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Abstract

In recent decades, society has witnessed an unprecedented technological transforma-
tion. This period has been characterized by the widespread adoption of the Internet,
the massive proliferation of mobile devices, and an astonishing increase in data
generation. In this context, data analysis has emerged as one of the fastest-growing
fields. Specifically, the analysis of massive data, part of what is known as Big Data,
has become a fundamental approach to extract knowledge from human behavior
and their environment. As a result, many organizations, both in the business and go-
vernment sectors, have opted to employ these technologies to harness the immense
potential of their data and extract valuable insights.

However, this abundance of information presents a significant challenge. While this
vast amount of data has the potential to significantly improve the accuracy of data
mining algorithms, traditional approaches in this field are ill-equipped to handle the
speed and volume requirements that Big Data demands. Therefore, it is necessary to
develop new techniques to address these issues and enable effective analysis of this
massive data.

In this context, the present thesis focuses on the challenge of extracting meaningful
knowledge from these vast volumes of data, with a primary emphasis on machine
learning. This discipline, which is part of artificial intelligence, empowers machines
to acquire knowledge directly from data and make autonomous decisions without
human intervention. Machine learning relies on statistical techniques and algorithms
designed to analyze data and reveal underlying patterns. Its applications are diverse,
ranging from fraud detection to medical diagnosis. In this research, particular
emphasis is placed on supervised learning for classification, a scenario in which
labels are assigned to data to categorize them accurately and effectively.

A rule-based learning model grounded in fuzzy logic takes center stage in this
research. These models specialize in handling the uncertainty and ambiguity inherent
in data. As a starting point, the Wang and Mendel algorithm (WM) is selected,
recognized for its simplicity and efficiency when dealing with massive data, albeit
accompanied by certain limitations in terms of accuracy and interpretability.

The primary objective of this thesis is to significantly enhance the performance of
the WM algorithm, especially when dealing with massive datasets. Firstly, the Quine

Vil



vil

McCluskey method is implemented to minimize and simplify the fuzzy rule base,
contributing to greater interpretability without sacrificing model accuracy.

Furthermore, the issue of efficiency in the inference process is addressed, particularly
in situations involving extensive rule sets, through the incorporation of efficient
search techniques and approximate approaches.

Another important enhancement is the introduction of an efficient approach for
calculating rule weights. This approach calculates the weight based on the context of
the analyzed rule, rather than considering the entire set of generated rules, resulting
in a significant reduction in the time required to build the rule base without affecting
accuracy.

Finally, an innovative approach focusing on the handling of redundant rules is
presented to improve generalization capability and, consequently, in reducing the
percentage of uncovered examples and increasing the accuracy of the WM algo-
rithm.

All these contributions are documented in various articles and presentations at
scientific conferences, providing detailed descriptions of these improvements and
their impact on the overall performance of the WM algorithm. Experimental results
strongly support that the proposed methods have significantly improved the per-
formance of this algorithm, not only in terms of classification accuracy but also in
interpretability and efficiency of the model.



Resumen

En las ultimas décadas, la sociedad ha sido testigo de una transformacién tecnolégica
sin precedentes. Este periodo se ha caracterizado por la generalizacién de Internet, la
difusién masiva de dispositivos méviles y un asombroso incremento en la generacién
de datos. En este marco, el analisis de datos ha surgido como uno de los campos
de mayor crecimiento. Especificamente, el andlisis de datos masivos, una parte de
lo que se conoce como Big Data, se ha convertido en un enfoque fundamental para
obtener conocimiento a partir del comportamiento humano y su entorno. Como
resultado, muchas organizaciones, tanto empresariales como gubernamentales, han
optado por emplear estas tecnologias con el fin de aprovechar al maximo su inmenso
potencial de datos y extraer valiosa informacion de los mismos.

Sin embargo, esta abundancia de informacion plantea un desafio considerable.
Aunque esta gran cantidad de datos tiene el potencial de mejorar significativamente
la precision de los algoritmos de mineria de datos, los enfoques tradicionales en este
campo no estan preparados para lidiar con los requisitos de velocidad y volumen
que Big Data impone. Por lo tanto, se hace necesario desarrollar nuevas técnicas que
aborden estos problemas y permitan un analisis efectivo de estos datos masivos.

En este contexto, la presente tesis se enfoca en el desafio de extraer conocimiento
significativo de estos vastos volumenes de datos, con un énfasis principal en el
aprendizaje automatico. Esta disciplina, que forma parte de la inteligencia artificial,
capacita a las maquinas para adquirir conocimientos directamente a partir de los
datos y tomar decisiones auténomas sin intervencién humana. El aprendizaje auto-
matico se basa en técnicas estadisticas y algoritmos disefiados para analizar datos y
revelar patrones subyacentes. Sus aplicaciones son diversas y van desde la deteccién
de fraudes hasta el diagndstico médico. En esta investigacion, se pone un énfasis
particular en el aprendizaje supervisado para la clasificacién, un escenario en el cual
se asignan etiquetas a los datos con el fin de categorizarlos de manera precisa y
efectiva.

Un modelo de aprendizaje basado en reglas y fundamentado en la l6gica difusa se
erige como el protagonista de esta investigacion. Estos modelos se especializan en
tratar con la incertidumbre y la ambigiiedad inherentes a los datos. Como punto
de partida, se selecciona el algoritmo de Wang y Mendel (WM), reconocido por



su simplicidad y eficiencia al trabajar con datos masivos, aunque acompaifiado de
ciertas limitaciones en cuanto a precisién e interpretabilidad.

El objetivo principal de esta tesis es mejorar sustancialmente el rendimiento del
algoritmo WM, especialmente cuando se enfrenta a conjuntos de datos masivos.
En primer lugar, se implementa el método de Quine McCluskey para minimizar y
simplificar la base de reglas difusas, lo que contribuye a una mayor interpretabilidad
sin sacrificar la precision del modelo.

Ademas, se aborda la cuestién de la eficiencia en el proceso de inferencia, particu-
larmente en situaciones que involucran extensos conjuntos de reglas, mediante la
incorporacién de técnicas de busqueda eficientes y enfoques aproximados.

Otra mejora importante es la introducciéon de una version eficiente en el calculo
del peso de las reglas. Este enfoque calcula el peso basandose en el entorno de la
regla analizada, en lugar de considerar todo el conjunto de reglas generadas, lo que
resulta en una reduccidn significativa en el tiempo requerido para construir la base
de reglas, sin afectar la tasa de aciertos.

Finalmente, se presenta un enfoque innovador que se centra en el manejo de reglas
redundantes para mejorar la capacidad de generalizacion y, por ende, en reducir el
porcentaje de ejemplos no cubiertos y aumentar la precision del algoritmo WM.

Todas estas contribuciones se encuentran documentadas en diversos articulos y
presentaciones en congresos cientificos, donde se describen en detalle estas mejoras
y su impacto en el rendimiento general del algoritmo WM. Los resultados experi-
mentales respaldan de manera s6lida que los métodos propuestos han mejorado
significativamente el rendimiento de este algoritmo, no solo en términos de la tasa
de clasificacion, sino también en lo que respecta a la interpretabilidad y eficiencia
del modelo.
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Introduccion

En las ultimas décadas, se ha presenciado un avance tecnoldgico acelerado que ha
generado una transformacion radical en nuestra forma de vida. Desde la aparicién
de Internet hasta el auge de los dispositivos mdviles y la conectividad ubicua, la
tecnologia ha permeado todos los aspectos de la sociedad. A principios de 2023, se
pronosticaba que casi dos tercios de la poblacién mundial tendrian acceso a Internet,
lo que representa aproximadamente 5300 millones de usuarios, equivalente al 66 %
de la poblacidén global [16]. Uno de los resultados mds destacados de este avance
tecnologico ha sido el crecimiento exponencial en la generacion y almacenamiento
de datos.

Cada dia, se generan enormes cantidades de datos a través de diversas fuentes,
como redes sociales, transacciones comerciales, dispositivos inteligentes, sensores y
mucho mas. Este incremento masivo en los datos, conocido como explosion de datos
o Big Data, ha creado nuevos desafios y oportunidades para las organizaciones y la
sociedad en general. La Figura 1.1 muestra la evolucién prevista del tamafio de los
datos en los proximos afios [101].
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Fig. 1.1.: Aumento previsto del tamafio de los datos en los préximos afios.

A medida que la cantidad de datos ha aumentado, también lo ha hecho la necesidad
de extraer informacién 1til y conocimiento significativo de ellos. Aqui es donde entra



en juego el aprendizaje automatico, una rama de la inteligencia artificial que se
enfoca en desarrollar algoritmos y modelos que permiten a las maquinas aprender
de los datos y tomar decisiones o realizar tareas sin intervencién humana directa.

El aprendizaje automadtico utiliza técnicas estadisticas y algoritmos de inteligencia
artificial para analizar conjuntos de datos y descubrir patrones, tendencias y correla-
ciones ocultas. Estos modelos pueden aplicarse en una amplia gama de aplicaciones,
desde la deteccién de fraudes y la recomendacién de productos hasta el diagndstico
médico y la conducciéon auténoma como se observa en la Figura 1.2 [16].

Adopcion de software de IA y prioridades de uso

Sistemas de defensa, terrorismo, investigacion e inteligencia gubernamental  E——  ————
Diagndstico y tratamiento (asistencia sanitaria)

Asesores de programas y sistemas de recomendacion
Software de control para vehiculos auténomos

Seguridad publica y respuesta a emergencias

Asesores expertos en envios y recomendaciones de productos
Aprendizaje adaptativo (en educacion)

Tramitacion automatizada de siniestros

Recomendacion y automatizacion del proceso de ventas
Software de control para robética

Asistentes digitales para trabajadores del conocimiento

Agentes de atencion al cliente automatizados
Sistema de investigacion y recomendacion para la gestion de la calidad

Fig. 1.2.: Adopcidn de la inteligencia artificial y prioridades de uso.

El avance de la tecnologia y el incremento de datos han impulsado la adopcién
generalizada del aprendizaje automadtico en diversas industrias y campos. Las orga-
nizaciones estan utilizando estas técnicas para obtener informacién valiosa sobre
sus clientes, mejorar la eficiencia operativa, optimizar procesos y tomar decisiones
mas informadas y basadas en datos.

El aprendizaje automaético puede dividirse en aprendizaje supervisado, aprendizaje
no supervisado y aprendizaje semi-supervisado, dependiendo de si el conjunto de
datos tiene etiquetas. El problema de clasificaciéon pertenece a la categoria del
aprendizaje supervisado y los valores de las etiquetas son valores discretos.

En la actualidad, se encuentra disponible una amplia gama de modelos de apren-
dizaje supervisado utilizados para la clasificacidn, destacando diversos algoritmos
clasicos que se pueden consultar en la literatura cientifica. Entre estos se encuentran
los arboles de decisién [77, 23], como el C4.5 [82], los cuales usan estructuras de
arboles que realizan decisiones basadas en la informacién de entrada. Asimismo, se
encuentran modelos de aprendizaje basados en redes neuronales [100, 102], que
son modelos de aprendizaje profundo compuestos por multiples capas de neuronas
interconectadas. Otro enfoque es el uso de redes bayesianas [45], que constituyen
un modelo grafico para representar las relaciones de probabilidad entre un conjunto
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de variables. Ademas, el aprendizaje basado en instancias mediante el algoritmo
KNN [22] clasifica nuevos puntos de datos basdndose en las clases de los vecinos
mas cercanos en el espacio de caracteristicas. Las maquinas de vectores de soporte
(SVM) [8] buscan encontrar un hiperplano 6ptimo que maximice el margen de sepa-
racion entre las clases en un espacio de alta dimension. Por ultimo, el aprendizaje
de reglas, ejemplificado por RIPPER [18], se asemeja a los arboles de decisién, pero
también permite la induccion directa de reglas a partir de los datos de entrenamiento
mediante técnicas especificas.

Un modelo especifico de aprendizaje basado en reglas utiliza la 16gica difusa como
base fundamental, lo que permite adquirir conocimiento en situaciones donde los
datos de entrada presentan algun tipo de imprecision. Estas reglas, conocidas como
reglas difusas, representan un enfoque interesante para abordar problemas que
involucran incertidumbre y ambigiiedad en los datos. En los ultimos afios, este
campo ha experimentado un notable crecimiento con la introduccién de varios
modelos destacados.

