosoma dedicada a los
parametros de los operadores del MI, tiene dos partes:

e La del operador de conjuncién, Cc, que utiliza un esquema de
codificacion real para codificar los N parametros reales o (genes) de
dicho operador, uno para cada regla R: de la BR linguistica. El universo
de discurso de estos parametros depende del operador de conjuncion
adaptativo que estemos evaluando. En este caso, al usar la t-norma de
Dubois (véase Expresion D.9), cada gen puede tomar valores en el
intervalo [0, 1], es decir, entre la t-norma del minimo y la del producto
algebraico.

e La del método de defuzzificaciéon, Cp, que también utiliza un esquema
de codificaciéon real, formada por N parametros i, uno para cada regla
R: de la BR linguistica, que codifica los parametros de dicho operador
(véase Expresion D.14). Cada gen en este caso puede tomar valores en
el intervalo [0, 10], suficiente para actuar como peso de esa regla. Este
intervalo ha sido seleccionado de acuerdo con el estudio desarrollado
en [CHMPO4], y permite la atenuaciéon asi como la mejora del grado de
emparejamiento.

b) Aprendizaje (y Seleccién) de Reglas (Cgr). La parte del cromosoma
destinada a codificar la BR aprendida (incluida la seleccién de reglas) utiliza
un esquema de codificacion entero, formado por una cadena de N genes de
tipo entero, uno para cada regla R; de la BR lingiiistica inicial, cada uno
representando un consecuente candidato de cada una de dichas reglas. Cada
gen podra tomar los valores en el intervalo [0, nCri siendo nCr: €l nimero de
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consecuentes candidatos posibles de la reglas R:; calculado por COR. En
funcion de si una regla se selecciona o no, el valor '0' es asignado al gen
correspondiente cuando la regla no es seleccionada:

Cr=(Crs,...,Crn) | CrRie {0, ..., nCgi} (2.6)

La Figura 2.2 ilustra el esquema de codificacion propuesto en este trabajo,
siendo N el numero total de reglas de la BC. En la zona del MI, ai y S
representan la parametrizacion del operador de conjuncion y de la ID
respectivamente. En el segmento del cromosoma dedicado a la BR, los valores
[0, ..., nCr{| indican el consecuente de cada regla R; indicando el O que dicha
regla no debe tenerse en cuenta. Este esquema de cromosoma permite la
busqueda conjunta de una buena solucién para elementos del MI y la BR.

Operadores Difusos Adaptativos Base de Reglas
S N N — ——
Conjuncién Defuzzificacion Aprendizaje y Seleccion
Rl Rz RN R1 Rz RN Rl Rz RN
o . aN|ﬁ1|ﬂ2| - N I(O:---»nCR1)|{0,---,nCR2}| ... {0,...,nCgrp}
Cc I Co I Cr

Figura 2.2: Esquema de Codificacion propuesto para codificar el MI y el
aprendizaje y seleccion de la BR

2.4.2.2. Generacion de la Poblacion Inicial

La poblacion inicial de cromosomas en los AGMOs con los que trabajamos
estara compuesta por individuos con un numero de genes triple igual al
numero de reglas para cada problema.

La poblacién inicial se inicializa aleatoriamente tanto en la parte
correspondiente a los operadores difusos como en la parte correspondiente al
aprendizaje de la BR con la excepcién de un Unico cromosoma, de acuerdo a la
siguiente configuracion:
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Inicializacion del primer individuo de la poblacion:

e Los N genes del operador de conjunciéon Cc son inicializados a O con el
fin de hacer que la t-norma adaptativa de Dubois equivalga
inicialmente a la t-norma del minimo.

e Los N genes del método de defuzzificacion Cp son inicializados a 1 para
que el operador de defuzzificaciéon comience como el WCOA estandar.

e Los N genes que codifican el aprendizaje y selecciéon de reglas Cr son
inicializados al consecuente obtenido por el método WM [WM92],
seleccionando todos en su totalidad, sin descartar a priori ninguna de
ellos.

Inicializacion del resto de individuos de la poblacién:

e Los N genes del operador de conjuncion C. y del método de
defuzzificacion Cp son inicializados de forma aleatoria, de forma que
cada uno de ellos toma valores en el intervalo [0, 1] y [0, 10]
respectivamente. Este Glltimo intervalo ha sido seleccionado de acuerdo
con el estudio desarrollado en [CHMPO4].

e Los N genes que codifican el aprendizaje y la seleccién de reglas Cr son
inicializados aleatoriamente a uno de sus posibles consecuentes
candidatos con todas las reglas activas, es decir, sin ningin O, a fin de
no descartar a priori ninguna de las reglas, al igual que el primer
individuo de la poblacién.

2.4.2.3. Importancia de la Poblacion Inicial

Llegados a este punto, tenemos que destacar que la forma de crear las
soluciones de la poblacion inicial en la parte del aprendizaje y seleccion de
reglas es un factor de relevancia.

Generalmente, en un AG genera la poblacion inicial de forma totalmente
aleatoria (seleccion aleatoria de las reglas iniciales). Sin embargo, en este caso,
a fin de lograr soluciones con una alta precisién no deberiamos perder reglas
que podrian presentar una positiva cooperacion una vez que sus parametros
han evolucionado. La mejor forma de hacer esto es comenzar con soluciones
con todas las reglas posibles activas favoreciendo una eliminacién progresiva
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de reglas malas (aquellas que no mejoran con el ajuste de sus parametros)
exclusivamente mediante mutacion al principio y por cruce posteriormente.

En cualquier caso, se realizaron diferentes pruebas considerando la
generacion completamente aleatoria de la poblacion inicial, obteniéndose de
esta forma soluciones mas simples, pero con peores errores en entrenamiento
y en test, por lo que, como comentamos anteriormente, en la poblacion inicial
comenzamos utilizando todas las reglas posibles, sin descartar ninguna de
ellas.

2.4.2.4. Operadores de Cruce y Mutacion

Los operadores genéticos empleados para obtener los descendientes a partir
de los padres son el cruce y la mutaciéon. El operador de cruce es aplicado a
todos los individuos que forman la poblacion de padres, mientras que el
operador de mutacion es aplicado con una determinada probabilidad Pn
asignada como entrada del algoritmo.

El operador de cruce utilizado depende de la parte del cromosoma donde
sea aplicado:

e En la parte real, que codifica los parametros de los ODAs del MI, se
utiliza el operador BLX-0.5 [Esh91, HLSO03].

e En la parte entera, que codifica la seleccion de reglas, se utiliza el
cruce HUX [Esh91].

Todos los individuos que forman la poblacion de padres son cruzados de
dos en dos, generandose por cada cruce cuatro descendientes como resultado
de combinar la parte de aprendizaje y seleccion de reglas Cr con la parte del MI
Cc + Cp de los dos hijos generados. Estos cuatro descendientes son evaluados y
los dos mejores reemplazan a los padres.

Una vez obtenida la nueva poblacion, se aplica el operador de mutacion
para cambiar aleatoriamente el valor de un gen en la parte Cry el valor de otro
gen (uno so6lo) en la parte Cc + Cp.

El operador de mutacion no se aplica a todos los individuos sino a unos pocos,
siendo Pn = 0.2 la probabilidad con la que se aplica en la nueva poblacion.
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2.5. Estudio Experimental

Con el fin de analizar el modelo propuesto, se ha llevado a cabo un estudio
experimental en el que dicho modelo se ha comparado con varios métodos
guiados por un unico objetivo y frente a varios métodos multiobjetivo. Para ello
se han utilizado nueve problemas reales de regresiéon de complejidades
diferentes (en numero de variables y datos), los cuales han sido descargados
de la pagina web del proyecto KEEL (http://sci2s.ugr.es/keel/datasets.php)
[AFSG+09].

La Tabla 2.1 resume las principales caracteristicas de los nueve conjuntos
de datos. Para cada problema se muestra el numero de variables y el nmero
de ejemplos. Los problemas estan ordenados de menor a mayor
dimensionalidad, empezando por el problema PLA que es el de mas baja
dimensionalidad y terminando por los problemas MOR y TRE, que son los que
tienen la dimensionalidad mas alta.

Tabla 2.1: Conjunto de datos considerados para el estudio experimental

Conjunto de Datos Nombre Variables Ejemplos
Plastic Strength PLA 3 1650
Quake QUA 4 2178
Electrical Maintenance ELE 5 1056
Abalone ABA 9 4177
Stock Prices STP 10 950
Ankara Weather WAN 10 1609
Izmir Weather WIZ 10 1461
Mortgage MOR 16 1409
Treasure TRE 16 1409

Antes de mostrar y analizar los resultados obtenidos en el estudio
experimental vamos a describir como han sido configurados los conjuntos de
datos y la metodologia de comparacién utilizada en dicho estudio.

2.5.1. Configuracion del Estudio Experimental

Como comentamos en la Seccién 2.3.2 del presente capitulo, el conjunto
inicial de reglas difusas linglisticos candidatas (BR inicial) de nuestro modelo
se obtiene a partir de COR [CCHO2]. No obstante, con el fin de poder
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compararlo con otros métodos de generacion de reglas, los modelos con los que
nos comparamos no solo van a obtener el conjunto inicial de reglas lingliisticos
candidatas mediante COR, sino que también van a emplear otro conocido
algoritmos ad-hoc de aprendizaje basado en ejemplos: el algoritmo de WM
[WM92]. Ambos métodos de generacion de reglas los denotaremos como BRcor
y BRwwm, respectivamente (véase el Apéndice B para los detalles de estos
métodos).

La granularidad de las etiquetas ha sido elegida de forma que hubiera un
razonable equilibrio entre el niumero de variables y la cantidad de ejemplos de
datos numéricos dentro del conjunto de datos de las aplicaciones. De esta
forma, las particiones linglisticas consideradas estan compuestas por cinco
términos linglisticos con forma triangular en el caso de los conjuntos de datos
con menos de nueve variables y tres términos lingliisticos en las restantes (lo
que ayuda a obtener un nuimero mas razonable y compacto de reglas). Los
modelos considerados en el estudio experimental se describen brevemente en
la Tabla 2.2.

De forma general, en la tabla se utiliza el simbolo “+” para indicar
“secuencia” y el simbolo “-” para indicar “simultaneidad”. De esta forma, si la
seleccion de las reglas se realiza después del aprendizaje de la BR, lo
denotamos como BRwym+S cuando usamos como BR inicial la obtenida por WM
¥ BRcor* S cuando la que usamos es COR. De la misma forma, si la seleccion
de regla se realiza conjuntamente con el aprendizaje de la BR utilizando la
metodologia COR, lo denotamos como BRcor-s ¥ si los ODAs se aprenden a la
vez que se realiza seleccion de reglas lo denotamos como ODA - S. En
consecuencia, BRwm + ODA - S indica que a partir de la BR inicial obtenida con
WM, se realiza posteriormente el aprendizaje evolutivo (usando en este caso un
modelo monoobjetivo basado en AG de tipo CHC [Esh91]) de los ODAs de
forma conjunta a la seleccion de reglas y ODA-BRcors indica que el
aprendizaje evolutivo (con CHC) de los ODAs se realiza junto con el aprendizaje
de la BR (y seleccion de reglas) utilizando la metodologia COR.

Con respecto a los modelos multiobjetivo utilizados, BRwm + (ODA - S)sp2 y
BRwwm + (ODA - S)xs-n son los AGMOs que, a partir de la BR inicial generada por
WM, aprenden los ODAs a la vez que realizan la seleccion de reglas (con los
modelos basados en SPEA2 y NSGAII, respectivamente). Los nuevos modelos
propuestos en este trabajo son (ODA - BRcor-s)sp2 ¥ (ODA - BRcors)nsa, €S
decir, el uso de los AGMOs basados en SPEA2 y NSGA-II respectivamente,
para aprender conjuntamente en el mismo proceso evolutivo multiobjetivo los
ODAs y la BR utilizando la metodologia COR a la vez que se realiza la seleccion
de reglas.
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Tabla 2.2: Modelos considerados para la comparacién

Ref. Modelo Descripcion
SDEs
[WM92] BRwwm BR obtenida con WM
[CCAJHOS] BRwm+tS BR obtenida con WM y Seleccion de Reglas
posterior
[CCHO2] BRcor BR obtenida con COR
[CCHO2] BRcor-s BR obtenida con COR usando Seleccién de
Reglas
- BRcor+S BR obtenida con COR y Selecciéon de Reglas
posterior
[MPHO7] BRwmtODA-S BR obtenida con WM y aprendizaje posterior

de los ODAs con Seleccion de Reglas usando
un modelo monoobjetivo basado en CHC

[MPHO7] ODA-BRcor-s Aprendizaje simultaneo de los ODAs y de la BR
mediante COR con selecciéon de reglas usando
un modelo monoobjetivo basado en CHC

SDEMOs

- BRwmt+(ODA-S)sp2  BR obtenida con WM y aprendizaje posterior
de los ODAs con Seleccion de Reglas usando
un modelo multiobjetivo basado en SPEA2

- BRwm+(ODA-S)ns-n BR obtenida con WM y aprendizaje posterior
de los ODAs con Selecciéon de Reglas usando
un modelo multiobjetivo basado en NSGA-II

- (ODA-BRcor-s)sp2  Aprendizaje simultaneo de los ODAs y de la
BR, basado en COR-S, usando un modelo
multiobjetivo basado en SPEA2

- (ODA-BRcor-s)ns-t  Aprendizaje simultaneo de los ODAs y de la
BR, basado en COR-S, usando un modelo
multiobjetivo basado en NSGA-II

Para comprobar la fiabilidad de los resultados obtenidos en todos los
experimentos se ha utilizado un método de validacién cruzada. Dicho método
consiste en dividir el conjunto de datos en dos partes, realizando el analisis del
sistema sobre una de ellas (conjunto de entrenamiento) y dejando la otra para
la posterior validacion del sistema (conjunto de test).
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El tipo de validacion cruzada usado es el k-fold, que consiste en dividir el
conjunto de datos en k subconjuntos, dejando uno de ellos como conjunto de
test y el resto como conjunto de entrenamiento. Este proceso se repite para los
k subconjuntos.

Concretamente, para llevar a cabo el estudio experimental hemos adoptado
un modelo de validacién cruzada de 5 particiones (5-fold cross-validation), es
decir, se han generado 5 particiones aleatorias de los datos, cada una con el
20% del conjunto total de datos, utilizando para entrenamiento la combinacién
de cuatro de ellas (80%) y para test la particién restante (20%), obteniéndose asi
5 particiones distintas al 80% y 20% en entrenamiento y test respectivamente.
Para cada una de estas 5 particiones de datos (formadas por las combinaciones
de 4 de las 5 particiones aleatorias generadas inicialmente), los métodos de
aprendizaje se han ejecutado 6 veces, utilizando 6 semillas distintas para el
generador de numeros aleatorios, lo que supone 30 ejecuciones para cada uno
de los modelos. Por tanto, para cada conjunto de datos, se ha considerado los
resultados medios de las 30 ejecuciones de cada modelo.

En el caso de los modelos con enfoque multiobjetivo, para cada conjunto de
datos y por cada prueba, se ha generado el frente de Pareto aproximado y, de
todos los puntos que componen el Pareto, se han considerado sélo los tres
puntos mas representativos: el punto de maxima interpretabilidad (MAX 1), €l
mediano (MEDIA (nr/ prg) ¥ €l mas preciso (MAX prg). Para cada uno de dichos
puntos y para conjunto de datos, se han calculado sobre las 30 pruebas
realizadas, los valores medios y las desviaciones estandar del ECM obtenido en
los SBRDs en los conjuntos de entrenamiento y test asi como los valores
medios y las desviaciones estandar del nimero de reglas (#R) en test. Para los
enfoques basados en un solo objetivo, calculamos los mismos valores medios
y desviaciones estandar correspondientes a las 30 soluciones obtenidas para
cada conjunto de datos (en este caso en el Unico punto solucién que
generan).

Esta forma de trabajar se emple6 en problemas de dos objetivos en
[ADH+09], a fin de comparar los modelos con un solo objetivo con los
multiobjetivo  considerando solamente el objetivo de precisién, y
posteriormente, en [GAH10], se extendié a problemas con mas de dos objetivos
mediante la proyeccién de los frentes de Pareto obtenidos en los planos
generados al considerar pares de objetivos, permitiendo de esta forma que las
soluciones no dominadas pudieran ser analizadas considerando los 3 puntos
mas representativos del frente del Pareto para cada par de objetivos (cada
plano proyectado).
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Para evaluar un cromosoma se utiliza el ampliamente conocido ECM:

N

1 2
E;(yk _S(Xk)) (2.7)
N

ECM (S) =

donde S denota el modelo difuso cuyo SI utiliza como operador de
conjuncion la t-norma adaptativa de Dubois mostrada en la Expresion D.9,
la t-norma del minimo como operador de inferencia, y el método de
defuzzificacion adaptativo mostrado en la Expresion D.14 como operador de
defuzzificacion. Para calcular dicho ECM se usan un conjunto de
evaluaciones sobre los datos formados por N pares de datos numeéricos Zx=
(%x, y), k = 1,...,N, siendo xx los valores de las variables de entrada, y siendo y«
los valores correspondientes a las variables de salida asociadas. Este ECM se
utilizara por parte de los AEs para evaluar cada uno de los cromosomas que
tenga la poblacion, siendo el objetivo de los algoritmos monoobjetivos
minimizar dicho error, igual que lo es para los AGMOs, junto con la
minimizacién del nimero de reglas #R.

Con el fin de evaluar y determinar si existen diferencias significativas entre
los resultados obtenidos, se ha realizado un analisis estadistico [DemO®6,
GFLHO09, GFLH10, GHOS8] utilizando tests no paramétricos, de acuerdo con las
recomendaciones formuladas en [Dem06, GFLHO09], donde presentan un
conjunto de sencillos, seguros y soélidos tests no paramétricos para la
comparacion estadistica de clasificadores. En concreto, en este estudio se ha
utilizado el test de ranking de signos de Wilcoxon [She03, Wil45] para realizar
comparacion por pares. Una descripcién detallada de este test se presenta en
el Apéndice C.

Para realizar los tests, se utilizé un nivel de confianza o = 0.10. En el caso
concreto del test de Wilcoxon, como los resultados que obtiene se basa en el
calculo de las diferencias entre dos medias muestrales (normalmente, la media
de los errores de las pruebas obtenidas por un par de algoritmos diferentes en
distintos conjuntos de datos), ha sido necesario normalizar los datos para
hacer las diferencias comparables (en el marco de la clasificacion, estas
diferencias estan bien definidos, ya que estos errores se encuentran en el
mismo dominio, pero en el marco de la regresion no). Por ello, para hacer las
diferencias comparables, se propone adoptar la diferencia normalizada DIFF
propuesta en [ADH+09, GAH10], que se define como:
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Media (otro ) — Media (referencia )
Media (otro )

DIFF =

(2.8)

donde Media (x) representa el ECM o el ntimero final de reglas (#Rr) obtenido
por el algoritmo x. Esta diferencia expresa el porcentaje de mejora del
algoritmo de referencia en el otro algoritmo.

Los resultados medios de los SBRDs iniciales obtenidos por WM y COR se
presentan en la Tabla 2.3 como datos de referencia, donde ECMgnt ¥y ECMrsr
representan el ECM obtenido en entrenamiento y test respectivamente y #R
representa el niumero medio de reglas. El nimero de reglas #R son las mismas
para ambos métodos debido al hecho de que los subespacios de entrada
difusos se obtuvieron del mismo modo.

Tabla 2.3: Resultados iniciales obtenidos por WM y COR

BRwm BRcor
Conjunto de Datos #R  ECMexr ECMrst ECMent ECMrst
PLA 14.8 3.434 3.557 1.477 1.480
QUA 53.6 0.0258 0.0267 0.0178 0.0189
ELE 65.0 56135 56359 50711 54585
ABA 68.2 8.407 8.424 3.047 3.058
STP 122.8 9.074 9.042 5.254 5.279
WAN 156.0 16.063 16.403 7.150 7.357
WIZ 104.8 6.945 7.139 4.931 5.083
MOR 77.6 0.985 0.973 0.646 0.653
TRE 75.0 1.636 1.632 1.519 1.524

Para facilitar las comparativas, se han seleccionado parametros estandar en
vez de utilizar parametros muy especificos para cada uno de los métodos.
Ademas, para permitir que los algoritmos estudiados presenten una buena
convergencia, se ha considerado un numero suficientemente alto de
evaluaciones (no se han observado cambios significativos incrementando dicho
numero de evaluaciones).

De esta forma, los valores de los parametros de entrada considerados por
los modelos de un solo objetivo son: tamafo de la poblacion 50, 240000
evaluaciones, probabilidad de cruce 0.6 la y probabilidad de mutaciéon por
cromosoma 0.2.
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Los valores de los parametros de entrada considerados por los AGMOs son:
tamano de la poblacién 200 individuos, tamano de la poblacién externa 61
individuos, 240000 evaluaciones y 0.2 como probabilidad de mutacion.

Los parametros aiz, az: utilizados en el Método de Dominacion Guiada de
los AGMOs se determinaron después de varias pruebas, y fueron fijados a O y
16 respectivamente, es decir, fuertemente enfocada a la precision.

2.5.2. Resultados y Analisis

En esta seccion se presentan y analizan los resultados obtenidos por los
dos modelos multiobjetivo propuestos (ODA - BRcor-s)sp2 ¥ (ODA - BRcor-s)ns-11
comparandolos con los dos modelos multiobjetivo secuenciales BRwm + (ODA -
S)sp2, ¥ BRwm + (ODA - S)ys-n ¥ sus homologos monoobjetivos BRwm + (ODA - S)
y (ODA - BRCOR—S)'

Las Tablas 2.4, 2.5, 2.6 y 2.7 muestran los resultados obtenidos por estos
modelos. Para los enfoques basados en un solo objetivo s6lo se muestra los
puntos mas precisos mientras que para las propuestas multiobjetivo se
muestran los resultados obtenidos en los tres puntos mas representativos del
Pareto en el plano interpretabilidad/precision: el punto de maxima
interpretabilidad (MAX wr), el punto mediano (MEDIA vt pry) ¥ €l punto de
maxima precision (MAX prg). Los resultados con mayor precisién se resaltan en
negrita.

En las Tablas 2.4 y 2.5 se muestran los resultados obtenidos por los
modelos secuenciales multiobjetivo BRwm + (ODA - S)spz ¥ BRwm + (ODA - S)ns-n
comparados con su modelo equivalente monoobjetivo BRwm + (ODA — S) y con
su modelo de referencia BRwm + S, en los conjuntos de datos de menor y mayor
dimensionalidad, respectivamente.

En las Tablas 2.6 y 2.7 se muestran los resultados obtenidos por los
modelos cooperativos multiobjetivo que se han propuesto (ODA - BRcor-s)sp2 ¥
(ODA - BRcor-s)ns-n comparados con su modelo monoobjetivo homélogo (ODA
- BRcor=s) y con sus modelos de referencia secuencial (BRcor + S) y cooperativo
BRcor-s, en los conjuntos de datos de menor y mayor dimensionalidad,
respectivamente.
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Tabla 2.4: Resultados obtenidos por los modelos secuenciales multiobjetivo
comparados con su modelo equivalente monoobjetivo y con el de referencia

MAX Nt MEDIA n7/pre MAX pre
Datos  Modelo 4R ECMey ECMpsr #R ECMenr ECMrsr #R ECMenr ECMirsr
PLA BRwmtS 116 2403 2477

BRwu+0ODA-S - - - 129 1.783 1.886
BRwu+(ODA-S)sp,  11.3  1.651 1722 121 1641 1712 133 1.639 1.711
BRwy+(ODA-S)nsn 114 1.654 1722 121 1.646 1715 133 1.642 1.713

QUA  BRwu+S - 29.9 0.022 0.023
BRwu+0ODA-S - 346 0.020 0.022
BRwm+(ODA-S)sp,  25.3 0.0205 0.0221 27.7 0.0205 0.0220 30.5 0.020 0.022
BRwu+(ODA-S)ns 25.7 0.0206 0.0222 27.9 0.0205 0.0220 30.8 0.020 0.021

ELE BRwu+S 418 41642 44037
BRwym+ODA-S 50.8 21804 26054
BRwu+(ODA-S)se, 441 22812 26448 452 22723 26201 46.9 22663 25840
BRwym+(ODA-S)nsn - 442 23595 27639 450 23595 27639 455 23542 26593

ABA  BRwm+S 256 5.083 5.049
BRwu+0ODA-S 36,5 4578 4.600
BRww+(ODA-S)sp,  20.8  4.627 4654 228 4617 4648 252 4614 4.647
BRwm+(ODA-S)nsn 215 4.654 4685 235 4.645 4680 252 4.635 4.670

STP  BRwm+S 36.3 2.624 2.786
BRwym+ODA-S 61.4 1.364 1.434
BRww+(ODA-S)sp,  36.8  1.391 1472 413 1397 1456 463 1.376 1.450
BRwm+(ODA-S)nsr 381 1.419 1492 429 1406 1475 451 1.403 1.466

WAN  BRwm+S 558 6.567 7.181
BRwu+ODA—-S 90.0 3.566 4.340
BRwm+(ODA-S)sp,  67.1  3.680 4267 70.7 3.666 4270 748 3.662 4.265
BRwm+(ODA-S)ns-n 695  3.763 4374 735 3.748 4337 77.7 3.743 4.335

WIZ  BRwu+S 46.0 3.036 3.506
BRwu+ODA-S 714 0.782 1.257
BRww+(ODA-S)sp,  55.5  0.858 1282 59.7 0.840 1254 645 0.834 1.184
BRwyu+(ODA-S)nsu 57.7  0.903 1456 61.6 0.887 1414 616 0.888 1.388

Tabla 2.5: Resultados obtenidos por los modelos secuenciales multiobjetivo
comparados con su modelo equivalente monoobjetivo y con el de referencia
(conjuntos de datos de mayor dimensionalidad)

MAX Nt MEDIA n7/pre MAX pre
Datos  Madelo #R ECMenr ECMysr #R ECMenr ECMrsr #R  ECMenr ECMirsr
MOR BRwm+S 232 0204 0213

BRwyu+ODA-S - - - 41.7 0.082 0.097
BRwu+(ODA-S)sp,  29.8  0.095 0.105 324 0.094 0.104 35,6 0.094 0.104
BRwm+(ODA-S)nsr - 30.7  0.101 0.113 332 0.100 0.111 36.1 0.100 0.111

TRE BRwu+S 233 0.342 0.374
BRwm+ODA-S 414  0.078 0.091
BRwu+(ODA-S)s»,  30.0  0.103 0.116 33.1 0.100 0.105 36.6 0.100 0.111
BRwy+(ODA-S)nsu 33.6  0.113 0.123 33.6 0.109 0120 371 0.109 0.119
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Tabla 2.6: Resultados obtenidos por los modelos cooperativos multiobjetivo
comparados con su modelo homélogo monoobjetivo y modelos de referencia

MAX INT MEDIA INT/ PRE MAX PRE
Datos ~ Modelo #R ECMexr ECMpss #R ECMenr ECMrsr #R ECMenr ECMirsr
PLA BRcontsS - - 148 1477 1480
BRcors - - 148 1477 1480
ODA-BRcors - . 145 1110 1149
(ODA-BRcors)s» 129 1109 1146 135 1106 1143 145 1105 1145
(ODA-BRcorshvsn 129 1119 1156 135 1113 1149 145 1111 1149
QUA  BReor+S - . 458 00178 0.0189
BRcors - - 425 00178 0.0186
ODA-BRcogs - . 480 00170 0.0186
(ODA-BRcors)s» 251 00177 00190 314 00172 00186 383 00171 00185
(ODA-BRecorsivsn 259 00177 00190 318 00173 00187 381 00172 00185
ELE  BRcontS - - 447 40763 43228
BRcor-s - - 40.8 38153 38926
ODA-BReogs - - 539 18081 21122
(ODA-BReors)s» 376 21648 24975 411 20366 23141 451 19959 22585
(ODA-BRcorsvs 380 22240 25099 417 20835 23445 461 20331 22763
ABA  BRcoxtS - - 444 2829 2908
BRcors - . 300 2737 2760
ODA-BRcors - . 503 2345 2465
(ODA-BRcors)s» 299 2443 2557 327 2425 2548 361 2417 2541
(ODA-BReorns)vsn 312 2466 2586 341 2447 2568 37.2 2442 2553
STP  BReortS - - 520 2222 2433
BRcors . - 512 2185 2450
ODA-BRcors - - 725 1101 1188
(ODA-BRcows)s» 419 1116 1207 462 1106 1192 509 1103  1.187
(ODA-BRconsivs 451 1143 1225 500 1131 1210 554 1128 1204
WAN  BRcoxtS - . 734 4113 4534
BRcor-s - - 63.0 3.926 4,562
ODA-BRcors - - 1019 1.279 1.755
(ODA-BRcors)s» 685 1208 1642 756 1161 1601 830 1148 1590
(ODA-BRcors)vs 685 1287 1760 755 1234 1674 831 1219 1654
WIZ  BRcox+S - - 521 3136 3637
BRcors . - 468 2948 3369
ODA-BRcors . - 752 0691 0952
(ODA-BRcors)s» 513 0769 1388 582 0717 1189 657 0704 1101
(ODA—BRcor-s)vst~ 53.0  0.781 1206 594 0.738 1145 66.3 0.725 1.076
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Tabla 2.7: Resultados obtenidos por los modelos cooperativos multiobjetivo
comparados con su modelo homologo monoobjetivo y modelos de referencia
(conjuntos de datos de mayor dimensionalidad)

Datos Modelo MAX INT MEDIA INT/ PRE MAX PRE
#R ECMent ECMyst #R ECMent ECMysr #R ECMent  ECMysr
MOR  BRcor+S - - 26.6 0.1413 0.1466
BRcor-s - - 25.0 0.135 0.140
ODA-BRcor-s 50.2 0.0412  0.049

(ODA-BRcor-s)sp2 36.6 0.048 0.053 39.8 0.046 0.052 435 0.046 0.052
(ODA—BRcor-s)nst -~ 36,5  0.052 0.058 40.1 0.050 0.056 439 0.050 0.056

TRE BRcor+S - - 25,8 0.337 0.364
BRcor-s - - 25.0 0.311 0.342
ODA-BRcor-s 431 0.082 0.097

(ODA-BRcor-s)sp2 30.6 0.102 0.121 338 0.099 0.117 37.6 0.098 0.116
(ODA-BRcor-s)ns- 307 0.113 0.130 338 0.110 0.125 37.3 0.108 0.124

Aunque el comportamiento del modelo puede ser observado en las tablas
anteriores, es mas facil llegar a conclusiones una vez realizado el analisis
estadistico para evaluar y determinar si existen diferencias significativas entre
los resultados obtenidos. Las Tablas 2.8, 2.9 y 2.10 muestran los resultados
del test de Wilcoxon sobre el ECMrsty el #R para el punto de maxima precision
(MAX prE).

Tabla 2.8 Test de Wilcoxon para comparar modelos secuenciales:
algoritmo monoobjetivo BRwnu+tODA-S (R*) comparado con algoritmo
multiobjetivo BRWM+(ODA—S)S}32 y NS-II (R) en ECMrst y #R

- . ; Hipotesis
Comparacion Medida R* R -valor
p (@=010) P

ECMrsr 19 17 Aceptada 1.000
BRum+ODA-S vs BRyw+(ODA-S)sp;

#R 1 44 Rechazada 0.011

BRuy+ODAS Vs BRun+(ODA ) ECMqst 32 13 Aceptada 0.260
—> VS — |

" " Nt #R 1 44 Rechazada 0.011

Tabla 2.9 Test de Wilcoxon para comparar modelos cooperativos:
algoritmo monoobjetivo ODA-BRcor-s (R*) comparado con algoritmo
multiobjetivo propuesto (ODA-BRcor-s)sp2 y ns-it (R) en ECM1sr y #R

Comparacion Medida R* R (Tgoéisg) p-valor
ODA BRoons v (ODA _BReom<)see ECMrst 32 13 Aceptada 0.260
#R 0 36 Rechazada 0.008
ECMqst 25 11 Aceptada 0.327

ODA —BRcors Vs (ODA —BRcor-s)hs.
cors VS ( coRshns #R 0 36 Rechazada 0.008
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Tabla 2.10 Test de Wilcoxon para comparar los modelos secuenciales (R*) con los
modelos cooperativos (R), en un solo objetivo (BRwutODA-S vs ODA-BRcor-s) ¥
en multiobjetivo (BRwm*+(ODA—-S)sp2 y ns-t VS ODA-BRcors)sp2 ynsa) €en ECMrsry #R

L . + . Hipotesis
Comparacion Medida R R (@= 0.10) p-valor
ECMst 1 44 Rechazada 0.011
BRWM+ ODA -S vs ODA *BRCOR-S
#R 45 0 Rechazada 0.008
BRuy+( ODA _S) (ODA _BR ) ECM+st 1 44 Rechazada 0.011
— 'S — X
" 2 OSSR #R 44 1 Rechazada 0.011
BR (ODAS) (ODA BR ) ECMrst 1 44 Rechazada 0.011
+ — - VS —| X "
" e RSN #R 44 1 Rechazada 0.011

La Tabla 2.8 muestra los resultados cuando se comparan los modelos
secuenciales entre si, concretamente el modelo de un solo objetivo BRyn+ODA-S
con los modelos multiobjetivo BRwu+(ODA-S)sp2 ¥ BRwm+(ODA-S)ns-11.

La precision es similar entre ellos, pero los multiobjetivo son mas
interpretables. La hipétesis nula para el test de Wilcoxon fue rechazada con un
muy pequeno p-valor para el #R, que apoya nuestra conclusion con un alto grado
de confianza. Sin embargo, son similares en precision. En este caso, la hipétesis
nula del test de Wilcoxon es aceptada, por lo que no se puede concluir que los
resultados obtenidos por los modelos multiobjetivo son diferentes en ECMrsr,
aunque éstos sean mejores mas veces (RY), por ser las diferencias pequenas.

La Tabla 2.9 es similar a la Tabla 2.8, pero cuando se comparan los
modelos cooperativos entre si, concretamente el modelo de un solo objetivo
ODA-BRcor-s contra los modelos multiobjetivo propuestos en este trabajo.

Al igual que antes, los enfoques multiobjetivo y monoobjetivo obtienen una
precisiéon similar, pero aunque los modelos de un solo objetivo, orientados a
precisién, obtienen una precisiéon muy buena utilizando el mismo numero de
evaluaciones que los multiobjetivo, su interpretabilidad esta muy lejos de la
solucién mas precisa del modelo multiobjetivo. Por lo tanto, el uso de los
enfoques multiobjetivo proporciona una importante ventaja ya que permite
obtener soluciones con la misma precisiéon pero mucho mas interpretables.

La Tabla 2.10 muestra una comparacién interesante entre los modelos
secuenciales y los modelos cooperativos entre si, tanto en un solo objetivo
como en multiobjetivo, concretamente en monoobjetivo, el modelo secuencial
BRwuMtODA-S contra el modelo cooperativo ODA-BRcors y los modelos
secuenciales monoobjetivo BRwu+(ODA-S)sp2 ¥ BRwun+(ODA-S)ns-1 contra los
modelos cooperativos multiobjetivo (ODA-BRcor-s)sp2 ¥ (ODA-BRcor-s)ns-11-
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Ahora, en ambos casos, la hipotesis nula asociada con el test de Wilcoxon
es rechazada (p < @), pero, el resultado es justo al contrario entre #R y ECMrsr.
Por lo tanto, se puede concluir que los resultados obtenidos por estos métodos
son estadisticamente diferentes en el ECMrsr y en el #R y que los modelos
cooperativos son mas precisos que los secuenciales, mientras que con respecto
a la interpretabilidad, los modelos secuenciales son mas interpretables. La
explicaciéon a esto, es que BRcors produce BRs mas precisas que BRwu+S,
gracias a la cooperacion entre las reglas, mientras que el modelo secuencial
usa un mecanismo de seleccion de regla mas eficaz que le permite obtener BRs
mas compactas.

Por lo tanto, podemos concluir que el modelo cooperativo multiobjetivo
propuesto obtiene:

- Una mayor interpretabilidad que las propuestas de un solo objetivo con
similar precision.

- Una mayor precision que las propuestas secuenciales multiobjetivo.

2.5.3. Analisis Grafico de los Frentes de Pareto

La Figura 2.3 muestra las soluciones medias obtenidas en los nueve
conjuntos de datos por los diferentes algoritmos presentes en el estudio (tanto
monoobjetivos como multiobjetivo).

En el caso de los modelos basados en un solo objetivo, para cada conjunto
de datos se muestra la solucién obtenida por cada algoritmo monoobjetivo,
calculada como el valor medio de las 30 pruebas del ECM y del nimero de
reglas en el conjunto de test.

En el caso de los modelos con enfoque multiobjetivo y con idea de hacer las
graficas mas legibles, en lugar de mostrar todo el frente de Pareto medio
obtenido por cada uno de los AGMOs, se ha optado por mostrar de cada Pareto
sélo las soluciones medias obtenidas en los tres puntos mas representativos de
los objetivos interpretabilidad-precision: el punto de maxima interpretabilidad
(MAX 1), €l mediano (MEDIA (nr; pre) ¥ €l mas preciso (MAX pre) en test,
calculados al igual que antes, como la media del ECM y del numero de reglas
en el conjunto de test correspondientes a las 30 pruebas realizadas para cada
conjunto de datos.
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Figura 2.3: Frentes de Paretos medios obtenidos en todos los problemas

Observando la Figura 2.3, podemos indicar lo siguiente:

Los resultados presentados por los dos modelos cooperativos
propuestos, ambos basados en los dos AEs, estan en general, por
debajo de los otros modelos de estudio, es decir, son mas precisos.

Sin embargo, las tres soluciones de los AGMOs, la mas interpretable
(MAX INT), la mediana (MEDIA (INT / pRE)) y la mas precisa (MAX pRE)
parecen estar proximas, y se colocan en la zona de mas precision. La
razén es que no estamos usando el SPEA2 y NSGA-II estandar, sino
una version mejorada mas precisa de ellas basados en el método de
Dominacién Guiada explicada en la Seccion 2.4.1.2 El proceso de
busqueda esta centrado en la zona reducida de frente de Pareto con
mayor precision, y los resultados obtenidos son los extremos y el punto
central de dicha zona deseada.

La cooperacion entre los ODAs y la BR hace que los modelos
cooperativos propuestos muestren soluciones diferentes, mas precisas
que las obtenidas con los ODAs con modelos secuenciales, como se
concluyo6 en la Seccién 2.5.2.

2.6. Sumario

En este capitulo, hemos propuesto un modelo cooperativo evolutivo
multiobjetivo de aprendizaje con el doble objetivo de minimizar el error del
sistema y el numero de reglas, donde los ODAs, incluyendo la inferencia y
defuzzificacion, se aprenden de forma conjunta y simultanea con la BR.
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El modelo evolutivo multiobjetivo de aprendizaje propuesto se ha
implementado empleando dos modelos diferentes de algoritmos multiobjetivo
basados en dos conocidos AGMO de segunda generacion (SPEA2 y NSGA-II), a
los que se les ha aplicado unas mejoras para centrar el proceso de busqueda
en la region mas precisa del frente de Pareto.

Para analizar el modelo propuesto se ha llevado a cabo un estudio
experimental con nueve conjuntos de datos reales de regresion de diferentes
caracteristicas, en el que se ha comparado la metodologia cooperativa
multiobjetivo propuesta con diferentes modelos secuenciales multiobjetivo y
diferentes modelos de un solo objetivo basados en la precision.

Para validar los resultados obtenidos se ha realizado un analisis estadistico
en el que se han utilizado test estadisticos no paramétricos por pares, en los
que se ha tenido en cuenta los tres puntos mas representativos del Pareto
obtenido por cada uno de los modelos multiobjetivos comparados: el punto
mas interpretable, el mediano y el mas preciso. Del estudio estadistico se han
derivado las siguientes conclusiones:

- El modelo cooperativo multiobjetivo propuesto mejora de forma
significativa la interpretabilidad respecto a los modelos de un solo
objetivo, basados en la precision, a la vez que consigue obtener
soluciones con un nivel similar en precision.

- La precision alcanzada por el modelo cooperativo multiobjetivo
propuesto es mayor que la obtenida por los modelos secuenciales
multiobjetivos.

Se ha realizado un analisis grafico de los frentes de Pareto obtenidos por los
diferentes algoritmos multiobjetivos presentes en el estudio en el que se ha
representado también la solucion alcanzada por los modelos monoobjetivos.
Los graficos ponen de manifiesto que las soluciones alcanzadas por el modelo
propuesto son mas precisas que las otras, aunque no siempre mas
interpretables, debido a que los AGMOs utilizados en nuestra propuesta son
una version mejorada de los utilizados por las otras propuestas multiobjetivos,
que hace que el proceso de busqueda se centre en una zona reducida del
frente de Pareto, aquella donde la precision es mas alta, en lugar del frente de
Pareto completo como hace los AGMO originales usados por las otras
propuestas.






Capitulo 3

Un Mecanismo para Mejorar la
Interpretabilidad de los
Sistemas Difusos Linguisticos
con Defuzzificacion Adaptativa
Basado en el Uso de Algoritmos
Genéticos Multiobjetivo

En el marco del equilibrio entre precision e interpretabilidad, en el capitulo
anterior se propuso un modelo evolutivo multiobjetivo basado en el aprendizaje
conjunto de los parametros de los operadores adaptativos del SI y de la ID
junto con el aprendizaje y selecciéon de la BR.

La utilizacion de parametros en el MI, como la que se ha propuesto en el
capitulo anterior para obtener mejoras en el equilibrio entre precisién e
interpretabilidad, beneficia la precision pues permite adaptar, bien la
agregacion, bien la defuzzificacién e incluso ambas, para cada regla. Sin
embargo, por otro lado afecta a la interpretabilidad en tanto introduce esos
parametros.