Entre estos modelos se encuentra SLAVE [40] y su evolucion NSLV [38], los cuales
emplean un algoritmo genético y el modelo iterativo para obtener un conjunto de
reglas difusas que representen un buen compromiso entre acierto e interpretabilidad.
Otro modelo relevante es FURIA [46], el cual representa una extensiéon del algoritmo
RIPPER que permite obtener reglas difusas. Ademads, se destaca FARC-HD [2], que
se enfoca en abordar problemas de alta dimensionalidad. Por otro lado, ANFIS
[51] utiliza un enfoque de aprendizaje hibrido que combina reglas difusas y redes
neuronales para mejorar la capacidad de modelado y clasificacién.

En el contexto de esta investigacion, el algoritmo de Wang y Mendel para clasificacién
[14], adquiere especial relevancia. No puede calificarse como el mejor desde muchos
puntos de vista en comparacion con los algoritmos expuestos anteriormente, sin
embargo, se ha utilizado frecuentemente en varias aplicaciones como [15, 97, 75,
31, 11] o se han propuesto o utilizado multiples versiones del mismo para comparar
con nuevas propuestas [60, 94, 41, 57, 99, 95]. Entre las razones de este uso
frecuente, podemos destacar su simplicidad (se trata basicamente de una asignacion
de ejemplos a regiones difusas) y su eficiencia (ya que, por su descripcion, utilizando
una implementacion eficiente, el tiempo de aprendizaje es lineal en el nimero
de ejemplos). Por estos motivos, el algoritmo de Wang y Mendel serad objeto de
un analisis detallado en el marco de esta tesis doctoral, ya que servird como base
fundamental para el desarrollo de la investigacién. El estudio exhaustivo de este
algoritmo permitira comprender su funcionamiento, identificar sus fortalezas y



debilidades, y explorar posibles mejoras y aplicaciones en el campo de las reglas
difusas y el aprendizaje de clasificacion.

1.1. Hipdtesis y justificacion del estudio

El algoritmo de Wang y Mendel (WM) [92] fue originalmente utilizado tanto para
problemas de regresion como de clasificacién, posteriormente en una revision del
algoritmo propuesta en [14] (y que llamaremos WM-C) se modifico el algoritmo
para afrontar problemas especificos de clasificacion, siendo éste uno de los primeros
en ser utilizados en el campo de los conjuntos difusos para clasificacion. Aunque
se caracteriza por su simplicidad y la obtencion rdapida de resultados aceptables,
su prominencia ha disminuido con la aparicién de nuevos algoritmos, como los ya
mencionados SLAVE, NSIV, FURIA y FARC-HD, aunque sigue siendo un algoritmo
muy utilizado para comparar resultados y para aplicarlo en ciertos problemas.

El objetivo de este estudio de tesis consiste en realizar una investigacién exhaustiva
sobre las limitaciones del algoritmo WM-C y proponer una revisién que permita
mejorar su rendimiento en clasificacion. Uno de los aspectos destacados de este
algoritmo es su eficiencia [3], especialmente cuando se aplica a conjuntos de datos
masivos [27], lo que lo distingue de otros algoritmos previamente mencionados. Por
lo tanto, nos centraremos especialmente en evaluar la utilidad del algoritmo en la
resolucion de problemas que involucren grandes volimenes de datos.

Es relevante destacar que el algoritmo WM-C exhibe ciertas limitaciones. En primer
lugar, produce un elevado numero de reglas como resultado de su proceso de
aprendizaje, lo cual puede dificultar su interpretabilidad y su aplicabilidad en
contextos practicos. Ademas, se ha constatado que su precision no alcanza niveles
suficientemente altos en comparacion con otros algoritmos de clasificacién. Por
ultimo, el calculo del peso de las reglas resulta ser altamente costoso, especialmente
cuando se trata de un gran numero de reglas. Por lo tanto, esta investigacion se
enfocard en mejorar el algoritmo WM-C en los siguientes aspectos, que se detallan a
continuacién:

1. Incluir métodos externos al algoritmo que permitan reducir la cantidad de
reglas y/o mejorar la interpretabilidad de las reglas obtenidas por el algoritmo.

2. Proponer un método de inferencia eficiente sobre clasificadores con un numero
elevado de reglas difusas, debido a que el algoritmo de WM-C genera una gran
cantidad de reglas cuando existe un elevado niimero de ejemplos.
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3. Modificar la propia estructura del algoritmo de aprendizaje, con la idea de
mejorar la precisién y el tiempo necesario para aprender el modelo.

La hipétesis planteada en este estudio sostiene que el algoritmo WM-C puede mejorar
su rendimiento al ser aplicado en problemas que involucren conjuntos de datos
masivos. Se postula que esta mejora se lograra mediante la modificacién de varios
aspectos clave del algoritmo, que incluyen su estructura de aprendizaje, su modelo
de inferencia y la revision de los resultados generados por el algoritmo. El objetivo
de estas modificaciones es lograr un aumento en la precision y la interpretabilidad,
disminuyendo el tiempo de aprendizaje e inferencia del algoritmo en el contexto de
problemas con grandes volimenes de datos. La investigacion se enfocara en explorar
cémo estos aspectos pueden ser mejorados para alcanzar dicho objetivo.

Por consiguiente, el primer objetivo que nos planteamos es abordar la mejora de
la interpretabilidad de las reglas en el algoritmo de estudio. Una estrategia que
se considerara es emplear técnicas de minimizacién de bases de reglas difusas.
Mediante la aplicacién de la minimizacién l6gica, se busca reducir un conjunto de
reglas extenso a otro que utilice menos variables y/o reglas, manteniendo en cierta
medida su equivalencia. Para lograr este proposito, se trabajara con el algoritmo de
Quine McCluskey [79]. Se espera que, al aplicar este algoritmo, se pueda simplificar
y compactar el conjunto de reglas, lo cual facilitard su interpretacién y comprension
por parte de los usuarios.

Ademas, se abordara el desafio de la inferencia en sistemas que contienen un nimero
elevado de reglas. Este estudio no esta ligado directamente al algoritmo, pero es
perfectamente adecuado para las bases de reglas obtenidas por el mismo. Para ello,
se propondran procesos de cdlculo mas eficientes con el fin de resolver este problema
y mejorar el tiempo de respuesta. La idea principal es reemplazar el modelo de
inferencia actual, que implica una verificacion regla por regla para determinar la
regla ganadora, por un modelo que identifique inicialmente la regla mas relevante
para un ejemplo dado y a partir de dicha regla, realice un proceso de busqueda
local sobre el entorno de la regla mas relevante. Asimismo, se exploraran técnicas
aproximadas que, si bien no siempre logran identificar la regla ganadora, pueden
ofrecer resultados satisfactorios en un tiempo razonable. Estas técnicas aproximadas
podrian proporcionar una alternativa viable cuando la exactitud absoluta no sea
primordial y se priorice una respuesta mds rapida.

Adicionalmente, se afrontara el desafio del cadlculo de pesos. Se propondrd un
enfoque de calculo mas eficiente con el objetivo de evitar el recorrido completo
todos los ejemplos durante este proceso. Se introducird una estrategia de reduccién
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heuristica de los ejemplos necesarios para dicho célculo, con el fin de reducir
significativamente el costo asociado al célculo de pesos.

Por ultimo, se propondrd una técnica basada en seleccionar mas de una regla
en la vecindad de la regla ganadora, con el objetivo de mejorar la capacidad de
generalizacion del algoritmo. Mediante esta técnica, se espera obtener mejores
niveles de precisidn al considerar las reglas cercanas a la regla ganadora, lo cual
permitird capturar patrones mds amplios y tener en cuenta mas informacién en el

proceso de clasificacion.

1.2. QObjetivos

Este tesis doctoral tiene como objetivo desarrollar y evaluar diferentes procedi-
mientos que permitan mejorar en algoritmo de WM-C, en aspectos claves como
la interpretabilidad de la base de reglas, la eficiencia del método de inferencia y
mejorar la capacidad de generalizacion del mismo. A continuacion, se detallan los

principales objetivos considerados en esta tesis:

Objetivo General:

= Analizar el algoritmo de clasificacién de WM-C y detectar los problemas que
ocasiona su aplicacion sobre datos masivos, proponiendo nuevas técnicas en
las distintas etapas del modelo de aprendizaje e inferencia.

Objetivos Especificos:

1. Mejorar la interpretabilidad de la Base de Reglas obtenidas por el algoritmo
de WM-C, con técnicas de simplificacion y reduccion del costo computacional
del algoritmo, utilizando técnicas de minimizacién, por ejemplo, el algoritmo
de Quine McCluskey utilizando diferentes codificaciones.

2. Mejorar el tiempo de respuesta y rendimiento del proceso de inferencia cuando
el numero de reglas es elevado, proponiendo nuevas técnicas.

3. Proponer mejoras en el rendimiento del algoritmo de WM-C mediante una
mejora en el proceso de generacién de reglas y calculo de pesos.
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1.3. Metodologia

Basandonos en el método cientifico habitual, se propone la siguiente metodologia
que se adapta a nuestras necesidades especificas:

1. Observacion: Identificacion y comprensién de los problemas a abordar, inter-
pretabilidad, eficiencia, rendimiento.

2. Formulacién de la hipdtesis: Mejorar el comportamiento del algoritmo de
WM-C.

3. Recogida de observaciones: Obtencion de resultados como consecuencia del
desarrollo de nuevos métodos.

4. Contraste de hipdtesis: Comparacion de los resultados obtenidos frente a
aquellos publicados hasta el momento.

5. Demostracion o refutacion de hipotesis: Aceptacion, rechazo o modificacion
de métodos disefiados.

6. Tesis o teoria cientifica: Extraccion, aceptacion y redaccidon de las conclusiones
durante todo el proceso realizado.

1.4. Contribuciones

= A preliminary study to apply the Quine McCluskey algorithm for fuzzy rule base
minimigation. (FUZZ-IEEE 2020) [54]

Esta ponencia esta dedicada a estudiar un método que permita minimizar la
base de reglas que es generada por el Algoritmo Chi (WM-C), utilizando el
método de Quine McCluskey de forma que se pueda reducir el nimero de
reglas generadas, sin alterar en gran medida la precisién, mejorando asi la
simplicidad del modelo.

» Una versidn ternaria del algoritmo de Quine McCluskey para la minimizacion de
base de reglas difusas.(CAEPIA 20/21) [56]

El objetivo de este ponencia consiste en mejorar la interpretabilidad FRBS-C,
utilizando procesos de minimizacién de conjuntos de reglas difusas basados
en una modificacién del método de Quine McCluskey, que permite trabajar
con valores ternarios. De este modo, se pretende mejorar la capacidad de
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eliminacion de variables irrelevantes en los antecedentes de las reglas y por lo
tanto, mejorar la interpretabilidad del modelo sin alterar en gran medida la
precisién.

Efficient inference models for classification problems with a high number of fuzzy
rules Applied Soft Computing (Q1) 2022. [52]

En este articulo se exploran nuevas versiones para implementar el método
de inferencia, evitando analizar todas las reglas y centrando el andlisis en
la vecindad de reglas alrededor del ejemplo. Se estudian experimentalmente
las condiciones en las que debe aplicarse cada una de ellas. Finalmente, se
propone una implementaciéon que combina todas las versiones estudiadas
ofreciendo buenos resultados de precisiéon y una reduccién significativa del
tiempo de respuesta.

= A new multi-rules approach to improve the performance of the Chi fuzzy rule

classification algorithm. (FUZZ-IEEE 2022) [53]

En esta ponencia se presenta una nueva version del algoritmo WM-C. La
principal diferencia radica en el proceso de asignacion de una regla candidata
a cada ejemplo, el algoritmo original asigna sélo una, y en la nueva propuesta
se asignan varias reglas. La inclusiéon de mas reglas mejora la capacidad de
generalizacion del conocimiento adquirido, lo que a su vez redunda en una
mejora de la precision. El articulo incluye un amplio estudio experimental para
mostrar el rendimiento de la propuesta.

Una version alternativa del algoritmo de Chi, de aprendizaje de reglas difusas
para clasificacion, basada en la obtencion de multiples reglas sobre cada ejemplo.
(ESTYLF 2022) [55]

En esta ponencia se plantea una modificacién del algoritmo WM-C basada
en la idea de afiadir mas de una regla por cada ejemplo. Se proponen tres
métodos alternativos y se experimenta sobre distintos conjuntos de ejemplos
para estudiar en qué casos es mejor la propuesta presentada.