Asi como medir la precisién de un sistema difuso es tradicionalmente una
labor generalmente sencilla, ocurre lo contrario con la propiedad de la

71
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intepretabilidad. En los ultimos anos, diversos autores han propuesto
diferentes enfoques y expresiones que se describieron en el Capitulo 1 para
contribuir a avanzar en este terreno. En este capitulo abordamos también esta
cuestion desde el punto de vista de los operadores adaptativos. Proponemos
una serie de medidas relevantes que se combinan en un indice para los SBRDs
adaptativos mas empleados que son los que utilizan un parametro o peso
asociado a cada regla que se emplea para adaptar la defuzzficacion, y
posteriormente mostramos su utilidad en el proceso de obtener sistemas con
mejor equilibrio entre precision e interpretabilidad usando dicho indice como
objetivo en el AGMO que los optimiza.

Como en cada capitulo, desarrollamos un estudio experimental que permite
verificar los modelos propuestos con distintos conjuntos de datos validado
mediante test estadisticos no paramétricos.

El capitulo se organiza en las siguientes secciones: En primer lugar, en la
Seccién 3.1 se introduce y justifica el problema a resolver. En la Seccion 3.2 se
presenta las bases del mecanismo de mejora de la interpretabilidad propuesto
y se describen las métricas utilizas para implementar dicho mecanismo. En la
Seccién 3.3 se muestran los dos modelos multiobjetivo utilizados atendiendo
particularmente a sus principales caracteristicas y operadores genéticos. En la
Seccion 3.4 se llevan a cabo dos estudios experimentales para mostrar la
utilidad de los dos modelos anteriormente descritos, y por ultimo en la Secciéon
3.5 se presentan las conclusiones junto con un breve resumen del capitulo.

3.1. Introducciéon

Como ya sabemos, el uso de parametros en el operador de defuzzificacion
introduce una serie de valores o pesos asociados indirectamente a cada regla
de la BR, que permiten mejorar la precisiébn, a costa de aumentar la
complejidad y por tanto decrementar la interpretabilidad del sistema
[AMGR09, CHMPO4, GAH11l, MFO08, ZGO08], por lo que seria deseable
minimizar los elementos que aumenten dicha complejidad.

En este sentido, debe tenerse en cuenta que si bien en la literatura
cientifica hay diversos estudios e indices propuestos para medir la
interpretabilidad (véase Seccion 1.2.2.1 del Capitulo 1), la mayoria de los
trabajos son propuestas basadas en las funciones de pertenencia (semantica) o
basadas en alguna propiedad de la BR (complejidad), pero ninguna de ellas se
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basa directamente en el SI o en la ID adaptativa. Por ello se hace necesario
definir una o varias medidas para cuantificar la interpretabilidad de los SBRDs
con defuzzificacion adaptativa, las cuales pueden ser usadas en un modelo
multiobjetivo para optimizar la interpretabilidad de los parametros adaptivos
cuando el proceso de aprendizaje es llevado a cabo.

Consecuentemente, debido al interés de los métodos de defuzzificacion
adaptativos desde el punto de vista de la precision, y teniendo en cuenta su
antes mencionada desventaja con respecto a la interpretabilidad, se ha
considerado interesante trabajar en el equilibrio entre ambos aspectos,
proponiendo un mecanismo para mejorar la interpretabilidad (en el sentido de
la complejidad) de los sistemas difusos linglisticos con defuzzificacion
adaptativa. El mecanismo propuesto se basa en tres objetivos relacionados con
la interpretabilidad:

1) reducir el numero total de reglas, eliminando aquellas con peso cercano
a cero,

2) reducir el numero de reglas con peso asociado, eliminando el peso a
aquellas reglas con peso cercano a uno y

3) reducir las reglas disparadas de forma conjunta con cada ejemplo,

todo ello mediante el uso de varias métricas y un indice de interpretabilidad
propuesto.

Un aspecto interesante a destacar es que la defuzzificacion adaptativa y por
lo tanto la propuesta desarrollada en este trabajo puede ser usada junto con
otras metodologias para mejorar la interpretabilidad y la precision del sistema.

3.2. Una Nueva Propuesta para Mejorar Ila
Interpretabilidad de la Defuzzificacion
Adaptativa

Una vez planteado el problema de la interpretabilidad en los sistemas con
defuzzificacion adaptativa y los objetivos que se pretenden optimizar en el
nuevo modelo, introduciremos en esta seccion una parte esencial del mismo
como es el mecanismo y métricas usadas, antes de exponer el nuevo modelo
evolutivo propuesto en la siguiente seccion.
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Comenzaremos por describir un modelo basico y mas adelante
presentaremos un modelo adaptativo mejorado también basado en los mismos
principios. Tanto el modelo basico como el modelo adaptativo seran explicados
en detalle en la Seccién 3.3.

3.2.1. Descripcion del Mecanismo Propuesto

En este apartado, vamos a describir los elementos del mecanismo
propuesto para mejorar la interpretabilidad, que permiten reducir las reglas
con peso y las reglas activadas simultaneamente en cada ejemplo, todo con el
fin de reducir la complejidad del sistema y a favor de la compacidad de la BR.
En las siguientes subsecciones se describiran con mas detalle estos
mecanismos usados.

3.2.1.1. Mecanismo de Seleccion Global de Reglas Basado en un
Umbral Bajo

Este mecanismo se basa en la idea de que las reglas con pesos cercanos a
cero son las que tienen una menor influencia en el resultado final, pues
interpretamos un peso bajo con una regla casi prescindible.

Por lo tanto, proponemos evitar el uso de reglas con valores de peso mas
bajos, eliminando la contribuciéon de dichas reglas durante el proceso de
aprendizaje de los pesos para que el modelo evolutivo pueda ajustar los pesos
de las restantes reglas para adaptarse a dicha eliminacion, de forma que la
precisiébn no se vea perjudicada. Esta idea es aplicada estableciendo un
umbral, Us (umbral bajo) que define el nivel de corte para eliminar reglas.

Con este mecanismo de selecciéon de reglas pretendemos incrementar la
interpretabilidad del sistema debido a que la interpretabilidad de alto nivel
[ZGO8] y la complejidad del sistema a nivel de BR [GAH11] mejoran, haciendo
mas legible la estructura del sistema [AMGRO09|. Ademas, dicho mecanismo
también permite mejorar la precision del sistema debido a que puede mejorar
la cooperacion entre las reglas de la BR.



Capitulo 3: Un Mecanismo para Mejorar la Interpretabilidad de los Sistemas 75
Difusos Lingiisticos con Defuzzificacion Adaptativa Basado en el Uso de AGMOs

3.2.1.2. Mecanismo para Reducir el Numero de Reglas con Pesos
Basado en un Umbral Alto

Este mecanismo se basa en la idea de que los valores de peso cercanos a
uno pertenecen a las reglas mas importantes de la BR. Por esta razoén,
consideramos que estas reglas podrian utilizarse sin necesidad de ninguna
ponderacion o peso, reduciendo asi la complejidad del sistema (mejor cuanto
mayor sea el nimero de reglas sin ponderar).

Por lo tanto proponemos la eliminacion de estos valores durante el proceso
de aprendizaje de los parametros de la defuzzificacién utilizando un nuevo
umbral en segundo lugar, Ua (umbral alto). Eliminar los pesos en las reglas
mas importantes en la fase de aprendizaje permite al sistema readaptarse a
dichos cambios, reajustando los pesos de las restantes reglas, a fin de que la
precision no se vea afectada.

Esta técnica reduce la complejidad, disminuye el impacto sobre la
interpretabilidad semantica de la defuzzificacion adaptativa [GAH11, NK98] y
mejora la interpretabilidad descriptiva [AMGR09] que se relaciona con la
comprension del modelo.

Para aplicar estos mecanismos los parametros de la defuzzificacion
adaptativa con funcional tipo producto (véase Seccién D.1.4.2 Apéndice D)
actuaran en el rango [0, 1]. Ademas debemos establecer los valores de los 2
umbrales antes mencionados que definen respectivamente qué reglas son
eliminadas y cuales actian sin peso asociado.

0o Us Un 4

Figura 3.1: Rango de los parametros de la defuzzificacion adaptiva y umbrales
para eliminar reglas y pesos asociados a las reglas
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3.2.2. Métricas Propuestas

Una vez descritos los mecanismos de mejora de la interpretabilidad que va
a utilizar nuestra propuesta, vamos a exponer a continuacion las métricas que
vamos a utilizar para medirla. Por ello, con el fin implementar dichos
mecanismos de mejora, proponemos las métricas descritas a continuacion.

3.2.2.1. Numero de Reglas Final, (#Rp)

Esta métrica mide el niumero de reglas de la BR inicial que no han sido
eliminadas durante el proceso evolutivo de aprendizaje y seleccion de reglas.
Su expresion es:

Minimizar #Rr = #R - #(reglas con pesos menores de Us) (3.1)

donde #R es el numero de reglas iniciales de la BR, antes de comenzar el
proceso de aprendizaje de los parametros de la defuzzificaciéon adaptativa, y
#(reglas con pesos menores de Us) el nimero de reglas cuyo peso es cercano a
cero.

Esta métrica esta basada en la primera idea: aquellas reglas con pesos
cercanos a 0 (entre O y Ug) representan reglas con baja influencia que puede
indicar una regla prescindible, continuando el sistema evolutivo con el
aprendizaje del resto del sistema sin ella.

3.2.2.2. Numero de Reglas con Peso, (#Rp)

Esta métrica mide el nimero de reglas de la BR con un peso asociado. Su
expresion es la siguiente:

Minimizar #Rp = #R - #(reglas con pesos mayores de Ua) (3.2)

donde #R es el numero de reglas iniciales de la BR, antes de comenzar el
proceso de aprendizaje de los parametros de la defuzzificacion adaptativa, y
#(reglas con pesos mayores de Us) el numero de reglas con peso cercano a uno.
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Esta métrica esta basada en la segunda idea: aquellas reglas con pesos
cercanos a 1 (entre Ua y 1) representan reglas importantes que podrian ser usadas
sin peso, eliminando dicho valor, reduciendo asi la complejidad del sistema.

3.2.2.3. Numero Medio de Reglas Activadas por cada Ejemplo,
(MRac)

La reduccion del nimero final de reglas y del numero de reglas con peso
mejora la interpretabilidad del sistema. Sin embargo, la interpretabilidad del
sistema también depende del numero de reglas disparadas simultaneamente
por cada ejemplo, de forma que el sistema es mas interpretable cuanto menor
es el numero de reglas activadas al mismo tiempo [CLOO]. Para tener este
hecho en cuenta, utilizaremos un nuevo indice que medira el nimero medio de
reglas activadas por cada ejemplo, (MRad).

Su expresion es la siguiente:

N .
Z#RJAC
Minimizar MR, = J:IT (3.3)

donde N es el namero de ejemplos y #Rac es el nimero de reglas activadas por
el ejemplo j.

De este modo, reduciendo MRac, la interpretabilidad de alto nivel [ZG08] y
la interpretabilidad semdntica [GAH11] mejoran, asi como la interpretabilidad
descriptiva [AMGRO09].

3.2.3. Un Indice de Interpretabilidad Global Basado en la
Agregacion de Métricas

A fin de evitar tener muchos objetivos a optimizar (en principio, uno por
cada métrica utilizada) en el modelo multiobjetivo, se propone la agregacion de
dos métricas, #Rpy MRac, en un indice global basado en la media aritmética de
ambos, el cual se denota como Rp_MRac, y cuya expresion es la siguiente:

#R, + MR,

Minimizar R,_MR,. = 5

(34)
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Para calcular la expresion final de este nuevo indice, primero
normalizamos ambas meétricas en el intervalo [0, 1], de forma que el valor de
Rp_MRAac varia entre O (el mas alto nivel de interpretabilidad) y 1 (el mas bajo).

La minimizacion de este indice recupera la interpretabilidad perdida debido
al efecto de la defuzzificacion adaptativa, mientras que mejora la
interpretabilidad del sistema global, el cual podria tener un margen de mejora
debido al efecto del aprendizaje y optimizaciéon de la BR.

3.3. Modelos Evolutivos Multiobjetivo Propuestos

Esta seccion describe los dos modelos evolutivos propuestos que utilizan
un AGMO basado en el conocido NSGA-II [DAPMO2] con el mecanismo para
mejorar la interpretabilidad de los sistemas con defuzzificacion adaptativa
descritas en el apartado anterior.

Como comentamos anteriormente, la introducciéon del indice de
interpretabilidad global (compuesto por la agregacion de las métricas antes
explicadas) en el proceso de aprendizaje es un elemento importante, ya que el
sistema debe readaptarse tanto a la eliminacion de reglas con baja aportacién,
como a la de algunos de los pesos en las reglas mas importantes.

Las métricas en las que se basa dicho indice requieren el establecimiento
de dos umbrales Ugsy Ua (umbral bajo y alto) que definen respectivamente los
niveles de corte para eliminar reglas y el peso asociado a una regla. De esta
forma, los pesos que desciendan por debajo de un umbral cercano a 0, seran
reglas a eliminar, mientras que los valores del peso que superen un
determinado valor préoximo a 1, seran evaluados como 1, eliminandose el peso
asociado a dicha regla. Dependiendo de si los umbrales con los que trabajamos
son fijados a priori o son aprendidos por el sistema damos lugar a dos modelos
evolutivos diferentes: uno que utiliza umbrales fijos y otro que utiliza umbrales
adaptativos.

3.3.1. Un Primer Modelo: Umbrales Fijos
El primer modelo presentado aprende los parametros de la defuzzificacion

adaptativa, usando el mecanismo de mejora de la interpretabilidad descrito
anteriormente con unos valores de umbrales fijos.
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A continuacién, exponemos sus principales componentes y parametros.

3.3.1.1. Objetivos y Umbrales

A fin de minimizar el numero de objetivos a optimizar por el AGMO soélo
vamos a utilizar como objetivos en el presente modelo el ECM y el indice de
interpretabilidad global Rp MRac. Aunque la minimizacion del numero de
reglas finales #Rr parece también un objetivo candidato claro a anadir a los
otros dos, éste no va a ser afiadido debido al hecho de que el #Rr se minimiza
también al minimizar el indice Rp_MRac, al incluir éste el numero de reglas con
peso #Rpy utilizar el mecanismo de umbral bajo Up para reducir el numero de
reglas.

Por lo tanto, los objetivos que utiliza el modelo multiobjetivo son dos, en
lugar de tres:

1. maximizacion de la interpretabilidad: minimizando el indice Re_MRac.

2. maximizacién de la precisién: minimizando el habitual ECM (véase
Expresion 2.7 del Capitulo 2), que mide la precision del sistema

A diferencia del modelo del Capitulo 2, el modelo difuso que proponemos
ahora usa la t-norma del minimo como operador de conjuncién y de inferencia.
Como método de defuzzificacion adaptativo utiliza el mismo del capitulo
anterior: defuzzificacion adaptativa B-FITA tipo producto (véase Expresion
D.14 del Apéndice D).

En cuanto a los umbrales Ua y Us (umbral alto y bajo) considerados para los
indices #Rpy #Rr, se han seleccionado los siguientes:

- Cuando el valor del parametro es = 0.9 se considera que dicho parametro
es 1 y por tanto dicha regla no tiene peso.

- Cuando el valor del parametro sea < 0.1, evaluaremos dicho parametro
como O y dicha regla sera eliminada.

Ambos umbrales (Us=0.9 y Us=0.1) han sido escogidos empiricamente tras
la realizaciéon de distintas pruebas.
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3.3.1.2. Esquema de Codificacion y Poblacion Inicial

Para representar los parametros del modelo evolutivo propuesto se ha
utilizado un esquema de codificacion real, donde N es el numero de
parametros f3i (de la defuzzificacion adaptativa, una por cada regla R; de la BR
inicial). Cada uno toma valores en el intervalo [0, 1].

C=(Bs,...,Bn) | Biei0, 1} (3.5)

La poblacién inicial se obtiene de la siguiente manera: Un individuo de la
poblaciéon inicial tiene todos los genes inicialmente fijados a 1 a fin de
comenzar el proceso evolutivo con todas las reglas sin peso. Los restantes
individuos de la poblacion son inicializados aleatoriamente.

3.3.1.3. AGMO Basado en NSGA-II

En este modelo, hemos empleado un AGMO basado en el NSGA-II original
[DAPMO2], con algunas adaptaciones, ya que no nos interesa todo el conjunto de
soluciones no dominadas, como por ejemplo aquellas con un error muy alto y un
numero de reglas muy bajo, sino aquellas que tienen un razonable equilibrio entre
precisiéon e interpretabilidad, mejor cuanto mayor sea ambas caracteristicas
simultaneamente. La razon por la que nos hemos decantado por el NSGA-II es
ya conocida: es uno de los AGMO de segunda generaciéon mas conocidos y
utilizados en la literatura para la resoluciéon de problemas multiobjetivo.

El algoritmo propuesto hace uso del mecanismo de seleccién de NSGA-II,
pero con el fin de mejorar la capacidad de busqueda del algoritmo, el esfuerzo
de busqueda se concentra en la zona del Pareto con las soluciones de mayor
precision.

Para ello, en cada etapa del algoritmo, forzamos a que en la poblacién
utilizada como base para la seleccion de la préoxima generacién haya un
porcentaje de individuos dominados (aquellos con menor error), que
inicialmente sera del 80% y que ira disminuyendo hasta su desaparicion a
medida que transcurren las generaciones. En otras palabras, forzamos a que
la poblacion no esté formada exclusivamente por soluciones no dominadas (si
esto fuera posible), si no que mantenemos en dicha poblacién las mejores
soluciones dominados (aquellas con menor ECM), aumentando de forma
gradual el numero de soluciones no dominadas permitidas del 20% al principio
al 100% al final, de forma que, a medida que el AE avanza el numero de
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soluciones dominadas presentes en la poblacién disminuye y el ntiimero de
soluciones no dominadas aumenta.

La idea que se persigue con esto es que al mantener en el proceso evolutivo
soluciones dominadas con los ECM mas pequefios (algunas soluciones
dominadas pueden tener un ECM menor que algunas de las soluciones no
dominadas, que lo son por ser mas interpretables) el proceso de busqueda
converja hacia la zona del Pareto con mayor precision. Ademas al ir
disminuyendo el niimero de soluciones dominadas y aumentando el ntimero
de soluciones no dominadas a medida que el algoritmo evoluciona,
conseguimos que dentro de la zona del Pareto con mayor precision la
busqueda se vaya diversificando explorando por tanto también la parte mas
interpretable de dicha zona.

3.3.1.4. Cuestiones Importantes relacionados con la
Implementacion

Este apartado plantea dos cuestiones relacionadas con la implementacion.

La primera esta relacionada con la integridad o completitud de las BRs
[CH97] obtenidas con esta metodologia. Para asegurar esta propiedad, es decir,
para asegurar que la BR generada cubra todos los ejemplos del conjunto de
datos, a la hora de eliminar una regla de la BR, se comprueba si dicha regla es
la Ginica que cubre un ejemplo especifico, de forma que si es asi, la regla no es
eliminada, ya que el efecto sobre el SBRD seria negativo [DHR93, Lee90].

La segunda cuestion estd relacionado con la implementacién de los
umbrales y la habilidad del mecanismo de busqueda: durante el proceso
evolutivo, el valor de cada uno de los parametros del cromosoma podria
implicar la eliminacién de una regla, o eliminar el peso de una regla, de forma
que cuando el valor de un parametro es < 0.1 evaluamos dicho parametro
como O y cuando es = 0.9 lo evaluamos como 1, pero el valor original se
mantiene dentro del cromosoma con el fin de evitar afectar al operador de
cruce y al proceso evolutivo.

3.3.2. Un Segundo Modelo: Umbrales Adaptativos

En este apartado se propone una nueva propuesta basada en el uso de
umbrales que se autoadaptan en el mismo proceso de aprendizaje de los
parametros de la defuzzificacién, en lugar de usar umbrales con valores fijos
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predefinidos, como en el modelo anterior. De esta forma, el proceso de
aprendizaje multiobjetivo obtiene un conjunto de SBRDs con diferente
equilibrio entre precision e interpretabilidad utilizando no sélo los parametros
de la defuzzificacion adaptativa sino también diferentes umbrales.

3.3.2.1. Mecanismo con Umbrales Adaptativos

A fin de reducir el espacio de busqueda del AE, en vez de aprender el valor
de los dos umbrales Usy Ua, proponemos adaptar el rango disponible de los
parametros de la defuzzificaciéon adaptativa utilizando un solo parametro Ay
para el sistema en su conjunto, cuyo valor indica la anchura centrada en la
mitad del intervalo, de forma que los extremos de ésta indica los valores de los
dos umbrales, como se muestra en la Figura 3.2 siguiente.

RN
/I\\\
1 NN
.

Us Ua
Figura 3.2: Descripcion del parametro para adaptar los umbrales

De esta forma, el valor de los umbrales vendra determinado por la
siguiente formula:

Us = 0.50 - Au/2
(3.6)
Ua=0.50 + Au/2

El uso de un unico parametro para llevar a cabo la adaptacion de ambos
umbrales Up y Ua conjuntamente que proponemos es menos flexible en
comparacion con el uso de dos parametros que representan los umbrales, ya
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que fuerza a que ambos umbrales tengan el mismo rango de anchura y sean
simétricos, pero reduce considerablemente el espacio de busqueda del modelo.

3.3.2.2. Esquema de Codificacion y Poblacion Inicial

El nuevo AGMO tiene las mismas caracteristicas que la primera propuesta
descrita. La unica diferencia estriba en que para representar los parametros
del modelo evolutivo propuesto este modelo utiliza un doble esquema de
codificacion real en el que el cromosoma C consiste en un vector de genes que
contiene los parametros de la defuzzificacion adaptativa Cp (al igual que el
primero modelo) y de los umbrales adaptativos Cu (ésta es la novedad). De esta
forma, el cromosoma resultante es:

C=Cp+Cy (3.7)

donde Cp codifica los parametros del operador de defuzzificacion adaptativo y
Cu el aprendizaje de los umbrales adaptativos.

La Figura 3.3 ilustra el esquema de codificacién propuesto en este trabajo,
siendo N el numero total de reglas de la BC. Los N valores f3i representan la
parametrizacion del operador de defuzzificacion, mientras que en el segmento
del cromosoma dedicado a los umbrales, el valor Avrepresenta el valor de los
umbrales Uy Ua.

Seleccién evolutiva de Reglas

/—/%
e e

Defuzzificacion Umbrales
Rl R2 RN UB UA
s[e] L ]
CD CU

Figura 3.3: Esquema de Codificacion propuesto para codificar los parametros
del operador de defuzzificacion y los umbrales adaptativos
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La primera parte del cromosoma, que pertenece a los parametros de la
defuzzificacion adaptativa (Cp) esta compuesto por N parametros f3i, uno por
cada regla R; de la BR inicial. Cada uno toma valores en el intervalo [0, 1]:

Cp=(B1,...,Bn) | Bie]0, 1] (3.8)

La segunda parte, usada para el aprendizaje de los umbrales adaptativos
(Cv), se compone de un tinico gen que toma valores en el intervalo [0.30, 1]:

Cu=Av | Ave [0.30, 1] (3.9)

Al ser Up=0.50 - Au/2 y Ua= 0.50 + Au/2, este intervalo para Av permite que
los umbrales estén comprendidos entre:

Us=0.00y Ua = 1,00, cuando Ay =1
Us=0.35y Ua = 0.65, cuando Av = 0.30

Estos valores se han seleccionado empiricamente tras la realizacién de
diferentes pruebas.

Para obtener la poblacion inicial, todos los individuos excepto el primero
son inicializados de forma aleatoria asignando:

e un valor entre O y 1 a los N genes de la parte Cp, que contiene los
parametros de la defuzzificacion adaptativa, y

e un valor entre 0.30 y 1 al gen Av de la parte Cv que determina el valor
de los umbrales adaptativos Uy Ua.

El primer individuo de la poblacién es inicializado:

e con todos los valores a 1 en la parte Cp, a fin de comenzar el proceso
evolutivo con todas las reglas activadas y sin peso asociado, y

e con Av=1 en la parte correspondiente a los umbrales adaptativos Cy, a
fin de tener como valores de umbrales iniciales Us=0y Ua = 1.



Capitulo 3: Un Mecanismo para Mejorar la Interpretabilidad de los Sistemas 85
Difusos Lingiisticos con Defuzzificacion Adaptativa Basado en el Uso de AGMOs

3.4. Estudio Experimental

Para analizar el comportamiento practico de la metodologia propuesta, se
ha llevado a cabo un estudio experimental, dividido en dos partes. La primera
centrada en el primer modelo y la segunda en el modelo de umbrales
adaptativos. Los modelos propuestos se han comparado con varios métodos
guiados por un uUnico objetivo. Para ello se han utilizado trece problemas
reales de regresion de complejidades diferentes (diferente numero de variables
y datos). Dichos problemas estan disponibles en la pagina web del proyecto
KEEL [AFSG+09] (http://sci2s.ugr.es/keel/datasets.php) de donde pueden ser
descargados.

La Tabla 3.1 resume las principales caracteristicas de los trece conjuntos
de datos. Para cada problema se muestra el nimero de variables y el nimero
de ejemplos. Los problemas estan ordenados de menor a mayor
dimensionalidad, de forma que el problema PLA es el de mas baja
dimensionalidad y MOR y TRE los dimensionalidad mas alta.

Tabla 3.1: Conjunto de datos considerados para el estudio experimental

Conjunto de Datos Nombre Variables Ejemplos
Plastic Strength PLA 3 1650
Quake QUA 4 2178
Electrical Maintenance ELE 5 1056
AutoMPG6 AU6 6 392
AutoMPG8 AUS8 8 392
Anacalt ANA 8 4052
Abalone ABA 9 4177
Concrete CON 9 1030
Stock Prices STP 10 950
Ankara Weather WAN 10 1609
Izmir Weather WIZ 10 1461
Mortgage MOR 16 1409
Treasure TRE 16 1409

Antes de mostrar y analizar los resultados obtenidos en el estudio
experimental vamos a describir como han sido configurados los conjuntos de
datos y la metodologia de comparaciéon utilizada en dicho estudio.
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3.4.1. Configuracion Comun del Estudio Experimental

Para obtener el conjunto inicial de reglas linguisticas candidatas (BR
inicial) sobre las que se aplica los modelos propuestos, se han empleado dos
algoritmos: el conocido algoritmo ad-hoc basado en datos de WM [WM92] y la
primera fase de MOGUL-IRL [CdJHL99, CH97], que denominamos FS-MOGUL.
No se han utilizado otros métodos, debido a los problemas que presentan
cuando se utiliza conjuntos de datos con un gran numero de variables como
los utilizados en este trabajo (véase la parte inferior de la Tabla 3.1).

Las Tablas 3.2 y 3.3 muestran los resultados medios de los SBRDs de
referencia iniciales obtenidos con WM y FS-MOGUL, donde ECMgnxr y ECMr1sr
representan el ECM obtenido en entrenamiento y test respectivamente y #R
representa el nimero medio de reglas. En este caso, se ha optado por ordenar
los problemas de forma ascendente por el nimero de variables que posee
(dimensionalidad), al igual que se hizo en la Tabla 3.1. Estos métodos obtienen
la BR inicial sobre la que trabajan nuestros modelos propuestos.

Tabla 3.2: Resultado inicial usando la BR generada por WM

Nombre #R ECMgentr ECMr1st
PLA 14.80 3.434 3.557
QUA 53.60 0.0258 0.0267
ELE 65.00 56135 56359
AU6 116.00 4.338 6.819
AUS8 70.60 12.71 13.73
ANA 72.40 0.187 0.189
ABA 68.20 8.407 8.424
CON 135.40 91.176 94.190
STP 122.80 9.074 9.042
WAN 156.00 16.063 16.403
WIZ 104.80 6.945 7.139
MOR 77.60 0.985 0.973
TRE 75.00 1.636 1.632
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Tabla 3.3: Resultado inicial usando la BR generada por FS-MOGUL

Nombre #R ECMenr ECMrst
PLA 75.40 5.246 5.262
QUA 227.60 0.0633 0.0648
ELE 88.80 129400 133564
AU6 170.60 8.565 13.154
AUS8 78.80 21.47 22.07
ANA 211.20 0.195 0.200
ABA 50.20 24.790 24.720
CON 124.40 163.157 164.638
STP 45.60 16.745 16.906
WAN 33.40 56.898 58.880
WIZ 52.40 38.414 41.442
MOR 31.40 2.002 1.995
TRE 33.00 2.667 2.685

Como operador de conjuncién e implicacién se ha utilizado la t-norma del
minimo.

Para todos nuestros experimentos, hemos seguido la misma metodologia
utilizada en el capitulo anterior. Esto es:

las particiones linglisticas estan compuestas por cinco términos
lingtiisticos con forma triangular en el caso de los conjuntos de datos con
menos de nueve variables y tres términos linglisticos en las restantes,

se ha considerado un modelo de validacién cruzada de 5 particiones, con 6
semillas diferentes (véase Seccién 2.5.1 del Capitulo 2),

Para comparar los diferentes modelos multiobjetivos se ha considerado
s6lo los tres puntos del frente de Pareto mas representativos: el punto mas
preciso (MAX prg), €l punto mediano (MEDIO wr ; pre) ¥ €l punto mas
interpretable (MAX 1), como en [ADH+09, GAH10]. Estos tres puntos
(solucién mas precisa, solucion media y solucién mas interpretable) son
lugares representativos en el plano ECM - Rp_ MRac, y se han tenido en
cuenta para llevar a cabo un analisis estadistico para comparar entre si
las diferentes propuestas multiobjetivo.

Para los modelos basados en un solo objetivo, para cada conjunto de datos
se ha calculado los valores medios de las 30 pruebas del ECM en el conjunto
de entrenamiento y test (ECMgnr y ECMrs1), asi como los valores medios del
numero de reglas finales #Rr y del indice de interpretabilidad global Rp_ MRac,
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aunque no forman parte del objetivo, a fin de poder comparar sus valores con
los obtenidos en las propuestas multiobjetivo. En el caso de los modelos con
enfoque multiobjetivo, se han calculado los mismos valores medios (aunque
#Rr no es un objetivo del AGMO).

Para comparar los modelos multiobjetivo entre si, ha sido necesario utilizar
una medida adicional para calcular el rendimiento total del AGMO [CVLO2,
ZDTO00]. De entre las diferentes medidas propuestas en la literatura cientifica,
hemos seleccionado el ratio CS [ZDTOO] (ratio de cobertura de dos conjuntos)
como herramienta para comparar los frentes de Pareto obtenidos por las
diferentes propuestas multiobjetivo. El ratio CS, que permite comparar dos
frentes de Pareto, se define como el porcentaje de puntos de un frente de
Pareto que son iguales o dominados por los puntos del otro frente de Pareto
con el que se compara:

fa"e X" 3a'e X"a'>a"}

CS(X',X") = T

: (3.10)

donde |- | representa la cardinalidad del conjunto y el simbolo > corresponde
a la relacion de dominancia o igualdad del Pareto, siendo X', X" los conjuntos
de puntos de los dos frentes de Pareto a comparar y a’, a” dos puntos
pertenecientes a los conjuntos de X'y X", respectivamente.

Observando la ecuacion vemos que CS se define en el intervalo [0, 1]. Si
todos los puntos de X" son iguales o dominados por puntos de X’, entonces por
definicion CS = 1. En caso contrario, es decir, si no existe en X’ ningan punto
que domine o sea igual a algiin punto de X”, entonces CS = 0.

En general hay que considerar tanto CS(X, X") como CS(X", X/, debido a
que el conjunto interseccién de ambos no es vacio. La ventaja de esta medida
es que es facil de calcular y proporciona una comparacién relativa entre pares
de AGMOs, al permitir comparar los frentes de Paretos de ambos.

Para evaluar y determinar si existen diferencias significativas entre los
resultados obtenidos por los distintos métodos, se ha optado por realizar un
analisis estadistico [Dem06, GFLH09, GFLH10, GHO8], mediante el uso de test
no parameétricos, de acuerdo a las recomendaciones formuladas en [GFLHO09].
En concreto, en este estudio se van a aplicar los siguientes test no
parameétricos:
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- El test de Friedman [Fri37]|, para realizar comparaciones multiples y
detectar si existen diferencias significativas entre los resultados generados
por los métodos a comparar, y

- El test de Finner [Fin93], procedimiento a posteriori (post-hoc), que
utilizaremos en caso que el test anterior detecte diferencias entre las
muestras, para comparar el mejor método (algoritmo de control)
contra el resto y detectar si la diferencia entre los métodos son o no
significativas, de acuerdo a un determinado nivel de confianza.

Una descripcién mas amplia de estos tests estadisticos no paramétricos se
encuentra en el Apéndice C.

Para realizar los test, se ha utilizado un nivel de confianza o = 0.05.
Ademas para que las diferencias existentes entre los distintos métodos se
puedan comparar, adoptamos, tal y como se indicé en la Seccién 2.5.1 del
capitulo anterior, la diferencia normalizada DIFF (véase Expresion 2.8 del
Capitulo 2) para realizar los test.

3.4.2. Primera Parte del Estudio Experimental

En la primera parte del estudio experimental se analiza el comportamiento
practico del primer modelo, estudiando en primer lugar la influencia de los
diferentes valores de los umbrales en el mecanismo de mejora de la
interpretabilidad con wumbrales fijos propuesto (Subseccién 3.4.2.1), y
posteriormente, comparando las propuestas de un solo objetivo con la del
multiobjetivo (Subseccion 3.4.2.2.).

Los modelos considerados para esta primera parte del estudio experimental
se resumen en la Tabla 3.4, donde, como podemos observar, la propuesta
multiobjetivo con la mejora de la interpretabilidad, que denotaremos como
MO-AD;, se compara con dos modelos de un solo objetivo: SO-AD, que es la
defuzzificacién adaptativa estandar [CHMPO4] orientada a precisiéon, y SO-AD;
que es la misma, pero anadiendo el mecanismo propuesto para mejorar la
interpretabilidad.
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Tabla 3.4: Modelos considerados para la comparacion

Modelo Descripcion
SDEs
SO-AD Defuzzificacion adaptativa [CHMPO04|

SO-AD; Defuzzificacion adaptativa con el mecanismo
para mejorar la interpretabilidad

SDEMO

MO-AD; Defuzzificacion adaptativa con el mecanismo
para mejorar la interpretabilidad

En el caso de las propuestas de defuzzificacion adaptativa estudiadas, los
valores de los parametros de entrada considerados por los modelos de un solo
objetivo (SO-AD y SO-AD; son: tamano de la poblacion de 61, 200000
evaluaciones, probabilidad de cruce 0.6 y 0.2 como probabilidad de mutacion
por cromosoma. En el caso del AGMO (MO-ADy) son: tamafio de la poblaciéon de
200 individuos, tamafio de la poblacion externa de 200 individuos, 200000
evaluaciones y 0.2 como probabilidad de mutacion.

3.4.2.1. Analisis de la Influencia de los Diferentes Valores de los
Umbrales

En este apartado se analiza el comportamiento y se muestra los resultados
obtenidos por el algoritmo multiobjetivo propuesto (MO-AD;) con diferentes
valores umbrales, con el fin de estudiar la influencia de estos valores en los
criterios de precision e interpretabilidad.

Para realizar este analisis, hemos elegido tres configuraciones de umbrales
fijos diferentes:

e Up=0.1yUs=0.9
*Up=0.2y Ua=0.8
e Up=0.3y Usa=0.7

que denotaremos respectivamente como MO-ADj.1-0.9, MO-ADj0.208 ¥
MO-ADxyp.3-0.7), para la propuesta multiobjetivo.

Las Tablas 3.5 y 3.6 muestran los resultados obtenidos en los tres puntos
representativos del Pareto por las diferentes configuraciones de umbrales,
utilizando como BRs iniciales las obtenidas por WM y FS-MOGUL,
respectivamente.