QChi: a faster classification algorithm based on Wang-Mendel algorithm. (Some-
tido y en tercera revision)

En el presente articulo se introduce QChi, una innovadora propuesta que
modifica el algoritmo de Wang-Mendel (WM-C) para calcular los pesos de las
reglas de manera computacionalmente mas eficiente, basandose en enfoques
de aproximacién. Esta optimizacién produce una reduccion significativa en
el tiempo de aprendizaje. Ademas de presentar en detalle la metodologia
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de QChi, este trabajo incluye una rigurosa evaluaciéon experimental en una
amplia gama de problemas, algunos de los cuales son considerados desafiantes
problemas de Big Data por otros investigadores. Los resultados experimentales
confirman que QChi logra una drastica reduccion en el tiempo de aprendizaje
sin utilizar estructuras de procesamiento en paralelo y sin comprometer el
rendimiento de la clasificacién, consolidando su relevancia en aplicaciones de
procesamiento eficiente de datos masivos.

= Study of the effect of using redundant fuzzy rules in classification problems. (En
elaboracion)

El articulo en cuestion se centra en un estudio exhaustivo de cémo la introduc-
cién de redundancia, mediante la inclusiéon de multiples reglas para respaldar
cada ejemplo, influye de manera positiva en la capacidad de clasificacién. Se
exploran tres enfoques distintos para generar esta redundancia en un algorit-
mo de clasificacion basado en la propuesta original de Wang y Mendel, pero
con una mayor eficiencia computacional, gracias a la introduccién de una
aproximacion rdpida para calcular el peso de las reglas (QChi). El estudio
se respalda en una extensa investigacion experimental que evidencia que la
implementacion de modelos de redundancia de reglas propuestos en este
trabajo resulta en una mejora significativa en la capacidad de clasificacion.

1.5. Estructura de la Tesis

En el presente trabajo de investigacion, se estructura la tesis doctoral en diversos
capitulos con el propdsito de abordar los objetivos planteados.

En el presente capitulo se proporciona una introduccién detallada sobre la motiva-
cién principal de la investigacion y destaca las contribuciones realizadas en el marco
de esta tesis doctoral.

En el Capitulo 2, se establecen las bases tedricas y conceptuales necesarias para
comprender los fundamentos de los Sistemas de Clasificacion Basados en Reglas
Difusas, los cuales seran empleados en los capitulos siguientes. Se presta especial
atencion a los conceptos clave que se utilizardn a lo largo del estudio.

Los capitulos siguientes, se centran en la resolucién de los objetivos planteados.
Cada capitulo inicia con una introduccién que destaca las ventajas y desventajas del
algoritmo WM-C, con el propdsito de proponer mejoras en las distintas etapas del

1.5 Estructura de la Tesis
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modelo de aprendizaje y/o inferencia, tal como se especifica en el Objetivo General
de esta tesis doctoral.

En el Capitulo 3, se exponen los métodos desarrollados para la minimizacién de
las Bases de Reglas en los Sistemas de Clasificacién Basados en Reglas Difusas. En
este capitulo, se presentan detalladamente las técnicas utilizadas y se analizan los
resultados obtenidos, lo que conduce al cumplimiento del Objetivo Especifico 1
propuesto en esta tesis doctoral.

Asimismo, en el Capitulo 4 se introduce un nuevo algoritmo que mejora la eficiencia
del proceso de inferencia. Este nuevo enfoque logra tiempos significativamente
mejores en comparacion con el modelo estandar, lo que contribuye a una mejor
respuesta, como parte del Objetivo Especifico 2.

En el Capitulo 5 se presenta un nuevo método, que llamamos QChi, basado en una
reestructuracién del algoritmo original, asi como la inclusién de un nuevo método
de célculo de peso que reduce considerablemente el tiempo requerido para llevar
a cabo dicha operacién, y por lo tanto una reduccion del tiempo necesario para
obtener una base de reglas. La nueva propuesta se compara con otros enfoques
aplicados en conjuntos de datos masivos, destacando su eficiencia y rendimiento, en
consonancia con lo propuesto en el Objetivo Especifico 3.

Por ultimo, en el Capitulo 6, y utilizando el modelo presentado en el capitulo
anterior, se presentan nuevas técnicas para asignar mas de una regla en cada paso
del algoritmo original, con el propdsito de reducir el porcentaje de ejemplos no
cubiertos y por lo tanto mejorar la precisién de dicho algoritmo. Se describen los
métodos propuestos y se propone un nuevo algoritmo llamado QChi-MR, se evalua
su comportamiento en relacién al algoritmo original y al algoritmo propuesto en el
tema anterior en diferentes situaciones, como parte del Objetivo Especifico 3.

Finalmente, en el Capitulo 7, se presentan las conclusiones derivadas de los capitulos
anteriores y seflalando posibles lineas de investigacion futuras en el &mbito de los
Sistemas de Clasificaciéon Basados en Reglas Difusas. Las conclusiones brindan una
sintesis integral de los resultados alcanzados y subrayan la relevancia y originalidad
de la contribucion realizada en esta tesis.

Mediante la estructura de los capitulos mencionados, se abordan de manera progresi-
va los objetivos establecidos, brindando una perspectiva completa de la investigacion
realizada en esta tesis doctoral.
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Estado del arte

2.1. Logica difusa y reglas difusas

Los sistemas basados en reglas han sido ampliamente reconocidos como una herra-
mienta eficaz en la modelacién de la actividad humana relacionada con la resolucién
de problemas y el comportamiento adaptativo. Estos sistemas presentan una me-
todologia adecuada para representar el conocimiento humano mediante el uso de
reglas IF-THEN (Si-Entonces), donde la cumplimentacion del antecedente de una
regla resulta en la ejecucidn del consecuente, lo que implica la realizacién de una

Unica accién [61].

Los enfoques tradicionales utilizados para representar el conocimiento, que se basan
en la légica clasica de dos valores, presentan una limitacion importante debido a
su falta de capacidad para afrontar de manera efectiva los problemas relacionados
con la incertidumbre y la imprecisiéon. En consecuencia, estos enfoques no ofrecen
un modelo adecuado para el tipo de pensamiento comunmente empleado en el
razonamiento diario de los individuos. Esta situaciéon ha generado la necesidad
imperante de desarrollar enfoques alternativos que sean capaces de abordar la
incertidumbre y la precision en la representacion del conocimiento de una forma
mas realista y coherente.

La aplicacién de la Logica Difusa (LD) en los sistemas basados en reglas ha dado
lugar a los sistemas basados en reglas difusas (FRBS, por sus siglas en inglés)[66].
Estos sistemas utilizan reglas I[F-THEN cuyos antecedentes y consecuentes estan
compuestos por declaraciones difusas, las cuales estdn compuestas por variables
lingiiisticas (VL) y sus correspondientes etiquetas lingiiisticas, que se definen me-
diante conjuntos difusos dependientes del contexto, cuyo significado se especifica
mediante funciones de pertenencia [98]. Esta caracteristica presenta dos ventajas
fundamentales en comparacién con los sistemas basados en reglas clasicos:

= Manejo de la incertidumbre: Los FRBS permiten manejar la incertidumbre
inherente en muchos problemas del mundo real. Al utilizar valores difusos en
los antecedentes y consecuentes de las reglas, se puede representar y procesar
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informacion ambigua o imprecisa, lo cual es comtn en la toma de decisiones y
en la representacion del conocimiento humano.

» Flexibilidad en la toma de decisiones: Los FRBS permiten una mayor flexibili-
dad en la toma de decisiones, ya que no se limitan a respuestas binarias de
verdadero o falso. En cambio, se puede asignar un grado de pertenencia difusa
a las conclusiones, lo que permite una mayor capacidad para representar y
manejar la imprecision y la vaguedad en la toma de decisiones.

Por otro lado, los métodos de inferencia de la LD, como el modus ponens, forman
las bases del razonamiento aproximado en sistemas basados en reglas [19]. La
LD proporciona una base computacional unica y poderosa para llevar a cabo la
inferencia en estos sistemas y a la vez una fundamentacién tedrica soélida para
explicar con mayor detalle la teoria de los conjuntos difusos y su aplicacién en
diversos contextos.

2.1.1. Introduccion a la teoria de conjuntos difusos

Los FRBS se fundamentan en la Teoria de Conjuntos Difusos (TCD), en la cual el
concepto de conjunto difuso se representa mediante una funcién de pertenencia,
que es un mapeo del Universo de Discurso (UD) U a una reticula completamente
distributiva, generalmente en el intervalo [0, 1] [76]. Formalmente

pa U —[0,1] 2.1

es la funcion de pertenencia de un conjunto difuso etiquetado con el simbolo A.

Se hace una distincién entre la representacion simbdlica de un conjunto difuso, que
se denota por su etiqueta asociada, y su representacion semantica, que se denota por
su funcién de pertenencia. Sin embargo, en general se hace referencia a un conjunto
difuso solo mediante su etiqueta. Asi, se adopta la notacion abreviada de “conjunto
difuso A”. Para un elemento z € U, su grado de pertenencia al conjunto difuso A se
expresa como u4(x). Ademas, el conjunto de todos los posibles conjuntos difusos
definidos en U se denota por F'(U).
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2.1.2. Operadores sobre conjuntos difusos

Los operadores de conjuntos difusos se basan en funciones que generalizan las
definiciones clésicas de interseccidn, unién y complemento; estos se extienden a
través de t-normas, t-conormas y negaciones [76].

Una norma t es una funcién ® : [0, 1] x [0, 1] — [0, 1] que satisface las siguientes
propiedades.

Monotonicidad: a @ b < c®dsia < cyb <d;

Conmutatividad: a ® b =b ® a;

Asociatividad: a ® (b® ¢) = (a® b) ® ¢;

Elemento neutro: a ® 1 = a.

La t-conorma @ tiene las mismas propiedades que las normas t, con la diferencia
que el elemento de identidad es 0. Por lo general, el complemento 1 se usa como
negacion, es decir, n(x) = 1 — = (aunque se pueden definir funciones mas generales).
La Tabla 2.1 presenta una breve lista de opciones muy comunes de t-normas y

t-conormas.
Nombre ® D
Godel min (%, y) max (X, y)
Producto Xy X+ y-xy
Lukasiewicz | max (x + y-1,0) | min (x+y, 1)

Tab. 2.1.: Elecciones comunes de t-normas y t-conormas.

Una opcién comun es la de utilizar la funcién min como la t-norma, la funcién mazx
como la t-conorma y la funcién con complemento a 1 como negacion. Esto lleva a la
siguiente definiciéon de operadores de conjuntos difusos.

frarnay (@) = minf{pa, (x), pa, (x)} (2.2)
HA1UAS (x) = max{ﬂAl ((IZ), KAy (1‘)} (2.3)
pa(e)=1-pa(z) (2.4)
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La relacion de subconjunto proviene directamente del ordenamiento natural de los
grados de pertenencia, es decir

A1 C Ay <= V€U :pa, () < pa,(x) (2.5)

aunque varias generalizaciones son posibles para incluir conjuntos difusos.

2.1.3. Conjuntos difusos como granulos de informacion

La granulacion de la informacién es un concepto que se refiere a la descomposicion
de un todo en partes significativas [98] (por ejemplo, dividir una imagen satelital en
rios, bosques, carreteras, etc.). La TCD proporciona un sélido marco matemadtico para
la computacion granular, ya que los conjuntos difusos permiten una descomposicion
granular del UD en partes semdanticamente significativas, que suelen etiquetarse
con etiquetas lingiiisticas. Esta representacion basada en conjuntos difusos y eti-
quetas lingiiisticas ofrece una herramienta poderosa para manejar la incertidumbre
en la computacion granular y en la representacion del conocimiento en sistemas
informaticos complejos.