Tabla 3.5: Resultados obtenidos por MO-AD; para diferentes configuraciones de umbrales usando la BR inicial de WM

MAX Nt MEDIA (int/ pre) MAX pre
ECMent ECMrst #Re Rp MRac (#Re MRac) ECMent ECMrsr #Re Rp MRac (#Rp MRac) ECMent ECMyrst  #Re Rp MRac (#Rp MRac)

Conjunto _MO-AD,
de Datos Ug- Ua

PLA 0.1-0.9 6.947800 6.940028 6.1 0128 (1 0.00 1.02) 2.073691 2.091053 10.6 0.385 (1223 2.48) 1.699226 1.759935 14.0 0.771  (10.80 3.25)
0.2-0.8 7.042636 7.042633 6.0 0125 (1 0.00 1.00) 2.237865 2.245128 10.6 0.346 (1 1.37 2.40) 1.769444 1.875019 13.9 0.675 (850 3.11)
0.3-0.7 7.042636 7.042633 6.0 0.125  ( 0.00 1.00) 2.543587 2.545364 10.4 0.309 (1 0.60 2.31) 1.830941 1.900387 12.4 0551 (6.13 2.75)

QUA 0.1-0.9 0.023570 0.024276 22.7 0179 (493 212) 0.020914 0.022153 27.2 0.287  (10.60 3.01) 0.020675 0.021944 32.6 0.448  (22.67 3.79)
0.2-0.8 0.024555 0.025273 19.9 0138 (123 202) 0.021178 0.022430 25.6 0237  (6.67 2.80) 0.020782 0.022043 32.1 0416  (20.73 3.57)
0.3-0.7 0.026361 0.027337 17.7 0.114 (0.3 1.80) 0.021700 0.022975 24.7 0.193  (3.13 2.62) 0.020897 0.022139 31.4 0.380  (17.37 3.49)
ELE 0.1-0.9 57867 60608 35.8 0.167  ( 7.37 3.10) 35428 39094 38.6 0.285  (16.30 4.48) 32518 35633 45.2 0.469  (33.27 5.96)
0.2-0.8 83303 84897 272 0.082 (110 2.06) 44049 47997 34.0 0159 (1 6.30 3.11) 32947 35747 453 0.440  (29.23 6.02)
0.3-0.7 143152 150408 20.0 0.063 (1 0.03 1.77) 64459 70994 276 0.086 ( 1.17 2.16) 33433 35677 454 0421  (25.97 6.19)
AU6 0.1-0.9 3.487613 6.568578 84.6 0214  (6.60 6.07) 2.746415 6.482094 73.4 0.293  (28.57 5.57) 2.568845 6.457802 73.6 0.387  (48.77 5.77)
0.2-0.8 3.715838 7.137473 61.2 0.143 (1277 4.29) 2.787005 6.521554 64.7 0216  (15.17 4.94) 2.623889 6.440329 72.0 0.348  (41.27 5.57)
0.3-0.7 5551319 9.068401 40.9 0.086 (027 2.78) 3.326684 7.252765 52.2 0132 (343 3.84) 2.687347 6.430410 725 0325 (3553 b5.61)
AUS 0.1-09 11.281517 13.152617 32.1 0132 (300 3.93) 9.102294 11.28545 33.9 0.201  (10.80 4.45) 8.897037 10.759520 36.2 0.303  (23.00 4.99)
0.2-0.8 16.321254 18.062810 19.0 0.070 (1 0.37 2.39) 9.601045 11.69286 26.3 0.124  (3.80 3.47) 8.991249 10.937447 35.1 0.276  (19.97 4.80)
0.3-0.7 21.088986 23.062541 14.8 0.054 (000 1.93) 10.672853 12.84438 21.4 0.090 (113 291) 9.127924 11.186454 35.9 0.255  (17.23 4.73)
ANA 0.1-09 0.647718 0.646577 63.7 0190 (177 1.43) 0.107990 0.109300 67.1 0.267  (3.67 1.94) 0.007488 0.009588 67.5 0.659  (59.50 1.98)
0.2-0.8 0.871531 0.871570 54.9 0151 (027 1.19) 0.337729 0.336884 60.4 0216  ( 1.27 1.65) 0.007523 0.009669 65.6 0.585  (48.97 1.97)
0.3-0.7 0.955815 0.960777 45.6 0.137 (1 0.03 1.09) 0.438822 0.440663 50.6 0195 (070 1.52) 0.007551 0.009691 64.8 0.531  (41.37 1.96)
ABA 0.1-0.9 7.613683 7.712487 15.2 0.083 (200 258) 4.836747 4.858605 19.8 0.142  (6.23 3.66) 4.753375 4.789237 26.5 0225  (13.47 4.79)
0.2-0.8 12693606 12611176 11.2 0.050 (020 1.85) 5.533293 5.538769 153 0.090 (217 2.81) 4.790064 4.817361 25.9 0213 (1217 4.73)
0.3-0.7 14.830294 14.893969 10.3 0.044 (1 0.00 1.66) 6.432483 6.432756 13.4 0.066  ( 0.37 2.42) 4.821530 4.845469 23.1 0.184  (19.37 4.39)
CON 0.1-0.9 70.753300 76.129910 83.8 0131  (6.30 10.97) 55.1029  61.1530 715 0.169  (20.23 9.65) 50.3219 57.5966  59.9 0.219  (37.07 8.39)
0.2-0.8 98572969 104.99026 41.1 0.056  (1.83 5.03) 55.8998  64.5417 422 0.093 (970 5.87) 514730 584786  56.0 0.190  (30.87 7.70)
0.3-0.7 128.97494 134.53928 25.9 0.030 ( 0.03 3.06) 73.2893 832969 33.2 0.049 (160 4.37) 52,9665 59.9898  60.0 0.198  (31.23 8.43)
STP 0.1-0.9 3.708981 3.794866 25.7 0.061 (320 5.04) 2129880 2.227016 29.8 0.092  (7.83 6.25) 2.052056 2.154450 36.7 0.139 (1543 7.94)
0.2-0.8 4.652642 4.674927 17.0 0.037 (060 357) 2321608 2.455662 23.8 0.064 (3.83 5.06) 2115639 2.209151 34.1 0.116 (1153 7.15)
0.3-0.7 8.334997 8.401997 10.5 0.024 (1 0.07 244) 3113456 3.240279 15.9 0.039 (113 358) 2191832 2272137 33.8 0.106  ( 9.67 6.91)
WAN 0.1-0.9 6.463753 7.172746 38.8 0.115  (12.30 13.24) 6.033333 6.780082 43.1 0.146  (18.50 15.22) 5.983361 6.674879 48.6 0.190  (27.90 17.52)
0.2-0.8 9.346113 10.098808 31.0 0.060 (120 9.81) 6.214014 6.936514 385 0.092  ( 5.40 13.06) 6.040380 6.706163 46.7 0.159  (19.83 16.73)
0.3-0.7 16.437768 17.227865 19.2 0.029 (1 0.03 5.03) 7.376043 8.159211 27.6 0.052  (0.67 8.66) 6.130478 6.859088 46.0 0.140  (14.50 16.28)
WIZ 0.1-0.9 3.846971 4.359892 30.5 0.147  (/7.90 10.00) 2.718277 3.149809 36.1 0.211  (14.73 12.86) 2.629827 3.068601 43.2 0.297  (27.57 15.13)
0.2-0.8 7.513500 8.062620 24.5 0.079 (1 0.87 6.87) 3.009577 3.614640 32.7 0.146  ( 5.47 11.02) 2.675106 3.230414 43.8 0.279  (23.43 15.32)
0.3-0.7 24.760387 25.488658 14.8 0.034 (1 0.03 3.11) 5.940635 6.631707 19.3 0.062 (0.73 5.35) 2.734843 3.302554 45.1 0.265  (20.30 15.39)

MOR 0.1-09 1590566 1564395 9.2 0042 (077 297) 0201851 0219410 12.9 0079 ( 2.83 4.83) 0.153782 0.165001 165  0.144 ( 957 6.50)
02-08 3173316 3214704 65 0024 (013 1.81) 0321694 0342161 106 0053 ( 1.37 3.54) 0159248 0.171457 17.5  0.142 ( 8.90 6.69)
03-0.7 3180415 3.323322 5.6 0021 (000 1.64) 0551852 0574422 8.5 0039 (043 2.86) 0163368 0.175955 182  0.137 ( 7.90 6.86)
TRE  0.1-09 1720608 1786207 10.3  0.045 ( 0.67 2.96) 0.248659 0280729 14.2 0086 ( 3.10 475) 0202813 0232601 203 0177 (12.23 7.00)
02-0.8 3.553366 3.630207 6.5 0028 (000 207) 0557518 0555809 10.7  0.056 ( 1.00 3.61) 0.208263 0.237011 19.0  0.154 ( 9.67 6.58)
03-0.7 4.611414 4.668308 5.5 0025 (0.00 1.80) 1.005509 1.023034 7.9 0039 (023 2.72) 0212469 0238197 189  0.144 ( 7.93 6.68)

Tabla 3.6: Resultados obtenidos por MO-AD; para diferentes configuraciones de umbrales usando la BR inicial de FS-MOGUL
91



MAX Nt MEDIA (in7/ pre) MAX pre

Conjunto MO-AD,

de Datos Ug- Up ECMent  ECMrst #Re Rp MRac (#Rp MRac) ECMent ECMyrst #Re Rp MRac (#Rp MRac) ECMent ECMrst #Rr Rp MRac (#Re MRac)

PLA 0.1-0.9 1574572 1.623150 21.9 0.130 (480 4.68) 1.171741 1.207446 29.3 0.216 (1157 6.61) 1.163733 1.201293 40.5 0.379  (28.03 9.16)
0.2-0.8 3278771 3.305375 115 0.051  (0.23 2.37) 1.246104 1.273259 20.3 0111  ( 2.83 4.40) 1.164596 1.201882 36.9 0.298  (19.17 8.12)
0.3-0.7 5.290166 5.346323 7.0 0.029 (0.00 1.38) 1.754391 1.810790 13.2 0.063 (010 2.97) 1.166274 1.204826 33.5 0.251  (14.87 7.24)

QUA 0.1-09 0.021684 0.022334 199.7 0.292  (13.63 26.19) 0.017291 0.018149 177.8 0.385  (71.50 22.83) 0.017111 0.018167 170.8 0.553  (141.50 24.26)
0.2-0.8 0.017468 0.018472 132.1 0.208  (20.67 16.32) 0.017125 0.018199 123.1 0.260  (43.27 16.55) 0.017071 0.018207 124.1 0.320  (65.73 17.58)

0.3-0.7 0.017608 0.018610 86.4 0.129  (13.13 10.08) 0.017135 0.018257 98.0 0.174  (22.40 12.52) 0.017088 0.018183 117.2 0.268  (48.00 16.29)
ELE 0.1-0.9 64241 67141 56.0 0129 (423 4.10) 42156 45526 49.5 0.228  (17.10 5.09) 39495 42072 52.0 0.352  (33.80 6.28)
0.2-0.8 84698 87379 35.9 0.068  ( 1.40 2.35) 46395 50173 40.8 0126  ( 6.07 3.57) 39976 42689 49.6 0.297  (26.70 5.68)
0.3-0.7 108723 113721 23.2 0.048  ( 0.07 1.85) 61099 65626 29.1 0.078 (1 2.07 2.56) 40766 43063 48.5 0.258  (22.10 5.18)
AU6 0.1-0.9 3.821884 6.764193 1434 0.197 (450 10.80) 3.296278 6.516126 129.9 0.266  (32.60 9.97) 2.941543 6.263927 111.0 0.389  (79.53 9.18)
0.2-0.8 3.454157 7.474670 79.4 0.133  (10.20 6.07) 3.009759 6.955385 81.0 0.173  (21.03 6.51) 2.925950 6.544321 86.8 0.235  (38.40 7.15)
0.3-0.7 4.202431 7.836509 58.7 0.083 (343 4.31) 3.124690 7.149861 69.9 0.126  (10.77 5.52) 2.976153 6.502033 88.3 0.226 (3493 7.27)
AUS 0.1-0.9 10.610777 11.814385 24.6 0120 (397 3.30) 7.526326 9.129575 27.7 0.185  (11.33 3.95) 7.386325 9.000788 33.3 0.283  (22.67 4.81)
0.2-0.8 16.296509 18.007791 18.0 0.069 ( 0.63 2.28) 7.898196 9.633468 23.8 0.122 (443 3.28) 7.435334 9.047838 31.6 0.250  (18.63 4.57)
0.3-0.7 19.910480 20.495670 14.7 0.056  ( 0.00 2.00) 9.872984 11.83105 19.3 0.081 (037 276) 7.505406 9.082736 32.1 0.238  (17.17 452)

ANA 0.1-0.9 0.044437 0.047909 174.4 0.188  (12.07 4.67) 0.013463 0.015529 154.4 0.250  (44.00 4.24) 0.007158 0.009335 133.0 0.358 (9153 4.12)
0.2-0.8 0.038210 0.040613 129.3 0.141 (1293 3.22) 0.009456 0.011776 114.0 0.191  (27.63 3.68) 0.007033 0.009237 112.5 0.252  (50.90 3.84)

0.3-0.7 0.126768 0.126480 85.7 0.094 (833 2.16) 0.015763 0.018568 92.5 0.125  (10.17 2.93) 0.007180 0.009461 108.3 0216  (34.20 3.92)
ABA 0.1-0.9 10.034018 9.980401 156 0.098 (110 2.33) 6.252071 6.261997 20.2 0.180 (557 3.34) 6.198179 6.219666 24.9 0311  (15.07 4.32)
0.2-0.8 13518071 13.474387 10.1 0.064 (1 0.03 1.70) 6.450398 6.484010 15.2 0115 (140 269) 6.200991 6.221171 24.6 0.258  (10.83 4.02)
0.3-0.7 13.471095 13.490648 9.1 0.058 ( 0.00 1.56) 6.933849 6.956984 13.8 0.099 (070 245) 6.204145 6.222632 22.9 0220 (790 3.77)
CON 0.1-0.9 67.672232 71.789422 86.8 0.143  ( 5.13 12.02) 59.010937 65.03955 66.0 0.201  (25.23 9.74) 56.380503 62.489223 62.6 0.257  (39.37 9.66)
0.2-0.8 80.296355 88.380934 40.9 0.071 (353 5.52) 58.333450 65.72600 45.4 0.113  (10.77 6.87) 56.679133 62.796797 55.0 0.195  (27.00 8.43)
0.3-0.7 116.57328 123.10188 27.7 0.036  ( 0.30 3.45) 66.961798 73.82797 36.8 0.066  ( 2.67 b5.44) 57.450287 63.305839 58.3 0.189 (2453 8.79)
STP 0.1-0.9 5405339 5474713 133 0.096  ( 1.33 3.21) 4.259753 4.362481 18.6 0.167 (463 4.54) 4159594 4.255350 25.0 0.287 (1173 6.19)
0.2-0.8 7.052710 7.174048 9.1 0.063  (0.13 241) 4.338720 4.473762 16.2 0136 (317 398) 4179792 4.288358 25.0 0.268 (1 9.90 6.25)
0.3-0.7 8.748136 8.816542 7.9 0.058  ( 0.00 2.25) 4.455629 4.560821 14.7 0125 (1267 3.75) 4194782 4.309624 24.9 0.252 (850 6.22)
WAN 0.1-0.9 26.310868 26.725976 9.6 0.088  ( 0.53 2.86) 14.522565 14.77936 13.3 0.193 (440 4.46) 13.774738 14.009191 16.1 0361  (12.27 6.19)
0.2-0.8 29.878818 30.684648 7.9 0.069  ( 0.00 2.43) 15.051468 15.54537 12.1 0.150 (243 4.00) 13.832013 14.079000 15.6 0.331  (10.67 5.96)
0.3-0.7 32988571 34.115293 7.9 0.065 ( 0.00 2.26) 15.540758 16.02159 11.5 0122 (093 3.81) 13.948231 14.207306 15.2 0.302 (1 9.47 5.61)
WIZ 0.1-0.9 12545764 13.543774 15.7 0.107 (257 4.18) 3.881428 4.467590 19.7 0193 (750 6.11) 3.413844 3.856717 25.0 0.351  (19.80 8.12)
0.2-0.8 34.049969 35.694754 11.6 0.059  (0.13 2.93) 4.965794 5.631655 16.9 0121 (230 5.01) 3.463373 3.912941 24.4 0314  (16.77 7.72)
0.3-0.7 34.337238 36.299840 10.5 0.054 (1 0.00 2.74) 6.706427 7.391861 14.5 0.091 (1 0.87 4.18) 3.547122 4.014734 245 0291 (1473 7.61)
MOR 0.1-0.9 3.056375 3.052106 6.0 0.060 ( 0.03 1.89) 0.423308 0.439410 8.6 0.134 (257 293) 0.267971 0.275199 12.8 0.305 ( 9.03 5.06)
0.2-0.8 3.325074 3.280224 5.6 0.055  ( 0.00 1.74) 0.502724 0.495026 7.8 0.118 (190 2.76) 0.275008 0.281564 13.0 0302 (877 5.12)
0.3-0.7 3.689980 3.747015 5.8 0.050  ( 0.00 1.58) 0.548342 0.553402 7.8 0.109 (150 2.69) 0.283597 0.290467 13.0 0.293 (813 5.15)
TRE 0.1-0.9 4.887197 5.066371 5.8 0.054 (1 0.17 1.80) 0.806103 0.792245 8.7 0.104 (1 0.87 3.17) 0.448043 0.436540 10.4 0229 (720 417)
0.2-0.8 5307431 5513163 54 0.048 ( 0.00 1.67) 0.931746 0.905101 8.4 0.092  (0.43 296) 0.450184 0.436108 10.3 0.218  ( 6.60 4.10)
0.3-0.7 4.886871 4.991007 5.7 0.046  ( 0.00 1.62) 0.991394 0.975439 8.0 0.084 (023 2.81) 0.455389 0.437021 10.3 0211  ( 6.17 4.10)
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Todas las configuraciones han sido comparadas con el fin de determinar
cual de ellas es la 6ptima. Dado que hay que comparar de forma conjunta mas
de dos algoritmos, se ha utilizado el test de Friedman para realizar
comparaciones multiples, a fin de comprobar si alguno de los resultados
presenta alguna desigualdad. En caso de encontrar alguna, averiguamos a
posteriori mediante el test post-hoc de Finner cual de los resultados promedio
de los algoritmos asociados son estadisticamente diferentes.

Las Tablas 3.7 a 3.12 muestra las clasificaciones (rankings) de los diferentes
modelos considerados en el estudio para las BR de WM y FS-MOGUL, obtenidas
al aplicar el test de Friedman con un nivel de confianza o = 0.05 (la
probabilidad maxima que se esta dispuesto a asumir de rechazar la hipotesis
nula cuando es cierta, es de un 5%). Por tanto, el test de Friedman indican que
existen diferencias significativas entre los resultados cuando el estadistico de
contraste calculado por el test p-fried < 0.05.

Aunque no es uno de los objetivos, en el test también se ha tenido en
cuenta la métrica nimero de reglas finales #Rr, a fin de confirmar la relacién
entre el indice Re_MRacy #Rr.

Tabla 3.7: Ranking obtenido a través del test de Friedman para diferentes
valores de umbrales en las métricas ECMrst, Re_MRacy #Rr en el punto de
maxima precision MAX pre usando la BR inicial de WM

Algoritmo Ranking en ECMst Ranking en Rp_MRxc Ranking en #R¢
(p-fried: 0.000196) (p-fried:0.000006) (p-fried: 0.125315)
MO-AD)(g1.09) 1.1538 3 2.4615
MO-AD; g 2-0) 2.0769 1.9231 1.7692
MO-AD;3.0.7) 2.7692 1.0769 1.7692

Tabla 3.8: Ranking obtenido a través del test de Friedman para diferentes
valores de umbrales en las métricas ECMrst, Re_MRacy #Rr en el punto de
maxima precision MAX pre usando la BR inicial de FS-MOGUL

Algoritmo Ranking en ECM+st Ranking en Rp_MRxc Ranking en #Rg
(p-fried: 0.0000091) (p-fried:0.000002) (p-fried: 0.001366)
MO-AD;(1.09) 1.1538 3 2.8077
MO-AD)(g2-0.) 2 2 1.7308

MO-AD) 307 2.8462 1 1.4615
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Tabla 3.9: Ranking obtenido a través del test de Friedman para diferentes
valores de umbrales en las métricas ECMrst, Re_MRacy #Rr en el punto de
maxima interpretabilidad MAX r usando la BR inicial de WM

Algoritmo Ranking en ECMst Ranking en Rp_MRxc Ranking en #Rg
(p-fried: 0.000004) (p-fried:0.000004) (p-fried: 0.000004)
MO-AD; 0 1-0.9) 1 3 3
MO-AD) (.05 2.0385 1.9615 1.9615
MO-AD) (g 3.0.7) 2.9615 1.0385 1.0385

Tabla 3.10: Ranking obtenido a través del test de Friedman para diferentes
valores de umbrales en las métricas ECMrst, Re_MRacy #Rr en el punto de
maxima interpretabilidad MAX vt usando la BR inicial de FS-MOGUL

Algoritmo Ranking en ECM+st Ranking en Rp_MRxc Ranking en #R¢
(p-fried: 0.000912) (p-fried:0.000002) (p-fried: 0.000012)
MO-ADy1.09) 1.3077 3 3
MO-AD;2-0.8) 1.9231 2 1.8462
MO-AD(3.07) 2.7692 1 1.1538

Tabla 3.11: Ranking obtenido a través del test de Friedman para diferentes
valores de umbrales en las métricas ECMrsr, Rr_MRacy #Rr en el punto de
mediana precision MEDIA vt pre) usando la BR inicial de WM

Algoritmo Ranking en ECM+st Ranking en Rp_MRxc Ranking en #Rg
(p-fried: 0.000002) (p-fried: 0.000002) (p-fried: 0.000002)
MO-AD;.1.09) 1 3 3
MO-AD; 2.0 2 2 2
MO-AD; 9 3.0.7) 3 1 1

Tabla 3.12: Ranking obtenido a través del test de Friedman para diferentes
valores de umbrales en las métricas ECMrst, Re_MRacy #Rr en el punto de
mediana precision MEDIA vt pre) usando la BR inicial de FS-MOGUL

Algoritmo Ranking en ECMst Ranking en Rp_MRxc Ranking en #R¢
(p-fried: 0.000006) (p-fried: 0.000002) (p-fried: 0.000002)
MO-AD)(g1.09) 1.0769 3 3
MO-AD;2-0.9) 1.9231 2 2

MO-AD; 0 3-0.7) 3 1 1
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Observando las tablas, podemos ver que, en los tres puntos mas
representativos del Pareto: el mas interpretable (MAX 1), el punto mediano
(MEDIA ~nt ; pre)) Yy €l mas preciso (MAX pre) existen diferencias entre los
diferentes umbrales usados (los valores de los rankings en cada uno de los
objetivos y en #Rr son distintos). No obstante, como denominador comun,
podemos observar que en esos tres puntos, el modelo MO-ADyq.1-0.9) obtiene la
mejor clasificacion en precision (ECMrst) y MO-ADyo.3-0.7) obtiene el mejor
ranking en el indice Rp_MRacy la métrica #Rr.

En casi todos los casos la hipétesis nula es rechazada (p-fried < 0.05), lo
que indica que existen diferencias significativas entre los resultados
observados en todos los conjuntos de datos. La Unica excepcion se da en la
meétrica #Rr en el punto de maxima precision MAX prg, cuando la BR utilizada
es WM (Tabla 3.7), donde como podemos observar, el estadisticos de contraste
p-fried=0.125315, supera el nivel de confianza o = 0.05, lo que indica que se
acepta la hipétesis nula y por tanto los resultados son similares.

Para determinar si las diferencias detectadas por el test de Friedman entre
los distintos modelos son estadisticamente significativas se ha realizado una
comparacion por pares mediante el procedimiento a posteriori de Finner para
comparar el método con mejor ranking (método de control) en cada caso con
los restantes métodos. Las Tablas 3.13 a 3.18 presenta estos resultados,
obtenidos al aplicar el test de Finner con un nivel de confianza o = 0.05.

Tabla 3.13: Tabla de Finner con a = 0.05 para los modelos en ECM1st, Re_MRacy
#Rr en el punto de maxima precision MAX pre usando la BR de WM

ECMysr Re. MRac #Re

i Algoritmo  p-finner Hipot Algoritmo p-finner Hipot Algoritmo p-finner  Hipot

1 MO-AD (000076 Rech. MO-AD 0000002 Rech. MO-AD (149097 Acep.

10.3-0.7) 1(0.1-0.9) 1(0.1-0.9)
MO-AD MO-AD MO-AD
2 MO 0018603 Rech. MOAD 0030984 Rech. MO 1 Acep.

Tabla 3.14: Tabla de Finner con a = 0.05 para los modelos en ECMrsr, Re_MRacy
#Rr en el punto de maxima precision MAX pre usando la BR de FS-MOGUL

ECMysr Re. MRac #Re

i Algoritmo p-finner Hipot Algoritmo p-finner Hipot Algoritmo p-finner  Hipot

MO-AD MO-AD MO-AD
0307 0.000032 Rech. (0.1.09) 0.000001 Rech. 0.09) 0.001179 Rech.

MO-AD MO-AD MO-AD
2 MOAD 0030984 Rech. MOAD 0010187 Rech. MOAD 0492457 Acep.




96 Capitulo 3: Un Mecanismo para Mejorar la Interpretabilidad de los Sistemas
Difusos Lingdisticos con Defuzzificacion Adaptativa Basado en el Uso de AGMOs

Tabla 3.15: Tabla de Finner con a = 0.05 para los modelos en ECM1st, Re_MRacy
#Rr en el punto de maxima interpretabilidad MAX wr usando la BR de WM

ECMysy Re.MRac #Re

i Algoritmo p-finner Hipot Algoritmo p-finner Hipot Algoritmo p-finner  Hipot

MO-AD 000001 Rech. MO-AD 4000001 Rech. MO-AD (000001 Rech.

1(0.3-0.7) 1(0.1-0.9) 1(0.1-0.9)
MO-AD MO-AD MO-AD
102:08) 0.008107 Rech. 0208) 0.018603 Rech. 0208) 0.018603 Rech.

Tabla 3.16: Tabla de Finner con a = 0.05 para los modelos en ECMrst, R MRacy
#Rr en el punto de maxima interpretabilidad MAX r usando la BR de FS-MOGUL

ECMysr Re._MRac #Rr

i Algoritmo  p-finner Hipot Algoritmo p-finner Hipot Algoritmo  p-finner  Hipot

MO-AD 000389 Rech. MO-AD 000001 Rech. MO-AD (000005 Rech.

10.3-0.7) 1(0.1-0.9) 1(0.1-0.9)
MO-AD MO-AD MO-AD
1(0.2-0.8) 0.116664  Acep. 1(0.2-0.8) 0.010187 Rech. 1(0.2-0.8) 0.047556 Rech.

Tabla 3.17: Tabla de Finner con a = 0.05 para los modelos en ECMrsr, Rp_MRacy
#Rr en el punto de mediana precision MEDIA (nt, pre) Usando la BR de WM

ECMyst Re_MRac #Re

i Algoritmo p-finner Hipot Algoritmo p-finner Hipot Algoritmo  p-finner  Hipot

MO-AD MO-AD MO-AD
030 0.000001 Rech. \0.2.09) 0.000001 Rech. (0.2.09) 0.000001 Rech.

MO-AD MO-AD MO-AD
10.2-0.8) 0.010187  Rech. 1(0.2-0.8) 0.010187  Rech. 1(0.2-0.8) 0.010787  Rech.

Tabla 3.18: Tabla de Finner con a = 0.05 para los modelos en ECMrsr, Re_MRacy
#Rr en el punto de mediana precision MEDIA r, prgy usando la BR de FS-MOGUL

ECMysy Re_MRac #Re

i Algoritmo p-finner Hipot Algoritmo p-finner Hipot Algoritmo p-finner  Hipot

1 MO-AD (000002 Rech. MO-AD 4000001 Rech. MO-AD (000001 Rech.
1(0.3-0.7) 1(0.1-0.9) 1(0.1-0.9)

MO-AD MO-AD MO-AD
0208 0030984 Rech. T ~00° 0010187 Rech. T ~Te”  0.010787  Rech.
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En estas tablas, los algoritmos estan ordenados de forma ascendente por el
valor del estadistico de contraste calculado por el test, p-finner, obtenido con
respecto al algoritmo con mejor ranking en el test de Friedman (algoritmo de
control). A modo de ejemplo, en la Tabla 3.13, el test de Finner compara en el
punto de maxima precision (MAX pre) €l algoritmo con el mejor ranking en
ECMrst segun el test de Friedman, MO-ADxyp.1-0.9) (algoritmo de control), con los
otros dos. Lo mismo hace en Rp MRac y #Rr, comparando el algoritmo con
mejor ranking en ambas métricas MO-ADyp.3-0.7), con los otros dos.

El test de Finner rechaza la hipétesis de igualdad (hipétesis nula) cuando el
estadistico de contraste p-finner es < 0.05. Observando las tablas, podemos ver
que el test de Finner rechaza la hipoétesis de igualdad en precision (ECMrsr) en
los tres puntos mas representativos del Pareto cuando el algoritmo de control
es MO-ADxyp.1-0.9). La excepcion ocurre en el punto mas interpretable cuando la
BR inicial es FS-MOGUL, donde los resultados del test indica que no hay
diferencias significativas con respecto a MO-ADyp.20g, por lo que en dicho
punto ambos modelos son estadisticamente iguales.

La hipétesis de igualdad también es rechazada con el modelo MO-ADyo.3-0.7)
para el indice Rp_MRac en todos los puntos representativos del Pareto. Con
respecto a la métrica #Rr, la hipotesis de igualdad es rechazada con el modelo
MO-ADjp3.0.7 en el punto de maxima y mediana interpretabilidad MAX wr y
MEDIA vt/ prE), Pero no en el punto de maxima precision MAX pge.

En cualquier caso, tanto con la BR de WM como de FS-MOGUL, para todos
los puntos representativos del Pareto, el mejor algoritmo (algoritmo de control)
en MAX pre €s MO-ADy.1-0.9), mientras que en Rp_MRacy #Rr es MO-ADy.3.0.7)-

Al examinar los resultados del analisis estadistico (Tablas 3.7 a 3.18),
junto a las Tablas 3.5 y 3.6, se puede concluir lo siguiente:

- La mejor interpretabilidad se obtiene con los umbrales Us = 0.3y Ua = 0.7
(el indice de interpretabilidad y métricas, son mejores con ellos),
mientras que la mejor precision se obtiene con Usp = 0.1 y Ua = 0.9.
Creemos que esto se debe a que la configuracion mas agresiva (Us = 0.3
y Ua = 0.7) permite que el algoritmo de aprendizaje ataque el indice de
interpretabilidad con mas fuerza, reduciendo de forma simultanea las
reglas con peso y las reglas activas, convergiendo rapidamente a las
zonas con las soluciones mas interpretables. Por el contrario, la
configuracion mas conservadora (Us = 0.1 y Ua = 0.9) obliga al algoritmo
de aprendizaje a buscar en una zona menos interpretable, favoreciendo
una mas facil convergencia con las soluciones mas precisas. Este es un
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resultado coherente porque un valor de umbral Us = 0.3 reduce de forma
considerable el nimero de reglas, y un valor de umbral Ua = 0.7 el de
numero de reglas con peso asociado, reduciendo ambos umbrales juntos
el rango disponible para las reglas con peso al intervalo [0.3, 0.7], que es
mas pequerio que el intervalo [0.1, 0.9] que estaria disponible con la otra
configuracion. Al tener un menor rango de pesos asociados disponibles es
logico que el sistema obtenido sea menos preciso, al ser menos flexible.

Los resultados obtenidos en el punto mas preciso (MAX prg) por los tres
umbrales son similares en cuanto a precision. Como se ha comentado
antes, la mejor precisién se obtiene con Us = 0.1 y Ua = 0.9, pero
cuando se usan las otras dos configuraciones de umbrales, la precision
no empeora tanto, mientras que la interpretabilidad si que mejora
sustancialmente (por ejemplo, el nimero de reglas con peso disminuye
bastante en la mayoria de los conjuntos de datos, llegando a ser
aproximadamente la mitad del nimero total de reglas).

La Figura 3.4 muestra la comparacion entre los frentes de Pareto medios
obtenidos por el algoritmo multiobjetivo propuesto (MO-AD;) con los diferentes
configuraciones de umbrales estudiados, utilizando como BR inicial la
obtenida por WM, para los problemas MOR y STO. Cada Pareto ha sido
dibujado utilizando la media de los tres puntos mas representativos (MAX wr,
MEDIA ot ; prey ¥ MAX pre) de cada Pareto obtenido en las 30 pruebas
realizadas para cada AGMO y conjunto de datos.

ECM

MOR sTO
T T T T T T T T T T
5 4
3_ P S - 8 ........................
: : : : : : : —A—MO-ADy g 5 07y
25, i TR +MO'ADI(D.2-D.8) d
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1_55_ ..................................................... i
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Rp_MRac Rp_MRac

Figura 3.4: Frente de Pareto medio obtenido para los problemas STO y MOR
en el plano precision-interpretabilidad con BR inicial obtenida por WM.
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Los resultados mostrados en dicha figura son extensivos al resto de
conjuntos de datos utilizando como BR inicial tanto WM como FS-MOGUL.
Como podemos ver, las aproximaciones de los frentes de Pareto obtenidos por
Us=0.1y Ua= 0.9 son en general mas precisos que los obtenidos por Us = 0.3
y Ua = 0.7 que son, como se esperaba, mas interpretables. Ademas, se puede
observar que los frentes de Pareto obtenidos por MO-ADyps.07) son mas
amplios que los obtenidos con MO-ADjo.1.09. Esto es coherente con la
segunda conclusiéon previa obtenida estudiando las tablas: las mejores
precisiones son alcanzadas por el modelo MO-ADyp.1-0.9), pero MO-ADyp.3-0.7)
estd cerca de éste en precision (MAX pre), ¥ alcanza el mayor nivel en
interpretabilidad (MAX 7).

3.4.2.2. Comparacion de la Propuesta Multiobjetivo vs
Propuestas de un Solo Objetivo

En esta subsecciéon se analiza el rendimiento y funcionamiento de nuestra
propuesta multiobjetivo contra las propuestas de un solo objetivo.

Para realizar el analisis se ha elegido la configuraciéon Us = 0.1y Ua = 0.9,
por ser la que mejores resultados logra en precision, como hemos visto antes,
para asi poder compararlas con las propuestas de un solo objetivo, que
utilizan como UGnico objetivo, uno basado en la precision.

Es evidente que no tendria sentido considerar el indice de interpretabilidad
en las propuestas de un solo objetivo que estan orientadas a precision, ya que
este indice afecta a la interpretabilidad y éste no es un objetivo en ellos
(asumiendo que los enfoques orientados a la precision tienen los peores
valores de interpretabilidad medida mediante el indice Rp_MRad. Sin
embargo, con el objetivo de comparar el punto mas preciso en la propuesta
multiobjetivo con los de un Unico objetivo, hemos introducido también estos
indices en las propuestas de un sé6lo objetivo (SO-AD y SO-AD)) con el fin de
ver como la precision de dicho indice se ve afectada.

La Tabla 3.19 muestra los resultados medios alcanzados por las
propuestas de un solo objetivo SO-AD y SO-ADjp.1-0.9) junto con la propuesta
multiobjetivo MO-ADj.1-0.9). Los resultados de MO-ADyp.1-0.9) corresponden a los
obtenidos en el punto de maxima precision (MAX prg) de las Tablas 3.5 y 3.6.
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Tabla 3.19: Resultados obtenidos por el modelo monoobjetivo estandar

orientado a precision (SO-AD) vs modelo monoobjetivo (SO-ADjyp.1-0.9) ¥

modelo multiobjetivo (MO-ADyp.1-0.9) con el mecanismo de mejora de la
interpretabilidad propuesto utilizando BR de WM y FS-MOGUL

WM FS-MOGUL

Datos Modelo ECMgent ECMyst #Re RpﬁMRAC (#RP MRAc) ECMent ECMyst #Re RpﬁMRAC (#Rp MRAc)

PLA SO-AD 1694533 1.749531 14.80 0.913 (14.80 3.30) 1.274698 1.295137 75.40 0.904 (75.40 19.25)
SO-AD, 1705751 1.765311 14.33 0.813 (11.97 3.27) 1.252672 1.269589 58.97 0.645 (52.83 14.02)
MO-AD, 1699226 1759935 14.0 0.771 (10.80 3.25) 1.163733 1.201293 405 0.379 (28.03 9.16)

QUA SO-AD  0.021303 0.022412 53.60 0.892 (53.60 6.27) 0.017394 0.018187 227.60 0.829 (227.60 32.89)
SO-AD; 0.021163 0.022351 42.40 0.633 (38.17 4.43) 0.017366 0.018170 205.97 0.720 (197.87 28.48)
MO-AD, 0.020675 0.021944 32.6 0.448 (22.67 3.79) 0.017111 0.018167 170.8 0.553 (141.50 24.26)

ELE SO-AD 36455 38917 65.00 0.880 (65.00 10.66) 43517 47035 88.80 0.759 (88.80 10.04)
SO-AD, 36546 39295 58.17 0.738 (54.03 9.02) 43444 46938  80.43 0.662 (74.63 9.37)
MO-AD, 32518 35633 452 0.469 (33.27 596) 39495 42072 520 0.352 (33.80 6.28)

AU6 SO-AD 2917724 6.002718 116.000.777 (116.00 9.10) 3.252887 6.565788 170.60 0.731 (170.60 13.54)
SO-AD, 2914147 6.034773 104.670.673 (99.17 8.06) 3.245635 6.629009 154.97 0.640 (146.47 12.36)
MO-AD, 2568845 6.457802 73.6 0.387 (48.77 5.77) 2.941543 6.263927 111.0 0.389 (79.53 9.18)

AU8 SO-AD 9222880 10.51600 70.60 0.771 (70.60 9.65) 7.804103 8.910248 78.80 0.812 (78.80 11.05)
SO-AD, 9204716 10.72178 59.90 0.621 (56.07 7.97) 7.796410 9.112414 66.13 0.648 (61.93 9.04)
MO-AD, 8897037 10.75952 36.2 0.303 (23.00 4.99) 7.386325 9.000788 33.3 0.283 (22.67 4.81)

ANA  SO-AD  0.008360 0.010359 72.40 0.752 (72.40 2.01) 0.023771 0.026515 211.20 0.740 (211.20 7.00)
SO-AD, 0.010606 0.012647 70.30 0.698 (64.83 2.00) 0.020551 0.023209 189.73 0.617 (183.13 5.34)
MO-AD, 0.007488 0.009588 67.5 0.659 (59.50 1.98) 0.007158 0.009335 133.0 0.358 (9153 4.12)

ABA SO-AD 5101607 5.078695 68.20 0.912 (68.20 15.64) 6.374271 6.385199 50.20 0.854 (50.20 9.40)
SO-AD, 5077808 5.059224 56.57 0.707 (51.90 12.40) 6.235069 6.249418 40.30 0.614 (36.87 6.59)
MO-AD, 4753375 4789237 26.5 0.225 (13.47 4.79) 6.198179 6.219666 24.9 0.311 (15.07 4.32)

CON SO-AD 58.142348 62.98518 135.400.692 (135.40 19.63) 61.601930 65.901353 124.40 0.697 (124.40 19.30)
SO-AD, 57.845984 62.69151 118.100.569 (110.30 16.45) 61.289333 65.672337 108.17 0.568 (100.80 15.99)
MO-AD, 50.3219 575966 59.9 0.219 (37.07 8.39) 56.380503 62.489223 62.6 0.257 (39.37 9.66)

STP  SO-AD  3.784825 3.810319 122.800.849 (122.80 36.25) 4.371739 4.459575 45.60 0.870 (45.60 14.49)
SO-AD, 3556481 3571853 98.40 0.643 (91.97 27.91) 4.302168 4.399084 34.57 0.567 (30.03 9.32)
MO-AD, 2052056 2.154450 36.7 0.139 (1543 7.94) 4.159594 4255350 25.0 0.287 (11.73 6.19)

WAN SO-AD 7775341 8.005151 156.000.845 (156.00 60.23) 14.300552 14.573703 33.40 0.864 (33.40 13.09)
SO-AD, 7.626420 7.883073 136.730.713 (129.27 52.19) 14.194849 14.484166 25.43 0.622 (23.00 10.00)
MO-AD, 5983361 6.674879 48.6 0.190 (27.90 17.52) 13.774738 14.009191 16.1 0.361 (12.27 6.19)

WIZ SO-AD 3331755 3.574799 104.800.883 (104.80 35.21) 4.034584 4.544982 52.40 0.863 (52.40 18.26)
SO-AD, 3316957 3.583501 92.80 0.750 (87.43 30.59) 3.943292 4.418400 42.47 0.659 (39.60 14.19)
MO-AD, 2629827 3.068601 43.2 0.297 (27.57 15.13) 3.413844 3.856717 25.0 0.351 (19.80 8.12)

MOR SO-AD  0.320428 0.328112 77.60 0.868 (77.60 29.29) 0.361349 0.364585 31.40 0.857 (31.40 11.25)
SO-AD, 0.263595 0.273204 58.50 0.633 (54.50 22.42) 0.346304 0.347567 21.20 0.557 (19.43 7.80)
MO-AD, 0.153782 0.165901 16.5 0.144 ( 957 6.50) 0.267971 0.275199 12.8 0.305 ( 9.03 5.06)

TRE SO-AD  0.428898 0.432897 75.00 0.884 (75.00 28.12) 0.595556 0.587049 33.00 0.827 (33.00 11.39)
SO-AD; 0.374909 0.378188 57.00 0.653 (53.30 21.73) 0.578306 0.573042 23.00 0.553 (20.63 8.36)
MO-AD; 0.202813 0.232601 20.3 0.177 (12.23 7.00) 0.448043 0.436540 10.4 0.229 ( 7.20 4.17)




Capitulo 3: Un Mecanismo para Mejorar la Interpretabilidad de los Sistemas 101
Difusos Lingiisticos con Defuzzificacion Adaptativa Basado en el Uso de AGMOs

Para comparar la propuesta multiobjetivo con las propuestas de un solo
objetivo, realizamos un analisis estadistico en los diferentes indices y métricas
para chequear si hay diferencias significativas.

Las Tablas 3.20 y 3.21 muestra los rankings (obtenidos a partir del test de
Friedman con un nivel de confianza o = 0.05) de los diferentes modelos
considerados en el estudio para las BR de WM y FS-MOGUL, respectivamente.

Tabla 3.20: Rankings obtenidos mediante el test de Friedman para diferentes
valores de umbrales en las métricas ECMrst, Re_MRacy #Rr en el punto de
maxima precision MAX pre usando la BR inicial de WM

Algoritmo Ranking en ECMgt Ranking en Rp_MRxc Ranking en #Rg
(p-fried: 0.024914) (p-fried:0.000002) (p-fried: 0.000002)
MO-AD;1-0.9) 1.3846 1 1
SO-AD)(1.0.9) 2.3077 2 2
SO-AD 2.3077 3 3

Tabla 3.21: Ranking obtenido a través del test de Friedman para diferentes
valores de umbrales en las métricas ECMrst, Re_MRacy #Rr en el punto de
maxima precision MAX preg usando la BR inicial de FS-MOGUL

Algoritmo Ranking en ECMst Ranking en Rp_MRxc Ranking en #Rg
(p-fried: 0.0000072) (p-fried:0.000002) (p-fried: 0.000002)
MO-AD; ¢ 1-0.9) 1.0769 1 1
SO-AD)(1-0.9) 2.1538 2 2
SO-AD 2.7692 3 3

Los p-valores (p-fried) calculados por el test de Friedman, tanto con la BR
de WM como con FS-MOGUL, al ser todos < 0.05, indican que existen
diferencias estadisticas entre los resultados en ECMrst, Rp MRac y #Rr
respectivamente. En todos los casos MO-ADjp.1.0.9) €s el mejor en el ranking y
en todos los casos, el test de Finner aplicado a posteriori (Tablas 3.22 y 3.23)
rechaza la hipoétesis nula con todos los métodos de un solo objetivo, lo que
corrobora que las diferencias entre los métodos son estadisticamente
significativas y que por tanto se puede afirmar que el modelo multiobjetivo
MO-ADxyp.1-0.9) €s estadisticamente mejor que los modelos de un solo objetivo
SO-ADxp.1-0.9) y SO-AD, tanto con la BR inicial de WM como con FS-MOGUL.
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Tabla 3.22: Tabla Finner con a = 0.05 para los modelos en ECMrsr, Re_MRacy #Rr

en el punto de maxima precision MAX pre usando la BR de WM

ECMysr Re.MRac #Re

Algoritmo  p-finner Hipot Algoritmo p-finner Hipot Algoritmo p-finner  Hipot

1

SO-AD 0.03686 Rech. SO-AD  0.000001 Rech. SO-AD  0.000001 Rech.

SO-AD SO-AD SO-AD
o 003686 Rech. SOAD 0010787 Rech. SO 0010787 Rech.

Tabla 3.23: Tabla Finner con a = 0.05 para los modelos en ECMrsr, Re_MRacy #Rr

en el punto de maxima precision MAX pre usando la BR de FS-MOGUL

ECMysr Re._MRac #Rr

Algoritmo  p-finner  Hipot Algoritmo  p-finner Hipot Algoritmo  p-finner  Hipot

1

SO-AD  0.000032 Rech. SO-AD  0.000001 Rech. SO-AD  0.000001 Rech.

SO-AD SO-AD SO-AD
loL0s  0.006040 Rech. 0.010787 Rech. 0.010787 Rech.

1(0.1-0.9) 1(0.1-0.9)

De esta forma, observando los resultados de la Tabla 3.19 y el analisis

estadistico (Tablas 3.20, 3.21, 3.22 y 3.23), podemos concluir lo siguiente:

La propuesta multiobjetivo, en el punto de maxima precision (MAX pgg),
estadisticamente mejora la precision de las propuestas de un solo
objetivo orientadas a precisién. Este es un resultado importante, ya
que confirma que el uso del mecanismo propuesto para mejorar la
interpretabilidad de los métodos de defuzzificacion adaptativa aplicado
a los AGMO mejora no sélo la interpretabilidad sino también la
precisién, respecto a las propuestas monoobjetivos.

Como era de esperar, las medidas de interpretabilidad de la propuesta
multiobjetivo para el punto de maxima precision (MAX pgrg), SONn mejores
que las propuestas de un solo objetivo orientadas a precision.

Teniendo en cuenta Unicamente las propuestas de un solo objetivo, el
meétodo SO-ADyp.1-0.9) obtiene mejores resultados que SO-AD. De esta
forma, el mecanismo para mejorar la interpretabilidad propuesto también
consigue mejorar la precision de los métodos de un solo objetivo cuando
usa como umbrales los valores Us = 0.1 y Ua = 0.9.
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La Figura 3.5 muestra los tres puntos representativos del Pareto (MAX wr,
MEDIA vt ; prey ¥ MAX pre) ¥ la aproximacion del frente del Pareto de la
propuesta multiobjetivo MO-ADxy.1-0.9), comparadas con la solucién obtenida
por las propuestas de un solo objetivo SO-AD y SO-ADyp.1-0.9), para el
problema TRE, utilizando como BR inicial la obtenida por WM. Los
resultados mostrados en dicha figura, obtenidos como la media de los
resultados alcanzados en las 30 pruebas realizadas por cada propuesta, son
extensivos al resto de conjuntos de datos utilizando como BR inicial tanto
WM como FS-MOGUL.