Con respecto a otras teorias matematicas para la computacion granular (como la
teoria de conjuntos aproximados o el andlisis de intervalos), la TCD permite definir
granulos de informacion que son inherentemente imprecisos (debido a la falta de
limites) y proporciona una maquinaria matematica para hacer inferencias con granu-
los de informacién. En general, las relaciones difusas multidimensionales permiten
descomponer un UD complejo y multidimensional en "parches" difusos (que son gra-
nulos de informacién difusos) en los que se pueden identificar modelos de inferencia
simples. Como consecuencia todo el UD se descompone en granulos de informacién
difusa posiblemente superpuestos, cuyos modelos locales pueden tomarse juntos
para definir un modelo complejo que, sin embargo, pueden describirse mediante
componentes simples. Basicamente esto define a los FRBS que se explicaran en
detalle a continuacién.
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2.2. Sistemas de clasificacion basados en reglas
difusas

El primer tipo de FRBS que trata con entradas y salidas reales fue el propuesto por
Mamdani [68], quien pudo aumentar la formulacién inicial de Zadeh permitiendo
la aplicacion de la TCD a un problema de control.

Los Sistemas de clasificacién basados en reglas difusas (FRBS-C) son una variante
especifica de los sistemas basados en reglas difusas (FRBS), en la cual se enfocan
en clasificar y etiquetar los datos de entrada en diferentes categorias en lugar de
modelar y representar el conocimiento humano en su totalidad.

Estos sistemas representan dos conceptos fundamentales: el conocimiento y el
razonamiento. La distincién clara entre el conocimiento y las estructuras de procesa-
miento es un aspecto clave de los sistemas basados en el conocimiento. Por lo tanto,
un FRBS-C puede considerarse como un tipo de sistema basado en el conocimiento,
ya que emplea reglas difusas para realizar la clasificacion de los datos.

En la literatura cientifica, existen numerosas propuestas de algoritmos de aprendizaje
de reglas que utilizan diferentes métodos y distintos tipos de reglas. Algunos ejemplos
relevantes son los siguientes [40, 36, 38, 58, 62, 70, 5].

Los problemas de clasificacién de patrones implican asignar una clase B;, de un
conjunto de clases predefinido B = {By, ..., B,} a un objeto, el cual esta descrito
como un punto en un espacio de caracteristicas especifico z € SV [19].

El problema de disefiar un clasificador es encontrar una correspondencia

D:SN - B (2.6)

6ptima en el sentido de un cierto criterio (D) que determina el rendimiento del cla-
sificador. El objetivo principal consiste en desarrollar un clasificador con la capacidad
de asignar etiquetas de clase en todo el espacio de caracteristicas, minimizando al
maximo posible el error cometido en dicha asignacién. El clasificador puede adoptar
diversas formas, tales como un conjunto de reglas difusas, un arbol de decisiéon o una
red neuronal, entre otras opciones. Si se emplea un conjunto de reglas difusas como
clasificador, se le denomina Sistema de Clasificacion Basado en Reglas Difusas. Un
FRBS-C esta compuesto por una Base de Conocimientos (KB por sus siglas en ingles)
y un Método de Razonamiento Difuso (FRM por sus siglas en ingles). La KB esta
constituida por la Base de Reglas (BR) y la Base de Datos (BD), las cuales describen

2.2 Sistemas de clasificacion basados en reglas difusas
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la semantica de los subconjuntos difusos asociados a las etiquetas lingiiisticas en
la parte IF de las reglas. Por su parte, el FRM utiliza la informacién proporcionada
por la KB para determinar una clase de etiqueta adecuada para todos los ejemplos
admitidos. Esta estructura se representa graficamente en la Figura 2.1.

OR EN NN N

-,
/ Base del Conocimiento KB N

Base de Reglas
Base de Datos

Ei | Método de Clase
Jemplo Razonamiento

~

- ———— - - - —

o -
-

—— - — -

td
/
\\

—— - -

Fig. 2.1.: Estructura general de un sistema de clasificacion basado en reglas difusas.

Para construir un FRBS-C, se inicia con un conjunto de ejemplos preclasificados, a
partir del cual se debe determinar

» El método para encontrar o aprender un conjunto de reglas difusas para el
problema de clasificacion especifico, y

= el método de razonamiento difuso utilizado para clasificar un nuevo ejemplo.

A continuacidén se proporcionara una explicacién mas detallada de cada componente
de un FRBS-C.

2.2.1. Base del conocimiento KB

La KB desempefia un papel fundamental como un repositorio que almacena el
conocimiento especifico del problema, estableciendo la relacién entre la entrada
y la salida del sistema subyacente, lo que desencadena el proceso de inferencia.
La KB se sustenta en dos niveles de informacion distintos: el nivel semantico, el
cual se define mediante una base de datos (BD) que contiene valores lingiiisticos
(VL) y las particiones difusas asociadas, y el nivel simbdlico, que se compone de
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declaraciones condicionales difusas expresadas en forma de reglas lingiiisticas IF-
THEN, que forman la Base de Reglas (BR). Esta representacion dual en la KB permite
una representacién eficiente y efectiva del conocimiento especifico del problema,
al combinar la riqueza semantica de los VL y la flexibilidad de las reglas IF-THEN
difusas para llevar a cabo la inferencia en los FRBS-C [76].

Base de datos: Variables lingliisticas y particiones difusas

Los elementos basicos en una BD en un FRBS-C, son las VL. Una VL requiere la
especificaciéon de un simbolo que indique el nombre de la VL. Por lo general, el
nombre de una VL coincide con el nombre del atributo de un objeto complejo (por
ejemplo el atributo “Peso" de un objeto “Animal"). La VL puede tomar valores de un
conjunto en etiquetas lingiiisticas, que son simbolos que suelen coincidir con los
términos de lenguaje natural. En algunos casos, el conjunto de etiquetas lingiiisticas
disponible es complejo; por lo tanto se especifica una gramatica generativa, para
proporcionar una maquinaria computacional que sea capaz de enumerar todas
las etiquetas lingliisticas, asi como de verificar si un término pertenece o no al
conjunto admisible. Una VL mapea sus etiquetas lingiiisticas en conjuntos difusos
correspondientes, dotdndolos asi de una semadntica.

Este proceso de mapeo es crucial para traducir estructuras lingiiisticas, como las
reglas, en granulos de informacién difusa, que son utilizados en la inferencia apro-
ximada. De esta manera, se logra manipular y procesar informacién incierta de
manera efectiva. La formalizacién de una VL sigue los principios establecidos por
Zadeh [98] como se exponen a continuacion.

(X,T,U,G, 1) (2.7)

donde

m X es el nombre de la variable (un simbolo) modelada en la VL.

T es un conjunto (generalmente finito) de etiquetas lingiiisticas (simbolos).

U es el dominio de aplicabilidad de la VL.

G es una gramatica que genera los simbolos en 7T'.

T — f(U) es la interpretacién semantica de términos lingiiisticos. Dado un
término A € T'. Esta interpretacién como funcién de pertenencia se denotard

COIMO fi4.

2.2 Sistemas de clasificacion basados en reglas difusas
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Como ejemplo se muestran las particiones difusas en la Figura 2.2, en este caso par-
ticular consta de 5 funciones de pertenencia difusa triangulares, donde los conjuntos
difusos se definen con etiquetas lingiiisticas Muy Bajo (MB), Bajo (B), Medio (M),
Alto (A) y Muy Alto (MA), que se encuentran uniformemente distribuidas.

MB B M A MA
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1

v

Fig. 2.2.: Ejemplo de particién difusa con 5 etiquetas lingiiisticas.

Base de Reglas

La forma habitual de organizar el conocimiento en lenguaje natural es expresar
reglas IF-THEN del tipo

IF Antecendente THEN Consecuente (2.8)

que permiten inferir hechos que coinciden con el consecuente cuando se proporcio-
nan algunos hechos que coinciden con el antecedente. El mayor poder de los FRBS-C
es proporcionar inferencia incluso en el caso de coincidencia parcial entre hechos y
reglas.

Tipos de Reglas Difusas

Podemos generar una BR con uno de los tres tipos de reglas siguientes:
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1. Reglas difusas con una clase en el consecuente [37]. Este tipo de reglas tiene

la siguiente estructura:

R:IF X, is A]l-1 and...and X, is A?n THEN Y is B (2.9)

donde X;, i = 1...n son las VL antecedentes y cada una de estas variables
tiene un dominio difuso D; compuesto por n; = |D;| etiquetas lingiiisticas

D; = {A}, Ay, ... AL} (2.10)

siendo A;l un valor del dominio D;. Ademas, la variable consecuente Y es
una variable discreta, con un dominio asociado Dy que representa la clase a
aprender, B es un valor particular de este dominio.

. Reglas difusas con una clase y un cierto grado en el consecuente [49].

R: IF X is A}l and...and X, is A}’n THEN Y is B with weight w(R) (2.11)

donde w(R) se denomina peso de la regla de la clasificacién en la clase B, para
un ejemplo perteneciente al subespacio difuso delimitado por el antecedente.

. Modelo extendido de reglas difusas [38, 10].

R: IF X is A}l and...and X, is Az-‘n THEN Y is B with weight w(R) (2.12)

donde cada variable de entrada X; adquiere un conjunto de términos lingiiis-
ticos representados por A;, = {4, V...V Ajili }. Estos términos lingiiisticos
se combinan mediante un operador disyuntivo (por ejemplo, mediante una
T-conorma). A diferencia de las variables de entrada, la variable de salida man-
tiene su formato compuesto por clases, con una tnica etiqueta asociada. Esta
estructura permite de forma natural la posibilidad de que algunas variables de
entrada estén ausentes en cada regla del sistema (simplemente considerando
que A;, abarca todo el conjunto de términos lingiiisticos disponibles).

2.2 Sistemas de clasificacion basados en reglas difusas
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2.2.2. Meétodo de razonamiento difuso

Un FRM es un procedimiento de inferencia que extrae conclusiones a partir de un
conjunto de reglas difusas IF-THEN y un ejemplo dado [19]. La principal ventaja de
este tipo de razonamiento radica en su habilidad para obtener un resultado, incluso
cuando no existe una coincidencia exacta entre una observacion del sistema y los
antecedentes de las reglas.

La mejora en la capacidad de generalizacion se logra al combinar la informacién
proveniente de las reglas activadas con el ejemplo a clasificar. Al considerar muiltiples
reglas y su contribucién al resultado final, se alcanza una mejor adaptabilidad y
flexibilidad en el proceso de clasificacién [19].

Método clasico de razonamiento difuso: regla ganadora

Supongamos que la BR es R = {R;,..., Ry}, para un conjunto de ejemplos de
entrada e = (ey,...,e,), el método cldsico de razonamiento difuso considera la
regla con la combinacién mas alta, entre el grado de coincidencia del ejemplo con
la parte IF y el peso en el consecuente. Posteriormente clasifica e con la clase que
obtiene el valor mas alto. Este procedimiento se describe en los pasos siguientes.

» Sea A(R,e) la fuerza de activaciédn de la parte IF de la regla R (grado de
coincidencia). Normalmente, A(R,e) se obtiene aplicando una t-norma al
grado de pertenencia de cada variable.

A(R,e) = T(HA;I (e1),. .. AT (en)) (2.13)

donde p 4 esla funcién de pertenencia de los conjuntos difusos Afk.
Ik .

En la literatura, existen algunas propuestas para este operador de conjuncion;
algunas de ellas son las siguientes: Ishibuchi et al., utiliza la t-norma de
producto y minimo [49], Gonzdlez et al., utiliza el minimo [37], y Mandal
et al. [69] y Uebele et al. [91] calculan el grado de coincidencia mediante la
media aritmética (que no es una t-norma).

» Sea h(A(R,e), w(R)) el grado de asociacion del ejemplo e con cada regla R de
la base de reglas. Este grado se obtiene aplicando un operador de combinacién
entre A(R, e) y w(R). Para este operador, en [49] se utilizé el producto y en
[69] la media aritmética.
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h(A(R,e),w(R)) = Op(A(R,e),w(R)) (2.14)

= Finalmente, se predice la clase de la regla con el mayor grado de asociacion.

mazreprh(A(R,e),w(R)) (2.15)

Graficamente, este método puede verse como se muestra en la Figura 2.3.

Ejemplo

Clase

R

......

Fig. 2.3.: Método de razonamiento difuso que sélo utiliza la regla ganadora.

Este método de razonamiento utiliza sélo una regla, conocida como “la regla ga-
nadora”, en el proceso de inferencia y desperdicia la informacién asociada a todas
aquellas reglas cuyo grado de asociacion con el ejemplo de entrada es menor que el

grado de asociacion de la regla seleccionada.