1ELE .............. .............. .............. ....... —— MO_ADI(DJ )

: 5 : 5 —8—50-AD
1,_1_ .............. P PP .............. L] —.— SO_ADI

ECM

[AX=] T TE .............. .............. .............. ...... J
[11=1 " PR .............. Fe .............. P

udL‘ .............. _ _________ -

0.2 0.4 0.6 0.8

Re_MRac

Figura 3.5: Frente de Pareto medio obtenido por el problema TRE en el plano
precision-interpretabilidad con como BR inicial la obtenida por WM.

A fin de demostrar que el numero de reglas finales #Rr evoluciona de la
misma manera que el indice Rp_MRac, en el frente de Pareto aproximado
generado por MO-ADjo.1.09) mostramos en la Figura 3.6 un ejemplo
representativo del problema WIZ, con ambos indices.
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Figura 3.6: Ejemplo de Frente de Pareto obtenido con el problema WIZ.

Las soluciones de MO-ADjo.109 han sido representadas en dos
dimensiones mediante la proyeccion de dichas soluciones en el plano
precision-nimero de reglas finales (#Rr) y en el plano precisiéon-numero de
reglas con peso (#Rp junto con la soluciéon de un solo objetivo alcanzadas por
SO-AD y SO-ADjo.1-09. A fin de mostrar toda la informacién, las soluciones
dominadas obtenidas a partir de las respectivas proyecciones no han sido
eliminadas de dichas figuras. Este tipo de proyecciones ha sido usada por
algunos investigadores para representar graficamente las soluciones obtenidas
cuando se optimiza simultaneamente tres o mas objetivos [ADH+09, GAH10].

3.4.3. Segunda Parte del Estudio Experimental

En esta subseccion analizamos el comportamiento practico del segundo
modelo propuesto que hace uso de los umbrales adaptativos. Para ello, se
analiza el comportamiento practico del segundo modelo (umbrales adaptativos)
comparandolo con el primer modelo (umbrales fijos).

Los modelos considerados para esta segunda parte del estudio
experimental se resumen en la Tabla 3.24.
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Tabla 3.24: Modelos considerados para la comparacion

Modelo Descripcion
SDEs
MO-AD; Defuzzificacion adaptativa con el

mecanismo de umbrales fijo para
mejorar la interpretabilidad

MO-ADypu Defuzzificacién adaptativa con el
mecanismo de umbrales adaptativos
para mejorar la interpretabilidad

Para llevar a cabo el estudio, la propuesta multiobjetivo con el mecanismo
de mejora de la interpretabilidad mediante el uso de umbrales adaptativos
(MO-ADyp)), es comparada con las dos configuraciones de umbrales de la
propuesta multiobjetivo con el mecanismo de mejora de la interpretabilidad de
umbrales fijos con las que se obtenia las soluciones mas precisas (MO-ADyp.1-0.9)
y las soluciones mas interpretables (MO-ADyp.3-0.7))-

Con respecto a la configuracion de los AGMOs, la configuracion usada es la
misma que la empleada en la primera parte del estudio experimental (véase el
apartado 3.4.1. anterior).

Los valores de los parametros de entrada considerados por los modelos
multiobjetivo usados (MO-ADys y MO-ADj) son: tamano de la poblacion de 200
individuos, tamano de la poblacion externa de 200 individuos, 200000
evaluaciones y 0.2 como probabilidad de mutacion.

Las Tablas 3.25 y 3.26 muestran los resultados obtenidos por las dos
configuraciones de la propuesta multiobjetivo con umbrales fijos MO-ADj.1-0.9)
y MO-ADyp3-0.7 con las que se obtiene respectivamente, las soluciones mas
precisas y las soluciones mas interpretables y los resultados obtenidos por la
propuesta con umbrales adaptativos MO-ADyj), utilizando como BRs iniciales
las obtenidas por WM y FS-MOGUL, en los tres puntos mas representativos del
Pareto: el mas interpretable (MAX 1), el mediano (MEDIA (nr; pre) y €l mas
preciso (MAX prg).



Tabla 3.25: Resultados obtenidos por MO-AD; para diferentes configuraciones de umbrales y por MO-ADys usando la BR inicial de WM

MAX Nt MEDIA (in7/pre) MAX pre
ECMent ECMrst #Re Rp MRac #Rep MRac) ECMent ECMrst #Re Rp MRac (#Rp MRac) ECMent ECMrsr #Re Re MRac (#Rp MRac)

Conjunto  MO-AD,
de Datos Ug- Ua

PLA 0.1-0.9 6.947800 6.940028 6.1 0.128 ( 0.00 1.02) 2.073691 2.091053 10.6 0.385 (223 248) 1.699226 1.759935 14.0 0.771 (10.80 3.25)
0.3-0.7 7.042636 7.042633 6.0 0125 ( 0.00 1.00) 2.543587 2.545364 10.4 0309 ( 0.60 2.31) 1.830941 1.900387 124 0551 ( 6.13 275)
Adaptativo 3.516398 3.587155 5.00 0132 (0.00 1.05) 2157240 2.168258 9.67 0.344 (170 230) 1.690599 1.745825 14.07 0.783 (11.13 3.26)

QUA 0.1-0.9 0.023570 0.024276 22.7 0.179 (4.93 212) 0.020914 0.022153 27.2 0.287 (10.60 3.01) 0.020675 0.021944 32.6 0.448 (22.67 3.79)
0.3-0.7 0.026361 0.027337 17.7 0.114 ( 0.13 1.80) 0.021700 0.022975 24.7 0.193 ( 3.13 2.62) 0.020897 0.022139 314 0.380 (17.37 3.49)
Adaptativo 0.071487 0.071611 6.10 0.018 ( 0.00 0.28) 0.036666 0.037420 9.97 0.063 (023 0.97) 0.020688 0.022138 32.97 0.450 (23.70 3.66)

ELE 0.1-0.9 57867 60608 35.8 0.167 ( 7.37 3.10) 35428 39094 38.6 0.285 (16.30 4.48) 32518 35633 45.2 0.469 (33.27 5.96)
0.3-0.7 143152 150408 20.0 0.063 ( 0.03 1.77) 64459 70994 27.6 0.086 ( 1.17 2.16) 33433 35677 45.4 0421 (25.97 6.19)
Adaptativo 4515380 4510411  13.03 0.014 ( 0.00 0.39) 308668 326805  17.60 0.049 ( 0.00 1.39) 32809 35539 45.00 0.482 (3257 6.49)

AU6 0.1-0.9 3487613 6.568578 84.6 0214 ( 6.60 6.07) 2.746415 6.482094 73.4 0.293 (2857 5.57) 2568845 6.457802 73.6 0.387 (48.77 5.77)
0.3-0.7 5551319 9.068401 40.9 0.086 ( 0.27 2.78) 3.326684 7.252765 52.2 0.132 (1 3.43 3.84) 2687347 6.430410 725 0.325 (35.53 5.61)
Adaptativo 4.825753  8.955610  47.60 0.109 ( 1.70 3.33) 3.024116 7.687152 56.40 0.189 (13.70 4.26) 2.609892 6.387879 78.97 0.441 (58.43 6.20)

AUS 0.1-0.9 11.281517 13.152617 32.1 0132 (1 3.00 3.93) 9.102294 11.28545 33.9 0.201 (10.80 4.45) 8.897037 10.759520 36.2 0.303 (23.00 4.99)
0.3-0.7 21.088986 23.062541 14.8 0.054 ( 0.00 1.93) 10.672853 12.84438 21.4 0.090 ( 1.13 291) 9127924 11.186454 35.9 0.255 (17.23 4.73)
Adaptativo 19.514876 20.801083 12.77 0.045 ( 0.30 1.52) 9.739728 11.83919 22.57 0.120 ( 5.23 2.97) 8.887143 10.698300 37.17 0.325 (25.63 5.13)

ANA 0.1-0.9 0.647718 0.646577 63.7 0190 ( 1.77 1.43) 0.107990 0.109300 67.1 0.267 ( 3.67 1.94) 0.007488 0.009588 67.5 0.659 (59.50 1.98)
0.3-0.7 0.955815 0.960777 45.6 0.137 (0.03 1.09) 0.438822 0.440663 50.6 0.195 ( 0.70 1.52) 0.007551 0.009691 64.8 0.531 (41.37 1.96)
Adaptativo 0.360127  0.360551  38.87 0.054 ( 0.00 0.43) 0.104234 0.110433 49.33 0.160 ( 2.07 1.17) 0.007347 0.009452 66.80 0.656 (59.13 1.98)

ABA 0.1-0.9 7.613683 7.712487 15.2 0.083 ( 2.00 2.58) 4.836747 4.858605 19.8 0.142 ( 6.23 3.66) 4.753375 4.789237 26.5 0.225 (13.47 4.79)
0.3-0.7 14.830294 14.893969 10.3 0.044 ( 0.00 1.66) 6.432483 6.432756 134 0.066 ( 0.37 2.42) 4.821530 4.845469 23.1 0.184 ( 9.37 4.39)
Adaptativo 11.779818 11.777811 5.30 0.027 ( 0.03 1.01) 5504223 5.571520 9.70 0.066 ( 1.20 2.19) 4.761915 4.779487 25.87 0.232 (13.97 4.91)

CON 0.1-0.9 70.753300 76.129910 83.8 0.131 ( 6.30 10.97) 55.1029  61.1530 715 0.169 (20.23 9.65) 50.3219  57.5966  59.9 0.219 (37.07 8.39)
0.3-0.7 128.97494 134.53928 25.9 0.030 ( 0.03 3.06) 73.2893  83.2969 33.2 0.049 (1.60 4.37) 52.9665 59.9898  60.0 0.198 (31.23 8.43)
Adaptativo 121.13485 127.93996 28.87 0.037 (053 3.53) 62.424558 69.86624 38.17 0.071 ( 4.97 5.38) 50.580760 57.292015 64.60 0.254 (44.00 9.34)

STP 0.1-0.9 3.708981 3.794866 25.7 0.061 ( 3.20 5.04) 2.129880 2.227016 29.8 0.092 ( 7.83 6.25) 2.052056 2.154450 36.7 0.139 (15.43 7.94)
0.3-0.7 8.334997 8.401997 105 0.024 ( 0.07 2.44) 3.113456 3.240279 15.9 0.039 ( 1.13 3.58) 2191832 2.272137 33.8 0.106 ( 9.67 6.91)
Adaptativo 15.327830 15.680952 11.33 0.019 ( 0.00 1.96) 2568037 2.731294 19.27 0.048 ( 2.27 4.00) 2.080961 2.147385 36.77 0.135 (14.63 7.88)

WAN 0.1-0.9 6.463753 7.172746 38.8 0.115 (12.30 13.24) 6.033333 6.780082 43.1 0.146 (18.50 15.22) 5.983361 6.674879 48.6 0.190 (27.90 17.52)
0.3-0.7 16.437768 17.227865 19.2 0.029 ( 0.03 5.03) 7.376043 8.159211 27.6 0.052 ( 0.67 8.66) 6.130478 6.859088 46.0 0.140 (14.50 16.28)
Adaptativo 13.890007 13.886866 26.77 0.052 ( 0.67 8.81) 6.702816 7.416840 34.43 0.085 ( 5.10 11.93) 6.033621 6.791114 46.00 0.165 (21.27 16.96)

WIZ 0.1-0.9 3.846971 4.359892 30.5 0.147 ( 7.90 10.00) 2.718277 3.149809 36.1 0.211 (14.73 12.86) 2.629827 3.068601 43.2 0.297 (27.57 15.13)
0.3-0.7 24.760387 25.488658 14.8 0.034 (0.03 3.11) 5.940635 6.631707 19.3 0.062 ( 0.73 5.35) 2734843 3.302554 45.1 0.265 (20.30 15.39)
Adaptativo 19.506770 20.197547 17.27 0.056 ( 0.23 5.01) 3.220616 3.690454 25.80 0.115 ( 3.57 8.98) 2.643355 3.061785 44.60 0.311 (29.27 15.63)

MOR 0.1-0.9 1590566 1564395 9.2 0.042 (1 0.77 2.97) 0.201851 0.219410 12.9 0.079 ( 2.83 4.83) 0.153782 0.165901 16.5 0.144 ( 9.57 6.50)
0.3-0.7 3.180415 3.323322 5.6 0.021 ( 0.00 1.64) 0.551852 0.574422 85 0.039 (043 2.86) 0.163368 0.175955 18.2 0.137 ( 7.90 6.86)
Adaptativo 2.080311 2.089618 5.23 0.020 ( 0.03 1.60) 0.339201 0.355028 8.27 0.041 (053 3.01) 0.165634 0.186429 17.07 0.148 ( 9.60 6.80)

TRE 0.1-0.9 1720608 1.786207 10.3 0.045 ( 0.67 2.96) 0.248659 0.280729 14.2 0.086 ( 3.10 4.75) 0.202813 0.232601 20.3 0.177 (12.23 7.00)
0.3-0.7 4.611414 4.668308 5.5 0.025 ( 0.00 1.80) 1.005509 1.023034 7.9 0.039 (023 2.72) 0.212469 0.238197 18.9 0.144 ( 7.93 6.68)
Adaptativo 3.887324  3.855478  5.20 0.019 ( 0.00 1.41) 0.796229 0.820500 7.90 0.040 ( 0.33 2.74) 0.223408 0.229770 22.17 0.199 (13.30 8.09)
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Tabla 3.26: Resultados obtenidos por MO-AD; para diferentes configuraciones de umbrales y por MO-ADys usando la BR inicial de FS-MOGUL

MAX Nt MEDIA (in7/pre) MAX pre
ECMent ECMrsr #Re Rp MRac (#Rp MRac) ECMent ECMrsr #Re Rp MRac #Rp MRac) ECMent ECMrst #Re Re MRac (#Rp MRac)

Conjunto  MO-AD,
de Datos  Ug- Ua

PLA  01-09 1574572 1623150 219 0130 ( 4.80 4.68) 1171741 1207446 29.3 0216 (1157 6.61) 1163733 1201293 405 0379 (28.03 9.16)
0.3-0.7 5290166 5.346323 7.0 0029 (0.00 1.38) 1.754391 1.810790 13.2 0063 (010 297) 1166274 1204826 335 0251 (14.87 7.24)
Adaptativo 3.231820 3.335011 12.67 0059 (050 2.65) 1.281801 1.301098 21.33 0129 (440 473) 1163860 1.200922 41.47 0387 (2850 9.41)

QUA  01-09 0021684 0022334 1997 0.292 (13.63 26.19) 0.017291 0.018149 177.8 0385 (7150 22.83) 0.017111 0.018167 170.8 0553 (141.50 24.26)
0.3-0.7 0017608 0.018610 86.4 0129 (13.13 10.08) 0.017135 0.018257 98.0 0174 (22.40 12.52) 0.017088 0.018183 117.2 0.268 (48.00 16.29)
Adaptativo 0.017483  0.018617  99.30 0.160 (16.63 12.46) 0.017136 0.018311 10577  0.205 (28.47 14.31) 0.017086 0.018236 122.67 0311 (62.93 17.35)

ELE 0.1-09 64241 67141 56.0 0129 ( 423 4.10) 42156 45526 495 0.228 (17.10 5.09) 39495 42072 52.0 0352 (33.80 6.28)
0.3-0.7 108723 113721 232 0.048 ( 0.07 1.85) 61099 65626  29.1 0078 (207 256) 40766 43063 485 0.258 (2210 5.18)
Adaptativo 4026527 4027142  29.33 0.028 (040 099) 157856 155209  34.07 0076 ( 1.97 2.51) 39974 42599 58.60 0434 (43.93 7.25)

AU 0.1-09 3821884 6.764193 143.4 0.197 ( 450 10.80) 3.296278 6.516126 129.9 0.266 (32.60 9.97) 2.941543 6.263927 111.0 0389 (79.53 9.18)
03-07 4202431 7.836509 58.7 0.083 (343 4.31) 3124690 7.149861 69.9 0126 (10.77 552) 2.976153 6.502033 88.3 0.226 (3493 7.27)
Adaptativo 4.124317 8.088891  66.67 0.104 ( 6.47 4.94) 3.086823 7.151888 77.37 0176 (24.03 6.14) 2949025 6371336 109.33 0379 (77.10 8.94)

AUS 0.1-0.9 10610777 11.814385 24.6 0120 (3.97 3.30) 7.526326 9.129575 27.7 0185 (11.33 3.95) 7.386325 9.000788 33.3 0283 (22.67 4.81)
0.3-0.7 10.910480 20.495670 14.7 0.056 ( 0.00 2.00) 9.872984 11.83105 19.3 0081 (037 2.76) 7.505406 9.082736 32.1 0238 (17.17 452)
Adaptativo 18.357268 19.391021 10.00 0.036 (027 120) 8196575 9.935652 19.33 0106 (420 276) 7.398018 8.961176 34.93 0.305 (24.73 5.10)

ANA  01-09 0044437 0047909 174.4 0.188 (12.07 4.67) 0.013463 0.015529 154.4 0250 (44.00 4.24) 0007158 0.009335 133.0 0.358 (9153 4.12)
0.3-0.7 0126768 0.126480 85.7 0.094 (833 216) 0.015763 0.018568 92.5 0125 (10.17 2.93) 0.007180 0.009461 108.3 0216 (3420 3.92)
Adaptativo 0.143600 0.143536 11567  0.078 ( 3.40 2.05) 0.033059 0.036042 122.23 0119 (11.07 272) 0.07096 0.009207 12523  0.321 (77.90 3.97)

ABA  01-09 10034018 9.980401 15.6 0098 (110 2.33) 6.252071 6.261997 20.2 0180 (557 3.34) 6198179 6.219666 24.9 0311 (15.07 4.32)
0.3-07 13471095 13.490648 9.1 0058 (0.00 156) 6933849 6.956984 13.8 0099 (070 245) 6204145 6.222632 22.9 0220 (7.90 3.77)
Adaptativo 11.046818 11.051219 5.73 0.036 ( 0.07 0094) 6.615973 6.628668 10.77 0088 (167 192) 6197562 6.219388 22.13 0276 (1350 3.80)

CON  01-09 67.672232 71.789422 86.8 0143 ( 5.13 12.02) 59.010937 65.03955 66.0 0.201 (25.23 9.74) 56.380503 62.489223 62.6 0257 (39.37 9.66)
0.3-0.7 11657328 123.10188 27.7 0.036 (030 3.45) 66.961798 73.82797 36.8 0.066 (267 544) 57.450287 63.305839 58.3 0189 (2453 8.79)
Adaptativo 102.84723 110.31467 26.50 0.038 ( 0.47 356) 61.63860 67.58694 37.37 0078 (490 572) 56.389478 62.40864 58.00 0.227 (33.40 9.06)

STP 0.1-09 5405339 5474713 133 0096 ( 1.33 3.21) 4.259753 4.362481 18.6 0.167 ( 463 454) 4150504 4255350 25.0 0287 (1173 6.19)
03-07 8748136 8816542 7.9 0058 ( 0.00 2.25) 4.455629 4.560821 14.7 0125 (267 3.75) 4194782 4309624 24.9 0252 (850 6.22)
Adaptativo 12.726416 12.816972 5.17 0028 (0.00 1.07) 4.374793 4.494771 13.10 0110 ( 2.67 3.18) 4.165515 4.247484 24.87 0284 (1153 6.17)

WAN  0.1-09 26.310868 26.725976 9.6 0.088 ( 053 2.86) 14.522565 14.77936 13.3 0193 ( 4.40 4.46) 13.774738 14.009191 16.1 0361 (1227 6.19)
03-07 32.988571 34.115293 7.9 0.065 (0.00 226) 15540758 16.02159 11.5 0122 (093 3.81) 13.948231 14.207306 15.2 0302 ( 9.47 5.61)
Adaptativo 63.395682 62.167748 5.17 0036 (003 1.20) 14.83103 15.04641 9.77 0141 (257 3.46) 13.770163 13.98595 15.83 0.363 (1260 6.25)

WIZ 0.1-0.9 12545764 13.543774 15.7 0107 ( 257 4.18) 3.881428 4.467590 19.7 0193 (750 6.11) 3413844 3.856717 25.0 0351 (19.80 8.12)
0.3-0.7 34337238 36.299840 10.5 0.054 ( 0.00 2.74) 6.706427 7.391861 14.5 0.091 ( 0.87 418) 3547122 4.014734 245 0201 (14.73 7.61)
Adaptativo 68.862557 68.324376 7.23 0029 (003 150) 11.29783 11.72132 11.77 0093 (1.80 3.86) 3.419498 3.854768 24.50 0.358 (20.27 8.28)

MOR  0.1-09 3056375 3.052106 6.0 0.060 ( 0.03 1.89) 0.423308 0.439410 8.6 0134 (257 293) 0267971 0275199 12.8 0305 ( 9.03 5.06)
0.3-0.7 3.689980 3.747015 5.8 0.050 ( 0.00 1.58) 0.548342 0.553402 7.8 0109 ( 150 2.69) 0.283597 0.290467 13.0 0293 (813 5.15)
Adaptativo 2.081246 2046311 5.07 0.044 (000 1.38) 0364971 0.368820 7.30 0137 (307 277) 0293933 0.306642 12.93 0321 (923 547)

TRE 0.1-09 4887197 5066371 5.8 0054 (017 1.80) 0.806103 0.792245 8.7 0104 ( 0.87 3.17) 0448043 0.436540 10.4 0229 (720 4.17)
0.3-0.7 4886871 4.991007 5.7 0.046 ( 0.00 1.62) 0.991394 0.975439 8.0 0.084 (023 2.81) 0455389 0.437021 10.3 0211 ( 617 4.10)
Adaptativo 3.762724  3.686490  5.00 0043 (0.00 149) 0.906458 0.912706 6.73 0.080 ( 0.17 2.68) 0.449993 0.436562 10.90 0246 (7.93 4.38
deotati
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Observando dichas tablas podemos ver que la solucién mas precisa del
mecanismo de umbrales adaptativos MO-ADy,) esta muy cerca de la solucién
mas precisa obtenida con la propuesta de umbrales fijos MO-AD; y
generalmente, la solucion mas interpretable (usando el indice propuesto)
obtenida por MO-ADys es normalmente mas interpretable que la mas
interpretable de MO-ADjp.3.0.7, aunque a veces dicha soluciéon no puede ser
usada por ser su precision demasiado mala.

El hecho anteriormente comentado deja patente que el analisis de los tres
puntos mas representativos no es suficiente para mostrar la utilidad de la
propuesta multiobjetivo adaptativa respecto a la propuesta multiobjetivo con
umbrales fijos, por lo que se hace necesario el uso de otras herramientas para
estudiar el comportamiento y poder comparar ambos mecanismos (fijo y
adaptativo).

Por otro lado, nos podemos hacer una idea de que es lo que ocurre si
vemos graficamente los Paretos obtenidos por cada una de las propuestas.

La Figura 3.7 muestra los frentes de Paretos obtenidos por la propuesta
multiobjetivo de wumbrales adaptativos MO-ADya, y por las propuestas
multiobjetivo con umbrales fijos MO-ADyo.1.09, ¥ MO-ADyo307, para un
ejemplo concreto del problema MOR.
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Figura 3.7: Frentes de Paretos y umbrales obtenidos en un ejemplo del
problema MOR
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Una comparacion visual de los frentes de Pareto obtenidos por cada una de
las propuestas pone de relieve el interés de la soluciéon obtenida por MO-ADyp)
al estar su curva por debajo de las otras dos en la mayor parte del Pareto, lo
que implica que para el mismo nivel de precision obtiene soluciones mas
interpretables.

Para comprobar si lo que ocurre en el grafico anterior es extrapolable o no
al resto de ejemplos y conjuntos de datos, usamos el ratio CS [ZDTO0O0], como
herramienta para comparar los frentes de Pareto obtenidos por las diferentes
propuestas multiobjetivo. Los ratios obtenidos son mostrados en la Tabla 3.27,
donde los mejores resultados han sido resaltados en negrita. Observando
dicha tabla podemos ver claramente que MO-ADja) es mejor que MO-ADyp.1-0.9)

y MO-ADy.3-0.7), para casi todos los problemas.

Tabla 3.27: Ratios CS obtenidos en el plano precision-interpretabilidad

WM FS-MOGUL
Conjunto Adaptativo 0.1_0.9 |Adaptativo 0.3_0.7 |Adaptativo 0.1_0.9 |Adaptativo 0.3 0.7
de Datos VS, vs. VS, vs. VS. vs. Vs. vs.
0.1 0.9 Adaptativo| 0.3 0.7 Adaptativo| 0.1 09 Adaptativo| 0.3 0.7 Adaptativo
PLA 0.733 0.205 0.788 0.119 0.825 0.373 0.363 0.708
QUA 0.278 0.671 0.416 0.491 0.815 0.200 0.381 0.875
ELE 0.263 0.554 0.243 0.641 0.563 0.321 0.144 0.815
AU6 0.675 0.445 0.811 0.211 0.605 0.502 0.299 0.815
AU8 0.683 0.363 0.709 0.447 0.806 0.337 0.803 0.399
ANA 0.830 0.051 0.966 0.001 0.904 0.008 0.613 0.227
ABA 0.726 0.157 0.906 0.079 0.822 0.140 0.922 0.112
CON 0.643 0.182 0.554 0.424 0.912 0.063 0.678 0.397
STP 0.470 0.329 0.595 0.420 0.675 0.307 0.845 0.180
WAN 0.654 0.267 0.531 0.478 0.910 0.149 0.937 0.099
Wiz 0.613 0.297 0.591 0.253 0.807 0.198 0.886 0.105
MOR 0.627 0.187 0.794 0.164 0.792 0.154 0.860 0.125
TRE 0.439 0.292 0.677 0.297 0.772 0.105 0.802 0.127

La Figura 3.8 muestra un ejemplo de los umbrales encontrados por el
mecanismo de umbrales adaptativos. Probablemente las zonas mas
interesantes de soluciones son aquellas con el indice de interpretabilidad
inferior (Rr_MRac alrededor de 0.04) la cual tiene uno de los errores mas bajos
(cercano a 0) y los valores de umbrales estan comprendidos entre Us= 0.25 y
Ua=0.75, y entre Ug= 0.30y Ua= 0.70.
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Figura 3.8: Umbrales encontrados por el mecanismo de umbrales adaptativos en
un ejemplo del problema MOR

Por todo ello podemos concluir lo siguiente:

- La propuesta multiobjetivo basada en el uso del mecanismo adaptativo
para mejorar la interpretabilidad de los SBRDs con defuzzificacion
adaptativa, MO-ADy,), permite obtener, en una sola ejecuciéon del
algoritmo, un conjunto de soluciones que van desde la mas
interpretable hasta la mas precisa sin necesidad de configurar los
umbrales para obtener una u otra (segin sea el caso).

- El conjunto de soluciones obtenidas con la propuesta MO-ADy), mejora a
aquellas obtenidas con la propuesta multiobjetivo de umbrales fijos,
convirtiéndose asi en la opcién de diseno mas preferible.

3.5. Sumario

En este capitulo hemos propuesto una forma de mejorar la
interpretabilidad de los sistemas con defuzzificacion adaptativa mejorando
también su precisién, mediante la introduccién de un mecanismo para
reducir, en funcién de unos determinados valores umbrales, el nimero de
reglas, el numero de reglas con pesos y el numero de reglas activadas
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simultaneamente con cada ejemplo, proponiendo un indice de
interpretabilidad que tiene en cuenta todos estos factores de forma conjunta,
propiciando que distintos aspectos relacionados con la interpretabilidad en un
sistema difuso con defuzzificacion adaptativa queden englobados en un tnico
objetivo.

A partir de dicho mecanismo se ha desarrollado dos modelos evolutivos
multiobjetivos para maximizar la precision e interpretabilidad. Un primer
modelo, que aprende los parametros de la defuzzificacion adaptativa mediante
unos valores de umbrales fijos proporcionados por un experto, y un segundo
modelo, autoadaptativo, en el que los valores de los umbrales son aprendidos
en el mismo proceso de aprendizaje de forma conjunta con los parametros de
la defuzzificacion.

Para analizar ambos modelos propuestos se ha llevado a cabo un estudio
experimental en el que se han utilizado trece conjuntos de datos reales de
regresion de diferentes caracteristicas, con dos BRs iniciales distintas. El
estudio se ha dividido en dos partes, cada una de ellas centrada en uno de los
modelos.

En la primera, el modelo multiobjetivo de wumbrales fijos ha sido
comparado con un par de modelos de un solo objetivo (uno que utiliza la
defuzzificacion adaptativa clasica y otro que la utiliza con el mecanismo para
mejorar la interpretabilidad propuesto). Ademas se ha analizado el
comportamiento practico del modelo estudiando la influencia que tienen
distintos valores de umbrales en el equilibrio entre interpretabilidad y
precision.

En la segunda se ha analizado el comportamiento del modelo
autoadaptativo con respecto al modelo con umbrales fijos, comparandolo con
las dos configuraciones de umbrales con las que se obtiene las soluciones mas
precisas y mas interpretables.

Al igual que en el capitulo anterior, el estudio experimental ha sido validado
con test estadisticos no parameétricos, derivandose las siguientes conclusiones:

- Las soluciones mas interpretables se obtienen con valores de umbrales
altos y las mas precisas con valores de umbrales bajos. No obstante,
todas son capaces de encontrar la solucién mas precisa con un nivel
similar de precisién, aunque obviamente con un nivel de
interpretabilidad diferente.



112 Capitulo 3: Un Mecanismo para Mejorar la Interpretabilidad de los Sistemas
Difusos Linglisticos con Defuzzificacion Adaptativa Basado en el Uso de AGMOs

- Las propuestas multiobjetivos mejoran la precision y la interpretabilidad
de las propuestas de un solo objetivo orientadas a precision. Ademas el
mecanismo propuesto también es aplicable a los métodos de un solo
objetivo consiguiendo mejorar la precision de éstos cuando usan la
configuraciéon de umbral adecuada.

- El modelo autoadaptativo mejora las soluciones obtenidas con el modelo
de umbrales fijos, convirtiéndose asi en la opcién de diseno preferible.



Capitulo 4

Incremento de la Escalabilidad
en AGMOs con Inferencia
Adaptativa para Problemas de
Alta Dimensionalidad

La mejora de la escalabilidad es un problema de actualidad desde hace
unos anos en buena parte de las areas de la Inteligencia Computacional,
generalmente, en las que tratan con conjuntos de datos: una vez los modelos
que se han pretendido construir han mejorado progresivamente a lo largo de
los afios en cuanto a sus niveles de precision e interpretabilidad, el nuevo reto
aun sin resolver es abordar problemas con mayores conjuntos de datos.

Es cierto por otro lado que el concepto de conjunto de datos grande puede
tener distinta consideracién dependiendo del area particular en la que nos
encontremos, e incluso es un concepto que parece evolucionar con el tiempo,
pues lo que hace unos anos se consideraba un conjunto muy grande, puede
que hoy en dia no lo sea tanto con toda seguridad. Tradicionalmente, los
conjuntos de datos que se manejan en modelado difuso son mas pequefios que
los utilizados tipicamente en mineria de datos, como la clasificacion, etc.

113
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En el presente capitulo de esta tesis abordamos el aumento de volumen de
los conjuntos de datos con los que se aprende o ajusta un SDE que utiliza
parametros en algin componente de su MI, concretamente en el operador de
conjuncion del SI [AFHMPO7]. Cuanto mayor es el conjunto de datos, mucho
mayor es el nuimero de reglas generadas por el modelo [CA98, JinOO] y
consecuentemente mayor es el numero de parametros que tiene que
aprender/ajustar el SI adaptativo. Esto nos conduce a espacios de busqueda
mas grandes que deben ser afrontados por el algoritmo evolutivo, lo que unido
al mayor tamano del conjunto de datos de entrenamiento, provoca una
disminucién considerable de su ritmo de convergencia.

Para solucionar este problema en este capitulo desarrollamos un
mecanismo que permite recuperar los tiempos de respuesta razonables a pesar
del incremento del tamano de los ejemplos de entrenamiento. Dejamos como
trabajo futuro arquitecturas que exploten procesamientos paralelos o
distribuidos para afrontar volimenes de datos aiin mayores.

Por ultimo, cabe destacar que si bien a lo largo de esta tesis siempre hemos
trabajado en el ambito del equilibrio entre precision e interpretabilidad, este
objetivo cambia ligeramente cuando los conjuntos de datos son grandes, es
decir, un sistema con gran cantidad de ejemplos es un sistema con un nimero
de reglas mas elevado, y eso ya es necesariamente un inconveniente para la
interpretabilidad. Por tanto aunque el objetivo relacionado con la
interpretabilidad es tenido en cuenta, ante este tipo de problemas el sistema se
encuentra inevitablemente algo mas sesgado a una mejor precision por la
relativa disminucion del interés intrinseco por la interpretabilidad.

Para materializar esta propuesta, el capitulo se organiza de la siguiente
manera: En primer lugar, en la Secciéon 4.1 se introduce y justifica el problema
a resolver. En la Seccién 4.2 se presenta el nuevo operador de conjuncién
adaptativo y se describe en detalle el mecanismo para acelerar los calculos de
la inferencia que puede ser implementado gracias a este operador. A
continuacién en la Seccién 4.3 se presenta nuestra propuesta, describiendo en
detalle el modelo de aprendizaje evolutivo asociado, sus principales
caracteristicas y operadores genéticos considerados. La Secciéon 4.4 desarrolla
el estudio experimental del método propuesto y muestra los resultados
obtenidos, para finalmente en la Seccién 4.5, ofrecer algunas conclusiones y
observaciones finales.
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4.1. Introduccion

El conjunto de parametros de los operadores de conjuncién adaptativos de
los sistemas difusos son generalmente aprendidos usando un algoritmo
evolutivo con un esquema de codificacién real. Cuando el conjunto de datos
contiene muchas instancias o ejemplos y/o muchas variables o caracteristicas
el numero de reglas generadas por el modelo suele crecer de forma exponencial
[CA98, Jin00] provocando un aumento considerable del nimero de parametros
que debe aprender el modelo. Como consecuencia de todo ello, la convergencia
del algoritmo evolutivo se ralentiza de forma considerable debido [FAN+13,
Her08] a:

1. La complejidad del espacio de busqueda.

2. La escalabilidad, originado sobre todo por el gran ntiimero de instancias
implicadas en estos conjuntos de datos que deben ser evaluadas.

En la mayoria de los casos, las diferentes técnicas existentes para realizar
el aprendizaje o mejora de la precisién e interpretabilidad en el sentido de la
complejidad de los SBRDs lingtiisticos no se pueden utilizar al no ser eficaces
y generar modelos muy complejos que necesitan tiempos de ejecuciéon
extremadamente grandes y/o gran cantidad de memoria.

Por todo ello, uno de los retos mas importantes hoy en dia, en el ambito del
uso de AGMOs con MI adaptativo y en el area del modelado difuso linglistico
en general, es el disefio de sistemas para problemas de regresion con
conjuntos de datos de alta dimensionalidad y/o gran escalabilidad. Debemos
enfatizar que, en el contexto de este tipo de problemas, el uso de AGMOs van
encaminados a obtener modelos con diferentes equilibrios entre precision y
complejidad, debido a que al tratar con un gran numero de reglas, la
interpretabilidad es considerada en segundo plano.

En este tipo de problemas se hace necesario la implementaciéon de algtn
tipo de mecanismo que permita, bien reducir el numero de calculos que hay
que realizar o bien acelerar lo maximo posible el tiempo necesario para
realizarlos.

Algunos autores abordan este problema proponiendo tres tipos de
soluciones: la primera es la reduccion de datos [ADM12, AGH11, SGGT12],
utilizando un conjunto reducido de instancias representativas en lugar del
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conjunto completo de datos de entrenamiento con el fin de reducir el esfuerzo
computacional, o mediante el aprendizaje conjunto de las variables utilizadas,
el particionamiento linglistico y el conjunto de reglas, a fin de reducir el
numero y la complejidad de las reglas obtenidas. La segunda es el uso de
propuestas de aproximaciones de la funcién de aptitud con el fin de reducir el
tiempo de ejecucion mediante el calculo aproximado de dicha funcién en lugar
del calculo completo de ésta [CLM10, CLM11, JinO5] y la ultima es la
aplicaciéon de metodologias paralelas o distribuidas [BAVMP09, dVBMPO09,
RABHO09|. Ademas, recientemente otros autores han propuesto el uso de
meétodos hibridos que combinan la aplicacion de metodologias paralelas junto
con la reducciéon de datos [IMN13].

En el presente capitulo, el problema planteado lo abordamos proponiendo
un nuevo operador de conjuncion adaptativo discreto (en lugar de continuo),
mas eficiente y rapido, que pretende reducir lo maximo posible tanto el espacio
de busqueda como los tiempos necesarios para realizar los calculos de la
inferencia, el cual es usado en un modelo evolutivo multiobjetivo centrado
exclusivamente en la parametrizacion de los operadores de conjuncién del SI.

La razén de wusar un SI adaptativo basado exclusivamente en la
parametrizacion del operador de conjuncién es explicada en la Secciéon D.1.4.1
del Apéndice D, donde se habla de la escasa influencia en el proceso de
inferencia del operador de implicacion adaptativo frente a la del operador de
conjuncién adaptativo, asi como de las ventajas de usar para dicha
parametrizacion parametros individuales para cada regla, los cuales son
aprendidos a la vez que se aprende la BR, en lugar de utilizar un tnico
parametro para adaptar globalmente el comportamiento del SI, ya que de esta
forma el operador de conjuncién puede adaptarse individualmente a cada
regla, al tener cada una de ellas un parametro individual asociado.

La ventaja de esta técnica es que puede ser complementaria a cualquiera de
las otras técnicas mencionadas anteriormente. De esta forma, la conjuncion
adaptativa, y por tanto la propuesta a desarrollar en este capitulo podria ser
usada en combinacion con las metodologias indicadas anteriormente para
acelerar los calculos y mejorar la precision e interpretabilidad en el sentido de
la complejidad de los sistemas con conjuntos de datos con alta
dimensionalidad y/o gran escalabilidad, lo que lo hace ain mas interesante.
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4.2. OCApap: Una Propuesta para un Operador de
Conjuncion Adaptativo para Problemas de Alta
Dimensionalidad

Una vez planteado el problema de la complejidad y el escalado en los sistemas
con inferencia adaptativa en conjuntos de datos de alta dimensionalidad y los
objetivos que se pretenden optimizar en el nuevo modelo, introduciremos en
esta secciéon una parte esencial del mismo como es el operador de conjunciéon
adaptativo utilizado, antes de exponer el nuevo modelo propuesto en la
siguiente seccion.

Esta seccién por tanto, proporciona una descripcion detallada de dicho
operador que denotamos como OCApap (operador de conjunciéon adaptativo
para problemas de alta dimensionalidad), asi como los detalles de cémo con
este operador se puede acelerar los calculos cuando usamos un sistema difuso
linguistico con una BC que no se modifica en todo el proceso.

Tal y como se ha indicado en las secciones anteriores, los inconvenientes
derivados de la utilizacién de operadores de conjuncién adaptativos (sobre todo
cuando utilizan un parametro para cada regla) en problemas de alta
dimensionalidad son consecuencia de la gran cantidad de reglas derivadas por
el elevado nimero de variables y datos que tienen estos problemas.

Debemos tener en cuenta que los operadores clasicos de conjuncion
adaptativa (véase Tabla D.2 del Apéndice D) utilizan parametros continuos en
sus expresiones y los rangos de valores de dichos parametros pueden ser muy
extenso (sobre todo en las t normas adaptativas de Dombi y Frank) lo que
unido a la complejidad de las expresiones necesarias para calcular las citadas
t-normas hace que el calculo de la funcién de aptitud (fitness) sea muy costosa
y lenta, ralentizando el proceso de busqueda. Todo ello trae como
consecuencia que los algoritmos de optimizacion empleados para aprender los
valores de dichos parametros tengan un doble problema debido a la amplitud
del espacio de busqueda: primero, necesitan mas tiempo para alcanzar las
soluciones y segundo, la calidad de las soluciones encontradas es menor.
Ademas a todo ello se une el hecho de que el calculo de las citadas t-normas es
costoso en tiempo, lo que empeora atin mas la situacion.

Para solventar este doble problema, en este capitulo se propone utilizar el
operador OCApap, una nueva t-norma de conjuncion adaptativa que usa
valores discretos para sus parametros. El operador propuesto permite
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seleccionar entre distintas t-normas clasicas, en funciéon del valor que tomen
los parametros discretos de dicha t-norma, de modo que las reglas que tengan
asociado el mismo valor en dicho parametro, utilizaran la misma t-norma para
su adaptacion.

La ventaja principal de nuestra propuesta radica en que el algoritmo
utilizado para la optimizacién de los parametros, s6lo debe buscar para cada
regla entre diferentes posibilidades discretas limitadas en lugar de entre
valores continuos, como ocurre al usar t-normas adaptativas clasicas,
reduciendo el espacio de busqueda de forma considerable. Por otro lado, al
utilizar siempre las mismas t_normas permite precalcular los valores de éstas,
lo que permite su almacenamiento en una tabla de consulta rapida para su
posterior reutilizacion con el consecuente ahorro de tiempo al no tener que
calcularlas una y otra vez.

En las siguientes subsecciones se explicara mas detalladamente la nueva
t_norma y el mecanimo para acelerar su calculo.

4.2.1. El Selector de T-normas

El mecanismo propuesto, consistente en seleccionar la t-norma clasica mas
apropiada para cada regla es menos flexible y tiene menos grados de libertad
que las existentes basadas en el calculo de los valores continuos de las
t-normas adaptativas. Esta carencia queda compensada con la reducciéon tan
enorme del espacio de busqueda que se consigue al tener que seleccionar entre
unos pocos valores discretos en lugar de entre valores continuos, que hace que
la convergencia alcanzada por el algoritmo evolutivo sea mayor, permitiendo
obtener resultados de mayor calidad.

Para formar parte del operador de conjuncién adaptativo propuesto se han
seleccionado varias t-normas clasicas combinadas con algunas t-normas
calculadas a partir de valores especificos obtenidos a partir de una t-norma
adaptativa. Concretamente se han seleccionado las siguientes:

- Como t-normas clasicas, han sido seleccionadas (véase Tabla D.1 del
Apéndice D) las t-normas del Minimo, Hamacher y Producto Algebraico,
ya que son las mas ampliamente empleadas como operadores de
conjuncion debido a su simplicidad computacional y a su buen
comportamiento practico [CHPOO].
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- Como base para la creacion del resto de t-normas especificas, se ha
seleccionado la t-norma adaptativa de Dubois (véase Expresion D.9 del
Apéndice D), teniendo en cuenta que se calcula de manera mas
eficiente y muestra mayor precision en comparaciéon con las otras
t-normas de Dombi y Frank (véase Expresion D.10 y D.11).
Considerando la relacion entre las t-normas clasicas y los valores de
los parametros de las t-normas adaptativas (véase Tabla D.3 del
Apéndice D), se han creado ocho t-normas, a partir de la t-norma de
Dubois con a = 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, de modo que todas
se encontraran entre el Minimo y el Producto Algebraico (aquellas que
tienen mejor rendimiento y funcionamiento).

De esta forma, el nuevo operador de conjunciéon adaptativo permite
seleccionar entre un total de once t-normas distintas:

TOCApap(a) € [Tmin, Dubo.1, Dubo.2, Dubo.s, Dubo.4, THam, Dubo.s, Dubo.7, Dubo.s, Dubo.o, Tag]
Las ventajas de usar esta nueva t-norma adaptativa es multiple:

- Por un lado, se reduce el espacio de busqueda, lo que garantiza una
convergencia rapida. El algoritmo de aprendizaje solo debe aprender
una de estas once posibles t-normas para cada regla, lo que supone
menos flexibilidad que una t-norma continua cuyos valores se
encuentren en el mismo intervalo como es el caso de la de Dubois, pero
que se compensa con la reduccién del espacio de busqueda, que
producira mejores resultados con un menor esfuerzo computacional
cuando el nimero de reglas sea muy alto.

- Por otro, al restringir el intervalo de variacion entre las mejores t-normas
se evita una sobreadaptacion de las reglas, lo que permite un
aprendizaje general y evita que se produzca sobreaprendizaje. Ademas,
permite una facil preseleccion de t-normas prometedores, interesantes
para combinar con otras técnicas de aprendizaje.

- Por ultimo, esta t-norma permite acelerar de forma drastica los tiempos
empleados en los calculos, al permitir precalcular y almacenar en una
tabla de consulta rapida los grados de emparejamiento
correspondientes a las once t-normas posibles (las t-normas
adaptativas clasicas al trabajar con valores continuos poseen infinitos
valores, lo que hace imposible su precalculo).
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Debido a la importancia de este ultimo punto, pasamos a continuacién a
describir de forma detallada el mecanismo para acortar el tiempo empleado y
acelerar dichos calculos.

4.2.2. Implementacion del Mecanismo para Evaluar el
Operador de Conjuncion Adaptativo Propuesto

Como comentamos en los capitulos anteriores, el proceso de evaluacion en
un SBRD lingtiistico con fuzzificacién puntual se basa en calcular la salida del
SI (véase Expresiéon D.8 del Apéndice D) y posteriormente aplicar el método de
defuzzificacion. Para realizar dicha inferencia, el SI debe primero calcular el
grado de emparejamiento (h) de cada regla, empleando el operador de
conjuncién C(.) sobre los puntos de corte uai(x;) resultantes de la fuzzificacion
puntual de cada regla, hi = Clua: (x1) , ... , Uam (Xm)), Y posteriormente inferir
aplicando el operador de implicacion I(*), utilizando el grado de emparejamiento
calculado para cada regla y la parte consecuente de dicha regla.

De esta forma, durante la fase de aprendizaje evolutivo de los parametros
de los operadores de conjunciéon adaptativos, para cada evaluacién de los
cromosomas se necesita calcular el grado de emparejamiento de cada regla. El
tiempo requerido para esta evaluacion viene determinado, entre otros factores,
por el nimero de variables y el numero de reglas de la BR utilizada. En
problemas de alta dimensionalidad, el SI adaptativo clasico puede necesitar
una enorme cantidad de tiempo para obtener o derivar miles de reglas, ya que
dicho calculo hay que hacerlo de forma repetitiva cada vez que aplicamos cada
regla a cada ejemplo del conjunto de entrenamiento, de forma que cuantas
mas variables tenga las reglas, mas reglas haya y mas ejemplos tenga el
conjunto de datos del problema, mas tiempo sera el necesario para realizar
dichos calculos. Piénsese ademas que en el proceso de aprendizaje de un
determinado modelo evolutivo estos calculos hay que hacerlos para cada
iteracion del AE y para cada SBRD codificado en los cromosomas de dicho
algoritmo con lo que el numero de veces que hay que realizarlos es enorme.

Por tanto, en problemas de alta dimensionalidad (y también en los de gran
escalado) se hace imperiosamente necesario la implementacion de algan tipo
de mecanismo que permita o bien reducir el numero de veces que dichos
calculos deben hacerse o bien acelerar lo maximo posible el tiempo necesario
para realizarlos. Algunas de las técnicas usadas en la literatura cientifica
tratan de reducir el nimero de ejemplos de datos sobre los que se aplica los
calculos preseleccionando un subconjunto de datos que represente fielmente el
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comportamiento del conjunto de datos completo, mientras que otras tratan de
reducir el nimero de reglas del sistema (cuanto menor sea el numero de
ejemplos y/o menor sea el numero de reglas menos tiempo se tardara en
inferir y calcular la salida global del sistema). Independientemente de la
técnica utilizada, también es conveniente reducir dicho tiempo acelerando de
alguna forma el tiempo necesario para realizar los calculos. En el caso
concreto que nos ocupa, el operador de conjunciéon adaptativo propuesto en
nuestro modelo permite acelerar de forma drastica el tiempo invertido en ello,
mediante el precalculo y almacenamiento de parte de los calculos necesarios
para realizar la inferencia en una tabla de acceso directo de consulta rapida.
La ventaja de nuestro mecanismo es que puede combinarse con otras técnicas,
como las mencionadas anteriormente ya que son complementarias a éstas, lo
cual lo hace idoneo para ser utilizado en este tipo de problemas.

El mecanismo propuesto se basa en la siguiente idea: precalcular y
almacenar directamente en una tabla de consulta rapida, para cada ejemplo y
cada regla posible, los valores de los grados de emparejamiento resultantes de
evaluar el operador de conjuncién C(ua: (xi) , ... , pam (xm)) con las once
t-normas posibles que permite nuestro operador de conjuncion adaptativo.

De esta forma, podemos ahorrarnos tener que realizar el calculo de la
fuzzificacion puntual uai(xi) de cada regla con cada ejemplo del conjunto de
entrenamiento (cuantas mas variables antecedentes A; tenga la regla mas
tiempo se tarda en realizar el calculo) y tener que realizar el calculo de la
conjuncién cada vez que inferimos.

Debemos tener en cuenta que al basarse la nueva t-norma adaptativa
propuesta en tres t-normas no adaptativas (Minimo, Hamacher y Producto
Algebraico) y en otras ocho adaptativas con valores fijos, podemos precalcular
tanto unas como otras (las primeras por no tener parametros asociados y las
segundas por conocerse de antemano los valores fijos de dichos parametros).

Dicho calculo se realiza una unica vez al principio del algoritmo, para cada
ejemplo del conjunto de datos de entrenamiento y para cada regla candidata
de la BR inicial, almacenandose en la tabla de consulta rapida tinicamente los
once grados de emparejamiento posibles, que es lo que necesitamos para
aplicar la inferencia. A la hora de inferir, en funcién del valor del parametro del
operador de conjuncién adaptativo asociado a una determinada regla,
seleccionamos directamente de dicha tabla el grado de emparejamiento
correspondiente a dicha regla (resultante de aplicar la t-norma clasica
determinada por el parametro) ahorrando tiempo por partida doble al no tener
que calcular para cada regla ni la fuzzificacién puntual ni la conjuncién. En
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funcién del numero de reglas activas que tenga el modelo simulado, sélo
tendriamos que aplicar el operador de implicaciéon sobre los grados de
emparejamiento de dichas reglas y defuzzificar empleando el correspondiente
operador de defuzzificacion.

Los requerimientos de memoria para llevar a cabo esta idea tal cual son
enormes, ya que seria necesario crear una tabla tridimensional de un tamano
igual al producto ejemplos x reglas x 11 t-normas. A modo de ejemplo en un
problema como el Elevators [AFSG+09] con 16599 ejemplos y 4322 reglas
serian necesarios unos 4.7 Gb de espacio de almacenamiento (considerando
un modelo de validacion cruzada de 5 particiones y datos de tipo double para
almacenar los precalculos).

Este problema se resuelve almacenando en memoria sélo las t-normas de
aquellas reglas que se disparan para cada ejemplo, creando una tabla
bidimensional (ejemplos x reglas), en el que cada elemento e (ejemplo), r (regla)
de la tabla puede tener o no (dependiendo de si la regla r correspondiente se
dispara o no para el ejemplo e) una estructura con los correspondientes grados
de emparejamiento para cada una de las once t-normas posibles. De esta
forma, si un ejemplo no se dispara para una regla concreta la estructura no es
reservada y los calculos del grado de emparejamiento no son realizados, con el
consiguiente ahorro de tiempo y, sobre todo, de memoria. El mecanismo
propuesto se lleva a cabo por medio de los siguientes pasos:

1. Realizar inicialmente un procedimiento de pre-procesamiento, donde
para cada ejemplo ei en E (conjunto de datos de entrenamiento) y para
cada regla R;jde la BR inicial:

1.1. Calcular la fuzzificacién puntual de cada regla par (x1), ... , fam (Xm)

1.2. Calcular, para aquellas reglas que se disparan, los once grados de
emparejamiento posibles de la parte antecedente de la regla (uno
por cada operador de conjuncién discreto posible)

1.3. Reservar memoria y guardar en la tabla de consulta rapida los once
grados de emparejamiento de las reglas que se disparan.

2. En el proceso de evaluacion la propuesta sélo necesita buscar en la
tabla de consulta rapida los valores correspondientes, en funciéon del
parametro del operador de conjunciéon adaptativo asociado a cada regla,
que indica cual de las once posibles t-normas es la utilizada. Asi, para
cada ejemplo, indexamos el operador de conjunciéon de cada regla activa
para obtener directamente de la tabla su correspondiente grado de
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emparejamiento (hi). Si para ese ejemplo concreto, la regla no se dispara,
no tendra ningin grado de emparejamiento asociado y no habra que
hacer ningtn calculo adicional. En aquellas reglas que se disparan se
selecciona su correspondiente grado de emparejamiento y se calcula su
centro de gravedad (CG;), al utilizar como método de defuzzificacion el
modo B-FITA.

3. Finalmente, la salida del sistema es calculada, aplicando el método de
defuzzificacion sobre los valores hi y CG; anteriores de las reglas que se
disparan.

Analizando los pasos del mecanismo, se deduce claramente que, aquellos
conjuntos de datos que contienen muchas reglas disparadas por cada ejemplo
necesitan mas tiempo para realizar sus calculos que aquellas otros en las que
el nimero de reglas disparadas es menor, ya que el calculo del centro de
gravedad so6lo es necesario hacerlo en aquellas reglas que se disparan. Como
consecuencia de ello, el tiempo empleado en el aprendizaje del algoritmo no
depende tanto del nimero de ejemplos y reglas, sino mas bien del nimero de
ejemplos y namero de reglas disparadas por cada ejemplo.

4.3. Un Sistema de Inferencia Adaptativo
Multiobjetivo Rapido y Escalable

Esta seccion describe el modelo evolutivo propuesto para el SI adaptativo
que utiliza el operador de conjuncion OCApsp presentado en la seccion
anterior, que al permitir acelerar los calculos enormemente, es ideal para ser
utilizado en problemas de alta dimensionalidad. En este sentido, aunque
diferentes técnicas de optimizacion podria ser consideradas para el aprendizaje
de los parametros del SI adaptativo, en este trabajo como en los anteriores,
hemos considerado utilizar un AGMO para esta tarea, por permitir mejorar
tanto la precision como la simplicidad del sistema (esencial para manejar
problemas de alta dimensionalidad).

El esquema de aprendizaje considerado para obtener los parametros
optimos con un AGMO efectivo esta basado en dos aspectos principales: el
aprendizaje evolutivo del operador de conjunciéon y la implementacién eficiente
del modelo de aprendizaje.
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4.3.1. Convergencia y Escalabilidad del Modelo Propuesto

El uso del operador de conjuncion adaptativo propuesto, OCApap, permite
una implementacion de software eficaz y rapida que permite obtener el modelo
mas rapidamente solventando dos de los problemas mas importantes que
presentan los conjuntos de datos de alta dimensionalidad:

- El gran numero de evaluaciones necesarias para alcanzar la
convergencia. Este problema se resuelve mediante el aprendizaje de
s6lo once operadores discretos para cada regla en lugar del dominio
continuo de las t-normas adaptativas clasica (reduccién del espacio de
busqueda).

- La gran cantidad de tiempo requerida para evaluar la salida del SBRD.
Este problema se resuelve precalculando y almacenando en una tabla
de consulta rapida los grados de emparejamientos posibles, con el
consiguiente ahorro de tiempo, al no tener que calcular tampoco la
fuzzificacion de cada regla en cada evaluacién.

Teniendo en cuenta la discusién o analisis anterior, el algoritmo propuesto
se compone de tres componentes principales:

- El operador adaptativo propuesto.

-  Un AGMO eficaz basado en NSGA-II [DAPMO2], con dos objetivos a
minimizar (el error del sistema y el nimero de reglas), a fin de aprender
los parametros prometedores.

- Una implementacion eficiente y rapida del SI adaptativo con este
operador de conjuncion adaptativo propuesto.

4.3.2. Algoritmo y Modelo Evolutivo Multiobjetivo Propuesto

Una vez explicada las ventajas del nuevo operador de conjuncién adaptativo
propuesto, en cuanto a reduccion del espacio de busqueda y del tiempo
necesario para realizar los calculos, pasamos a continuaciéon a describir en
detalle los componentes del modelo evolutivo multiobjetivo que hace uso de
dicho operador, aprendiendo los parametros Optimos de éste junto con la
seleccion de reglas.
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En este sentido, el modelo propuesto se basa en un AGMO con dos
objetivos a minimizar: el numero de reglas (#R), para mejorar la
interpretabilidad en el sentido de la complejidad, y el error del sistema, a fin de
mejorar la precision. En este trabajo, nuestro modelo utiliza un AGMO basado
en el conocido NSGA-II [DAPMO2] con las mejoras descritas en el capitulo
anterior (véase Seccion 3.3.1.3 del Capitulo 3) que permitian mejorar la
capacidad de busqueda del algoritmo, haciendo que se centrara en la zona
mas reducida e interesante del Pareto donde las soluciones alcanzan una
precision mas alta con el menor numero de reglas posibles, es decir, aquella
donde las soluciones son mas precisas y mas interpretables.

En las siguientes subsecciones, planteamos los principales componentes y
parametros de este algoritmo. Para ello, en primer lugar, se describira la
codificacion de los cromosomas de la poblacion, a continuacion se indicara como
se genera la poblacion inicial y por ultimo se indicaran los operadores genéticos
de cruce y mutacién utilizados.

4.3.2.1. Esquema de Codificacion y Poblacion Inicial

Para representar los parametros del modelo evolutivo propuesto se utiliza
un esquema de codificacion entero de tamafio N (donde N representa el
numero de reglas de la BR inicial de la que se aprende) en el que se codifica el
operador de conjuncién de las diferentes reglas,

C=(...,Iv | L€, 11} 4.1)

Cada gen I representa el parametro utilizado por la regla i-ésima y toma
valores enteros en el intervalo [0, 11]. Los valores de 1 a 11 codifican las once
t-normas diferentes que es posible utilizar, mientras que el valor O indica que
la regla correspondiente no es usada.

La poblaciéon inicial se compone de dos subconjuntos diferentes de
individuos: Un individuo de la poblacion inicial tiene todos los genes
inicializados al valor 1 a fin de iniciar el proceso evolutivo con todas las reglas
activas con la t-norma del minimo como operador de conjuncion. Los restantes
individuos de la poblacion inicial se inicializan aleatoriamente, de forma que a
cada gen se le asigna una de las posibles t-normas, es decir, sin ningin 0, a
fin de no descartar a priori ninguna de las reglas, al igual que el primer
individuo de la poblacién (todos los individuos inicialmente tienen todas las
reglas de la BR inicial).
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4.3.2.2. Objetivos
En este algoritmo se utiliza estos objetivos a minimizar:

- El ntmero de reglas, siendo (#R) el numero de reglas finales en el
sistema, como una medida de la complejidad (simplicidad).

- El ECM(S) (véase Expresion 2.7 del Capitulo 2), que mide la precisién
del sistema.

donde S denota el modelo difuso cuya SI utiliza el operador de conjuncién
adaptativo OCApap, la t-norma del minimo como operador de inferencia, y el
centro de gravedad ponderado por el grado de emparejamiento como método
de defuzzificacion.

4.3.2.3. Operadores de Cruce y Mutacion

En nuestro modelo utilizamos tanto operadores genéticos de cruce como de
mutacion para obtener la poblacién descendiente a partir de la poblacion de
los padres. El operador de cruce es aplicado a todos los individuos que forman
la poblacién de padres, mientras que el operador de mutacién es aplicado con
una determinada probabilidad Pm asignada como entrada del algoritmo.

El operador de cruce utilizado es HUX [Esh91]. Este operador intercambia
exactamente la mitad de los genes que son diferentes en los padres,
asegurando la distancia maxima entre los hijos y sus padres (exploracion).
Todos los individuos que forman la poblacion de padres son cruzados de dos
en dos, generandose por cada cruce dos descendientes, que sustituyen a sus
padres. Para cada uno de ellos, el operador de mutacion cambia
aleatoriamente el valor de un gen con probabilidad Pn, asignandole otro valor
entero distinto en el intervalo [0, 11].

4.4. Estudio Experimental y Analisis de los Resultados

Con el fin de evaluar la utilidad y eficacia de la metodologia propuesta,
disenada para realizar un aprendizaje rapido en problemas de alta
dimensionalidad, se han utilizado 17 problemas de regresion de complejidades
diferentes, cubriendo un rango de problemas que van desde 6 a 85 variables
de entrada (DEL y TIC, respectivamente) y desde 337 a 20640 ejemplos (BAS y
CAL).
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La Tabla 4.1 resume las principales caracteristicas de los diferentes
problemas considerados en este estudio y muestra los vinculos a las paginas
web del proyecto KEEL [AFSG+09], Torgo y repositorio UCI de donde se pueden
descargar. Para cada problema se muestra su nombre, el nimero de ejemplos
que componen el conjunto de datos asociado, el nimero de variables que tiene,
asi como el repositorio de donde se puede descargar. Los problemas estan
ordenados de menor a mayor complejidad. Todos los problemas son complejos
de por si en términos de tarea de modelado, bien porque poseen muchas
variables, bien porque tienen muchos datos o por ambas cosas. No obstante,
los mas complejos de todos son ELV, CA, AIL y TIC (parte inferior de la tabla).
Que nosotros sepamos, estos problemas nunca se han resuelto utilizando SI
adaptativos difusos, debido a la gran cantidad de tiempo necesario para
evaluar cada individuo (instancia del problema) y al nimero minimo de
evaluaciones necesarias para alcanzar la convergencia de los SDEs. Ademas, el
gran numero de reglas que se obtiene para este tipo de problemas con los
algoritmos ad-hoc de aprendizaje basado en datos como WM, hacen mas dificil
el diseio de sus modelos respectivos. Por todo ello, estos problemas
representan un reto importante para este tipo de algoritmos.

Tabla 4.1: Conjunto de datos considerados para el estudio experimental

Conjunto de Datos Nombre Instancias Variables Repositorio
Delta_elv DEL 9517 6 Keel
Abalone ABA 4177 8 Keel
California CAL 20640 8 Keel
Concrete CON 1030 8 Keel
Kinematics Robot KIN 8192 8 Torgo
Puma8nh PUM 8192 8 Torgo
Stock STP 950 9 Keel
Weather Ankara WAN 1609 9 Keel
Wine-red WINR 1599 11 UcClI
Wine-white WINW 4898 11 UCI
Forest Fires FOR 517 12 Keel
Mortgage MOR 1049 15 Keel
Baseball BAS 337 16 Keel
Elevators ELV 16599 18 Keel
Computer-Activity CA 8192 21 Keel
Airelons AIL 13750 40 Keel
The Insurance Company TIC 9822 85 Keel

Keel: http://sci2s.ugr.es/keel/datasets.php
Torgo: http:/ /www.liaad.up.pt/~Itorgo/Regression /DataSets.html
UCI: http:/ /www.ics.uci.edu/~mlearn
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Antes de mostrar y analizar los resultados obtenidos en el estudio
experimental vamos a describir como han sido configurados los conjuntos de
datos y la metodologia de comparaciéon utilizada en dicho estudio.

4.4.1. Configuracion del Estudio Experimental

En esta seccidon se describe el montaje experimental, incluyendo una breve
descripcion de los modelos y los test estadisticos no paramétricos
consideradas para realizar las comparaciones.

Para analizar el comportamiento practico de la metodologia propuesta, se
ha llevado a cabo un estudio experimental en el que el modelo propuesto, se
ha comparado contra varios modelos multiobjetivo. Para ello, tres conocidos
operadores clasicos de conjuncién adaptativa, cuyos SI adaptativos han sido
estudiados en [MPHO7], han sido considerados para la comparacion: los
operadores de conjuncién adaptativa que utilizan la t-norma adaptativa de
Dubois, Dombi y Frank [Miz89]. Denotamos como OCApus, OCApom ¥ OCArra
los modelos multiobjetivos respectivos basados en dichas t-normas. La razéon
por la que han sido elegidos estos operadores estriba en el hecho de ser los
mas conocidos, eficientes y mas utilizados. De hecho, en el Capitulo 2
presentamos un AGMO para mejorar la cooperacion entre la BR y los
operadores de conjunciéon donde se utiliz6 la t-norma adaptativa de Dubois por
tener ésta el mejor comportamiento computacional.

El modelos propuesto, al trabajar con valores discretos, tiene menos grados
de libertad que los otros tres contra los que nos comparamos, que usan los
operadores clasicos de conjuncién adaptativa, que trabajan con valores
continuos, por lo que tedricamente estos Ultimos deben obtener los resultados
mas precisos. Por tanto, la precision alcanzada en ellos representa una buena
referencia de dicho objetivo, para nuestro algoritmo propuesto, sobre todo
cuando lo aplicamos a problemas que no son de alta dimensionalidad
(particularmente en el caso de OCApus, que es el mas eficiente de los tres
computacionalmente y en rendimiento).

Para competir con el modelo propuesto en un enfoque multiobjetivo, los
tres modelos OCApys, OCApom ¥ OCArra utilizan un mecanismo de seleccion de
reglas, es decir, un cromosoma con un doble esquema de codificacion (Cc + Cs)
donde:
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- Cc codifica los o parametros del operador de conjunciéon adaptativo,
mediante N parametros (genes) con codificaciéon real, uno para cada regla
R; de la BR linguistica inicial. El universo de discurso de estos
parametros depende de la t-norma de conjunciéon adaptativa
correspondiente que estemos utilizando: [0, 1] para la t-norma de
Dubois, [0, 10] para la de Dombi y [0, 100] para la t-norma de Frank.
Estos intervalos han sido seleccionados tras la realizacion de varias
pruebas. Téngase en cuenta que excepto Dubois, cuyo Unico intervalo
posible es el indicado, las t-normas de Dombi y Frank pueden tomar
valores entre O y o (véase Tabla D.2 y D.3 del Apéndice D).

- Cs codifica la seleccion de reglas, mediante una cadena binaria de N
genes, cada uno representado a cada regla candidata R; de la BR
lingtiistica inicial. Cada gen podra tomar los valores 1 6 0, dependiendo
de si la regla correspondiente es seleccionada o no.

La poblacion inicial se inicializa aleatoriamente en la parte correspondiente
a los ODAs (C¢) con la excepcion de un Gnico cromosoma, cuyos N genes son
inicializados de la siguiente manera:

- Cuando usamos la t-norma de Dubois, se inicializan a 0O con el fin de
hacer esta t-norma equivalente a la t-norma del minimo.

- Cuando usamos la t-norma de Dombi, se inicializan a 1 con el fin de
hacerla equivalente a la t-norma del minimo.

- Cuando usamos la t-norma de Frank, se inicializan a 0.5 con el fin de
hacerla equivalente a la de Hamacher.

En cuanto a la parte correspondiente a la seleccion de reglas (Cs), los N
genes de todos los individuos de la poblacion inicial, sin excepciéon, son
inicializados a 1, a fin de no descartar a priori ninguna de las reglas (todos los
individuos inicialmente tienen todas las reglas de la BR inicial).

El operador de cruce empleado depende de la parte del cromosoma donde
sea aplicado. En la parte real Cc, que codifica los parametros de los operadores
difusos se utiliza el cruce BLX-0.5 [Esh91, HLSO3] mientras que en la parte
binaria Cs, que codifica la seleccion de reglas se utiliza el cruce HUX [Esh91].

Todos los individuos que forman la poblacién de padres son cruzados de
dos en dos, generandose por cada cruce cuatro descendientes como resultado
de combinar los dos cromosomas de la parte Cs con los dos de la parte Cc (los
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dos mejores sustituyen a sus padres). Respecto al operador de mutacion, éste
cambia aleatoriamente el valor de un gen en la parte Cs y en la Cc con
probabilidad Pn.

Para todos los modelos, las particiones lingliisticas consideradas estan
compuestas por cinco términos lingliisticos con forma triangular. Ademas,
para obtener el conjunto inicial de reglas lingliisticas candidatas (BR inicial)
que tomamos como referencia, se han utilizado los mismos algoritmos (WM y
FS-MOGUL) utilizados en el Capitulo 3.

No se ha utilizado ningiin otro método de los propuestos en la literatura
cientifica, debido a los problemas que presentan cuando se ejecutan con un
numero elevado de variables como las que tienen los conjuntos de datos
utilizados en este trabajo (véase la parte inferior de la Tabla 4.1).

La Tabla 4.2 resume las principales caracteristicas de los modelos
estudiados.

Tabla 4.2: Modelos considerados en el estudio experimental

Referencia Método Tipo de aprendizaje
[WM92] WM Generacion de reglas ad-hoc guiada por datos
con 5 etiquetas
[CH97] FS-MOGUL Generacion de reglas ad-hoc guiada por datos
con S etiquetas
[AFHMPO7] OCApus Conjuncién adaptativa con t-norma adaptativa
de Dubois
[AFHMPO7] OCApom Conjuncién adaptativa con t-norma adaptativa
de Dombi
[AFHMPO7] OCAFra Conjuncién adaptativa con t-norma adaptativa
de Frank
OCApap Nuestra propuesta

Los resultados medios de los SBRDs de referencia iniciales obtenidos con
WM y FS-MOGUL se muestran en las Tablas 4.3 y 4.4, donde ECMgnr ¥
ECMrst representan el ECM obtenido en entrenamiento y test respectivamente
y #R representa el numero medio de reglas.

Al igual que en la Tabla 4.1, los problemas estan ordenados de forma
ascendente por el numero de variables que posee (dimensionalidad). Estos
meétodos obtienen la BR inicial sobre la que trabajan nuestros modelos
propuestos.
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Tabla 4.3: Resultado inicial usando la BR generada por WM. Los resultados de
ECMEnt/1sT de la tabla se deben multiplicar respectivamente por 10-°, 108, 104, 102,
10%, 105, 108 y 10 en los problemas DEL, CAL, KIN, FOR, BAS, ELV, AIL y TIC

Nombre #R ECMEenT ECMrst
DEL 679.8 1.624 1.684
ABA 199.0 3.341 3.477
CAL 623.8 38.323 38.712
CON 309.8 35.388 47.644
KIN 6423.2 47.688 120.523
PUM 6435.6 3.281 9.256
STP 265.4 1.453 1.487
WAN 456.8 4.878 6.128
WINR 714.2 0.229 0.251
WINW 1019.8 0.296 0.306
FOR 374.6 14.350 342.347
MOR 198.8 0.128 0.134
BAS 252.6 7.821 64.852
ELV 4322.0 11.591 12.271
CA 1539.4 8.449 12.440
AIL 6697.0 2.431 2.950
TIC 6597.8 73.428 904.269

Tabla 4.4: Resultado inicial usando la BR generada por FS-MOGUL. Los resultados
de ECMenr/1st de 1a tabla se deben multiplicar respectivamente por 106, 108, 104,
102, 10%, 106, 108 y 10 en los problemas DEL, CAL, KIN, FOR, BAS, ELV, AIL y TIC

Nombre #R ECMEent ECMrst
DEL 589.8 2.979 3.426
ABA 190.0 14.461 14.646
CAL 713.2 132.370 133.311
CON 645.2 74.397 99.676
KIN 10000.0 132.381 282.011
PUM 10000.0 11.247 23.925
STP 156.0 3.297 5.332
WAN 296.8 15.017 18.553

WINR 652.4 0.406 0.642
WINW 577.2 0.585 0.628
FOR 747.2 27.750 751.659
MOR 98.8 0.475 0.488
BAS 500.0 16.060 128.301
ELV 1747.6 61.887 64.067
CA 970.8 25.550 35.050
AIL 2722.4 6.408 19.013

TIC 10000.0 928.853 1939.588
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Para todos nuestros experimentos, hemos seguido la misma metodologia
utilizada en los capitulos anteriores. Esto es:

- se ha considerado un modelo de validacién cruzada de 5 particiones, con 6
semillas diferentes (véase Seccion 2.5.1 del Capitulo 2),

- Para cada conjunto de datos y para cada prueba, se ha generado el frente
de Pareto aproximado y luego, se ha calculado los resultados promedio de
los 30 frentes,

- Para comparar los diferentes modelos multiobjetivos hemos considerado
solo los tres puntos del frente de Pareto mas representativos: el punto mas
preciso (MAX prg), €l punto mediano (MEDIO wr ; pre) ¥ €l punto mas
interpretable (MAX 1) o mas simple, con idea de por un lado, tener la
posibilidad de comparar estadisticamente las soluciones mas 6ptimas en
cada uno de los objetivos, es decir, en MAX pre y en MAX w1, ¥ por otro,
poder mostrar la tendencia del resto del frente de Pareto obtenido por los
diferentes modelos,

- Como herramienta complementaria para comparar los frentes de Pareto
hemos utilizado el ratio CS [ZDTOQ] (véase Subseccion 3.3.1 y Expresion
3.10 del Capitulo 3), y por tltimo

- Se ha realizado un analisis estadistico para determinar si existen
diferencias significativas entre los resultados obtenidos por los
distintos métodos, previa normalizacién de los datos obtenidos mediante
la diferencia normalizada DIFF (véase Expresion 2.8 del Capitulo 2),
utilizando los test no parameétricos de Friedman [Fri37] y de Finner
[Fin93], con un nivel de confianza, a = 0.05.

Los valores de los parametros de entrada considerados para todos los
modelos (OCApap, OCApus, OCApom ¥y OCArra) han sido los siguientes: tamafo
de la poblacién de 61 individuos, tamano de la poblacién externa de 61
individuos, 200000 evaluaciones y 100% de probabilidad de cruce. En el caso
de OCApap la probabilidad de mutacion por cromosoma es de 0.3, mientras que
en el resto de modelos es de 0.2 para la parte entera y parte real
respectivamente, por ser ésta la probabilidad que mejor comportamiento
presenta en estos modelos.
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4.4.2. Resultados y Analisis

Para analizar los resultados realizamos dos estudios: uno en el punto de
maxima precision (MAX prg) y otro en el frente de Pareto completo. Ademas,
complementamos el analisis con un estudio de los tiempos computacionales y
de la escalabilidad de los algoritmos empleados.

Para ello en primer lugar comparamos las soluciones mas precisas de
nuestra propuesta con respecto a las obtenidas por las otras tres contra las
que nos comparamos. A continuacion mostramos los costes computacionales
de los diferentes algoritmos y analizamos la escalabilidad del planteamiento
propuesto. Por ultimo, para cada conjunto de datos del estudio experimental
comparamos los frentes de Pareto de nuestra propuesta con respecto a la de
las otras tres. Para ello, trazamos los frentes de Pareto promedio. Estas
graficas proporcionan informacién fiable sobre la forma y caracteristicas del
frente de Pareto obtenido, lo que nos permite comprobar y analizar la
tendencia y el tipo de correlacién entre el error de entrenamiento y el error de
test.

4.4.2.1. Resultados y Analisis de la Solucion mas Precisa

En esta seccion se presenta y analiza los resultados obtenidos en el
punto de maxima precisién (MAX prg) por el modelo OCApap propuesto frente a
los resultados obtenidos por los modelos que utilizan las t-normas clasicas
adaptativas como operador de conjuncién OCApug, OCApom ¥ OCArra.

Las Tablas 4.5 y 4.6 muestran los resultados obtenidos por los modelos
estudiados cuando se utiliza respectivamente, la BR inicial generada por WM y
FS-MOGUL.

Los valores de las tablas, agrupados en columnas segiun el modelo
utilizado, representan los resultados medios obtenidos por cada algoritmo en
todos los conjuntos de datos estudiados. Para cada uno de ellos, la primera
columna muestra el nimero medio de reglas (#R), mientras que la segunda y
tercera columnas muestran respectivamente el ECM promedio alcanzado en
entrenamiento y test.
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Tabla 4.5: Resultados medios de los diferentes algoritmos en complejidad y precision
(entrenamiento y test) para el punto MAX pre usando como BR inicial la generada por
WM. Los resultados de ECMEnty/1sT de la tabla se deben multiplicar respectivamente por
106, 108, 104, 102, 104, 106, 10-8 y 104 en DEL, CAL, KIN, FOR, BAS, ELV, AIL y TIC

Datos OCApAD OCApuB OCApom OCARA
#R ECMent  ECMysr #R ECMent  ECMyst #R ECMent  ECMyst #R ECMent  ECM1sr
DEL 256.13 1.0423 1.2177 294.10 1.0445 1.2223 24280 1.0873 1.2405 240.93 1.1158 1.3514
ABA 75.07 23757 25950 8257 2.3744 2.6052  73.63 2.4892 2.6621  79.13 2.3462 2.6505
CAL 21513 21.0229 21.9481 239.70 21.0328 21.9599 172.70 24.6511 25.3395 232.47 20.6081 22.1077
CON  156.47 15.2526 31.2032 179.00 15.0353 31.1829 164.63 189389 35.0770 174.20 15.8395  36.5558
KIN 4968.40 30.5995 108.0379 5197.27 26.9888 109.2050 5057.03 33.1820 92.8559 5865.83 36.8488 114.9363
PUM 5050.47 2.0069 7.6021 5291.20 1.4989 8.6435 5088.40 2.4072 7.6352 5406.47 1.4594 8.9901
STP 95.77  0.4777 0.6004 113.13 0.4693 0.6003  89.40 0.6133 0.7815 94.83 0.5999 0.8328
WAN 212.14 1.6969 4.4078 230.87 1.6659 4.4439 188.07 2.3553 4.6864 204.60 2.4138 5.6817
WINR 19533 0.1355 0.2189 219.83 0.1355 0.2183 163.40 0.1591 0.2241 24457 0.1165 0.2358
WINW 33427 0.2098 0.2570 367.90 0.2076 0.2567 261.67 0.2349 0.2673 428.27 0.1875 0.2638
FOR  179.63 9.6025 284.2226 179.10 9.5502 289.0661 174.27 9.6009 305.6473 168.47 9.3414 308.6922
MOR 75.73  0.0427 0.0586  81.90 0.0427 0.0593  68.37 0.0469 0.0630 53.43 0.1163 0.1203
BAS 12947 49020 57.7261 136.23 4.8270 61.4822 127.70 5.4407 57.5143 132.33 5.2430 63.1273
ELV 2676.47 5.1144 6.6920 - - - - - - - - -
CA  707.63 3.1529 9.4692 - - - - - - - - -
AIL 472323 1.2918 2.1573 - - - - - - - - -
TIC 6314.40 69.8025 898.5079 - - - - - - - - -

Tabla 4.6: Resultados medios de los diferentes algoritmos en complejidad y precision
(entrenamiento y test) para el punto MAX pre usando como BR inicial la de FS-MOGUL.
Los resultados de ECMent/tst de la tabla se deben multiplicar respectivamente por
106, 108, 104, 102, 104, 106, 10-8 y 104 en DEL, CAL, KIN, FOR, BAS, ELV, AIL y TIC

Datos OCAprAD OCApuB OCApom OCARRA

#R ECMgnt ECMyst #R ECMgnt ECMyst #R - ECMent  ECMtst #R ECMent  ECMyst
DEL 228.30 1.0833 1.2311 260.83 1.0894 1.2377 22817 1.1196 1.2437 181.13 1.1460 1.3214
ABA 7450 2.3844 25992 80.73 2.3832 25743 6893 2.4348 2.5903  72.07 2.3890 2.6604
CAL 22920 24.0739 25.0128 248.87 24.0855 25.0122 200.90 26.9570 27.7096 242.57 25.0647 26.1682
CON 223.03 154176 32.4437 258.63 15.9592 32.9127 23850 19.5425 36.2815 232.33 15.5709 33.8978
KIN 7767.70 52.6087 147.8134 8257.33 52.1064 148.2074 8247.87 55.2433 140.9773 8902.63 65.7062 163.4085
PUM 7654.63 3.8650 10.8437 8263.17 3.7888 10.8523 8264.67 4.1565 10.9331 8358.67 4.0480 11.8748
STP 60.80 0.8821 1.0596 62.90 0.8914 1.0688 55.77 1.0135 1.2139 4950 1.0640 1.3996
WAN 111.70 3.3672 6.5059 12453 3.5356 6.7360 104.73 3.7667 7.0111  89.03 4.9432 9.1283
WINR 225.40 0.1386 0.2313 261.30 0.1393 0.2325 221.53 0.1627 0.2338 211.30 0.1315 0.2488
WINW 226.70 0.2328 0.2694 269.90 0.2321 0.2687 22257 0.2479 0.2746 217.47 0.2285 0.2812
FOR 228.67 2.2664 477.7946 21190 2.2086 487.5386 226.37 3.8820 483.7357 186.27 2.0400 488.6680
MOR  50.20 0.1097 0.1348  47.67 0.1145 0.1395 4043 0.1019 0.1245 31.20 0.3064 0.3680
BAS 172.60 51023 81.8764 184.73 51309 81.3165 176.73 5.6304 78.2598 142.20 5.4827 82.8408
ELV 78277 8.0021  10.6360 - - - - - - - - -
CA 32523 59463 129131 - - - - - - - - -
AIL 1501.57 1.6639 2.7844 - - - - - - - - -
TIC 6586.37 464.4229 969.9089 - - - - - - - - -
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En los problemas ELV, CA, AIL y TIC (los mas complejos en
dimensionalidad y escalabilidad) no se muestra ningan valor para los modelos
OCApus, OCApom y OCAFrra ya que el gran numero de variables e instancias que
poseen, unido a la gran cantidad de reglas iniciales que tienen, -véase la parte
inferior de las Tablas 4.1, 4.3 y 4.4-, han hecho imposible su ejecucion (debido
a la enorme cantidad de tiempo que necesitan para ello) a pesar del esfuerzo
llevado a cabo para optimizar y mejorar los correspondientes algoritmos que
implementan dichos modelos.

Para comparar todos los modelos estudiados con el fin de determinar si el
método propuesto esta funcionando correctamente o no en funcién del error en
el conjunto de test y el numero de reglas, se ha realizado un analisis
estadistico para determinar si existen diferencias significativas entre los
resultados obtenidos.

La Tabla 4.7 muestra la clasificacion (ranking) de los diferentes modelos
considerados en este estudio para las BR de WM (parte izquierda de la tabla) y
FS-MOGUL (parte derecha de la tabla), obtenidas al aplicar el test de Friedman
con un nivel de confianza o = 0.05.

Tabla 4.7: Ranking obtenido por el test de Friedman en las métricas ECMrsr y #R
en el punto de maxima precision MAX pre con la BR inicial de WM y FS-MOGUL

BR WM BR FS-MOGUL
Algoritmo  Ranking en ECM+1st  Rankingen #R  Ranking en ECM1st  Ranking en #R
(p-fried: 0.000004) (p-fried: 0.000404) (p-fried: 0.000014) (p-fried: 0.004474)

OCApaD 1.3529 1.9412 1.4706 2.2353
OCApus 2.1765 3.4706 2.2353 3.4412
OCApom 2.8824 1.8235 2.6471 2.3824
OCAgRA 3.5882 2.7647 3.6471 1.9412

Los resultados del test de Friedman nos indica que hay diferencias
significativas en ECMrsr y en #R entre los resultados observados en todos los
conjuntos de datos (p-fried < 0.05), con independencia de la BR inicial (WM o
FS-MOGUL) utilizada. Observando la tabla podemos ver que el modelo OCApap
es el que obtiene la mejor clasificacién en precision (ECMrsr) con ambas BRs,
mientras que en complejidad o interpretabilidad (#R) la mejor clasificacion es
obtenida por OCApoum con la BR de WM y por OCArra €n caso de usar la BR de
FS-MOGUL, aunque en ambos casos, nuestra propuesta, que es la segunda
mejor en el ranking, obtiene unos valores muy cercano a ellos.

En todos los casos es posible aplicar a posteriori el procedimiento post-hoc
de Finner para comparar el modelo con mejor clasificacion en cada caso con
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los restantes métodos, para determinar si las diferencias detectadas por el test
de Friedman son o no estadisticamente significativas. Las Tablas 4.8 y 4.9
presentan los resultados de dicha comparacion.