En la literatura cientifica, se han llevado a cabo numerosas investigaciones que
abordan el analisis, estudio y aplicacién del razonamiento difuso en el motor de
inferencia de los sistemas basados en el conocimiento. Entre estos trabajos, destacan
los siguientes articulos [20, 73, 74, 88, 89], los cuales han contribuido al avance y
comprension de las técnicas de inferencia difusa.

2.3. Algoritmo de Wang y Mendel

El algoritmo de Wang y Mendel (WM)[92] es una técnica utilizada en FRBS para la
identificacion y optimizacion de las reglas difusas que representan el conocimiento

2.3 Algoritmo de Wang y Mendel
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experto en un dominio especifico. Fue uno de los primeros métodos en disefiar
sistemas difusos a partir de ejemplos.

Dicho método se propuso originalmente para problemas de regresién. Posterior-
mente, una adaptacién del algoritmo se propuso para clasificacion en [14], al que
denominaremos en este estudio como WM-C (conocido también como algoritmo de
CHI), donde la salida presenta un valor discreto que representan las clases, convir-
tiéndolo asi en un sistema de clasificacion. Esta idea se llevara adelante a lo largo de
toda la tesis doctoral.

El algoritmo de WM-C tiene las siguientes ventajas [3, 63]:

= Es un algoritmo que destaca por su simplicidad y facilidad de implementacion.
= El tiempo usado para aprender es habitualmente muy reducido.

= El algoritmo propone una unica regla para cada ejemplo de entrenamiento,
lo que hace que en problemas con un nimero muy reducido de ejemplos el
numero de reglas en el conjunto final sea también pequefio.

Y las siguientes desventajas

» La falta general de exhaustividad de la KB generada resultante tiene con-
secuencias sobre la capacidad de generalizacion del sistema, produciendo
problema para asignar una salida cuando la entrada no esta soportada por
ninguna de las reglas generadas por los datos, en definitiva el algoritmo tiene
un importante problemas ya que puede dejar muchos ejemplos no cubiertos
por ninguna regla.

» Cuando se aborda la problemadtica del Big Data, es comun enfrentarse a
conjuntos de datos con un gran numero de instancias y/o caracteristicas. En
este contexto, el algoritmo experimenta dificultades debido al crecimiento
exponencial del espacio de busqueda. Este crecimiento desafia el proceso
de aprendizaje inductivo y puede ocasionar problemas de escalabilidad y
complejidad, lo que a su vez puede generar conjuntos de reglas dificiles de
interpretar.

El tipo de regla utilizado en este estudio se ha adaptado especificamente para abordar
tareas de clasificacion. Se trata de las reglas de tipo 2, las cuales se corresponden con
la Ecuacion 2.11, estas reglas desempefian un papel fundamental en el desarrollo de
la propuesta de tesis doctoral. A continuacion, se muestra la forma de la regla.
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R:IF X, is Ajl-1 and X5 is A?Z and ...and X,, is A7,
THEN Y is B with weight w(R)

Seguidamente se expondran los distintos tipos de peso que se pueden utilizar en el
algoritmo de WM-C.

El peso de la Regla

El peso de la regla (weight) ha desempefiado un papel fundamental en el algoritmo
WM-C. Inicialmente, el algoritmo WM-C utilizaba un modelo de peso muy simple
[14], en el que para cada ejemplo se calculaba lo siguiente,

w(R) = meég({A(R, e) | clase(e) es B} (2.16)

donde E es el conjunto de entrenamiento y clase(e) es la clase del ejemplo e.

El consecuente que proporcionaba el valor de peso mas alto era el seleccionado
para ese antecedente. Este modelo de ponderacién es extremadamente simple y
no tiene en cuenta cuantos ejemplos apoyan la ponderacion de la regla, por lo que

posteriormente se propusieron varias alternativas para calcular el peso de la regla.

El primero de ellos [40], establece la siguiente relacién,

nt(R,E)
= v 2.1
donde n"(R, E) es el cardinal del conjunto difuso de todos los ejemplos de la
clase B en el conjunto de entrenamiento F que tienen una adecuacion positiva al
antecedente de la regla R, es decir:

n"(R,E) = Z A(R,e) | clase(e) es B (2.18)
ecl

y n(R, E') como el cardinal del conjunto difuso de todos los ejemplos del conjunto
de entrenamiento E que tienen adaptacion con el antecedente

n(R,E) =Y A(R,e).

eeE

2.3 Algoritmo de Wang y Mendel
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Otra propuesta comtnmente utilizada es el método heuristico conocido como Factor
de Certeza Penalizado (PCF) propuesto en [50] y con un enfoque en problemas de
reglas difusas presentado en CHI-BD [27].

nT(R,E) —n (R, E)

w(R) = PCF = ~(EE)

(2.19)

donde definimos n~ (R, E') como el cardinal del conjunto difuso de todos los ejemplos
del conjunto de entrenamiento F que tienen una adaptacion positiva al antecedente
de la regla y no son de la clase B.

n (R,E) = Z A(R,e) | clase(e) no es B. (2.20)
eck

Otra propuesta se basa en una actualizacién del PCF que se denomina PCF-CS [34],
adecuada para conjuntos de datos desequilibrados, la cual incluye en la formula un
coste de clasificacion errénea asociado a una clase concreta.

nt(R, E).Cs(clase(e)) — n~ (R, E).Cs(clase(e))
n(R, E).Cs(clase(e))

w(R) = PCF — CS = (2.21)

donde Cs(clase(e)) es el coste de clasificacion errénea asociado a la clase clase(e).
Los costes se denotan como Cs(min) = IRy Cs(maz) = 1, donde min y max son
las clases minoritaria y mayoritaria, respectivamente, e IR es el ratio de desequi-
librio denotado como e4j10/€min, donde eyji0 V emin son el nimero de instancias
pertenecientes a las clases mayoritaria y minoritaria, respectivamente.

Otro calculo del peso se propone en CHI-BD-DRF [1] que con la idea de reducir
el calculo, utiliza un peso que viene definido por la confianza de cada regla en
particular:

(2.22)

_ 0(ANT(R), B)
wB) == ANT(R))

donde o(ANT(R), B) cuenta el nimero de ejemplos que activan la regla R (tan-
to el antecedente como el consecuente) con cualquier grado de coincidencia y
0((ANT(R)) cuenta el numero de ejemplos que activan el antecedente de la regla
R con cualquier grado de coincidencia. Esta ponderacion de las reglas no sélo re-
duce el tiempo de célculo, sino que también es una aproximacion a la fiabilidad de
cada regla. También existen otras propuestas enfocadas a problemas de regresion
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y basadas en estimaciones, mas que en célculos de los pesos de las reglas, como el

presentado en [12].

Construccion de la Base de Reglas

Teniendo en cuenta la estructura de regla descrita en la Ecuacion 2.11, para construir

la BR, se aplica el siguiente algoritmo de aprendizaje.

1. Definicién de las etiquetas lingiiisticas. Los conjuntos difusos (etiquetas lingiiis-

ticas) se construyen, por ejemplo, usando funciones de pertenencia triangulares

e igualmente distribuidos en el rango de valores.

2. Generacién de una regla difusa para cada ejemplo. Se genera una regla difusa

para cada ejemplo E de la siguiente manera.

Se calculan los grados de pertenencia de cada valor e a todos los conjuntos
difusos diferentes de la variable i-ésima calculados.

Para cada variable, se selecciona la etiqueta lingiiistica con el mayor
grado de pertenencia.

El antecedente viene determinado por la interseccion de las etiquetas
lingiiisticas seleccionadas y el consecuente es la etiqueta de clase del
ejemplo (y;). Todas las reglas tendran exactamente el mismo ntimero de
antecedentes como variables del problema (n).

Se calcula el peso de la regla.

Se pueden obtener reglas con el mismo antecedente, pero diferentes
consecuente tras el proceso de generacion de reglas. En ese caso, solo se
conserva la regla con el peso mas alto, mientras que las reglas con peso
negativo son eliminadas de la base de reglas.

Una vez obtenida la base de reglas, para la clasificacién de un nuevo ejemplo F se

usard el método de la Regla Ganadora 2.2.2. Con lo cual se obtienen todos los pasos

necesarios para utilizar un FRBS-C basado en el Algoritmo de WM-C.

2.3 Algoritmo de Wang y Mendel
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Evolucion del algoritmo de Wang y Mendel

El algoritmo de WM-C ha ganado popularidad en los dltimos afios y ha sido objeto
de varias revisiones, incluyendo el trabajo de [3], donde se analizan sus aspectos
positivos y negativos, proponiendo posibles areas de trabajos futuros para abordar
sus limitaciones.

Se han desarrollado numerosos trabajos derivados del método WM-C con el objetivo
de mejorarlo. Algunos trabajos se han centrado en la base de conocimiento KB,
especialmente en la base de datos BD, donde se han modificado las formas regulares
de las funciones de pertenencia triangulares y la cantidad de las mismas [21, 60,
94, 26]. Ademas, algunos estudios han utilizado la seleccién de caracteristicas para
eliminar variables poco relevantes y reducir el costo computacional [15].

Con respecto a la base de reglas BR, se han utilizado métodos no deterministas para
minimizarla, como el propuesto por [17]. También se han abordado problemas en el
calculo del peso en WM, el cual puede variar en conjuntos de datos desbalanceados
[31] o para problemas de clustering [65].

En relacidn con los desafios que el algoritmo enfrenta al trabajar con conjuntos de
datos masivos, se han propuesto alternativas y enfoques adicionales. Por ejemplo,
[27, 28, 63] y CHI-BD-DRF [1] son algoritmos basados en WM-C pero adaptados
a trabajar con datos masivos . Estos enfoques han incorporado una estructura de
computacién paralela MapReduce [25, 24] para dividir la carga computacional ge-
nerada por grandes bases de datos. La utilizacién de esta estructura de computacién
paralela ha demostrado ser prometedora en términos de eficiencia y escalabili-
dad, permitiendo un procesamiento mas agil y efectivo en el contexto de grandes
volimenes de datos.

A lo largo del tiempo, el algoritmo de WM ha sido objeto de numerosas aplicaciones
en diversas dreas, entre las que podemos citar [90], que lo utilizaron para medir las
proyecciones de una red eléctrica, también se desarrollé6 un modelo para el ajuste del
PID en los motores [13], en el disefio de embarcaciones, se utilizé el algoritmo de
WM para medir la resistencia residual en el disefio de un velero [30], en el ambito
de la distribucién de energia eléctrica, se ha aplicado el algoritmo de WM en la
prevision de la carga eléctrica [97], también ha sido utilizado para predecir el indice
de la bolsa de valores [93], otro campo de aplicacion relevante es la prediccién de
la energia fotovoltaica, como se presenta en [75] y el algoritmo de WM ha sido
empleado en el disefio y optimizacion de redes postales, como se describe en [6],
entre otras aplicaciones.
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Actualmente el algoritmo de WM continua siendo un algoritmo popular en los
FRBS, donde periddicamente se realizan nuevas actualizaciones del algoritmo con
diferentes enfoques.

2.4. Bases de datos masivas

La sociedad actual se encuentra inmersa en la Era de la Informacidn, caracterizada
por la disponibilidad de vastas cantidades de datos. A diario, se generan y almacenan
petabytes de informacion, lo que resulta en un volumen masivo de datos. La veloci-
dad de generacion de esta informacion es vertiginosa, requiriendo un procesamiento
en tiempo real. Ademas, los datos pueden presentarse en diversos formatos, como
estructurados, semi estructurados o no estructurados, lo que implica una variedad
de fuentes y estructuras.

La calidad de los datos también es fundamental, siendo necesario garantizar su
veracidad mediante procesos de limpieza y validacion. Por ultimo, es crucial que
esta informacioén aporte valor a las organizaciones, ya sea en términos de toma de
decisiones, generacion de conocimientos o mejora de procesos. Estos cinco conceptos,
volumen, velocidad, variedad, veracidad y valor conforman una de las definiciones
mas ampliamente aceptadas de Big Data [64], como se ilustra en la Figura 2.4.

Velocidad

BIG DATA

Veracidad Variedad

Fig. 2.4.: Representacidn grafica del concepto de Big Data.

Si bien los aspectos de volumen, velocidad y variedad se centran en la captura y
almacenamiento de datos, los aspectos de veracidad y valor se refieren a la calidad
y utilidad de estos. Estos dos tltimos aspectos desempefian un papel fundamental
en los procesos de Big Data, ya que la obtencién de conocimientos utiles y valiosos

2.4 Bases de datos masivas
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depende en gran medida de la calidad de los datos utilizados. Por lo tanto, la
gestién adecuada de estos aspectos se vuelve esencial para maximizar el potencial
del analisis de datos en el contexto de Big Data.