Tabla 4.8: Tabla de Finner con o = 0.05 para los modelos en ECM1sry #R en el
punto de maxima precision MAX pre usando como BR inicial la de WM
Algoritmo de control: OCApap para ECMrst y OCApom para #R

ECM+st #R
Algoritmo p-finner Hipétesis Algoritmo p-finner Hipotesis
OCApuB 0.062915  Aceptada OCAs D 0.790482  Aceptada
OCApom 0.000829 Rechazada OCARRA 0.049896 Rechazada
OCARRA 0.000001 Rechazada OCApuB 0.000599 Rechazada

W N P

Tabla 4.9: Tabla de Finner con a = 0.05 para los modelos en ECMrsry #R en el
punto de maxima precision MAX pre usando como BR inicial la de FS-MOGUL
Algoritmo de control: OCApap para ECMrsr y OCArra para #R

ECMtst #R
Algoritmo p-finner Hipotesis Algoritmo p-finner Hipotesis
OCAbue 0.084177  Aceptada OCApAD 0.506555  Aceptada
OCApom 0.011808 Rechazada OCApom 0.438139  Aceptada
OCARRA 0.000003 Rechazada OCApuB 0.002115 Rechazada

W NP —

En estas tablas, los algoritmos estan ordenados con respecto al p-valor
obtenido con respecto al algoritmo de control. El test de Finner rechaza la
hipétesis de igualdad (hipétesis nula) cuando el p-finner es < 0.05. Observando
las tablas, podemos ver que el test de Finner rechaza la hipétesis de igualdad
en precision (ECMrsr) cuando el algoritmo de control es OCApap, tanto para
WM como para FS-MOGUL, excepto para OCApus, por lo que no podemos
afirmar que con respecto a ese objetivo nuestra propuesta sea
estadisticamente mejor que esa. No obstante OCApap es mejor que OCApus en
numero de reglas (#R).

En cuanto a complejidad o nimero de reglas (#R) los algoritmos de control
son OCApom ¥ OCArra para WM y FS-MOGUL respectivamente. En estos casos
el test de Finner no rechaza (acepta) la hipétesis de igualdad cuando se
compara con OCApap. Por tanto, no hay diferencias significativas entre los
resultados, por lo que con respecto a dicho objetivo, OCApap podria
considerarse similar a los algoritmos de control.
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Analizando los resultados que se muestran en las Tablas 4.5 y 4.6, y las
evidencias estadisticas obtenidas en las Tablas 4.7, 4.8 y 4.9 podemos
destacar que en el punto de maxima precision (MAX prg):

- OCApsp es el modelo mas preciso y obtiene los mejores resultados en
ECMrsr.

- Aunque la precision alcanzada por OCApus es muy similar, no
apreciandose de hecho diferencias estadisticas, nuestra propuesta obtiene
modelos mucho mas simples.

- En cuanto al numero de reglas (#R), no existen diferencias significativas
entre las obtenidas por el mejor método (OCApom en WM y OCApra €n
FS-MOGUL) y nuestra propuesta OCApsp, alcanzando la nuestra
precisiones mucho mas altas.

4.4.2.2. Estudio de los Tiempos Computacionales y de la
Escalabilidad

En esta seccion, se analiza como el uso de OCApap permite reducir
considerablemente los tiempos de ejecucion con respecto al uso de los
operadores clasicos de conjuncion adaptativos. Estos tiempos han sido
obtenidos con un equipo basado en un procesador Intel® Core™ 2 Quad
Q9650 (12M cache, 3,00 GHz, 1333 MHz FSB) con 4 GB de memoria y un
sistema operativo Linux de 64-bit usando sélo uno de los cuatro nucleos.

Las Tablas 4.10 y 4.11 muestran los tiempos medios de ejecucién de las 30
ejecuciones empleados por los modelos estudiados cuando se utiliza
respectivamente, la BR inicial de WM y FS-MOGUL. Los tiempos mostrados en
las tablas no tienen en cuenta el tiempo requerido para obtener la BR inicial.
Ademas de los tiempos, también se muestran la ganancia de tiempo obtenida
al emplear nuestra propuesta respecto a las otras (calculado como el cociente
resultante de dividir el tiempo empleado por nuestra propuesta entre los
tiempos empleados por los diferentes modelos con los que nos comparamos).
Para los problemas ELV, CA, AIL y TIC sélo se muestran los tiempos obtenidos
por nuestra propuesta ya que como comentamos en la seccién anterior, su
ejecucion ha sido imposible para el resto de modelos debido a la enorme
cantidad de tiempo que se necesitaria para ello.
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Tabla 4.10: Tiempo medio de ejecucion de los diferentes modelos en horas,
minutos y segundos (hh:mm:ss) usando como BR inicial la de WM

Conjunto Ganancia Ganancia Ganancia

de Datos  OCAewo OCAous g tiempo OCAoom o tiempo OCAfRA o tiempo
DEL 03:03:42 25:40:36 8.4 93:48:13 30.6 102:26:21 335
ABA 00:29:06 02:59:07 6.2 10:38:39 21.9 12:01:17 24.8
CAL 07:13:20 56:13:34 7.8 246:52:09 34.2 268:52:28 37.2
CON 00:07:17 00:56:59 7.8 02:26:26 20.1 03:11:06 26.2

KIN 12:19:00  131:40:32 10.7 331:41:08 26.9 361:13:10 29.3
PUM 11:35:49  135:11:52 117 334:51:08 28.9 371:43:43 321

STP 00:07:45 01:03:42 8.2 04:30:02 34.8 04:44:10 36.7
WAN 00:21:45 03:36:42 10.0 15:39:19 43.2 18:11:26 50.2
WINR 00:42:02 08:21:49 11.9 43:54:40 62.7 46:50:19 66.9
WINW 03:35:14 57:59:37 16.2 339:36:34 94.7 363:27:32 101.3

FOR 00:04:08 00:36:32 8.8 01:58:10 28.6 02:15:28 32.7
MOR 00:07:24 01:26:36 117 07:55:42 64.3 08:16:32 67.2

BAS 00:02:02 00:35:46 17.6 03:23:03 99.9 03:44:45 110.6

ELV 28:17:34 - - - - - -
CA 07:34:59 - - - - - -
AIL 39:20:49 - - - - - -
TIC 15:27:27 - - - - - -

Tabla 4.11: Tiempo medio de ejecucién de los diferentes modelos en horas,
minutos y segundos (hh:mm:ss) usando como BR inicial la de FS-MOGUL

Conjunto Ganancia Ganancia Ganancia
de Datos  OCAww0 OCAous tiempo OCAoom o tiempo OCAera g tiempo
DEL 03:05:42 22:56:01 7.4 84:49:42 27.4 94:44:31 30.6
ABA 00:29:27 02:56:51 6.0 11:31:26 235 12:35:10 25.6
CAL 05:36:19 40:32:53 7.2 150:35:13 26.9 164:10:55 29.3
CON 00:14:12 01:50:15 7.8 04:38:20 19.6 06:11:42 26.2

KIN 18:14:59 211:19:54 11.6 480:14:50 26.3 534:27:57 29.3
PUM 18:23:55 197:17:38 10.7 471:32:51 25.6 515:19:24 28.0

STP 00:04:43 00:37:04 7.9 02:44:02 34.8 02:51:08 36.3
WAN 00:14:38 02:17:53 9.4 10:13:59 419 11:44:54 48.1
WINR 00:30:33 06:21:23 125 32:16:38 63.4 34:17:32 67.4
WINW 01:40:05 27:33:21 16.5 157:50:35 94.6 172:14:05 103.3

FOR 00:08:06 01:09:55 8.6 03:47:30 28.1 04:42:53 35.0
MOR 00:03:35 00:36:52 10.3 03:34:38 59.8 03:36:07 60.2

BAS 00:03:33 01:06:46 18.8 06:18:47 106.7 06:58:51 118.0

ELV 09:12:11 - - - - - -
CA 03:13:09 - - - - - -
AIL 12:11:09 - - - - - -
TIC 20:26:54 - - - - - -

Observando las tablas podemos ver que el método OCApap es entre 6.0 y 18.8
veces mas rapido que OCApus (el mas rapido de las otras propuestas), lo que
permite ahorrar una considerable cantidad de tiempo. En cuanto a los conjuntos de
datos mas complejos ELV, CA, AIL y TIC, aunque nuestra propuesta OCApap
necesita una gran cantidad de tiempo, consigue obtener modelos que son
imposibles de alcanzar con el resto de propuestas con las que nos comparamos.
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Analizando los resultados de dichas tablas podemos concluir lo siguiente:

- Lareduccion de tiempo del modelo propuesto es muy significativa, para
todos los conjuntos de datos y para todos los modelos.

- La influencia del numero de reglas y ejemplos es muy importante. Las
diferencias significativas que se observan entre los resultados obtenidos
usando la BR de WM y FS-MOGUL son debidas a la diferencia entre el
numero de reglas iniciales que dichos métodos producen.

- La ganancia de tiempo obtenida por nuestra propuesta OCApap depende,
entre otros motivos, de la combinacién de varios factores: complejidad
del conjunto de datos, numero de variables, nimero de reglas iniciales
y numero de ejemplos en el conjunto de entrenamiento, ntimero de
reglas disparadas por cada ejemplo y la posibilidad de reducir el
numero de reglas durante la ejecucion (pensamos que cuando la
seleccion de reglas tiene dificultades para reducir el conjunto de reglas
iniciales, OCApap reduce mas tiempo que los otros modelos debido a
que la dificultad en los tradicionales modelos de conjuncién adaptativa
es mayor y mas problematica).

Para que el lector pueda apreciar la influencia de dichos factores en la
ganancia de tiempo obtenida, en la siguiente tabla se muestran de forma
conjunta todos ellos:

Tabla 4.12: Influencia de varios factores en la ganancia de tiempo de OCApap
cuando se usa las BRs iniciales de WM y FS-MOGUL

BR WM BR FS-MOGUL

gonjunto Variables Ejemplos #R disparadas Tiempo #R disparadas Tiempo
e Datos #R . #R !
por ejemplos  OCApap por ejemplos  OCAepap
DEL 6 9517 679.8 45.1 03:03:42 589.8 47.3 03:05:42
ABA 8 4177 199.0 19.9 00:29:06 190.0 22.3 00:29:27
CAL 8 20640 623.8 59.6 07:13:20 7132 32.0 05:36:19
CON 8 1030 309.8 8.8 00:07:17 645.2 16.5 00:14:12
KIN 8 8192 64232 95 12:19:00 10000.0 115 18:14:60
PUM 8 8192 6435.6 9.6 11:35:49  10000.0 104 18:23:55
STP 9 950 265.4 19.7 00:07:45 156.0 12.7 00:04:43
WAN 9 1609 456.8 36.7 00:21:45 296.8 22.1 00:14:38
WINR 11 1599 714.2 78.8 00:42:02 652.4 46.8 00:30:33
WINW 11 4898  1019.8 169.9 03:35:14 577.2 63.9 01:40:05
FOR 12 517 374.6 5.1 00:04:08 747.2 8.9 00:08:06
MOR 15 1049 198.8 21.8 00:07:24 98.8 10.9 00:03:35
BAS 16 337 252.6 75 00:02:02 500.0 9.9 00:03:33
ELV 18 16599 43220 208.7 28:17:34 1747.6 64.7 09:12:11
CA 21 8192 15394 168.1 07:34:60 970.8 57.1 03:13:09
AlL 40 13750  6697.0 417.3 39:20:49 2722.4 83.7 12:11:09

TIC 85 9822  6597.8 14 15:27:27  10000.0 2.2 20:26:54
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4.4.2.3. Analisis de los Frentes de Pareto

En esta seccion, se analiza la efectividad del algoritmo propuesto en las
soluciones restantes que se obtienen en los frentes de Pareto. Para ello,
comparamos para cada problema, cada uno de los 30 frentes de Pareto
obtenidos con nuestra propuesta con los frentes de Pareto respectivos
obtenidos con las otras, utilizando para ello el ratio CS. De este modo,
podemos analizar las diferencias entre las soluciones obtenidas por el
algoritmo OCApap respecto a la alcanzada con los algoritmos OCApys, OCApom ¥
OCAFrra en términos de los frentes de Pareto.

Este criterio ya fue usado en el estudio experimental del Capitulo 3 por
proporcionar informacion mas fiable que la proporcionada por el criterio
clasico utilizado también en los capitulos anteriores, consistente en comparar
el promedio de puntos de maxima interpretabilidad (MAX 7), de precisién e
interpretabilidad media (MEDIA (nr; prg) V¥ de maxima precision (MAX pre) de
los Paretos obtenidos con cada propuesta.

En las Tablas 4.13 y 4.14 se muestran los ratios CS (mas concretamente,
los promedios de los 30 ratios CS) obtenidos por cada problema. Cada tabla
muestra, cada dos columnas, el resultado de comparar nuestra propuesta con
las otras (que usan los operadores adaptativos de conjuncién clasicos) y
viceversa, resaltandose en negrita los resultados con mejor comportamiento.
Obsérvese que en esta dos tablas so6lo mostramos los primeros 13 conjuntos de
datos, al no haberse podido ejecutar los modelos de conjunciéon adaptativa
clasicos OCApus, OCApom y OCArra para los restantes cuatro.

Tabla 4.13: Ratios CS de todos los frentes de Pareto para la BR de WM

Conjunto OCAeraD OCAbus OCARraD OCApom OCARraD OCAgRA
de Datos VS. VS. VS. VS. VS. VS.

OCAbus OCA?rAD OCAbom OCA-rAD OCArRA OCA-rAD
DEL 0.719 0.000 0.599 0.123 0.630 0.000
ABA 0.777 0.229 0.874 0.114 0.849 0.155
CAL 0.657 0.005 0.050 0.000 0.690 0.026
CON 0.677 0.145 0.873 0.116 0.936 0.048
KIN 0.693 0.000 0.000 0.000 0.971 0.000
PUM 0.861 0.000 0.700 0.000 1.000 0.000
STP 0.587 0.112 0.806 0.029 0.899 0.027
WAN 0.500 0.024 0.313 0.165 0.612 0.068
WINR 0.474 0.062 0.008 0.122 0.800 0.000
WINW 0.565 0.000 0.000 0.000 0.833 0.000
FOR 0.547 0.273 0.550 0.342 0.554 0.302
MOR 0.580 0.311 0.491 0.457 0.266 0.000
BAS 0.682 0.224 0.538 0.432 0.715 0.254
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Tabla 4.14: Ratios CS de todos los frentes de Pareto para la BR de FS-MOGUL

Conjunto OCApaD OCAbus OCApap OCAbom OCApaD OCAErA
de Datos VS. VS. VS. VS. VS. VS.

OCAbue OCApaD OCAbom OCApaD OCAErA OCApaD
DEL 0.794 0.008 0.790 0.128 0.031 0.000
ABA 0.586 0.380 0.361 0.629 0.770 0.229
CAL 0.540 0.087 0.157 0.000 0.291 0.021
CON 0.739 0.000 0.989 0.004 0.755 0.151
KIN 0.533 0.000 0.000 0.000 0.994 0.000
PUM 0.586 0.000 0.560 0.000 1.000 0.000
STP 0.652 0.337 0.814 0.138 0.754 0.075
WAN 0.687 0.178 0.552 0.331 0.262 0.057
WINR 0.640 0.006 0.387 0.290 0.465 0.045
WINW 0.515 0.000 0.739 0.171 0.781 0.006
FOR 0.071 0.067 0.391 0.122 0.000 0.098
MOR 0.827 0.194 0.155 0.833 0.666 0.008
BAS 0.451 0.272 0.423 0.326 0.004 0.593

Los resultados muestran que independientemente de la BR empleada (WM
o FS-MOGUL), en la mayoria de los problemas, nuestra propuesta OCApap
logra un ratio CS mayor que los modelos basados en las t-normas adaptativas
clasicas con las que nos comparamos, lo que indica claramente que las
soluciones obtenidas por nuestra propuesta dominan a las obtenidas por las
otras, siendo por tanto, mejor que aquellas.

La Figura 4.1 muestra los frentes de Pareto medios obtenidos por cada una
de las propuestas (OCApap, OCApus, OCApom y OCArra) en los conjuntos de
datos mas representativos estudiados. Las graficas han sido dibujadas
conectando entre si los tres puntos mas representativos de cada Pareto
(MAX vt, MEDIA vt/ pre) Y MAX pre) descritos al principio de esta seccién, con
el fin de mostrar los hipotéticos frentes de Pareto.

Una comparacion visual de los frentes de Pareto obtenidos por cada una de
las propuestas pone de relieve el interés de la solucién obtenida por OCApap al
estar su curva por debajo de las otras tres en la mayor parte del Pareto, lo que
implica que para el mismo nivel de precisibn obtiene soluciones mas
interpretables. Ademas podemos ver que en la mayoria de los conjuntos de
datos, las soluciones en test de OCApap SOn mejores que en entrenamiento,
respecto a las obtenidos por las otras propuestas (t-normas adaptativas
clasicas), lo que indica que nuestra propuesta aprende mejor que las otras.
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Figura 4.1: Frentes de Paretos medios obtenidos por OCApap, OCApus, OCApom ¥
OCArra en diferentes problemas usando la BR inicial de WM
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Este es un punto muy importante a destacar de nuestra propuesta, sobre
las otras. Esto es, existe una correlacion muy alta entre los valores en el
conjunto de entrenamiento y los valores en el test. Para cada uno de los
conjunto de datos considerado se puede apreciar que las soluciones promedio
en el conjunto de test son muy similares a las soluciones obtenidas en el
conjunto de entrenamiento. Ademas, podemos ver que no hay ningun
sobreajuste o sobreaprendizaje en las diferentes partes de los frentes de Pareto
obtenidos. Este comportamiento es mas notable para los conjuntos de datos de
alta dimensionalidad.

4.5. Sumario

En este capitulo, hemos propuesto un SDEMO de inferencia adaptativa
eficaz para problemas de alta dimensionalidad. Nuestra propuesta, basada en
un novedoso operador de conjuncién adaptativo denominado OCApap permite
aumentar la escalabilidad para este tipo de problemas, al trabajar con valores
discretos en lugar de con valores continuos, lo que le permite ser mas rapido y
eficiente que los operadores adaptativos clasicos.

Este operador, por sus caracteristicas, es ideal para ser usado en
problemas de alta dimensionalidad ya que permite por un lado precalcular
parte del proceso, de forma que, mediante una eficaz implementacion que
aprovecha los calculos ya realizados, acorta el tiempo necesario para realizar la
inferencia. Por otro lado, al tener un espacio de busqueda menor como
consecuencia de trabajar con valores discretos, consigue reducir el tiempo
necesario empleado en ajustar sus parametros, haciendo que la convergencia
del algoritmo que lo utilice sea mas rapida. De esta forma, se consigue obtener
mejores resultados, tanto en precisién como en escalabilidad, para este tipo de
problemas que los alcanzados con los operadores de conjuncion adaptativos
clasicos mas utilizados en la literatura.

A partir de dicho operador y del mecanismo para acelerar los calculos de la
inferencia, se ha desarrollado un modelo evolutivo multiobjetivo para
maximizar la precision e interpretabilidad en el sentido de la complejidad de
los sistemas difusos linglisticos que funciona de forma mas eficiente y rapida
que los otros, siendo por tanto ideal para ser usado en problemas de alta
dimensionalidad.
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Se ha llevado a cabo un extenso estudio experimental en el que se han
utilizado diecisiete conjuntos de datos de complejidades diferentes con dos
BRs iniciales distintas para comparar el nuevo operador adaptativo propuesto
con los operadores adaptativos mas conocidos, a través de los respectivos
modelos multiobjetivos que hacen uso de dichos operadores. Al igual que en
los capitulos anteriores, los resultados del estudio experimental han sido
validados con test estadisticos no parameétricos, derivando las siguientes
conclusiones:

- OCApap mejora en la mayoria de los casos, o al menos iguala, la precision
alcanzada por los modelos que usan operadores de conjuncion adaptativos
clasicos, obteniendo modelos con una complejidad similar a ellos.

- La reduccion de tiempo de aprendizaje de OCApap €s importante y
mayor en los conjuntos de datos mas complejos (en dimensionalidad).
Ademas el modelo propuesto puede ser aplicado a conjuntos de datos
que son imposibles de modelar con los otros operadores de inferencia
adaptativos con los que nos comparamos.

- En la mayoria de los problemas, las soluciones obtenidas por OCApap
dominan a las obtenidas por las otras, en casi todo el frente del Pareto, lo
que indica que nuestra propuesta obtiene por regla general para el mismo
nivel de interpretabilidad soluciones mas precisas en todas las soluciones
con diferente equilibrio entre los objetivos precisiéon e interpretabilidad.

En resumen, el método propuesto obtiene soluciones mas rapidamente sin
apenas sobreaprendizaje, consiguiendo mejorar la precision a la vez que se
mantiene la complejidad del modelo obtenido, siendo por tanto ideal para ser
aplicado a conjuntos de datos con alta dimensionalidad. Otro interesante
aspecto del modelo propuesto es que es complementario y por tanto puede ser
usado en combinacién con otras metodologias para mejorar la calidad de los
modelos difusos obtenidos (por ejemplo, con las basadas en la mejora de la
BC) lo que lo hace atin mas interesante.
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Dedicamos esta seccion a la presentacion de un resumen de los resultados
obtenidos y conclusiones que aporta esta tesis. Asimismo presentamos las
publicaciones asociadas a esta tesis y comentamos posibles trabajos futuros
en la linea de trabajo de la misma u otras lineas de investigacion que se
pueden derivar

A. Resumen y Conclusiones

La principal virtud de los SBRDs linglisticos es su interpretabilidad
mientras que su principal inconveniente es su menor precision
comparativamente hablando con otros tipos de SBRDs. Hoy en dia, en
realidad, ambas cualidades suelen ser necesarias, y por este motivo en los
ultimos afios se ha desarrollado con éxito diversas propuestas de tipo
evolutivas multiobjetivo en toda una gama de SDEs (tanto de aprendizaje como
de post-procesamiento) constituyéndose practicamente como una especialidad
en si misma.

En este marco, esta tesis desarrolla nuevas propuestas de aprendizaje y
ajuste en el ambito de los operadores adaptativos del SI y la ID, presentando
distintos algoritmos para el aprendizaje de SBRDs compactos y precisos que
hace uso de ellos. Los siguientes apartados resumen brevemente los
resultados obtenidos y presentan algunas conclusiones sobre los mismos.

147
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A.1. Aprendizaje Cooperativo de los Operados Difusos
Adaptativos y de la BR con AGMOs

Se ha propuesto un modelo evolutivo multiobjetivo para el aprendizaje
cooperativo y conjunto de los ODAs que intervienen en el SI y la ID, junto con
la BR, con el doble objetivo de minimizar tanto el error del sistema como el
numero de reglas. El aprendizaje de ambos elementos conjuntamente propicia
que ambos cooperen, alcanzando una colaboracion entre ambas partes del
modelo que permite obtener un conjunto de soluciones con diferentes
equilibrios o6ptimos, mas precisos que los modelos que aprenden
secuencialmente cada wuno de ellos incluso manteniendo la filosofia
multiobjetivo. Para conseguir este modelo se han empleado dos conocidos
AGMOs de segunda generacion (SPEA2 y NSGA-II) a los que se les ha anadido
mejoras para centrar la busqueda del algoritmo en la region mas apropiada del
frente de Pareto para este particular.

El modelo ha sido verificado mediante un estudio experimental en el que
participan nueve conjuntos de datos de regresion reales comparando la
metodologia cooperativa multiobjetivo propuesta con diferentes métodos
secuenciales multiobjetivo y diferentes métodos de un solo objetivo basados en
la precision. Los resultados han sido validados con test no paramétricos por
pares, en los que se han tenido en cuenta los tres puntos mas representativos
del Pareto obtenido por cada uno de los métodos multiobjetivo comparados: el
punto mas interpretable, el mediano y el mas preciso.

A.2. Propuestas de Nuevo Indice y Mecanismo para Mejorar
la Interpretabilidad de los SBRDs con Defuzzificacion
Adaptativa Usando AGMOs

Es bien conocido que la defuzzificacion adaptativa basada en el uso de un
parametro o peso en cada regla introduce una serie de valores asociados
indirectamente a cada regla de la BR, que permiten mejorar la precisién de los
SBRDs, pero lo hace a costa de aumentar la complejidad y por tanto
decrementar la interpretabilidad del sistema.

Con objeto de cuantificar y reducir en lo posible dicho efecto se ha
propuesto utilizar en estos sistemas una serie de medidas de interpretabilidad
y un indice que junto con la precisiéon puede ser empleado en el proceso de
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optimizaciéon multiobjetivo. La propuesta realizada lleva asociado un
mecanismo que reduce el nimero de reglas, y el nimero de reglas con peso, de
modo que so6lo lo emplean aquellas que precisan el uso del parametro con este
factor de ponderacién.

Se han planteado dos variantes de dicho mecanismo: uno mas simple que
utiliza dos parametros prefijados y otro que ajusta él mismo sus propios
parametros durante el proceso evolutivo de aprendizaje de los pesos o parametros
de la defuzzificacion.

La eficacia de la metodologia propuesta se ha comprobado mediante la
realizacion de un estudio experimental, validado con test estadisticos no
paramétricos, en el que se han usado trece conjuntos de datos de regresion
reales con dos BRs diferentes.

El estudio experimental se ha dividido en dos partes, cada una de ellas
centrada en uno de los modelos: en la primera, la propuesta con valores fijos
ha sido comparada con varios métodos de un solo objetivo. Ademas se ha
analizado el comportamiento practico del modelo estudiando la influencia que
tienen los parametros internos del mecanismo planteado en el equilibrio entre
interpretabilidad y precision. En la segunda se ha analizado el comportamiento
y ventajas del modelo autoadaptativo con respecto al modelo con parametros
internos fijos.

A.3 Incremento de la Escalabilidad en los Modelos basados
en AGMOs con Inferencia Adaptativa para Problemas
de Alta Dimensionalidad

Cuando el problema que ha de resolverse presenta una alta
dimensionalidad, es decir, un elevado nimero de variables o caracteristicas de
entrada, el disefio de modelos difusos lingliisticos para ellos se complica
bastante por el crecimiento exponencial del nimero de reglas que se produce
con el aumento lineal del nimero de variables. En este sentido, los operadores
adaptativos que hay definidos actualmente no son aptos para ser aplicados en
este tipo de problemas, ya que la adaptacion de sus parametros se vuelve
problematica por el aumento critico del espacio de busqueda, que provoca que
se necesiten tiempos de ejecucion extremadamente grandes para la
convergencia de los algoritmos de aprendizaje que lo utilizan.
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Si bien en los problemas de regresion (en comparacion con otros problemas
del ambito de la Mineria de Datos) los conjuntos grandes considerados de alta
dimensionalidad son en general relativamente mas pequefos, es necesario
trabajar en la linea de mejorar sus posibilidades de uso, es decir, en su
escalabilidad.

Para solucionar este problema, se ha propuesto un eficaz sistema difuso
evolutivo multiobjetivo de Inferencia adaptativa que permite aumentar la
escalabilidad y rendimiento de los SBRDs que lo utilizan. El método propuesto
esta basado en el uso de un operador de conjunciéon adaptativo, que trabaja
con valores discretos en lugar de continuos, mas rapido, eficiente y con menor
espacio de busqueda que los habituales, que por sus caracteristicas, permite
por un lado precalcular parte del proceso, acortando el tiempo necesario para
realizar la inferencia y por otro, reducir el tiempo necesario empleado en
ajustar los parametros del operador, al tener un espacio de buisqueda menor,
lo que lo hace idéneo para ser usado en problemas de regresiéon de alta
dimensionalidad.

Para analizar esta propuesta se ha llevado a cabo un extenso estudio
experimental que ha sido validado con test estadisticos no parameétricos: se
han utilizado diecisiete conjuntos de datos de complejidades diferentes con dos
BRs iniciales distintas. En dicho estudio experimental, dividido en tres partes,
se ha comparado el nuevo operador adaptativo con los operadores adaptativos
mas conocidos a través de los respectivos modelos multiobjetivos que hacen
uso de dichos operadores. En la primera parte del estudio se ha comparado
entre si la solucion mas precisa alcanzada por cada modelo, en la segunda, los
tiempos de ejecucion, y en la tercera y ultima, los frentes de Pareto. Las
conclusiones obtenidas han sido las siguientes:

- El modelo propuesto permite, en la mayoria de los casos, mejorar la
precision alcanzada por los modelos que usan operadores de
conjuncién adaptativos clasicos, obteniendo modelos con una
complejidad similar a éstos.

- El nuevo modelo permite también reducir el tiempo de aprendizaje de
forma importante y hace posible que pueda ser aplicado a conjuntos de
datos que son imposibles de modelar con los operadores de inferencia
adaptativos clasicos.

- En la mayoria de los problemas, las soluciones obtenidas por el modelo
propuesto dominan a las obtenidas por las otras en casi todo el frente
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del Pareto, lo que indica que para el mismo nivel de interpretabilidad
obtiene soluciones mas precisas.

En resumen, el nuevo modelo obtiene soluciones muy rapidamente y
ademas sin apenas sobreaprendizaje. Esta propiedad hace al método escalable
para problemas de alta dimensionalidad, para los cuales es capaz de obtener
buenas soluciones.
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C. Lineas de Investigacion Futuras

A continuacién se sefalan algunas lineas de trabajo futuras que quedan
abiertas a partir de los resultados y conclusiones obtenidas en esta memoria.

C.1 Integrar el Aprendizaje de los Operadores Difusos
Adaptativos del MI en el Aprendizaje de la BC
Completa (BD y BR) con AGMOs

En la literatura especializada existen gran variedad de propuestas de
diferentes modelos de aprendizaje de la BC segun distintos criterios. La
mayoria de ellas realizan esta tarea de dos formas: o bien aprendiendo la mejor
BD a priori mediante un proceso evolutivo y posteriormente encontrando la BR
mediante otro proceso de aprendizaje, o bien aprendiendo la BD y la BR
mediante un proceso evolutivo de forma simultanea.

Una linea prometedora relacionada con lo expuesto consiste en estudiar la
integracion del aprendizaje de los ODAs del MI en los procesos multiobjetivo
evolutivos de aprendizaje de la BD anteriormente descritos. En esta tesis
doctoral, el modelo cooperativo evolutivo del Capitulo 2 aprende los operadores
del MI al tiempo que la BR, por lo que esta linea de trabajo futuro que se
propone explora la otra via logica consistente en combinar la adaptacion del MI
con cada uno de los componentes de la BC (BD y BR) de forma simultanea,
para la obtenciéon de la propia BC completa mediante AGMOs en el equilibrio
entre precision y la interpretabilidad.

C.2 Disenar AGMOs con MI Adaptativo Eficientes para
Problemas de Gran Escalabilidad

En esta memoria se ha presentado en el Capitulo 4 un modelo evolutivo
multiobjetivo para abordar el aprendizaje de SBRDs compactos y precisos en
problemas que presentan una alta dimensionalidad con respecto al nimero de
variables de entrada. Otra posibilidad por la que un problema puede presentar
una alta dimensionalidad es cuando contiene un ntimero elevado de instancias
o ejemplos. En este tipo de problemas el modelo evolutivo presenta algunas
dificultades al tener que procesar tal cantidad de informacién, lo que puede
afectar al equilibrio entre la interpretabilidad y la precision del modelo
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extraido. Para solucionar este problema, en la literatura especializada se ha
propuesto el uso de técnicas de preprocesamiento que seleccionan un grupo
reducido y significativo de instancias o ejemplos de entrenamiento,
manteniendo asi intactas las propiedades del problema a tratar, pero
facilitando la tarea del modelo evolutivo. Por este motivo seria interesante
realizar un estudio sobre el funcionamiento de los modelos evolutivos
propuestos en esta memoria junto con el uso de diversas técnicas de
preprocesamiento para seleccion de instancias en problemas que presentan
este tipo de alta dimensionalidad.

C.3 Disenar AGMOs Distribuidos con MI Adaptativo para
Problemas de Alta Dimensionalidad y Gran
Escalabilidad

Como complemento al modelo evolutivo presentado en el Capitulo 4 y a la
linea de investigacion apuntada en el apartado C.2 anterior, una linea
prometedora y obvia es el uso de AGMOs que se ejecuten en paralelo que
puedan ser usados en el disefio de SDEs para grandes bases de datos o para
problemas con muchas variables o caracteristicas poniendo especial énfasis en
los aspectos de escalabilidad y eficiencia. Otra idea interesante podria ser el
uso de metodologias distribuidas, dividiendo los conjuntos de datos de
entrenamiento y de poblacion en subpoblaciones, de forma que cada proceso
que se ejecuta de forma distribuida pueda ajustar las reglas del submodelo
utilizando su propio subconjunto de datos de entrenamiento y subconjunto de
poblacion.
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Apéndice A

Algoritmos Evolutivos y Logica
Difusa

Este apéndice describe las lineas generales en las que se basa la
Computacion Evolutiva [B4c96] puesto que todos los métodos propuestos en
esta memoria estan basados en el uso de AEs y mas concretamente en
AGMOs.

A.1. Introduccion

La Computacion Evolutiva se basa en el empleo de modelos que simulan
algunos aspectos de la evolucién de la naturaleza para el disefo e
implementacion de sistemas de resoluciébn de problemas. Los distintos
modelos computacionales que se han propuesto dentro de esta filosofia suelen
recibir el nombre genérico de AEs [BFM97]. Existen cuatro tipos de AEs bien
definidos:

Los Algoritmos Genéticos (AGs)
Las Estrategias de Evolucion
La Programacién Evolutiva, y
La Programacion Genética.

Todos ellos tienen en comun el hecho de modelar dentro de una poblacion
los procesos de reproducciéon, variacion aleatoria, competicion y seleccion de
individuos rivales, de modo que la evolucién ocurre al darse estos hechos como
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en la naturaleza. De esta forma, un AE se basa en mantener una poblacién de
posibles soluciones del problema a resolver, llevar a cabo una seria de
alteraciones sobre las mismas y efectuar una selecciéon para determinar qué
soluciones permanecen en generaciones futuras y cuales son eliminadas.

Para el aprendizaje de los parametros de las propuestas realizadas en los
Capitulos 2, 3 y 4, emplearemos AGs monoobjetivo y multiobjetivo (los
primeras para aquellas propuestas que utilicen un solo objetivo y los segundos
para los que utilicen varios objetivos simultaneos a optimizar) cuyo
funcionamiento va a ser descrito en las siguientes subsecciones.

A.2. Algoritmos Genéticos

Los AGs son algoritmos de busqueda de propoésito general que se basan en
principios inspirados en la genética de las poblaciones naturales para llevar a
cabo un proceso evolutivo sobre soluciones de problemas. Fueron inicialmente
propuestos por Holland [Hol75] y han sido posteriormente estudiados en
profundidad por otros autores [Gol89, Mic96|. Los AGs han demostrado ser,
tanto desde un punto de vista tedrico como practico, una herramienta 6ptima
para proporcionar busqueda robusta en espacios complejos, ofreciendo un
enfoque valido para solucionar problemas que requieran una busqueda
eficiente y eficaz.

Los AGs se han aplicado con mucho éxito en problemas de busqueda y
optimizacioén. La razon de gran parte de este éxito se debe a su habilidad para
explotar la informaciéon que van acumulando sobre el espacio de busqueda que
manejan, desconocido inicialmente, lo que les permite redirigir posteriormente la
busqueda hacia subespacios ttiles. La capacidad de adaptacién que presentan
es su caracteristica principal, especialmente en espacios de busqueda grandes,
complejos y con poca informacion disponible, en los que las técnicas clasicas
de busqueda (enumerativas, heuristicas, ...) no presentan buenos resultados.

La idea basica de estos algoritmos consiste en mantener una poblacién de
individuos que codifican soluciones del problema. Dichos individuos emplean
una representacion genética para codificar los valores de las caracteristicas
parciales que definen las distintas soluciones. Debido a ello, cada individuo
recibe el nombre de cromosoma y cada una de sus componentes el de gen.
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Los cromosomas se generan inicialmente a partir de la informacion
disponible sobre el problema, o bien de un modo aleatorio cuando no se
dispone de esta informacién, y la poblacién se hace evolucionar a lo largo del
tiempo mediante un proceso de competicion y alteraciéon controlada que emula
los procesos genéticos que tienen lugar en la naturaleza hasta que se verifique
una determinada condicién de parada como puede ser, por ejemplo, que se
haya realizado un determinado niimero maximo de evaluaciones de individuos
o que la poblacion haya evolucionado un determinado numero de
generaciones. A lo largo de sucesivas iteraciones, denominadas generaciones,
los cromosomas se ordenan con respecto a su grado de adaptacion al
problema, es decir, con respecto a lo bien que resuelven dicho problema y,
tomando como base estas evaluaciones, se construye una nueva poblacion
mediante un proceso de seleccion y una serie de operadores genéticos tales
como el cruce y la mutacion.

La mutacion corresponde a una auto-replicacién erréonea de los individuos,
mientras que el cruce intercambia material genético entre dos o mas
individuos ya existentes. Ambos operadores se aplican con una probabilidad
definida por el usuario. Normalmente se establece una probabilidad de
mutacion inferior a la probabilidad de cruce, ya que una probabilidad de
mutacion muy elevada convertiria el proceso de busqueda evolutiva en un
proceso de busqueda aleatoria. No obstante, la mutacién es necesaria para
incrementar la diversidad genética de individuos dentro de la poblaciéon y para
alcanzar valores de genes que no estén presentes en la poblacion y que de otra
forma serian inalcanzables, puesto que el operador de cruce solo intercambia
genes (ya existentes) entre individuos.

Como en todos los AEs, es necesario disenar una medida de calidad
(funcion de adaptacién o fitness) para cada problema que se desee resolver.
Dado un cromosoma de la poblacion, esta funcion devuelve un utnico valor
numérico que se supone proporcional al grado de bondad de la soluciéon que
dicho cromosoma codifica. Esta funcion es la encargada de guiar al AG por el
espacio de busqueda. Por esta razén, debe estar bien disenada para que sea
capaz, no soOlo de distinguir de un modo claro los individuos bien adaptados de
los que no lo estan, sino también de ordenar éstos en funcion de su capacidad
para resolver el problema.

Los AGs realizan un proceso de busqueda global. EI hecho de trabajar con
una poblacion de soluciones candidatas en lugar de con una solucion
individual y utilizar operadores de cruce y mutacion reduce la probabilidad de
caer en un oOptimo local e incremente la probabilidad de encontrar el 6ptimo
global.
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La Figura A.1, en la que P(t) denota la poblacion en la generacion t, muestra
la estructura general de un AG basico.

Procedimiento AG basico
EMPEZAR
t =0;
inicializar P(t);
evaluar P(t);
MIENTRAS NO (condicion de parada) HACER
EMPEZAR
t=t+1;
seleccionar P’(t) a partir de P(t - 1);
cruzar y mutar P’(t);
evaluar P(t);
FIN
FIN

Figura A.1: Estructura basica de un AG

Para aplicar un AG para resolver un problema se debe determinar:

- Una representacion genética de las soluciones del problema
- Una forma de crear una poblacién inicial de soluciones.

- Una funciéon de evaluacion que proporcione un valor de adaptacién o
fitness de cada cromosoma.

- Operadores que modifiquen la composicién genética de la descendencia
durante la reproduccion.

- Valores de los parametros utilizados (tamafio de la poblacion,
probabilidad de los operadores genéticos de cruce y mutacion, etc.).

A continuaciéon, comentaremos brevemente los aspectos basicos
relacionados con los AGs, como son la representacion de las soluciones, el
mecanismo de seleccion y los operadores genéticos de cruce y mutacion.

A.2.1. Representacion de las Soluciones
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El esquema de representacion o codificacion es un factor clave en la
aplicacion de los AGs, ya que éstos manipulan directamente una
representacion codificada del problema y, en consecuencia, el esquema
escogido puede limitar de una forma muy severa la forma en la que el AG
afronta el problema. Existen distintos esquemas generales de codificacion
entre los que destacan los siguientes:

1. La codificacién binaria: Es la mas antigua de todas las existentes
[Gol89, Hol75]. Se basa en la representacion de los cromosomas
como cadenas de bits de modo que, dependiendo del problema,
cada gen del cromosoma puede estar formado por una subcadena
de varios bits.

2. La codificacién real: Es mas adecuada para problemas que incluyen
variables definidas sobre dominios continuos [HLV98b] (con
codificacion binaria la longitud de los cromosomas seria excesiva), y
se ha estudiado ampliamente en los tltimos anos. En este esquema
de representacion, cada variable del problema se asocia a un tnico
gen que toma un valor real dentro del intervalo especificado, por lo
que no existen diferencias entre el genotipo (la codificacién
empleada) y el fenotipo (la propia solucién codificada). Gracias a
esta propiedad se solucionan los problemas comentados.

3. La codificacion basada en orden: Este esquema esta disenado
especificamente para problemas de optimizacién combinatoria en
los que las soluciones son permutaciones de un conjunto de
elementos determinado [Gol89, Mic96]. Como ejemplos de este tipo
de problemas podemos citar los conocidos problemas del viajante de
comercio y del coloreado de grafos.

Por otro lado, la funcién de evaluacién desempena, al igual que el esquema
de codificacién, un papel determinante en el AG al guiar el proceso evolutivo
dentro del espacio de busqueda. Esta funcion debe estar bien disenada para
ser capaz no so6lo de distinguir individuos bien adaptados, sino también de
ordenarlos en funciéon de su capacidad para resolver el problema.
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A.2.2. El Mecanismo de Seleccién

El mecanismo de seleccién es el encargado de seleccionar la poblacién
intermedia de individuos la cual, una vez aplicados los operadores de cruce y
mutacién, formara la nueva poblacion del AG en la siguiente generacién. De
este modo, si notamos por P la poblacion actual formada por n cromosomas,
Ci,...,Cn, el mecanismo de seleccion se encarga de obtener una poblacién
intermedia P’, formada por copias de los cromosomas de P (véase la Figura
A.2). El numero de veces que se copia cada cromosoma depende de su
adecuacion, por lo que generalmente aquellos que presentan un valor mayor
en la funcion de adaptacion suelen tener mas oportunidades para contribuir
con copias a la formacion de P’.

Evaluacion Poblacion Vieja Poblacion Seleccionada

| 4
1
12 _‘L

\

6 | lj

—_

Figura A.2: Ejemplo de aplicacién del mecanismo de seleccion

Existen diferentes formas de poner en practica la seleccion [BS91], como la
seleccion por torneo [MG95], o la seleccién proporcional [Hol75] en la que,
estableciendo un paralelismo entre la poblacién y una ruleta, cada cromosoma
esta representado por un sector de la misma cuyo tamafo es proporcional a la
adaptacién de dicho cromosoma. Los cromosomas se seleccionan girando la
ruleta tantas veces como individuos tengamos que seleccionar para formar la
poblacion intermedia. Una de las mas eficientes es la seleccion por ranking
[Bak87], en el cual el nimero de copias de cada individuo en la poblacion
intermedia esta acotado inferior y superiormente por un numero de copias
esperado calculado en funcién de su adaptacion.
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El mecanismo de seleccion puede ser complementado por el modelo de
seleccion elitista, basado en mantener un numero determinado de los
individuos mejor adaptados de la poblacién anterior en la nueva poblacion (la
obtenida después de llevar a cabo el proceso de seleccion y de aplicar los
operadores de cruce y mutacién) [Gol89, Mic96].

A.2.3. El Operador de Cruce

Este operador constituye un mecanismo para compartir informaciéon entre
cromosomas. Combina las caracteristicas de dos cromosomas padre para
obtener dos descendientes, con la posibilidad de que los cromosomas hijo,
obtenidos mediante la recombinacion de sus padres, estén mejor adaptados
que éstos. No suele ser aplicado a todas las parejas de cromosomas de la
poblacion intermedia sino que se lleva a cabo una seleccion aleatoria en
funcién de una determinada probabilidad de aplicacion, la probabilidad de
cruce, Pc.

El operador de cruce juega un papel fundamental en el AG. Su tarea es la
de explotar el espacio de buisqueda refinando las soluciones obtenidas hasta el
momento mediante la combinacion de las buenas caracteristicas que
presenten. Como ya hemos comentado, tanto la definicion del operador de
cruce como la del operador de mutacion dependen directamente del tipo de
representacion empleada. Por ejemplo, trabajando con el esquema de
codificacion binario, se suele emplear el clasico cruce simple en un punto,
basado en seleccionar aleatoriamente un punto de cruce e intercambiar el
codigo genético de los dos cromosomas padre a partir de dicho punto para
formar los dos hijos (véase Figura A.3), o el cruce multipunto, que procede como
el anterior pero trabajando sobre dos o mas puntos de cruce.

—_:I

—>
I | I I

Figura A.3: Ejemplo de aplicacion del operador de cruce simple en un punto
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También se pueden emplear ambos operadores cuando se trabaja con el
esquema de codificacion real, aunque existe una serie de operadores diseniados
para su uso especifico con esta representacion [HLV98b]. Entre éstos,
destacaremos una familia de operadores que manejan técnicas basadas en
Légica Difusa para mejorar el comportamiento del operador de cruce [HLV97].
Como ejemplo de estos operadores, introduciremos el operador de cruce max-
min-aritmético. Dados dos cromosomas de la poblacién P(t), Cut= (ci,...,Ck,...,CH),
y Cwt= (c’1,...,C’,...,C’H), que van a ser cruzados, este operador genera los cuatro
descendientes siguientes:

Cit*1=a Cut + (1-a) C!
Cot*l=a Cut + (1-a) Cut
Cst*! con Csk'*! = min {ck, C’x}

C4t*1 con Ca'*! = max {ck, C’k}

y escoge los dos mejor adaptados para formar parte de la nueva poblacién. El
parametro a empleado en los dos primeros puede definirse como constante a lo
largo de toda la ejecucién del AG o variable dependiendo de la edad de la
poblacion.

A.2.4. El Operador de Mutacion

Este segundo operador altera arbitrariamente uno o mas genes del
cromosoma seleccionado con el proposito de aumentar la diversidad de la
poblacién. Los genes son alterados de acuerdo a una probabilidad de mutacion
Pm establecida para todos ellos. La propiedad de busqueda asociada al
operador de mutacion es la exploracion, ya que la alteracion aleatoria de una
de las componentes del cédigo genético de un individuo suele conllevar el salto
a otra zona del espacio de busqueda que puede resultar mas prometedora.

El operador de mutacion clasicamente empleado en los AGs con
codificacion binaria se basa en cambiar el valor del bit seleccionado para
mutar por su complementario en el alfabeto binario, tal y como recoge la
Figura A.4.
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Figura A.4: Ejemplo de aplicacién del operador de mutacion.

Este operador puede trasladarse al campo de los AGs con codificacién real,
de forma que el nuevo valor del gen mutado se escoja aleatoriamente dentro
del intervalo de definicién asociado. Al igual que en el caso del operador de
cruce, existen distintos operadores de mutacion especificos para trabajar con
esta codificacion [HLV98b, Mic96].

A.3. Algoritmos Genéticos Multiobjetivo

La mayor parte de los problemas de optimizacién del mundo real son de
naturaleza multiobjetivo. Esto es, suelen tener dos o mas funciones objetivo
que deben satisfacerse simultaneamente y que posiblemente estan en conflicto
entre si.

La presencia de multiples objetivos en un problema provoca que no exista
una solucién 6ptima tnica, sino que exista un conjunto de soluciones 6ptimas
(conocidas como soluciones Pareto 6ptimas o soluciones en la frontera del
Pareto), mayores cuantos mas objetivos haya, debido a que ninguna de ellas
domina a las demas soluciones en todas las funciones objetivo a optimizar. Por
ello, a falta de cualquier otra informacion adicional, ninguna de estas
soluciones Pareto 6ptimas puede ser considerada mejor que otra por lo que en
principio interesa encontrar tantas soluciones Pareto oOptimas como sea
posible.

Los AGMOs [Deb0O1] surgen como una extension de los AEs para problemas
que obtienen mas de una solucion y, al igual que éstos, basan su
funcionamiento en la simulacioén del proceso de evolucién natural donde cada
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individuo de la poblaciéon representa una soluciéon potencial del problema,
codificada de acuerdo a un esquema de representaciéon basado en numeros
enteros o reales. Inicialmente la poblaciéon se genera de forma aleatoria y luego
evoluciona mediante la aplicacion iterativa de operadores de reproduccion
(cruce y mutacion). Esta evolucion es guiada por una estrategia de seleccion de
los individuos mas adaptados a la resoluciéon del problema, de acuerdo a sus
valores de fitness.

Un AGMO debe disenarse para lograr dos propoésitos en forma simultanea:
lograr buenas aproximaciones al frente del Pareto y mantener la diversidad de
las soluciones, muestreando adecuadamente el espacio de soluciones. El
mecanismo evolutivo de los AEs permite lograr el primer propoésito, mientras
que para preservar la diversidad los AGMOs utilizan las técnicas de nichos,
sharing, crowding o similares, utilizadas tradicionalmente por los AE en la
optimizacién de funciones multimodales.

Aunque las primeras sugerencias que tuvieron en cuenta la posibilidad de
usar AEs para resolver problemas multiobjetivo fueron hechas por Rosenberg
en 1967 [Ros67], realmente fue David Schaffer [Sch85] el primero en disehar
un AGMO, el llamado Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA). Después de
VEGA, los investigadores disefiaron una primera generacion de AGMOs que se
caracterizaban por su simplicidad. Estos AGMOs de primera generacion
combinaban un buen mecanismo para seleccionar los individuos no
dominados junto con un buen mecanismo para mantener y preservar la
diversidad, pero presentaban un problema fundamental: no incorporaban
elitismo explicitamente. Por ello, una segunda generacion de AGMOs comenz6
cuando el elitismo llegd a ser un mecanismo estandar tras ser propuesto en
SPEA [ZT99]. De hecho, el uso de elitismo es un requerimiento tedrico para
garantizar la convergencia de un AGMO. La Tabla A.1 muestra un resumen de
los mas representativos AGMOs de ambas generaciones.

Aunque pocos de estos AGMOs de segunda generacion han sido adoptados
como referencia o usados por otros, la mayoria de los investigadores coinciden
en afirmar que, de todos ellos, los AGMOs SPEA2 y NSGA-II pueden ser
considerados como los mas representativos, ya que permite obtener un
conjunto de soluciones del Pareto mas amplio en una gran variedad de
problemas, propiedad muy apreciada en este marco de trabajo.
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Tabla A.1: Clasificaciéon de los AGMOs

Referencia AGMO 12 22
Generacion Generacion

[FF93] MOGA v

[HNG94] NPGA v

[SD94] NSGA v

[CTO1] micro-GA v
[EMHO1] NPGA 2 v
[DAPMO2] NSGA-II v
[KCO00] PAES v
[CKOO00, CJKOO01] PESA & PESA-II v
[ZT99, ZLTO1] SPEA & SPEA2 v
A.3.1. SPEA2

El algoritmo SPEA2 [ZLTO1] (Strength Pareto Evolutionary Algorithm for
multiobjective optimization) es una de las técnicas mas utilizadas en la
resolucion de problemas multiobjetivo. Este algoritmo fue disefiado para
superar los problemas que presentaba su predecesor, el
algoritmo SPEA [ZT99]. Este se diferencia de otros AGMO en varios aspectos,
entre los cuales hay tres de gran importancia:

e Incorpora una estrategia de asignacion del fitness que tienen en cuenta
tanto las soluciones dominantes como las soluciones dominadas para
cada individuo, es decir, considera para cada individuo, el nimero de
individuos que domina y el ntimero de individuos por los cuales es
dominado.

e Utiliza una funcion de densidad que se calcula mediante el empleo de la
técnica del vecino mas cercano, dirigiendo la buisqueda de forma mas
eficiente.

e Utiliza un método de truncamiento de archivo mejorado que garantiza
la preservacion y la diversidad de las soluciones del Pareto.

Seguin la descripcion de los autores en [ZLTO1] el bucle principal de SPEA2
consta de los siguientes pasos:
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Entrada: N (tamarno de la poblacion),
N (tamarnio de la poblacién externa),

T (mdximo numero de generaciones).

Salida: A (conjunto de no dominados).

1. Inicializacion: Crear la poblacién inicial Po y una poblacién externa vacia
Py = &;. Establecer t = 0.

2.Asignacion de fitness: Calcular el fitness de los individuos de P: y P,

3. Seleccion: Copiar los individuos no dominados de P: U P, en P

St | F’t al> N se aplica el operador de truncamiento.

Si|P.|< ‘N se rellena con dominados de P: U P .

4.Terminacion: Sit > T, se devuelve A y acaba la ejecucion.

5.Seleccion Padres: Aplicar torneo binario con reemplazamiento en P

hasta completar la poblacién de padres.

6.Cruce y Mutacion: Aplicar cruce y mutacion para construir Pe;.

Volver al Paso 2 cont=t + 1.

El algoritmo SPEA2 utiliza una poblacién y un tamano de archivo fijo. La
poblacion forma la base de las posibles nuevas soluciones, mientras que el
archivo contiene las actuales soluciones. El archivo se construye y actualiza en
cada iteracién del algoritmo, copiando en él todos (si caben) los individuos no
dominados existentes tanto en el archivo como en la poblaciéon. Si el niumero
de no dominados existente difiere del tamafio del archivo, algunos individuos
seran anadidos o eliminados segiin sea necesario. Asi, si el nimero de no
dominados es menor que el tamano del archivo, los mejores individuos
dominados seran anadidos, mientras que si el nimero de no dominados es
mayor se eliminan, mediante la aplicacién de una heuristica de clustering en
el espacio de los objetivos, aquellos no dominados que estén mas cercanos
unos de otros, con idea de asegurar que en el archivo exista una
representacion de las distintas partes del espacio objetivo.

Una vez tenemos formado la nueva poblacion externa, de ésta se selecciona
mediante torneo binario la nueva poblacion de padres que formara la nueva
poblacion mediante su cruce y mutacion.
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Este proceso se repite de forma reiterada hasta que se alcance el niumero de
generaciones establecidas.

En la siguiente figura podemos ver una representacion de la técnica de
truncamiento usada en SPEA2. La figura de la izquierda representa un
conjunto de no dominados, mientras que la figura de la derecha muestra qué
no dominados y en qué orden son eliminados mediante el operador de
truncamiento suponiendo que el tamafio de la poblacién externa N = 5.
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Figura A.5: Tlustracién del método de truncamiento de archivo usado en SPEA2

A la hora de asignar un valor fitness a cada individuo de la poblacién y
determinar que individuos pertenecen a la frontera del Pareto (aquellos que no
son dominados en todos los objetivos por el resto de individuos de la
poblacién) y cuales no, el método de asignacion de fitness utilizado en SPEA2
tiene en cuenta para cada individuo el nimero de soluciones que domina y el
numero de soluciones por las que es dominado. Ademas incorpora informacion
sobre la densidad para discriminar entre individuos a los que una vez
calculado el niumero de soluciones que domina y el nimero de soluciones por
las que es dominado obtienen un mismo valor.

En concreto, suponiendo que Pt yﬁ denotan los individuos de la poblacién
y del archivo respectivamente, a cada individuo i en Pt v Pt se le asigna un
valor S(i), que representa el niimero de soluciones que domina

si)=| {ilieP UP Aix jj] (A.3)
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donde |- | representa la cardinalidad del conjunto, U representa la unién y el
simbolo > corresponde a la relacion de dominancia del Pareto, que para el
caso concreto de problemas de minimizacion de objetivos se define como:

arboVvi=12,..,M f.@<fO)ATi|f.(Q)<f(O) (a4

donde a, b representan dos individuos y M es el nimero de objetivos.

En este sentido, decimos que un individuo a domina a otro individuo b si es
mejor o igual en todos los objetivos y al menos estrictamente mejor en uno de
ellos.

Basado en el valor S(i), a cada individuo i se le asigna un valor previo de
fitness R(i) igual a:

R = S() e

jeP,UR,, j-i

Es importante resaltar que el fitness es minimizado aqui, por lo que R(i)=0
corresponde a los individuos no dominados, mientras que un alto valor de R(i)
denota que i es dominado por muchos individuos (los cuales a su vez dominan
a muchos otros individuos).

Para poder discriminar entre aquellos individuos que tiene un idéntico valor
inicial de fitness R(i), el valor final del fitness es recalculado anadiendo un
valor de densidad D(i), estimado en el espacio de cada objetivo de acuerdo a la
siguiente formula:

1
5K +2

D(i) =

(A.6)

donde 54-k_ representa la k-ésima distancia mas cercana para el individuo
ie F)t Y Pt en cada espacio objetivo. El 2 es anadido para garantizar que el
valor del denominador nunca sea O y para que el valor devuelto por D(i) < 1.

Para realizar esto, para cada individuo i se calcula las distancias (en cada
espacio objetivo) a todos los individuos j que hay en la poblacién y en el
archivo conjuntamente. Estas distancias se ordenan en orden ascendente y se
escoge la que ocupa el k-ésimo lugar.
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El valor normalmente usado para k es la parte entera de la siguiente
expresion:

k=VN+N (A7)

donde N y N representan el tamafio de la poblacion y del archivo
respectivamente. Finalmente, el valor de fitness asignado a cada individuo es
calculado como:

F(i) = R(i) + D(i) (A.8)

Con ello, las mejores soluciones seran aquellas que tengan asignado un
menor valor de fitness F(i), de forma que los individuos no dominados seran
todos aquellos cuyo valor F(i) < 1.

A.3.2. NSGA-II

El algoritmo NSGA-II [DAPMO2] es otro de los AGMOs mas conocidos y
frecuentemente utilizados en la literatura para la resolucion de problemas
multiobjetivo. Como en otros AEs, primeramente el NSGA-II genera una
poblacion inicial. La poblacién descendiente se genera desde la poblaciéon
actual a través de la seleccioén, el cruce y la mutacion. La siguiente generacion
se construye desde la poblacién actual y la descendiente. Este proceso se
realiza de forma reiterada hasta que se cumpla la condicién de parada.

El1 NSGA-II posee varias caracteristicas que lo hacen uno de los principales
y mas importantes AGMO:

¢ Una selecciéon de torneo binario basado en una rapida ordenacion de las
soluciones no dominadas.

e Un método de distancia de aglomeracién para estimar la diversidad de
una solucion. Para ello incorpora una estrategia de asignacion de la
aptitud (fitness) basada en el Ranking del Pareto y en el operador de
hacinamiento (crowding), el cual ordena los individuos de la poblaciéon
ascendentemente segin su ranking del Pareto y, en caso de empate, en
orden descendente segiin la distancia determinada por el operador de
crowding.
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e Utiliza elitismo en el procedimiento de actualizaciéon de cada generacion,
lo que permite que no se pierdan las mejores soluciones que se van
generando a lo largo del proceso de convergencia del algoritmo hacia el
conjunto 6ptimo del Pareto.

Segiin la descripcion de los autores en [DAPMO2] el bucle principal de
NSGA-II consta de los siguientes pasos:

Entrada: N (tamarno de la poblacion),
T (mdximo numero de generaciones).

Salida: A (conjunto de no dominados).

R =P Q:

F = ordenar_fronteras(Ry)

Puwi=0e i=1

mientras (| Pw1|+ |Fi| £ N)

distancia_crowding(Fi)

Pi1 = Pu1 U F;

i=i+1
ordenar (Fi, <;)
Pivi = P U Fi[1:(N-|Pe1 |)]
Qt+1 = nueva_poblacion(P:+1)

t=t+1

1. Una poblacion combinada R: se forma con
la poblacién inicial de la Poblacién padre Pt y
la poblacién descendiente Q: (inicialmente
vacia).

2. Generar todas las fronteras de soluciones
no dominadas F = (Fi, F», ...) de R:.

3. Inicializar Pr+1 =0e i= 1.

4. Repetir hasta que la solucién padre sea
completada.

5. Calcular la distancia de crowding en Fi.

6. Incluir i-th individuos no-dominados en la
poblacién padre.

7. Comprobar la siguiente frontera para su
inclusion.

8. Ordenar en orden descendiente usando el
operador de crowding para comparar.

9. Elegir los primeros (N — | Pu1 |) elementos
de F..

10. Aplicar cruce y mutaciéon para crear la
nueva poblacion Q1.

11. Incrementar el contador de generacion.
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Inicialmente se crea de forma aleatoria una poblaciéon padre Po y una
poblacién descendente Qo inicialmente vacia. En cada iteracion del algoritmo,
una poblacién combinada actual Rt = P: U Q¢ se forma con la poblacién padre y
la poblacion descendiente. De esta forma se asegura el elitismo, al incluir en la
poblacién combinada actual tanto los individuos previos (poblacion padre)
como los nuevos individuos (poblacion descendiente). Cada solucion de la
poblacién combinada actual es evaluada, asignandole un valor de Ranking del
Pareto de la siguiente manera:

1. En primer lugar se le asigna a todos los individuos no dominados de la
poblacién actual un valor de Ranking igual a 1. Todos los individuos
con Ranking 1 son provisionalmente eliminados de la poblacién actual.

2. A continuacion se le asigna un valor de Ranking igual a 2 a los
individuos no dominados de esta poblacion actual reducida (a la que
provisionalmente se les ha eliminado los individuos con Ranking 1). Al
igual que antes, todos los individuos con Ranking 2 son
provisionalmente eliminados de esta poblacion actual reducida.

3. Este proceso se repite de forma reiterada hasta que todos los
individuos son provisionalmente eliminados de la poblaciéon actual.

Como resultado de este proceso, cada individuo de la poblacion combinada
actual tendra asignado un Ranking del Pareto, de forma que aquellos
individuos con un valor de Ranking menor seran mejores que aquellos con un
valor de Ranking mayor, escogiéndose por tanto, para formar la préxima
generacion, aquellos individuos con un menor valor de Ranking.

Para poder discriminar entre aquellos individuos con igual valor de Ranking
y para preservar la diversidad en la poblacién con idea de asegurar la
existencia de una representacién de las distintas partes del espacio objetivo,
los individuos con un mismo valor de Ranking son ordenados utilizando un
operador de crowding, el cual calcula para cada individuo la distancia entre
sus soluciones adyacentes con el mismo ranking en el espacio objetivo. De esta
manera se calcula una estimacion de la densidad de las soluciones, de forma
que los individuos que presentan mayor diversidad son aquellos con un valor
de operador de crowding mayor y los que presentan menor diversidad son
aquellos con un valor pequeno. Los individuos mejores seran por tanto
aquellos con menor densidad (mayor diversidad), aquellos con un valor de
operador de crowding mayor.
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De esta forma el valor final de fitness asignado a cada individuo (basado en
el ranking del Pareto y en el operador de crowding) ordena los individuos de la
poblacion ascendentemente segiin su ranking del Pareto y, caso de empate, en
orden descendente segun la distancia determinada por el operador de
crowding:

I —<n J SI(Irank < Jrank)or

. : . ) (A.9)
((Irank = Jrank)and (Idistancia > Jdistancia ))

En resumen, entre dos soluciones con diferente ranking, escogemos aquella
con un menor valor de ranking, y si ambas soluciones pertenecen a la misma
frontera escogemos aquella soluciéon que presenta mayor diversidad, aquella
que esta en una region menos densa.

Una vez tenemos los individuos de la poblacion combinada actual
ordenados segin su ranking de Pareto y su operador de crowding,
seleccionamos los N mejores para formar la nueva poblaciéon de padres. Para
ello en primer lugar se escogen los individuos con Ranking 1. Si el ntmero de
individuos con Ranking 1 es menor que N, se afaden todos ellos a la nueva
poblacion de padres. Los restantes miembros que forman la nueva poblacion
de padres son elegidos de entre las siguientes fronteras segiin su ranking. Asi
todos los individuos con Ranking 2 son elegidos, seguidos de los de Ranking 3,
y asi sucesivamente. Este proceso se repite de forma reiterada hasta que la
poblacion de padres sea completada. En caso que todos los individuos de una
determinada frontera no puedan ser anadidos, éstos se ordenan mediante el
operador de crowding y se afiaden aquellos con un valor mayor.

En la siguiente figura podemos ver una representaciéon de la técnica de
ordenacién usada en NSGA-II para seleccionar la nueva poblacién. La figura de
la izquierda representa la poblacion combinada actual R:; formada por la
actual poblacién padre P:y la poblacion descendente Q: Los individuos de la
poblacién combinada son ordenados por Ranking de Frontera, como se ilustra
en la figura central. Finalmente la nueva poblacion padre se forma con los N
mejores individuos de esta poblaciéon combinada, como se ilustra en la figura
de la derecha. Este proceso como podemos comprobar garantiza el elitismo al
quedarnos siempre con las mejores soluciones de la poblacion combinada.
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Ordenacion por Drtlel_lacmn_
Frontera por distancia P

de crowding
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Figura A.6: Ilustracion del método de ordenacion basado en el Ranking de Pareto
y operador de crowding usado en NSGA-II para seleccionar la nueva poblacién

Como podemos observar en la figura, todos los individuos pertenecientes a
la Frontera 1 y 2 han sido afnadidos a la nueva poblaciéon de padres Pui1. En
cambio, al no caber la totalidad de los individuos de la Frontera 3, éstos son
ordenados por la distancia de crowding, afnadiéndose a Pw: los mejores,
aquellos con mayor distancia de crowding.

Una vez tenemos la nueva poblacién de padres P:w; formada, se selecciona
mediante torneo binario, basado en el Ranking de Pareto y operador de
crowding, los N individuos que seran combinados y mutados para formar la
nueva poblacién descendente Q. La nueva poblacién combinada sera la
resultante de la uniéon de esta nueva poblacion de padres y de descendientes.
Cada solucion de esta nueva poblacién combinada es evaluada y ordenada de
la misma manera que antes, usando el Ranking de Pareto y el operador de
crowding, repitiéndose todo el proceso anterior hasta que se alcance el nimero
de generaciones deseado.

A.4. Logica Difusa

La Légica Difusa [Zad65] permite modelar conocimiento impreciso y
cuantitativo, asi como transmitir y manejar incertidumbre y soportar el
razonamiento humano de una forma natural. La légica difusa se ha aplicado



176 Apéndice A: Algoritmos Evolutivos y Logica Difusa

en multiples area de investigacion, fundamentalmente por su cercania al
razonamiento humano y por proporcionar una forma efectiva para capturar la
naturaleza aproximada e inexacta del mundo real.

La forma de representacion del conocimiento ha sido una de las areas de
mayor interés investigadas en IA. Uno de los principales aspectos es la
representacion de conocimiento linglisticamente impreciso, para lo que se han
demostrado ineficaces las técnicas convencionales, motivo por el cual la légica
difusa ha sido desarrollada.

La légica difusa se puede considerar una extension de la logica clasica, en
la que se incorporan nuevos conceptos para trabajar con valores imprecisos.
La diferencia fundamental entre la l6gica difusa y la clasica esta en el rango de
valores de verdad. Mientras que en las proposiciones clasicas sélo existen dos
posibles valores de verdad (verdadero o falso), el grado de verdad o falsedad de
las proposiciones difusas puede tomar distintos valores numeéricos.

La logica difusa se basa en el concepto de conjunto difuso, que puede
definirse como una generalizacién de los conjuntos clasicos. Mientras que en
los clasicos, la funcién de pertenencia s6lo puede tomar dos valores (0 o 1,
pertenencia o no pertenencia), en los conjuntos difusos, la funciéon de
pertenencia asigna a cada elemento un grado de pertenencia dentro del
intervalo [0, 1]. Esto permite representar conceptos con limites borrosos, pero
cuyo significado si esta definido de forma completa e imprecisa. De esta forma,
los conjuntos difusos permiten una representacion con mayor precisién para
conceptos reales. Esta expresividad permite simplificar las reglas y los
sistemas basado en ellos.

Una particion difusa de una variable determina una distincion de niveles en
los valores de la misma mediante conjuntos difusos y permite solapamiento en
las fronteras, al igual que ocurre en el razonamiento humano cuando
trabajamos con valores linglisticos [Zad75]. Asi una variable se describe
mediante distintos términos linglisticos de los que se utilizan habitualmente
en el razonamiento humano con variables numéricas (por ejemplo bajo, medio
y alto). Cuando utilizamos estos conceptos, mentalmente pensamos en ellos
con un cierto solapamiento entre algunos términos. De ahi que, cuando
decidimos trabajar con una variable considerandola una variable linglistica
que toma como valores términos linglisticos, definimos una particion difusa
que considere siempre una divisién del dominio en términos linglisticos con
cierto nivel de solapamiento. El significado de cada término viene especificado
por un conjunto difuso y por tanto por una funcién de pertenencia que
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determinara, de forma precisa, el grado de pertenencia al conjunto difuso
correspondiente para cualquier valor de la variable.

Los sistemas basado en reglas que utilizan conjuntos difusos para describir
los valores de sus variables se denominan SBRDs. Ante una situacién dada, la
regla se podra aplicar si el antecedente de la misma describe una zona del
espacio a la que pertenece el ejemplo, es decir, si el grado de compatibilidad
del antecedente de la regla y el ejemplo es mayor que cero. Cuando el
antecedente de una regla difusa esta formado por una conjuncién de
condiciones para las distintas variables, dicho grado de compatibilidad se
calcula aplicando un operador de interseccion difusa (una t-norma) a los
grados de pertenencia de cada variable a su conjunto difuso correspondiente.
Si utilizamos la t-norma del minimo o el producto, cuando una de las variables
no pertenece al conjunto difuso implicado, el grado de compatibilidad del
ejemplo con la regla es cero.

Las reglas difusas se pueden considerar modelos locales simples,
lingdisticamente interpretables y con un rango de aplicacién muy amplio.
Permiten la incorporaciéon de toda la informacién disponible en el modelado de
sistemas, tanto de la que proviene de expertos humanos, como de las que tiene
su origen en medidas empiricas y modelos matematicos.






Apéndice B

Meétodos de Aprendizaje de la
Base de Reglas

Este apéndice describe de forma detallada los métodos de aprendizaje de
BR basado en ejemplos utilizados en esta memoria: WM y COR y que han sido
utilizados en los distintos estudios experimentales.

B.1. Método WM

El algoritmo WM es una técnica de aprendizaje de reglas linglisticas con
envoltura de ejemplos. En este algoritmo previamente se considera la
definicion del conjunto de términos lingliisticos que componen la entrada y la
salida primaria de las particiones difusas. Esta informacion se puede obtener
bien de un experto (si fuera posible) o bien mediante un proceso de
normalizacién.

Las reglas linglisticas se generan mediante la comprobacién de algun
criterio de cubrimiento sobre los datos que tengamos como ejemplos (de ahi el
nombre de “con envoltura de ejemplos”). El mecanismo de aprendizaje consiste
en dar un grado de importancia a cada regla de la BR sobre su cubrimiento y
al final seleccionar la regla con mas alto grado de importancia para cada
grupo, es decir, para cada combinacion de antecedentes.

179
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La generacion de la BR se efecttia mediante los cuatro pasos siguientes:
1. Considerar una particion difusa del espacio de variables del sistema.

2. Generar un conjunto preliminar de reglas linglisticas — Este conjunto
estara formado por la regla que mejor cubra a cada ejemplo contenidos
en el conjunto de datos de entrada-salida. La estructura de cada regla,
CR!, se obtiene tomando un ejemplo concreto, e; y asignando a cada
variable lingtiistica la etiqueta existente del conjunto de términos de la
misma que tenga asociado el conjunto difuso con el componente del
vector que tenga un mayor grado de pertenencia., (Al,...,Al,Bl), con Al
eAiyB eB.

3. Asignar un grado de importancia a cada regla: Sea la regla CR! = SI X;
esA y ... y Xn es A,y ENTONCES Y es B!, la regla linguistica generada
por el ejemplo e, el grado de importancia asociada a la misma se
obtendra computando el valor de cubrimiento de la regla sobre el
ejemplo correspondiente de la siguiente forma:

CVy; (CR,ey) = pt Aufxl)-...- pt Alnfx) 12 Bu(y).

4. Construir una BR final a partir de las reglas candidatas — Para
construir dicha BR final se procede de la siguiente forma de acuerdo a
sus antecedentes:

- En primer lugar, todas las reglas existentes en el conjunto
preliminar que presenten la misma combinacién de antecedentes y
tengan asociado el mismo consecuente, seran automaticamente
insertadas (una sola vez) en la BR final.

- En cambio, en el caso en que existan reglas conflictivas, es decir,
reglas con el mismo antecedente y distintos valores en el
consecuente, la regla insertada sera aquella que presente mayor
grado de importancia.

B.2. Método COR

Un método guiado mediante ejemplos para la generacion de reglas
linglisticas difusas, generalmente busca las reglas linglisticas con mejor
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ejecucion individual (ejemplo, el mencionado método WM [WM92]) y la
interaccion global entre las reglas de la BR no es considerada, obteniéndose
asi BC las cuales pueden ser mejoradas.

Partiendo de esta premisa y guardando las ventajas de los métodos de
generacion de BR con envoltura de ejemplos, la metodologia COR fue
propuesta en [CCHO2]. Esta metodologia esta basada en una busqueda
combinatoria de reglas cooperativas sobre un conjunto de reglas candidatas
para encontrar el mejor conjunto de reglas que cooperen. Concretamente, a
diferencia del método WM, en vez de seleccionar el consecuente con mayor
importancia en cada subespacio como es habitual, la metodologia COR
considera la posibilidad de usar otros consecuentes, diferentes del mejor,
permitiendo obtener SBRD con mas precision gracias a tomar la BR con mejor
cooperacion. Para este propésito, COR hace una busqueda combinatorial entre
las reglas candidatas buscando el conjunto de consecuentes, los cuales
globalmente permiten mayor precisién.

La metodologia COR consta de dos fases:

a) Construccion del espacio de Busqueda—- Esta obtiene un conjunto de
consecuentes candidatos para cada regla. Obtener los antecedentes Riant
de las reglas y un conjunto de consecuentes candidatos CRi.nt para cada
antecedente.

Para la obtencién de antecedentes y consecuentes candidatos, la
metodologia se basa en el uso de mecanismos de envoltura de ejemplos.

b) Selecciéon del conjunto de reglas que mejor cooperen.- En esta fase se
hace una busqueda combinatorial entre estos conjuntos CRiant, buscando
la combinacién de consecuentes con mejor precision global.

Con el fin de realizar esta busqueda combinatoria se pueden considerar
una busqueda exhaustiva o una técnica de busqueda heuristica. La busqueda
exhaustiva asegura que se encuentre la solucién 6ptima, pero esta puede ser
costosa o irrealizable en tiempo de ejecucion cuando haya un gran numero de
combinaciones. Por este motivo, se utilizara una técnica de busqueda
heuristica, por ser eficaz y rapida como es el caso de los AEs.

Una descripcion del proceso de generacion de reglas basado en COR lo
podemos ver en los siguientes pasos:
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Entradas:
e Un conjunto de datos de entrada-salida - E ={ei, ez €3, ........ , eM }, con
e = (di,...... , Xlm, Y., yp), 1 e {1,...... ,N}, siendo N el tamano del

conjunto de datos, y n (m) el numero de variables de entrada (salida) —
representando el comportamiento del problema a solucionar.

e Una particién difusa del espacio de variables. En nuestro caso, tenemos
conjuntos difusos uniformemente distribuidos. Sea A: el conjunto de
términos linglisticos de la i-ésima variable de entrada, con i e
{1,...... ,m}, v Bj el conjunto de términos linguisticos de la j-ésima
variable de salida , con j € {1,...... ,p}, con |Ai| (|Bj|) siendo el namero
de etiquetas de la i-ésima (j-ésima) variable de entrada (salida).

Algoritmo:
1. Construccién del espacio de busqueda:

1.1. Definir el subespacio de entrada difuso que contiene los ejemplos
positivos: Para hacer esto, deberiamos definir el conjunto de ejemplos
positivos (E* (Ss)) para cada subespacio de entrada Ss = (Asj,
....... JAS,......,A%n), con As; € Aisiendo s € {1,......,Ns} una etiqueta, y Ns =
[l " =1 |Ai| el nimero de subespacios difusos de entrada. En este
estudio, se usa el siguiente:

E*(Ss)={ eee E |Vie{l,..... ,m}, VAie Ai, puAsi(xh)> puAixh) }
siendo u Asi(.) la funcioén de pertenencia asociada con la etiqueta Asi.

Para todos los Ns posibles subespacios de entrada difusos, considerar
solo aquellos que contengan al menos un ejemplo positivo. Para ello, el
conjunto de subespacios de entrada con ejemplos positivos se define
como S* = {Sn | E* (Sn) # ).

1.2. Generar el conjunto de reglas candidatas en cada subespacio con
ejemplos positivos: En primer lugar, el conjunto de consecuentes
candidatos con cada subespacio conteniendo al menos un ejemplo, Sk
e S, es definido. En este estudio, usamos el siguiente:

C (Sw) = { (Bi*h, ....... ,Bo*h Je Bix...x By | 7e1 € E* (Sw) donde Vj e
{1,.....,p}, VBje Bj, uBfh (y}) = u Biyh) }
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Entonces, el conjunto de reglas candidatas para cada subespacio es
definida como CR(Sr) = {Rkn = SI X:1 es A1y ... y Xm es Al ENTONCES
Y:i es Bi*hy ...y Yp es Byfh] tal que B*h = (Bi*h,...... , Bokh ) € C(Sn)}.

Para permitir que COR reduzca el numero inicial de reglas difusas, el
elemento especial Ry (el cual significa “ninglin consecuente”) se anade
a cada regla candidata, ejemplo., CR(Sk) = CR(Sy) v Ry Si esta es
seleccionada, no se selecciona ninguna regla en el correspondiente
subespacio de entrada difusa.

2. Seleccion del conjunto de reglas difusas que mejor cooperacién obtengan.—
Esta fase es ejecutada por un algoritmo de busqueda combinatorial para
buscar la combinacién BR = {R: € CR(Si),...... , Rne CR(Sh),...... ,Ris+11€
CR(S|s+11)} con la mejor precision. Debido a que dicho espacio de busqueda
es generalmente extenso, las técnicas de busqueda heuristicas serian las
mas adecuadas.

Para evaluar la calidad global del conjunto de reglas codificadas se
considera un indice de medida f(BR) que mide la calidad de cada solucién.
Para obtener soluciones con una mayor interpretabilidad, esta funcién
original se modifica para penalizar el excesivo nimero de reglas:

f’(BR)=f(BR) + y. f(BRo)- #BR / |S*|

siendo y € [0, 1] un parametro definido por el disefador para regular la
importancia del numero de reglas, #BR el numero de reglas usadas en la
solucién evaluada (i.e., |S*| - |{Rn € BR tal que Rn = Ro}|), y siendo BRo la
BR inicial considerada por el algoritmo de busqueda.






Apéndice C

Tests no Parameétricos para el
Analisis Estadistico de los
Resultados

En este apéndice se explican con mayor detalle los distintos test
estadisticos no parameétricos que se han usado en esta memoria para el
analisis de los resultados obtenidos por los distintos métodos en estudio.

C.1. Test de Contraste de Hipotesis no Paramétricos

Un contraste o test de hipotesis es una técnica de inferencia estadistica que
permite, a partir de los datos obtenidos de una (o varias) muestra observada,
decidir si se acepta o no una hipétesis formulada sobre una (o varias)
poblaciéon(es) o algoritmof(s).

Una hipétesis estadistica es una asunciéon relativa a una o varias
poblaciones, que puede ser cierta o no. Las hipdtesis estadisticas se pueden
contrastar con la informaciéon extraida de las muestras y se puede cometer un
error, tanto si se aceptan como si se rechazan.

La hipotesis que se formula se denomina hipétesis de trabajo o nula y se
denota Hy. La hipotesis contraria se denomina hipoétesis alternativa, H;. El test
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de hipétesis decidira, basandose en la muestra observada, si se acepta o no la
hipétesis nula formulada frente a la hipoétesis alternativa.

En un test de hipotesis se pueden cometer dos tipos de errores:

Error tipo I, se rechaza la hipétesis Ho cuando es cierta.
Error tipo II, se acepta la hipétesis Ho cuando es falsa.

Solo se puede cometer uno de los dos tipos de error y, en la mayoria de las
situaciones, se desea controlar la probabilidad de cometer un error de tipo I.
Se denomina nivel de significacion o confianza o de un test a la probabilidad de
cometer un error tipo I, es decir, la probabilidad de que el estadistico de
contraste caiga en la region de rechazo:

o = P(rechazar Ho | Ho es cierta)

El nivel de confianza o se ha de decidir de antemano, de forma que se
establece la probabilidad maxima que se esta dispuesto a asumir de rechazar
la hipétesis nula cuando es cierta. Dicho nivel lo elige el usuario. La seleccion
de dicho nivel conduce a dividir en dos regiones el conjunto de posibles valores
del estadistico de contraste: la region de rechazo, con probabilidad o, bajo Ho y
la region de aceptacion, con probabilidad 1-a, bajo Ho.

Si el estadistico de contraste calculado por el test (también conocido como
p-valor o p-value), toma un valor perteneciente a la regién de aceptacion (p-
valor 2 o) entonces no existen evidencias suficientes para rechazar la hipotesis
nula con un nivel de significacién o y se dice que el contraste estadisticamente
no es significativo. Si, por el contrario, el estadistico cae en la region de
rechazo (p-valor < a) entonces se asume que los datos no son compatibles con
la hipoétesis nula y se rechaza a un nivel de significacion o. En este supuesto
se dice que el contraste es estadisticamente significativo.

Si p-valor 2 o ==> Se acepta la hipétesis nula HO
Si p-valor < o ==> Se rechaza la hipétesis nula HO

En nuestro caso los test de contraste los vamos a utilizar para comparar los
resultados obtenidos por los diferentes algoritmos y ver si existen o no
diferencias significativas entre ellos. Es decir:

La hipétesis nula Ho es que los resultados de los diferentes métodos son
similares, mientras que la hipotesis alternativa H; significa que los resultados
de los diferentes métodos son distintos.
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Al aplicar el test, si la hipotesis nula Hp se rechaza significa que
estadisticamente existen diferencias significativas entre los resultados
obtenidos por los métodos y por el contrario si se acepta Hp, no existen
diferencias significativas entre los resultados, es decir, los métodos obtienen
resultados equivalentes y se puede afirmar que son estadisticamente iguales.

Los test estadisticos pueden ser paramétricos y no paramétricos. Para
aplicar test paramétricos es necesario, entre otras cosas, conocer la forma de
la distribucién de donde proceden los datos, ya que si no siguen una
distribucién normal no se pueden utilizar. Como en la practica esto es dificil
de conocer, una alternativa es el uso de test no paramétricos o de libre
distribucién, que no se basan en la hipétesis de que los datos siguen una
determinada distribucion de probabilidad.

Que las condiciones de aplicacion de los test no paramétricos sean menos
restrictivas que la de los test paramétricos, unido al hecho de que la mayoria
de las veces sean mas faciles de aplicar, han motivado que nos decantemos
por este tipo de test para validar los resultados obtenidos en los experimentos.

A continuaciéon se describe los distintos métodos estadisticos no
paramétricos utilizados en esta memoria para el analisis de los resultados
obtenidos por los distintos métodos en estudio.

C.2. Test de Friedman

El test de Friedman es un test no paramétrico utilizado para realizar
comparaciones multiples y es equivalente al test paramétrico ANOVA. EI test
de Friedman se utiliza para determinar si en un conjunto de k muestras, al
menos dos de las muestras son suficientemente dispares para ser
consideradas significativamente diferentes (se ejecuta por tanto para realizar
comparaciones multiples y determinar si hay diferencias entre las muestras).