El verdadero valor del Big Data no radica inicamente en la abundancia de datos, sino
en la capacidad de descubrir patrones inesperados y extraer conocimiento a través
de las técnicas adecuadas de ciencia de datos. Aquellas organizaciones que logren
extraer informacion valiosa de grandes volumenes de datos en un tiempo razonable
podran obtener ventajas significativas sobre sus competidores. Los investigadores
académicos también reconocen la importancia de desarrollar modelos robustos y
precisos para la mineria de datos en aplicaciones de Big Data [64]. Se observa un
claro incremento en la cantidad de investigaciones y estudios sobre este tema, y se
espera que esta tendencia contintie en el futuro cercano [48].

2.4.1. Problemas y desafios

Los desafios presentados por los macrodatos se pueden clasificar en tres categorias
principales, segun se sefiala en el estudio de referencia [80]. En primer lugar, se
encuentran los desafios relacionados con los propios datos, que abarcan sus carac-
teristicas distintivas y particularidades. En segundo lugar, se plantean los desafios
asociados al proceso de manipulacion y andlisis de los datos. Por dltimo, se encuen-
tran los desafios vinculados a la gestién integral de los datos, incluyendo aspectos
de seguridad y privacidad. Las caracteristicas de los macrodatos generan mdiltiples
desafios, como su volumen masivo y su diversidad en cuanto a formatos y fuentes.
Los desafios en el proceso abarcan la adquisicién de los datos, su preprocesamiento,
el andlisis y la visualizacién. Por otro lado, los desafios en la gestion de los datos in-
volucran aspectos fundamentales como la proteccién de la privacidad y la seguridad
de la informacidn.

El problema de los datos

Los investigadores han realizado numerosas definiciones de Big Data y, a partir de
su conocimiento, han propuesto diversas caracteristicas adicionales. Inicialmente,
los investigadores [84] introdujeron las tres V de los datos (volumen, variedad y
velocidad), posteriormente se agrego la cuarta V para abordar la veracidad, y mds
recientemente se ha hablado de la quinta V que hace referencia al valor de los datos.
Estas cinco caracteristicas conforman el modelo ampliamente aceptado, representado
en la figura 2.4. Ademas, si consideramos las diez V de los macrodatos [59], se
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destacan numerosos desafios asociados a las caracteristicas de los datos que merecen
ser mencionados. A continuacién, se presentan algunos de estos inconvenientes.

1. Volumen: El crecimiento exponencial de los datos provenientes de diversas
fuentes internas y externas ha generado un enorme volumen de informacion,
planteando desafios significativos. Este incremento masivo de datos presenta
dificultades inherentes a su gestidn, especialmente en lo que respecta a su
almacenamiento y procesamiento. Las herramientas tradicionales resultan
insuficientes para hacer frente a esta cantidad abrumadora de datos, lo que
impulsa la necesidad de desarrollar métodos méas innovadores y eficientes. En
este contexto, se han propuesto soluciones como el uso de tecnologias como
Apache Spark [78], que permiten el almacenamiento, procesamiento y andlisis
escalable de grandes volimenes de datos en entornos distribuidos.

2. Variedad: El desafio asociado a la variedad de los datos masivos se relacio-
na con sus multiples formas de presentacién. Estos datos pueden adoptar
formatos estructurados, semiestructurados y no estructurados. Segun inves-
tigaciones, aproximadamente el 95 % de los datos se encuentra en forma no
estructurada, lo que representa un desafio considerable para su conversién a
un formato que permita su analisis. La tarea de transformar estos datos en una
estructura adecuada para su posterior procesamiento y andlisis implica superar
obstaculos significativos. Abordar este desafio es esencial para desbloquear el
potencial de informacién valiosa que yace en los datos masivos y permitir su
aprovechamiento en diversas dreas de investigacion y aplicacion.

3. Velocidad: La velocidad se refiere a la velocidad a la que se generan los datos
a través de dispositivos. Estos datos pueden ser procesados de dos maneras:
mediante el procesamiento por lotes y el procesamiento en tiempo real. En
el procesamiento por lotes, los datos se almacenan y luego se procesan en
lotes periddicos, mientras que, en el procesamiento en tiempo real, el andlisis
y procesamiento de datos se lleva a cabo de forma continua a medida que se
generan. La capacidad de procesar y analizar datos en tiempo real es crucial
en diversos campos, como las compras en linea, donde se busca generar
valor para los clientes al ofrecer recomendaciones personalizadas y respuestas
rapidas a sus acciones. Esto permite aprovechar la velocidad de generacién de
datos para tomar decisiones informadas y brindar experiencias mds agiles y
personalizadas a los usuarios.

4. Veracidad: La veracidad de los datos se refiere a la calidad y exactitud de
la informacién contenida en ellos. Este aspecto aborda cuestiones como las
fabricaciones, imprecisiones, desorden y pruebas inadecuadas presentes en
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los datos. La veracidad es especialmente relevante cuando se deben tomar
decisiones criticas basadas en los datos disponibles. Por ejemplo, en el contexto
de las redes sociales, la veracidad de los datos se relaciona con la confiabilidad
de las opiniones de los usuarios. Estas opiniones pueden ser clasificadas como
positivas, negativas o neutrales, y es fundamental asegurarse de que sean vera-
ces y representativas de la realidad para poder tomar decisiones informadas.
Para garantizar la veracidad de los datos, es necesario implementar técnicas
de validacién y verificacidn, asi como contar con mecanismos de control de
calidad y filtrado de informacién errénea o engafiosa. De esta manera, se
puede asegurar que los datos utilizados sean confiables y se eviten sesgos o
interpretaciones incorrectas.

5. Valor: El valor es una caracteristica destacada en el contexto de los macrodatos.
Estos grandes conjuntos de datos contienen informacion de gran relevancia
que debe ser extraida de manera efectiva para su aplicacion en dreas como la
inteligencia empresarial y los sectores sanitarios, entre otros. La extraccion
de informacion valiosa de los datos plantea un desafio significativo, dado
que debe realizarse de manera rentable y con el objetivo de aprovecharla de
manera efectiva. De esta manera, se podra obtener el maximo valor de los
macrodatos y utilizarlo para mejorar la toma de decisiones, optimizar procesos
y obtener ventajas competitivas en diversas areas de aplicacion.

Problemas en el procesamiento

Los desafios del proceso estan estrechamente vinculados al procesamiento y analisis
de grandes conjuntos de datos. Estos desafios representan una tarea significativa
para el proceso, ya que los datos se presentan en diversas formas y convertirlos
en un formato Unico para su andlisis resulta en una tarea ardua. El proceso puede
dividirse en cuatro etapas fundamentales: la adquisicién y almacenamiento de datos,
el preprocesamiento de datos, el andlisis y modelado de datos, y la visualizacién de
datos [80].

1. Adquisicién y almacenamiento de datos: La adquisicion de datos se refiere al
proceso mediante el cual se obtienen y almacenan datos para su posterior uso
como informacion valiosa. Los datos se adquieren de diversas fuentes, tales
como sensores, redes sociales, blogs, entre otros, lo que conlleva la presencia
de diferentes formas de datos, ya sean estructurados, semiestructurados o
no estructurados. Esta diversidad representa un desafio significativo para los
datos. El segundo desafio esta relacionado con el almacenamiento de los datos
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adquiridos. Dado que los datos son generados a través de diversos dispositivos,
no todos ellos tienen necesariamente relevancia o significado para su posterior
analisis. Por lo tanto, es necesario aplicar un filtro inteligente que permita
identificar y generar conjuntos de datos relevantes. El almacenamiento de
estos conjuntos masivos de datos puede dar lugar a sistemas escalables de alto
costo diseflados para gestionar eficientemente la enorme cantidad de datos
generados.

2. Preprocesamiento de datos: El preprocesamiento de datos desempefia un papel
crucial en el descubrimiento de conocimientos a partir de grandes conjuntos
de datos. Su objetivo principal es recopilar datos de calidad, ya que los datos
de baja calidad pueden conducir a la obtencién de conocimientos de baja
calidad. Durante esta etapa, se llevan a cabo diversas operaciones para mejorar
la calidad de los datos, como la eliminacién del ruido, la gestién de valores
perdidos, la correccién de datos incoherentes o redundantes, entre otros.
Estas acciones preparan los datos para su posterior andlisis y aplicacién de
técnicas de mineria de Big Data [35]. En el contexto del preprocesamiento de
Big Data, se dedican gran parte de los esfuerzos al método de seleccién de
caracteristicas, mientras que se suelen pasar por alto algunas de sus familias,
como la reduccién de dimensiones, la imputacién de valores perdidos o el
tratamiento del ruido. Estos aspectos son igualmente relevantes y deben ser
considerados para obtener resultados confiables y precisos en el andlisis de los
datos masivos.

3. Analisis y modelizacion de datos: El andlisis de datos constituye un proceso
esencial en la bisqueda de informacién oculta y valiosa en conjuntos de
datos, y su aplicacién proporciona una base sélida para la toma de decisiones
informadas por parte de las organizaciones. Para extraer de manera eficaz
el conocimiento de grandes volumenes de datos, se requiere el empleo de
técnicas innovadoras y avanzadas. Estas técnicas buscan revelar patrones y
relaciones ocultas en los datos a través del uso de métodos estadisticos y de
aprendizaje automatico.

4. Visualizacion de datos: Una técnica de visualizacion de macrodatos se utiliza
para representar de forma visual los datos analiticos. Esta técnica emplea
diversos tipos de graficos y visualizaciones para presentar la informacién va-
liosa necesaria para la toma de decisiones informadas [43]. Investigaciones
cientificas han demostrado que los informes visuales tienen un mayor impac-
to en la comprensién y busqueda de informacién en comparacién con los
informes basados en texto. Para llevar a cabo la visualizaciéon de datos, se
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utilizan herramientas especializadas, sin embargo, se ha observado que estas
herramientas pueden no ser suficientemente eficientes en entornos en los que
los datos crecen constantemente a un ritmo vertiginoso. La necesidad de lidiar
con grandes volumenes de datos en tiempo real plantea desafios adicionales
para la visualizacion efectiva de los macrodatos.

La presente tesis doctoral se enfoca en el estudio del algoritmo de WM-C, con el
proposito de realizar mejoras en su estructura para potenciar métricas como la inter-
pretabilidad, la eficiencia y la precisién. Como parte de este estudio, se considera
abordar la solucién a problemas que involucran conjuntos de datos masivos, los cua-
les contienen un gran volumen de informacién, asi como el andlisis y modelizacién
de estos. En los siguientes capitulos, se llevard a cabo la exploracion de los diferentes
procesos del algoritmo de WM-C, en consonancia con los objetivos establecidos en el
marco de esta tesis doctoral.

Capitulo 2 Estado del arte



Minimizacién de la Base de
Reglas

En este capitulo se presentan las propuestas desarrolladas en relacién con el objetivo
especifico 1 de esta tesis doctoral. Se exponen tanto las ventajas del algoritmo de
Wang y Mendel para clasificacién (WM-C) como sus inconvenientes, enfocandose
especificamente en el proceso de creacién de reglas de la base del conocimiento
(KB), con el propdsito de mejorar la interpretabilidad del algoritmo mediante la
aplicacién de técnicas de minimizacion en la base de reglas difusas (BR).

Tradicionalmente, se ha considerado que una de las grandes ventajas de los Sistemas
de Clasificaciéon Basados en Reglas Difusas (FRBS-C) es su capacidad para obtener
conocimiento interpretable mientras se logran niveles aceptables de precisiéon. La
interpretabilidad es un tema de discusién frecuente en la investigacion [76, 83, 4], y
existen numerosos estudios y métricas que permiten comparar modelos en términos
de interpretabilidad. Uno de los parametros comunmente utilizado para estudiar
la interpretabilidad de un sistema es el niimero de reglas, de manera que a mayor
cantidad de reglas, menor es la interpretabilidad del sistema [33]. Sin embargo, en
algunos casos no es posible obtener un nimero reducido de reglas como solucién
a un problema. Esto suele ocurrir, por ejemplo, con el algoritmo (WM-C) [14], el
cual suele generar un elevado ntimero de reglas, lo que afecta a la interpretabilidad
de la solucién proporcionada. Este aspecto es de gran importancia, puesto que un
algoritmo que genere conocimiento interpretable permite al usuario comprender el
proceso seguido en la toma de decisiones.

En la literatura cientifica, se han propuesto diversos enfoques para mejorar la
interpretabilidad de las BR en los FRBS-C. Uno de los ejemplos es el enfoque del CFM-
BD [29], que utiliza técnicas de probabilidad e induccién de reglas para crear una
base de reglas mas compacta. Ademas, otro enfoque propuesto es el uso de mapas de
Karnaugh para reducir el niimero de reglas difusas [47]. Aunque esta técnica puede
simplificar funciones algebraicas de forma canonica, una limitacién importante es
que solo puede manejar un maximo de 6 variables binarias. Esto implica que solo se
pueden representar dos variables difusas con 3 etiquetas lingiiisticas cada una, lo
que limita su aplicabilidad en casos mas complejos. En un estudio mads reciente, se
ha investigado el disefio de modelos difusos interpretables utilizando la técnica de
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cointension semantica [72], en combinacién con el algoritmo Espresso como método
de minimizacién [7].

Como parte de esta propuesta, se plantea explorar una nueva técnica para mejorar
la interpretabilidad de la BR, en la cual se propone un cambio en el modelo de reglas
basicas (Ecuacion 2.11), por un modelo de reglas extendidas (Ecuacion 2.12). Tal
como se ha mencionado anteriormente, una estrategia para lograr dicha mejora
radica en la agrupacién de valores de las variables y en la reduccién del numero de
reglas, para lo cual se hard uso del método de minimizacién de Quine-McCluskey
(QM) [79]. Este algoritmo se caracteriza por su destreza en la simplificacién de
funciones booleanas, lo que lo convierte en una herramienta potencialmente valiosa
para la simplificacién de un conjunto de reglas difusas. Sin embargo, con miras a
alcanzar este objetivo, se hace necesario codificar previamente la BR en un formato
compatible con el método mencionado. A continuacidn, se presentaran los funda-
mentos tedricos que sustentan el método de minimizacién propuesto en el presente
estudio.

3.1. Preliminares

En esta seccion se presentan las herramientas basicas necesarias para llevar a cabo
la propuesta descrita en este trabajo.

3.1.1. Modelo de Regla

Para la generacion de la base de reglas, se ha empleado el algoritmo de WM-C. En
este proceso, se utilizé el peso conocido como PCF, cuya definicién se encuentra
en la Ecuacion 2.19. No obstante, es relevante sefialar que la propuesta que se
presenta no esta ligada exclusivamente al algoritmo de WM-C y podria aplicarse a
cualquier base de reglas con el modelo basico (Ecuacion 2.11). La salida del proceso
de minimizacién serd un conjunto de reglas del llamado “Modelo extendido de reglas
difusas” definido en la Ecuacién 2.12. Este modelo permite asignar un subconjunto
de las etiquetas difusas de su dominio a una variable, lo que permite simplificar la
descripcion de la regla difusa.
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3.1.2. El método de Quine McCluskey

El método de QM [79], es una técnica utilizada para minimizar expresiones logicas
que representan funciones booleanas. Una funcidon booleana esta compuesta por un
conjunto de variables booleanas que se conectan mediante las operaciones légicas
AND y OR [44]. La propiedad de simplificar funciones booleanas es altamente eficaz
para su implementacién en algoritmos informdticos. La aplicaciéon del método QM
permite reducir el nimero de términos en la expresién légica, lo que conlleva a una
representacion mds compacta y eficiente de la funciéon booleana.

En esta apartado se presentan las definiciones fundamentales y los pasos necesarios
para aplicar el método QM.

Definiciones

» Literal: Es una variable ldgica o su negacion (q o q).

= Minterm: es una expresion algebraica booleana de n variables booleanas, que
solamente se evalia como verdadera para una unica combinacion de esas
variables.

= Implicante Primo: es el producto que no se puede combinar con otro término
para eliminar una variable y una mayor simplificacién.

» Implicante Primo esencial: es un implicante primo que es capaz de cubrir
una salida de la funcién que no estd cubierta por ninguna combinacién de
implicantes primos.

Utiliza las siguientes tres leyes basicas de simplificacion.

» ¢+ ¢ =1 (Complemento)
= ¢+ ¢ = q (Idempotente)

= g(w + 2) = qw + ¢z (Distributiva)

donde g, w y z son literales.

En el método de QM, la entrada consiste en los minterms de la funcién booleana que
se desea simplificar, y la salida es una expresién ldgica simplificada que representa
la funcion booleana original. A continuacién, se presentan los pasos para llevar a
cabo el proceso de simplificacién:

3.1 Preliminares

37



38

1. Se realiza la busqueda de los implicantes primos. Para ello, se realiza una
sustitucién del literal en forma de O y 1, lo que genera una tabla. El nimero
de filas de la tabla es inicialmente igual al nimero total de minterms de la
funcion original no simplificada. Si dos términos sé6lo se diferencian en un bit
y una variable aparece en ambas formas (variable y negacion), entonces se
puede utilizar la ley del complemento. De manera iterativa, se comparan todos
los términos y se genera el implicante primo.

2. En la siguiente etapa, se busca identificar los implicantes primos esenciales
a partir de los implicantes primos obtenidos en el paso anterior. Para ello,
se genera una tabla en la que se incluyen todos los implicantes primos y se
marcan aquellos que cubren un unico minterm de la funcién original. Estos
implicantes primos marcados como esenciales no pueden ser omitidos, ya que
cubren un minterm que no esta cubierto por ningun otro implicante primo. Por
otro lado, aquellos implicantes primos que no son marcados como esenciales
pueden ser omitidos, ya que estan redundando informacién.

3. Encontrar otro implicante primo: En algunos casos, el implicante primo esen-
cial no cubre todos los términos minimos de la funcién, por lo que se requiere
encontrar otros implicantes primos para cubrirlos. Para esto, se puede utilizar
nuevamente la tabla de implicantes primos obtenidos en el paso anterior y
encontrar implicantes primos adicionales que cubran los términos que no
fueron cubiertos por los implicantes primos esenciales. De esta manera, se
obtiene una simplificaciéon completa de la funcidn l6gica original.

4. En la situacién en la que no es posible obtener ningtin implicante primo esen-
cial, se enfrenta a un problema de cobertura ciclica que se puede resolver
mediante el método de Petrick [86]. Este método busca encontrar la combi-
nacion mas reducida de implicantes primos que cubran todos los términos
minimos.

En general, se considera que el método QM proporciona una mejor manera de
simplificar una funcién booleana en comparacion con los mapas de Karnaugh. Sin
embargo, sigue siendo un problema NP-duro, lo que significa que la complejidad del
proceso aumenta de forma exponencial [85].
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3.2. Meétodos propuestos

A continuacion, se exponen dos enfoques para lograr la minimizacién de base de
reglas usando el método de QM, donde la principal diferencia entre ambos se basa en
la codificacidn de las variables lingiiisticas. El primero utiliza una codificacién binaria,
mientras que el segundo utiliza una codificacién ternaria. Ambos enfoques tienen
como objetivo simplificar y reducir el numero de reglas en la BR, pero se diferencian
en el enfoque de codificacion utilizado, lo que puede tener implicaciones en los
resultados obtenidos y en la interpretabilidad del modelo resultante. A continuacion,
se describen en detalle ambos enfoques para analizar su efectividad en el proceso de
minimizacién de la BR difusa.

Minimizacion de la Base de Reglas

Inicio ] Métod No
— Base de l—>] Codificacion =] Seleccionar — ctodo LI pecodificar
Reglas clase Cq de QM i
in

Fig. 3.1.: Minimizacion de la Base de Reglas.

Se hara referencia al diagrama de bloques de la Figura 3.1 para explicar el proceso
de minimizacién en los métodos propuestos. Dicho proceso consta de cinco bloques
claramente definidos, en los cuales se llevan a cabo diversas etapas para obtener la
BR simplificada. El primer bloque, denominado “Base de Reglas”, corresponde a la
BR generada previamente por el algoritmo de WM-C (o de cualquier otra forma pero
con el mismo tipo de regla) y supondremos que el dominio asociado a cada variable
difusa estd compuesto por 3 etiquetas uniformemente distribuidas sobre el universo
de discurso de la variable, tal como se muestra en la Figura 3.2.

Una vez obtenida la base de reglas, el siguiente proceso se desarrolla en el bloque de
“Codificacion” en el cual se selecciona el antecedente de cada regla contenido en la
BR y se somete a una transformacion que tiene como objetivo modificar la estructura
de cada regla para representarla como una funcién booleana. Este proceso genera
vectores codificados que contienen los antecedentes de las reglas, y dichos vectores
pueden estar representados en formato binario o ternario.

En el bloque de “Seleccionar clase”, a cada uno de los vectores codificados se le
asocia su respectiva clase, lo cual es esencial para el siguiente paso. Una vez obtenido

3.2 Métodos propuestos
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Small Medium Large

Fig. 3.2.: Dominio difuso de una variable lingiiistica X3, ..., X,,.

el vector codificado que representa la BR, se procede a seleccionar una clase. En
el bloque “Método de QM” se aplica el algoritmo de minimizacién de QM a todos
los vectores codificados pertenecientes a la clase seleccionada, lo que resulta en la
minimizacién de la BR codificada.

Posteriormente, en el bloque “Decodificar”, se realiza el proceso inverso al de
codificacion, de modo que se transforman los vectores codificados nuevamente en
los antecedentes de las reglas correspondientes a la clase en cuestidn. Finalmente,
se procede a seleccionar la siguiente clase y se regresa al bloque “Seleccionar clase”
repitiendo el proceso de minimizacién para dicha clase. Este ciclo se repite hasta
que se hayan recorrido todas las clases, y al finalizar este proceso, se obtiene la BR
minimizada.

3.2.1. Minimizacion por Codificacion Binaria

En el proceso de minimizacién de conjuntos de reglas difusas obtenidas por el
algoritmo WM-C, se utiliza el método QM, el cual solo puede minimizar funciones
booleanas. Por lo tanto, es necesario adaptar los valores lingiiisticos de la base de
reglas a un conjunto de variables binarias que representen esas variables lingiiisti-
cas.

Codificacién binaria de la base reglas difusas

Como se menciond anteriormente, es necesario realizar una transformacion en la
BR generada por el algoritmo de WM-C para que sea compatible con el método
QM. Esta transformacion se realiza mediante un proceso de particionamiento del
universo de discurso de cada variable difusa, en el cual se crean nuevas variables
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binarias que representan las etiquetas de cada particién. De esta forma, se obtiene
una representacion booleana de la base de reglas difusas, que puede ser utilizada
como entrada del bloque “Método de QM” correspondiente a la Figura 3.1.

En el método QM, se establece que si dos términos en una funcién booleana se
diferencian en un solo bit, se pueden aplicar la ley del complemento para generar los
implicantes primos. Este punto es relevante cuando se trabaja en la codificacion de
etiquetas lingiiisticas para su aplicacion en el método de QM, por lo que es necesario
transformar las etiquetas lingiiisticas en etiquetas binarias.

La cantidad de bits necesarios para representar cada etiqueta lingtiistica viene dada
por la siguiente ecuacion.

loga(L)

Bits = Round( 1002(2)
2

+1) (3.1)

donde L es el numero de etiquetas lingiiisticas del dominio y el redondeo es a la
baja. Por ejemplo, 3 etiquetas lingiiisticas utilizan 2 bits, 5 etiquetas lingiiisticas
utilizan 3 bits y asi sucesivamente. Esta ecuacion es una generalizacién utilizada
para tener una referencia de cuantos bits se necesitan para un numero impar de

etiquetas lingtiisticas.

Tomando como referencia las tres etiquetas lingiiisticas (Small, Medium y Large), y
considerando que la generacion de los implicantes primos se produce cuando los
Minterm difieren en un bit (la distancia de Hamming [42] entre etiquetas lingiiisticas

es igual a 1), se necesitan solamente 2 bits para representar cada etiqueta lingiiistica.

Por tanto, se utiliza la siguiente codificacion para las 3 etiquetas lingiiisticas que se
muestran en la Tabla 3.1.

Etiquetas Cédigo
Small 00
Medium 01
Large 11
No aplica 10

Tab. 3.1.: Codificacién binaria de las variables lingiiisticas.