El test de Friedman trabaja de la siguiente forma: Calcula un ranking de los
resultados obtenidos por cada algoritmo (7; para cada algoritmo j, habiendo k
algoritmos) sobre cada uno de los conjunto de datos, y le asigna al mejor el
ranking 1 y al peor el ranking k. Si se produce un empate entre dos
algoritmos, el test asigna el ranking medio a ambos. Bajo la hipétesis nula,
este test indica que todos los algoritmos son equivalentes (y por tanto sus
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rankings son similares). Por lo tanto, el rechazo de dicha hipétesis implica la
existencia de diferencias en el rendimiento de todos los algoritmos estudiados.

Supongamos que rjes el ranking del j-ésimo algoritmo (siendo k el nimero
total de algoritmos) sobre el i-ésimo conjunto de datos (con un total de N). El
test de Friedman lleva a cabo una comparacion del ranking medio de los
algoritmos, Rj = 1/N Y. ri. Bajo la hipétesis nula, que como hemos dicho
anteriormente afirma que todos los algoritmos son equivalentes y por lo tanto
sus rankings R; también deberian de ser igual, el estadistico de Friedman

2 _ 12N sz_k(kJrl)z

_ ‘ C.1
Fokk+1 |5 4 (€

se distribuye de acuerdo con una distribucién X?r con k-1 grados de
libertad, siempre que N y k sean lo suficientemente grandes (como regla
general, N> 10y K > 5).

C.3. Test de Finner

El rechazo de la hipoétesis nula en el test de Friedman no implica que
existan diferencias entre todos los algoritmos. Soélo indica que existen
diferencias entre todas las muestras obtenidas por los algoritmos, pero no
indica si dichas diferencias son estadisticamente significativas. Para
determinar si los algoritmos son estadisticamente diferentes es necesario
compararlos por pares mediante un procedimiento a posteriori (post-hoc). En
este caso, se elige uno de los algoritmos (algoritmo de control) y el
procedimiento a posterior) comparan el elegido con el resto de los algoritmos.

El propésito de los test post hoc (a posteriori), por tanto, es determinar
exactamente cual de las muestras difieren con las otras en términos de
diferencias de medias. Estos test se realiza generalmente después del test de
Friedman, si éste indica que las muestras no son idénticas (si el test de
Friedman acepta la hipotesis nula, no tiene sentido aplicar los test a posteriori,
al no indicar Friedman que hay evidencias de diferencias entre las muestras).

El método de Finner es un test a posteriori para el estadistico de Friedman.
Se utiliza cuando el test de Friedman rechaza la hipétesis nula (indica que hay
evidencias de diferencias entre las muestras) y queremos corroborar que
dichas diferencias son estadisticamente significativas. Este método lleva a
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cabo un proceso de comparacién por pares multiple que trabaja con un
algoritmo de control (normalmente, se elige el mejor de los algoritmos), el cual
es comparado con el resto de algoritmos. El estadistico utilizado para
comparar el i-ésimo y j-ésimo método es el siguiente:

z:(Ri—Rj)/ /k(‘gl\TD (C.2)

El valor z se utiliza para encontrar la probabilidad correspondiente (p-valor)
dentro de la tabla que represente la distribucion normal, el cual se compara
con un nivel de confianza o apropiado.

El test de Finner es un procedimiento incremental, que testea
secuencialmente las hipétesis ordenadas por su valor de significancia. De esta
forma, los procedimientos se ordenan secuencialmente por su importancia.
Sean pi, p2, ..., pk1 los p-valores ordenados, de forma que p; < p2 < ... <pr1y
sean Hi, H», ..., Hr1 las hipétesis correspondientes. El test de Finner compara
cada pi con 1-(1-g)&¥/%  comenzando por el que tiene el valor p mas
significativo. Si p; es menor que 1-(1-o)& /¥ la correspondiente hipoétesis se
rechaza y se pasa a comparar pz con 1-(1-o)®&2/%. Si se rechaza la segunda
hipétesis, el test continta con la tercera y asi sucesivamente. Cuando una cierta
hipétesis nula no se puede rechazar, el test acaba las comprobaciones aceptando
la hipotesis nula para el resto de hipotesis que aun quedaban por comprobar.

C.4. Test de Wilcoxon

El test de ranking de signos de Wilcoxon [Wil45] es un test no paramétrico
analogo al t-test. Por lo tanto, se trata de un test por parejas que tiene por
objetivo detectar la existencia de diferencias significativas entre el
comportamiento de dos medias muestrales o dos algoritmos (si las medias se
refieren a las salidas de dos algoritmos, entonces el test practicamente evalua
el comportamiento reciproco de los dos algoritmos).

Su funcionamiento se basa en calcular las diferencias entre los resultados
de dos algoritmos y calcular un ranking utilizando dicho valor, ignorando
signos. En este caso el ranking va desde 1 a N, en vez de hasta k.

Sea d; la diferencia entre las medidas de rendimiento de los dos algoritmos
sobre el i-ésimo conjunto de datos (de un total de N). Se ordenan las
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diferencias obtenidas en un ranking, segin su valor absoluto (en caso de
empates se asignan los ranking medios). Se calcula R* como la suma de los
rankings de los conjuntos de datos en los que el primer algoritmo supera al
segundo, y R la suma de los rankings en el caso contrario. Los rankings con
valor di = O se reparten de forma equitativa entre las dos sumas anteriores (si
hay un nimero impar de rankings con di = O se ignora uno de ellos).

R* = rank(d,) 41 > rank(d;)
d;>0 2 d;=0
(C.3)

R = Zrank(di)+%2rank(di)

d;<0

Sea T el valor menor de ambas sumas, T = min(R*, R). Si T es menor o igual
que el valor de la distribucion de T de Wilcoxon para N grados de libertad
(Tabla B.12 en [Wil45]), se rechaza la hipétesis nula de igualdad de las medias
y el algoritmo asociado al mayor de los valores es el mejor.

El test de ranking de signos de Wilcoxon es mas sensible que el t-test.
Desde el punto de vista estadistico, el test de Wilcoxon es mas seguro, ya que
no se asume una distribucibn normal. Ademas, los valores atipicos
(actuaciones excepcionalmente buenas o malas en unos pocos conjuntos de
datos) tienen un efecto menor en el test de Wilcoxon que en el t-test. El test de
Wilcoxon asume diferencias continuas d;, por lo tanto, no se deberia redondear
a uno o dos decimales, ya que esto disminuiria el poder del test debido a un
alto nimero de empates.



Apéndice D

Sistemas Basados en Reglas
Difusas

Este apéndice describe los distintos tipos de SBRDs conocidos. En
concreto, se describiran los SBRDs linguisticos, empleados habitualmente
para modelar sistemas que sean mas interpretables, y los SBRDs
aproximativos y TSK, que se utilizan para obtener sistemas mas precisos.

D.1. Introduccion a los SBRDs

Los Sistemas Difusos constituyen una de las areas de aplicaciéon mas
importantes de la Teoria de Conjuntos Difusos y de la Loégica Difusa,
enunciadas por Zadeh en 1965 [Zad65]. Por regla general, este tipo de
sistemas consideran la estructura de un modelo en la forma de reglas difusas
y se denominan SBRDs. Los SBRDs son una extensiéon de los Sistemas
Basados en Reglas de la logica clasica, puesto que emplean reglas de tipo SI-
ENTONCES en las que los antecedentes y consecuentes estan compuestos de
sentencias de logica difusa, en lugar de proposiciones booleanas clasicas.

Podemos definir un sistema difuso como una caja gris [Bab98] que es capaz
de inferir una salida dadas unas variables de entrada. El modelo de
representacion de las variables se realiza de forma que cada variable toma un
conjunto de valores cualitativos que poseen una interpretacion linglistica.
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Cada valor que toma la variable se denomina etiqueta o término lingtistico. El
significado de los términos lingliisticos por cada variable de entrada y salida
constituyen un conjunto difuso, concretamente la funciéon de pertenencia, que
establece una correspondencia entre la variable numérica de entrada y salida y
la variables difusa de la regla. Para modelizar el conocimiento dentro de un
sistema difuso, se establece una relacion entre las variables de entrada y
salida al sistema mediante las reglas difusas.

Este conjunto de reglas difusas de tipo SI-ENTONCES constituye la parte
esencial de los SBRDs y es la que efectua el razonamiento difuso, teniendo en
cuenta la informacién contenida en wuna BC, cuyos antecedentes y
consecuentes se componen de estados difusos. La estructura légica de las
reglas difusas SI-ENTONCES facilita la comprensiéon y el analisis de los
modelos en forma muy parecida a como razonan los seres humanos sobre el
mundo real. La novedad que presentan los SBRDs es la adicién de dos nuevos
componentes que dotan al sistema con la capacidad de manejar entradas y
salidas reales en lugar de difusas: las interfaces de fuzzificacion y
defuzzificacion.

La Figura D.1 muestra la estructura general de los SBRDs.

Base de Conocimiento

[ Base de Datos ] [ Base de Reglas ]

Mecanismo de Inferencia

entrada - salida
real :( Interfaz de Sistema de Interfaz de 1 real
X | Fuzzificacion Inferencia Defuzzificacion | > y

Figura D.1: Estructura basica de un SBRD

Como se puede apreciar en dicha figura, un SBRD esta formado por los
siguientes componentes:
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e Una BC que contiene la informaciéon en forma de reglas difusas de tipo
SIFENTONCES:

SI un conjunto de condiciones se satisfacen
ENTONCES un conjunto de consecuentes pueden ser inferidos
que guian el comportamiento del mismo.

e Un MI que se encarga de inferir la informacién de salida a partir de la
informacion de entrada, que incluye:

¢ Una interfaz de fuzzificaciéon, que permite al SBRD lingliistico trabajar
con entradas y salidas reales, ya que se encarga de transformar los
datos de entrada precisos en conjuntos difusos.

e Un SI, que emplea estos valores y la informacién contenida en la BC
para hacer la inferencia por medio de un método de razonamiento.

e Una ID o de salida, que transforma, mediante un método
defuzzificacién, los conjuntos difusos obtenidos del proceso de
inferencia en una acciéon precisa que constituye la salida global del
SBRD, en el caso de los problemas de regresion, o proporciona la
clase final asociada al patron de entrada de acuerdo con el modelo de
inferencia, en el caso de los problemas de clasificacién.

Tal como veremos en esta seccién, es posible llevar a cabo distintos tipos de
modelado empleando distintos tipos de SBRDs, dependiendo del grado de
descripcion y precision que deseemos que tenga el futuro modelo. De esta
forma, los SBRDs pueden ser clasificados de forma general en diferentes
familias o categorias, cada una de las cuales estan enfocadas a un tipo de
modelado (mas interpretable o mas preciso) determinado.

La primera de ellas la compone los SBRDs linglisticos o de tipo Mamdani
[MA75, Mam74], que permiten llevar a cabo un modelado claramente
interpretables para el ser humano, al estar las reglas difusas formadas por
variables linglisticas de entrada y salida que toman valores dentro de un
conjunto de términos con un significado en el mundo real.

En esta primera categoria se incluye por tanto, los modelos linglisticos
basados en colecciones de reglas SI-ENTONCES unidas por el operador
ADEMAS cuyos antecedentes son valores lingliisticos, que permiten que el
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comportamiento del sistema se puede describir en términos naturales y cuyo
consecuente es una accion de salida (en los problemas de regresion) o clase
final asociada (en los problemas de clasificacion).

De esta forma, dependiendo de si el modelo se aplica a problemas de
regresion o se aplica a problemas de clasificaciéon el formato de las reglas es el
siguiente:

Ri:SIXiesAiny... yXimesAim ENTONCES Y es B; (regresion)
Ri:SIXiiesAiry ... yXimesAim ENTONCES Ci con wir (clasificacion)

con i = 1 hasta N, siendo N el numero de reglas, Xi: a Xim las variables
lingtiisticas de entrada y Au a Am las etiquetas linglisticas de los
antecedentes, Y la variable lingliistica de salida y B: la etiqueta de los
consecuentes implicados (en el caso de la regresion) y Ck la clase de salida
asociado a la regla de clasificacién y wix el peso de la regla o factor de certeza
asociado a la clase (en el caso de la clasificacion).

En los SBRDs lingtiisticos, la BC esta compuesta por dos componentes, la
BR y la BD, los cuales almacenan respectivamente, las reglas que describen el
comportamiento del sistema y los conjuntos difusos que describen a las
variables lingliisticas contenidas en dichas reglas.

La segunda categoria es la formada por los SBRDs aproximativos [ACCHO1,
Koc96], que se caracteriza por el uso directo de variables difusas, de forma que
cada regla difusa presenta su propia semantica (las variables toman diferentes
conjuntos difusos como valores y no términos linglisticos procedentes de un
conjunto de términos globales como en el linglistico).

Dado que en los SBRDs aproximativos no se emplea una semantica global,
los conjuntos difusos no pueden interpretarse con facilidad. Estos modelos son
mas precisos que los anteriores a costa de la consiguiente pérdida de
interpretabilidad, por lo que estan enfocados para realizar un modelado
preciso.

La estructura de las reglas de un SBRD aproximativo es la misma que la de
un linglistico, la tnica diferencia radica en que las reglas no manejan

variables linglisticas sino, directamente, variable difusas:

Ri:SIXuesAuy... yXimes Am ENTONCES Y es G;,
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donde Ai; a Aimy Gi son conjuntos difusos sin una interpretacién linglistica
directa, en lugar de etiquetas linglisticas.

Al tener las reglas asociados valores difusos en lugar de variables
linguisticas, los SBRDs aproximativos no necesitan una BD para almacenar
los términos linglisticos y los conjuntos difusos que determinan la semantica
asociada a los mismos. De esta forma, la BC empleada en los SBRDs
linglisticos, que estaba compuesta por la BD comentada y por una BR, queda
reducida en los SBRDs aproximativos a una BR difusa compuesta por un
conjunto de reglas en la que cada regla individual contiene la semantica que la
describe.

La Figura D.2 muestra graficamente la diferencia entre la BC de los SBRDs
lingtiisticos y la BR difusa de los SBRDs aproximativos.

(a) SBRDs linguisticos: (b) SBRDs aproximativos:
Base de conocimiento Base de reglas difusas
Base de datos \ / \
/ Ru: Si Xes /™ ENTONCES Yes /\
MP P M G MG M
MP P MG MS Ry: SiXes /\_ ENTONCES Yes _/\

M M Rs3: Si X es A_ENTONCES Yes i‘__

R Si X es _Z\ ENTONCES Y es

Base de reglas Rs: Si X es _A_ ENTONCES Y es A
Ry: Si X es MP ENTONCES Y es P Qa Si X es L ENTONCES Y es _9
R,:SiXesP  ENTONCESYesM

R3: Si XesM ENTONCES YesM
R4:SiXesG ENTONCES Y es G

wSi X es MG ENTONCES Y es MG /

Figura D.2: Comparacion grafica entre una BC linguistica y una BR difusa
aproximativa

La ultima categoria la compone los SBRDs de tipo TaKagi-Sugeno-Kang
(TSK), en alusion a sus creadores [SK88, TS85] e incluye a los modelos
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linguisticos basados en una estructura de reglas en las que el antecedente esta
constituido por variables linguisticas o difusas y el consecuente representa
una funcion de las variables de entrada. La forma general de este tipo de
reglas es la siguiente:

Ri: SIXiiesAir Yy ... y Xim es Aim entonces Y = p(Xii; ...; Xim),

siendo p () una funcién polinémica de las variables contenidas en el
antecedente, por lo general una expresion lineal de tipo Y =po + prXi + ... + pmXim,
donde Xim son las variables de entrada del sistema, Y es la variable de salida y
los pi son parametros reales. En lo que respecta a los Aim, pueden ser bien
etiquetas lingliisticas asociadas con conjuntos difusos en el caso en que las Xin
sean variables linglisticas, o bien conjuntos difusos en el caso en que éstas
sean directamente variables difusas.

En lo que respecta al tipo de modelado que es posible llevar a cabo, los
SBRDs TSK constituyen un punto intermedio entre los dos anteriores, estando
mas cercano a uno u otro dependiendo de si los antecedentes de las reglas
estén compuestos por variables lingliisticas, o por conjuntos difusos.

En esta tesis nos hemos centrado en los SBRD linglisticos, que por su
propia naturaleza son mas interpretables que los otros. Por esa razén vamos a
describir con mas profundidad este tipo de sistemas.

D.1.1. Sistemas Basados en Reglas Difusas LingUisticos

Los SBRDs linguisticos fueron inicialmente propuestos por Mamdani y
Assilian [MA75, Mam74], que plasmaron las ideas preliminares de Zadeh
[Zad73] en el primer SBRD concreto en una aplicaciéon de control. Este tipo de
sistemas difusos es uno de los mas usados desde entonces y se conoce
también por el nombre de SBRD de tipo Mamdani o, sencillamente, controlador
difuso, ya que su aplicacion principal ha sido histéricamente el control de
sistemas.

Los SBRDs linglisticos presentan una serie de caracteristicas muy
interesantes:

e Por un lado, puede emplearse en aplicaciones reales de ingenieria,
puesto que maneja entradas y salidas reales.
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e Por otro, proporciona un marco natural para incluir reglas lingtiisticas
proporcionadas por un experto y/o reglas obtenidas a partir de
conjuntos de datos que reflejen el comportamiento del sistema.

e Por ultimo, presenta una mayor libertad a la hora de elegir los interfaces
de fuzzificacién y defuzzificacién, asi como el SI, de modo que permite

disefiar el SBRD mas adecuado para un problema concreto.

La Figura D.3 muestra la estructura general de los SBRDs lingtiisticos.

Base de Conocimiento

Base de Datos + Base de Reglas

R1:8IX11esA11y ... y Xines Ain ENTONCES Y es By
R2:SIXz1es Az1y ... y Xan es Az ENTONCES Y es B,

» Ri : SIXi1es Airy ...y Xines Ain ENTONCES Y es B;

Base de Reglas

Mecanismo v de Inferencia
entrada

real :( Interfaz de Sistema de Interfaz de ] =salida
9 | Fuzzificacion Inferencia Defuzzificacion real
A

A A

Base de Datos

Figura D.3: Estructura general de un SBRD lingiiistico.

Los SBRDs linguisticos estan compuestos por dos componentes
fundamentales que son la BC y el médulo con el motor de inferencia. La BC es
el elemento que contiene la informacion particular para cada problema en
forma de reglas, la cual es interpretada por el MI. La BC de un SBRD
lingdistico consta de dos componentes, la BD y la BR, que almacenan
respectivamente la estructura de los conjuntos difusos que describen a las
variables linguisticas contenidas en dichas reglas (particiones linglisticas) y
las propias reglas:
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La BR esta compuesta por un conjunto de reglas linglisticas de tipo SI-
ENTONCES unidas por una conectiva de reglas (el operador ADEMAS),
que indica que mas de una regla puede dispararse simultaneamente
para la misma entrada.

La BD contiene los términos linglisticos (mas concretamente la
definicion de los conjuntos difusos asociados a ellos) empleados en las
reglas de la BR y las funciones de pertenencia que definen la semantica
de las etiquetas difusas linglisticas. De este modo, cada variable
lingtiistica involucrada en el problema tendra asociada una particion
difusa de su dominio que representa el conjunto difuso asociado a cada
uno de los términos linglisticos que dicha variable puede asumir. La
Figura D.4 muestra un ejemplo de particion difusa con cinco etiquetas.

NN/

Figura D.4: Ejemplo de particién difusa

El nimero de conjuntos difusos en una particién difusa puede ser variable
y se denomina granularidad. La determinacioén de las particiones difusas
es fundamental en el modelado difuso [ACWO06], especialmente en los
problemas de control y regresién, ya que la granularidad de las
particiones difusas juega un papel importante en el comportamiento y
rendimiento de los SBRDs [CHVO0O].

El moédulo con el motor de inferencia incluye:

Una interfaz de fuzzificacién, que es el componente que permite al
sistema trabajar con entradas reales, ya que se encarga de transformar
los datos de entrada precisos en valores utilizables en el proceso de
razonamiento difuso, es decir, en algiin tipo de conjunto difuso.

Un SI, que a través de los datos recibidos por la interfaz de fuzzificacion,
utiliza la informacién contenida en la BC para llevar a cabo el proceso de
inferencia difuso.
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e Una ID, que es el componente que transforma la accion difusa resultante
del proceso de inferencia en una accién precisa que constituye la salida
global del SBRD.

A continuacién se describen con mayor detalle los dos ultimos elementos,
por ser en estos donde realizamos nuestra investigacion.

D.1.2. El Sistema de Inferencia

El SI es la componente esencial encargada de llevar a cabo el proceso de
inferencia difuso, el cual se aplica a nivel de reglas individuales. Para ello, se
hace uso de los principios de la Légica Difusa para establecer una relaciéon
entre los conjuntos difusos definidos en la entrada y los conjuntos difusos
definidos en la salida del modelo. Para llevar a cabo dicha inferencia, el SI
emplea, en el caso de los problemas de regresion (que es el que nos interesa),
los siguientes operadores:

e un operador de conjuncién C, que permite realizar la intersecciéon de
conjuntos difusos propios de las premisas de las reglas difusas y
calcular el grado de emparejamiento.

e un operador de implicaciéon difusa I, correspondiente al condicional de las
reglas ENTONCES, para calcular el consecuente inferido.

e la agregacion ADEMAS, que se emplea para combinar las aportaciones
individuales de la inferencia con cada regla junto con un método de
defuzzificacion o de salida.

Por tanto, para el diseno del SI, se deben tomar las siguientes decisiones
[KKS85]:

1. Definir el operador de conjuncién C, a usar en el caso de que las reglas de
la base presenten mas de una variable de entrada. Para esta eleccion se
dispone de distintos operadores de diversas familias. Entre los mas
utilizados estan las t-normas.

2. Definir el operador de implicacién I, en las reglas linguisticas de tipo “SI-
ENTONCES” contenidos en la BC, es decir, elegir el operador I que se
empleara para modelar la implicacion.
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Existen distintas posibilidades para la eleccion de este operador. De las
diferentes familias en las que pueden ser clasificados los operadores de
implicacion, las funciones de implicacion [TV85] y las t-normas [GQ91]

son las mas conocidas.

3. Definir el operador de agregacién TAMBIEN o ADEMAS, segan el modo de

defuzzificacion que emplee el SBRD (véase siguiente apartado D.1.3).

En la practica, para la selecciéon del operador de conjuncién y de implicacion
se utilizan generalmente t-normas [CHP0O, GQ91, RPF13], por ser una familia
de operadores generalmente utilizados en el disefio de modelos difusos [GQ91],
dada su sencillez y eficacia computacional, y su buen comportamiento
[CHPOO] con gran independencia del método de defuzzificacién con el que se
combinen y la aplicaciéon de modelado que se pretenda resolver. Generalmente
como operador de implicacién se suele utilizar la t-norma del minimo y como
operador de conjunciéon se suele utilizar alguna de las t-normas clasicas

indicadas a continuacion:

Tabla D.1: T-normas clasicas mas utilizadas

T-norma

Expresion

Producto Logico (Minimo)
Producto de Hamacher

Producto Algebraico

Producto de Einstein

Producto Acotado

Producto Drastico

TMin (X,y) = Mll’l (X, Y)

Xy
Tham (X,y) = m
Tag (Xy) =%y
Teins (x,y) = Xy

1+(1-x)-(1-y)
Taco (X,¥) = Max (0, x+y-1)

X, siy=1
Tbras (X,Y) =1y six=1

0, en otro caso

(D.1)
(D.2)

(D.3)

(D.4)

(D.5)

(D.6)
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Un estudio detallado de la influencia de los distintos operadores que
pueden intervenir en el disefio del MI lo podemos encontrar en [CHP9S5,
CHP97, CHP99, CHPOO]. En ella los autores hacen un estudio de la influencia
del operador de conjuncién, el operador de implicacién y de los métodos de
defuzzificacion, asi como las interacciones entre la decisiébn sobre estos
elementos y la precision del sistema obtenido finalmente.

D.1.3. La Interfaz de Defuzzificacion

Como se ha descrito en la seccion anterior, el proceso de inferencia difusa
llevada a cabo por el SI se aplica a nivel de reglas individuales, de modo que,
una vez aplicada la inferencia sobre las N reglas que componen la BR, se
obtienen N conjuntos difusos B’ que representan las acciones difusas que ha
inferido el SI.

Dado que el SBRD debe devolver una salida precisa, la ID es quien asume
la tarea de agregar la informacién aportada por cada uno de los conjuntos
difusos individuales B’, resultantes del proceso de inferencia, y transformarla
en un Unico valor concreto. Existen dos formas diferentes de implementar esta
agregacion [BD95, CHP97, Wan94|:

1. Modo A (FATIL: First Agregate Then Infer): agregar primero, defuzzificar
después. En este primer caso, la ID agrega los conjuntos difusos
individuales inferidos B’, obteniendo como resultado un conjunto difuso
final B’ que posteriormente se transforma, mediante un método de
defuzzificacién, en un valor preciso que representa la salida global del
sistema.

2. Modo B: (FITA: First Infer Then Agregate): defuzzificar primero, agregar
después. En este caso se defuzzifica primero cada conjunto difuso
inferido por cada regla a wun valor -caracteristico concreto, y
posteriormente, mediante una operaciéon de agregacién (una media o
suma ponderada) aplicada sobre cada uno de los valores defuzzificados
anteriores, se obtiene el valor preciso final.

siendo la forma mas comun de hacer esto el modo FITA [BH94|, debido a su
buen rendimiento, eficiencia y facil implementacion y porque evita el calculo
del conjunto difuso final B’, hecho que ahorra una gran cantidad de tiempo
computacional y complejidad.
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Los métodos de defuzzificacion mas habituales son: el Centro de Gravedad y
la Media de los Mdximos [DHR93], cuando se trabaja en Modo A-FATI, y el
Centro de Gravedad, el Centro de Sumas (aproximacion al centro de gravedad
computacionalmente mas rapida de obtener) y el Punto de Mdximo Valor al
hacerlo en Modo B-FITA.

En caso de trabajar en Modo A-FATI, la funcién del operador de agregacion
ADEMAS del SI seria la de agregar todos los conjuntos difusos individuales
resultantes de la inferencia en un tnico conjunto difuso global. Para esta tarea
se emplean habitualmente las t-normas y las t-conormas, principalmente el
minimo y el mdximo, respectivamente por su sencillez.

Por otro lado, en caso de trabajar en Modo B-FITA, los operadores de
agregacion habitualmente empleados son la media, la media ponderada o la
seleccion de algun valor caracteristico de los conjuntos difusos, en funcion de
algin grado de importancia de la regla que los ha generado en el proceso de
inferencia [CHP97]. Como valores caracteristicos se suelen emplear el Centro de
Gravedad y el Punto de Mdaximo Valor, y como grados de importancia de la
regla, el drea y la altura del conjunto difuso inferido, o el grado de
emparejamiento de los antecedentes [CHP97, HT93, SY93]. El operador mas
empleado dentro de este grupo es la media ponderada por el grado de
emparejamiento, que se suele combinar con el centro de gravedad como valor
caracteristico del conjunto difuso [CHP97, HT93].

D.1.4. Operadores Adaptativos Difusos en el Sistema de
Inferencia y la Interfaz de Defuzzificacion

En esta seccion se describe el Sistema de Inferencia adaptativo asi como
los métodos de defuzzificacion adaptativos usados para nuestro proposito de
aprendizaje.

Para mejorar el funcionamiento de los SBRDs, se puede recurrir a realizar
un proceso de aprendizaje o ajuste evolutivo de alguno de los componentes del
sistema, entre los cuales se encuentra los parametros del SI y de la ID. A
continuaciéon se analizaran dichos operadores y se vera como introducir
parametros en ellos para dar lugar al SI adaptativo y la ID adaptativa,
explicando la influencia y alcance que dichas parametros tienen en el MI y por
tanto, en la respuesta del sistema.
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D.1.4.1. Sistema de Inferencia Adaptativo

Como hemos visto anteriormente, los SBRDs linglisticos para Modelado de
Sistemas utilizan reglas SI - ENTONCES de la siguiente forma:

Ri:SiXi1 esAiuy... Yy Xim es Ain ENTONCES Y es Bi (D.7)

con i = 1 hasta N, el nimero de reglas de la BR, siendo Xi; hasta Xin las
variables de entradas e Y la de salida, y Ai; hasta Am y Bi las etiquetas de los
antecedentes y consecuentes de las reglas involucradas, respectivamente.

A partir de dichas reglas, el SI lleva a cabo el proceso de inferencia difuso
obteniendo, a partir de los datos de entrada proporcionados por la interfaz de
fuzzificacion, unas salidas difusas que seran transformadas por la ID en una
salida precisa que constituye la salida global del sistema. El proceso de
inferencia se aplica a nivel de reglas individuales, por lo que, una vez aplicada
la inferencia sobre las N reglas que componen la BR, el SI obtiene N conjuntos
difusos B’ que representan las acciones difusas que ha inferido.

La expresion de la Regla Composicional de Inferencia en modelado difuso
para el caso mas habitualmente empleado en el que la fuzzificacién es puntual
(cada entrada se transforma en un conjunto difuso que toma so6lo un valor
discreto), y la variable de salida es unica, es la siguiente:

e (Y) = 1(C (ua1 (x1) 5 .., Ham (Xm)), k5 (Y)) (D-8)

donde wup() es la funcion de pertenencia del consecuente inferido, I(-) es el
operador de implicacién, C(-) el operador de conjuncién, uaixi) al tratarse de
fuzzificacion puntual, son los puntos de corte (los valores del grado de
emparejamiento) de las entradas discretas del sistema (xi..xm) con las
funciones de pertenencia de los antecedentes de las reglas, y us(-) el
consecuente de la regla.

Para realizar dicha inferencia, el SI primero utiliza el operador de
conjuncién C{(:) para calcular el grado de emparejamiento de cada regla (h), y a
continuacién calcula el consecuente inferido de cada regla aplicando el
operador de implicacion I(-) al grado de emparejamiento calculado (h) y a la
parte consecuente de cada regla us("). Para la implementacion de ambos
operadores se suelen utilizar t-normas (véase Seccion D.1.2) por las ventajas
en sencillez, rendimiento y eficacia computacional que presentan.
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Aunque estos dos operadores, conjuncién e implicacién, pueden utilizarse
de forma parametrizada para permitir que el SI pueda adaptarse, [AFHMPO7] y
[MPHO7] demostraron que los operadores de implicacion parametrizados
tienen poca influencia frente a los operadores de conjuncion adaptativos por lo
que, en la practica en el SI adaptativo s6lo se insertan parametros en los
operadores de conjuncién, utilizandose habitualmente como operador de
implicacién la t-norma del minimo.

Con el fin de aumentar el numero de grados de libertad se pueden
considerar a su vez dos modelos de SI adaptativo:

¢ Un modelo con un solo parametro, @, para adaptar globalmente el
comportamiento del SI adaptativo en su conjunto.

Cla )y I() SI adaptativo con Inferencia Global
e Un modelo con un parametro individual para cada regla de la BR, o,
teniendo en este caso un mecanismo de adaptacion local del
comportamiento para cada regla del SI.
Cla, )y I() SI adaptativo con Inferencia Local
Como operador de conjuncion adaptativo se suele utilizar algunas de las

t-normas adaptativas clasicas descritas en [Miz89], las cuales se muestran en
la tabla siguiente, junto con los rangos o dominios de sus parametros:

Tabla D.2: T-normas adaptativas

T-norma Expresion Dominio
. X-y
T xyo)=——2
DubOlS Dubo|s(x y (X) MaX(X, Y, G,) (OS(X.S].) (D.9)
1
TDombi(XYyl CL) = o
Dombi l+a(1—x)“+£l—yj (@>0) (D.10)
X y
X _ y _
Frank Tﬁmk(x,y,a)ﬂog{n%} @50) , (1) (D.11)
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Para facilitar la comprension de su funcionamiento y la comparacién con
las t-normas clasicas no adaptativas (véase Tabla D.1), la Tabla D.3 muestra la
relacion entre las seis t-normas clasicas no adaptativas y los valores de los
parametros de las t-normas adaptativas, es decir, en qué casos son
equivalentes a ellas y donde se encuentran sus valores.

Tabla D.3: Relacion entre las t-normas clasicas y adaptativas dependiendo del
valor del parametro a

TMinimo THamacher TP. Algebraico TEinstein TP. Acotado TP. Drastico

TDubois 0 1
Tpombi 0 1 >0
TFrank -0 -1 [eo]

Aunque la eleccion del operador de conjuncién tiene escasa influencia en la
precisiéon alcanzada por el sistema [CHP97], el modelo con un sélo parametro,
como es de esperar, ofrece peores resultados que el modelo que utiliza
parametros individuales para cada regla, ya que este ultimo, al tener un
mecanismo para alterar el comportamiento del SI para cada regla, consigue
una precision mas alta [AFHMPO7], al permitir que el operador de conjuncién
se adapte individualmente a cada regla, lo cual equivale a la utilizacion de una
t-norma mas apropiada para cada regla. Por todo ello, en la practica se suele
utilizar el modelo con un parametro para cada regla, que dota de mayor
flexibilidad al sistema y por tanto, consigue mejores resultados.

El operador de conjuncién adaptativo utilizado modula la influencia del
grado de emparejamiento, produciendo un efecto similar al uso de
modificadores lingtisticos [CdJH98, LCTO1l], que alteran el significado
lingtiistico de la estructura de la regla modificando el significado de la etiqueta.
En este sentido, el parametro en la conjuncion juega un papel similar,
cambiando la forma de la funcion de pertenencia asociada con las etiquetas
lingtiisticas de los antecedentes de la regla.

La siguiente figura muestra los efectos que producen los modificadores
linglisticos de concentracion ‘muy’ y el de dilatacion ‘mas-o-menos’ al
aplicarlos sobre una funcion de pertenencia triangular:
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T uTmuy(X) = (HT(X))Q l/l',l_m:;ls—o—menos(X) = Jur (X)

Figura D.5: Efectos de los modificadores linglisticos ‘muy’y ‘méas-o-menos’

D.1.4.2. Interfaz de Defuzzificacion Adaptativa

Histéricamente la ID, que es la encargada de la tarea de agregar la
informacion aportada por cada uno de los conjuntos difusos individuales B’
inferidos por el SI y transformarla en una salida precisa, fue el primer
elemento del MI que traté de adaptarse [ESHOO, JL96, YF93].

Aunque en la literatura cientifica podemos encontrar varios enfoques en el
desarrollo de métodos de defuzzificacion adaptativos [Hon95, KCL0O2, SL96],
[CHMPO4| demostré que la mayoria de las propuestas de parametrizacion de la
ID, mas eficientes y que mejores resultados practicos muestran, pueden
expresarse de forma generalizada mediante una expresion que incluye un
término funcional que puede adoptar distintas formas. Esta expresiéon es la
siguiente:

ICORY
> fh)

Yo = : (D.12)

donde hi es el grado de emparejamiento, f(h;) es una funcién sobre el grado de
emparejamiento entre las variables de entrada y los conjuntos difusos de los
antecedentes de las reglas y Vi representa un valor caracteristico del conjunto
difuso inferido desde la regla R; el maximo valor (MVi) o el centro de gravedad
(CG).
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Como puede apreciarse, se trata de un método de defuzzificaciéon que opera
en el Modo B — FITA, consistente en una suma ponderada por el grado de
emparejamiento. Si recordamos, la metodologia FITA aplica la funcién de
defuzzificacion de forma individual a cada conjunto difuso inferido por cada
regla (obteniendo para cada uno de ellos un valor caracteristico concreto) y el
valor preciso final se obtiene mediante un operador de promedio ponderado
(una media, una suma ponderada o la seleccién de una de ellas, entre otras)
aplicada sobre estos valores caracteristicos obtenidos.

El término funcional puede utilizar un solo parametro 3, o bien un
parametro por cada regla de la BC, i y puede ser definido como un producto
o una potencia, dando lugar a las siguientes expresiones:

f(h)=h-g, f(h)=h-5
f(h)=h?, f(h)=h" (-19)
i) = A
Sin embargo, cabe constatar que no tiene sentido considerar la forma
f(hi)=hi -} debido a que el efecto de B se cancela en la expresién. La
combinacion de los tres funcionales restantes con el MV o el CG genera seis
métodos de defuzzificacion (las expresiones se pueden consultar en [CHMPO04]).

El papel del uso de un unico parametro 3 se interpreta como una
modulacion de la influencia del grado de emparejamiento, potenciandolo o
penalizandolo. Sin embargo, cuando se usa un parametro S3; por cada regla la
interpretacion es sensiblemente diferente ya que en lugar de una modulacién
global de la influencia del grado de emparejamiento, se tiene una accion local
para cada regla defuzzificada.

El empleo del funcional de tipo producto con un parametro diferente para
cada regla tiene un efecto equivalente al uso de reglas con pesos [CPOO]. Los
valores de los parametros de defuzzificacién asociados con las reglas indican la
importancia de estas reglas en el proceso de inferencia, lo mismo que el empleo
de pesos que acompanan a cada regla de la BR (consistente en afadir un valor
adicional B: asociado a cada regla R) tiene el significado de indicar qué grado
de importancia debe tener esa regla en el proceso de inferencia.

Para el caso del término funcional potencia, el efecto es equivalente al uso
de modificadores linglisticos que alteran el significado de la estructura de las
reglas [LCTO1], al igual que ocurre con la conjuncién adaptativa.

Teniendo en cuenta los estudios realizados en [CHMPO4|, en el que se
concluye que el uso de un parametro por cada regla obtiene mejores
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resultados que el uso de un Unico parametro y que el funcional tipo producto,
obtiene resultados similares al funcional tipo potencia y se calcula de forma
mas eficiente, en la practica se suele utilizar el funcional de tipo producto con
un parametro para cada regla. De esta forma, la formula de defuzzificacion
adaptativa que se suele utilizar y que mejores resultados ofrece es la siguiente:

ihi ':Bi 'Vi
yO = i:lN
Zhi ':Bi

donde Vi representa un valor caracteristico del conjunto difuso inferido por la
regla R;, generalmente el MV o el CG (éste ultimo es el que usamos en nuestra
memoria), h; representa el grado de emparejamiento que hay entre las
variables de entrada y los conjuntos difusos de los antecedentes de las reglas,
y Bi representa un parametro por cada regla R, i = 1 hasta N, de la BR, que
indica la importancia de la regla para el proceso de inferencia.

, (D.14)

Este método de defuzzificacién es equivalente al conocido WCOA cuando los
parametros f3i se igualan a la unidad. Como se puede apreciar, la influencia del
parametro individual B:; se puede interpretar como una modulacién de la
influencia del grado de emparejamiento, potenciandolo o penalizandolo. Esta
modulacién es solo lineal en el caso de producto. Particularmente, el estudio
zonal del efecto de Bies el siguiente:

Bi- hi, Bi€ [1, «): potenciacion de h, (D.15)
Bi- hi, Bi€ [0, 1]: penalizacion de h.. ’

En la practica, el intervalo para f; utilizado generalmente se limita a [0, 1]
con el fin de actuar sélo como una penalizacion en diferentes niveles,
obteniendo resultados similares.

D.2. Tareas en el Aprendizaje de SBRDs

El aprendizaje de un SBRD mediante un proceso de aprendizaje inductivo
supervisado comienza con un conjunto de ejemplos y tiene como objetivo final
la obtenciéon de un SBRD que determine, con el minimo error posible la salida
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del sistema a partir de unos datos de entrada. Una vez obtenido el SBRD, se
determina su rendimiento sobre datos de prueba para tener una estimacion
del error real del SBRD.

El analisis de los componentes y del funcionamiento de un SBRD nos
permite determinar que el proceso de aprendizaje implica principalmente la
realizacion de dos tareas complementarias entre si:

1. El establecimiento de las particiones difusas para los dominios de las
variables del problema y

2. La generacion de un conjunto de reglas difusas.

Ambas tareas se engloban dentro del proceso de generacion de la BC, el
cual debe obtener un conjunto de reglas difusas que representen, de la forma
mas precisa posible, el comportamiento del sistema.

La primera de las tareas consiste en la obtencién del conjunto de etiquetas
lingtiisticas (y conjuntos difusos asociados) 6ptimas para cada variable. Este
es un problema dificil que se ha afrontado de diferentes formas en la literatura
especializada. Mientras que algunos proponen utilizar distintas particiones
difusas para cada variable, que se diferencian en el ntimero de términos
utilizados [INT94, IYNOS], otros proponen establecer una particién difusa fija
para cada variable en base a conocimiento experto o a una division
equidistante del dominio con un tipo de funciéon de pertenencia (triangular,
trapezoidal, ...) preestablecida o determinada tras una experimentacion.

Con respecto a la segunda de las tareas, la literatura especializada también
muestra que es posible utilizar diferentes métodos para la generacién de un
conjunto de reglas difusas: métodos basados en redes neuronales, métodos
basados en técnicas de agrupamiento, métodos basados en la derivacion de
reglas difusas a partir de arboles de decision o métodos basados en AEs.

La razon de incluir los AEs como método para la generaciéon de un conjunto
de reglas difusas estriba en que dicho proceso se puede tratar como un
problema de optimizacion o busqueda y es bien sabido que los AEs y mas
concretamente los AGs son técnicas de busqueda que han mostrado de forma
tedrica y practica capacidad robusta de busqueda en espacios complejos. De
hecho, en los ultimos anos ha aumentado el interés sobre los AGs debido a su
alta potencialidad debido a que aportan una forma adecuada para codificar y
evolucionar operadores de agregacion de BRs y métodos de defuzzificacion. Por
esta razén, y aunque los AEs no se pueden considerar algoritmos de
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aprendizaje, constituyen wuna herramienta de optimizacion robusta,
independiente del dominio y aplicable a ésta y otras tareas que componen el
aprendizaje de SBRDs.
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