Una vez obtenida la codificacion de las VL procedemos a aplicar el método de QM.

Vamos a ilustrar el proceso a través de un ejemplo.

3.2 Métodos propuestos
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Método de minimizacion de Quine McCluskey Binario

Suponiendo que se tienen el siguiente un conjunto de reglas en la BR:

Ry : IF X, is Medium and X5 is Small and X3 is Medium and X, is Small THEN C; with
w(Ry)

Ry : IF X is Medium and X5 is Small and X3 is Medium and X, is Medium THEN C;
with w(Rg)

Los pasos para realizar la minimizacion de la BR tomando como referencia la Seccion
3.2 son los siguientes:

1. En primer lugar, se convierte el antecedente de cada regla de la BR en una
vector y se le asigna a una tabla de verdad, con valores binarios, siguiendo
el sistema de codificacién de la Tabla 3.1. Luego, se construye una tabla de
verdad para cada clase de la BR, como se aprecia en la Tabla 3.2.

Variable X Variable X» Variable X3 | Variable X4
Regla | Bit1 | Bit2 | Bit3 | Bit4 | Bit5 | Bit6 | Bit7 | Bit8 | Clase

Ry 0 1 0 0 0 1 0 0 1

R 0 1 0 0 0 1 0 1 1

Tab. 3.2.: Tabla de verdad perteneciente a la Clase 1.

2. Al dividir cada variable en pares de dos bits consecutivos, se logra crear una
tabla de verdad para cada clase, en la que cada regla se representa como una
fila binaria. Esto permite aplicar el método QM de forma independiente para
cada clase y minimizar la funcién booleana.

3. Se Repite el mismo proceso con todas las reglas agrupandolas con sus respecti-
vas clases.

4. Tras aplicar el método QM, se pueden generar dos tipos de casos. O bien se
mantienen los bits originales y no hay simplificacion, o bien se sustituye uno
de los bits por un *, donde * simboliza la eliminacién de una variable booleana
en el proceso de minimizacién. En este caso, las opciones son:

» Caso 1: X[0 %], lo que significa que la asignacion a la variable es Small o
Medium.
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= Caso 2: X[« 1], que significa que la asignacién a la variable es Medium o
Large,

= Caso 3: X[x 0] y X[1 ] no implican simplificacién, el primero equivale
a utilizar Small y el segundo a utilizar Large.

Utilizando el ejemplo que corresponde a la Tabla 3.2, se puede observar que el bit 8
cumple la condiciéon de minimizacion entre la Ry y Ro, por lo que se reemplazan sus
valores con * y se obtiene la tabla de verdad simplificada que se muestra en la Tabla
3.3.

Variable X Variable Xo | Variable X3 Variable X4
Regla | Bit1 | Bit2 | Bit3 | Bit4 | Bit5 | Bit6 | Bit7 | Bit8 | Clase
R3 0 1 0 0 0 1 0 * 1

Tab. 3.3.: Tabla de verdad simplificada perteneciente a la clase 1.

Asi, las dos reglas anteriores se han transformado en una tnica regla que cumple con
el modelo extendido de reglas difusas expuesto en la Ecuacion 2.12. Luego de pasar
por el bloque de “Decodificacidén” de la Figura 3.1, utilizando los casos expuestos
en el paso 4 y recalculando el peso, la regla queda de la siguiente forma:

Rs : IF X; is Medium and X, is Small and X3 is Medium and X, is {Small or Medium}
THEN B = Cl with ’LU(Rg)

donde w(R3) es el peso de la nueva regla. Este proceso se aplica a todas las clases,
lo que permitiria obtener el conjunto final de reglas simplificado.

3.2.2. Minimizacién por Codificacion Ternaria

En esta seccion se describe la extension a base ternaria del método de QM.

Codificacion Ternaria de la Base de Reglas Difusas

Como se menciond anteriormente, para utilizar el método de QM es necesario
transformar la base de reglas en un formato compatible, donde se utilizan tablas de
verdad binarias. En esta segunda parte de la propuesta, se ha adaptado el método
de QM utilizando una codificacién ternaria y se ha trabajado con conjuntos de reglas
que utilizan variables difusas las cuales tienen asociados dominios difusos, en este

3.2 Métodos propuestos
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caso en particular con 3 etiquetas lingiiisticas, Small, Medium, Large, utilizando el
sistema de codificacion expuesto en la Tabla 3.4.

Etiquetas Codigo
Small 0
Medium 1
Large 2

Tab. 3.4.: Codificacion ternaria de las variables lingiiisticas.

Método de Minimizacion de Quine McCluskey Ternario

En este apartado se describen los pasos para la extension a base ternaria del método
de QM, los cuales se exponen a continuacién:

. Se convierte el antecedente de cada regla de la base de reglas en un vector

y se le asigna a una tabla de verdad, con valores ternarios tomando como
referencia el sistema de codificacién de la Tabla 3.4. Se construye una tabla

distinta para cada clase.

. Se suman los valores de todas las variables correspondientes a cada fila de

la tabla de valores ternarios obtenida en el paso anterior, donde cada fila
representa el antecedente de cada una de las reglas, y se reordenan las filas en
orden ascendente.

. Se crea una columna con los minterms asociados al niumero de fila a la que

pertenece cada regla.

. Se comparan las reglas cuya suma solo difiera en una unidad para buscar

elementos redundantes. Si tres reglas difieren, en su suma, en una unidad
entre si y tienen la misma variable con distintas etiquetas difusas, se marca
esa variable con el simbolo “+” para indicar que es redundante. Se asocia la

nueva regla con los minterms pertenecientes a las reglas combinadas.

. Se describe un procedimiento para analizar los términos que no se pueden

combinar con tres reglas, se comparan reglas cuyas sumas difieren en una
unidad para buscar elementos redundantes. Si dos reglas tienen una misma
variable con distintas etiquetas lingiiisticas y su suma difiere en una unidad,
se marca la variable como la unién de las etiquetas difusas correspondientes.
Después se asocia la nueva regla con los minterms pertenecientes a las reglas
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combinadas. Los nuevos valores codificados resultantes de esta operacion se
muestran en la Tabla 3.5.

Etiquetas Cddigo
Small 0
Medium 1
Large 2
Small + Medium + Large

Small + Medium 0-1
Medium + Large 1-2
Small + Large 0-2

Tab. 3.5.: Codificacion ternaria ampliada.

6.

10.

11.

Los términos que no se pueden combinar, se separan en otra tabla como
implicantes primos con su respectivo minterm asociado.

Se eliminan los duplicados en la columna del minterm.

. Se repite el proceso 4,5,6 y 7, agregando las nuevas variables correspondientes

a la redundancia “x” del paso 4 y la unién de las etiquetas difusas correspon-
diente al paso 5, hasta que ninguna fila se puede combinar. Creando asi una
tabla con los implicantes primos.

. Para encontrar los implicantes esenciales se crea una tabla de cobertura. Donde

las filas corresponden a los minterm de las reglas combinadas denominadas
implicantes primos del paso 8 y las columnas corresponden a los valores
individuales de cada minterm. Los minterms correspondientes a las reglas
redundantes son omitidos en este paso, no se colocan en las columnas. En la
tabla de cobertura los minterms cubren los implicantes primos. Un implicante
primo esencial es aquel implicante primo que cubre un minterm y ningun otro
implicante primo cubre el mismo minterm.

Si los implicantes primos no esenciales no tienen un minterm en comun con
los implicantes primos esenciales, se vuelve a crear la tabla de cobertura del
paso 9 de modo a extraer los nuevos implicantes primos esenciales. Esto se
repite hasta no obtener mas implicantes primos esenciales.

En el caso de que no exista ningun implicante primo esencial se aplica el
método de Petrick’s [86].

3.2 Métodos propuestos
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12. Se recalcula el peso de las nuevas reglas.

En el siguiente ejemplo se muestra cémo funciona el método. Se considera un
conjunto de reglas difusas, todas pertenecientes a la clase (.

Ry : IF X, is Small and X5 is Small and X3 is Medium and X, is Large THEN C; with
w(Ry)
Ry : IF X, is Small and X, is Medium and X3 is Medium and X, is Large THEN C; with
w(Ry)
Rs3 : IF X, is Small and X5 is Large and X3 is Medium and X, is Large THEN C; with
w(R3)
R, : IF X, is Small and X5 is Small and X3 is Small and X, is Large THEN C; with w(R4)
Rs : IF X, is Medium and X, is Small and X3 is Small and X, is Large THEN C; with
w(Rs)
Rg : IF X, is Large and X, is Small and X3 is Small and X, is Medium THEN C; with
w(Rg)

Se convierte la base de reglas en una tabla de codificacidn ternaria (correspondientes
a los pasos 1,2 y 3), como puede apreciarse en la Tabla 3.6.

Regla | Minterm | Variable X; | Variable X5 | Variable X5 | Variable X, | Suma | Clase
Ry 1 0 0 0 2 2 1
Ry 2 0 0 1 2 3 1
Rs 3 1 0 0 2 3 1
Rs 4 2 0 0 1 3 1
Ry 5 0 1 1 2 4 1
R3 6 0 2 1 2 5 1

Tab. 3.6.: Base de reglas con codificacién ternaria.

Se puede observar que las reglas asociadas a los minterms 2, 5 y 6 tienen todas las
etiquetas difusas posibles en la variable X5 y en el resto de las variables son iguales,
por lo que es posible simplificar dichas reglas (paso 4). De manera similar, las reglas
asociadas al minterm 1 y 3 comparten dos etiquetas difusas en la variable X; y el
resto de las variables son iguales, por lo que también pueden simplificarse segun
el modelo de reglas extendidas (paso 5). Se crea una tabla de implicantes primos
utilizando el sistema de codificacion ternaria ampliada de la Tabla 3.5.
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Minterm | Variable X; | Variable X, | Variable X3 | Variable X4 | Clase
2,5,6 0 1 2 1
1,3 0-1 0 0 2 1
4 2 0 0 1 1

Tab. 3.7.: Implicantes primos.

En la Tabla 3.7 ya no se pueden realizar mas agrupaciones, a esta tabla se la
denominard implicantes primos. A continuacion, se completa la Tabla 3.8, que se
denominara tabla de cobertura, con el fin de a encontrar los implicantes primos

esenciales.
Minterm 1 2 3 4 5 6
2:576 X X X
1,3 X X
4 X

Tab. 3.8.: Tabla de cobertura.

Se puede observar que cada implicante primo tiene un tnico valor en cada columna
correspondiente a los minterms. Por esto, todos los implicantes primos son esenciales
y la base de reglas esta simplificada. Luego de pasar por el bloque de “Decodificacion”
correspondiente a la Figura 3.1 y recalculando el peso, la base de reglas queda de la

siguiente forma.

R7 :IF X, is Small and X3 is Medium and X, is Large THEN C; with w(Rr)

Rs : IF X is Small or Medium and X» is Small and X3 is Small and X, is Large THEN C; with
w(Rs)

Ry : IF X, is Large and X» is Small and X3 is Small and X4 is Medium THEN C; with w(Ry)

En la primera regla, se elimind la variable X5 y en la segunda regla se us6 el modelo
de reglas difusas extendidas en la variable X;. De esta forma, se obtiene la base de
reglas simplificada a partir del conjunto original de reglas difusas.

A continuacion se realizara la experimentacion de ambos métodos propuestos, con
el fin de determinar si la precisiéon se mantiene constante mejorando la interpretabi-
lidad de la BR generada por el algoritmo de WM-C.

3.2 Métodos propuestos
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3.3. Analisis e interpretacion de los resultados
obtenidos

En esta seccion, se llevardn a cabo dos experimentos con el objetivo de verificar
la eficacia de los métodos propuestos mediante la codificacién binaria y ternaria.
El propésito principal de estos experimentos es determinar si dichos métodos son
capaces de reducir el niumero de reglas difusas sin comprometer la precisién, en
comparacion con los resultados obtenidos por el algoritmo de WM-C. Ademas, se
busca evaluar cudl de los dos métodos propuestos es mas efectivo en la generacién
de reglas mas simples y facilmente interpretables.

Para llevar a cabo estos experimentos, se han seleccionado conjuntos de datos
especificos, los cuales se describen en detalle en la Tabla de Anexo A.1, columna
(MinQM). Estos conjuntos de datos fueron obtenidos del repositorio de la UCI [71].
Para la generacién de la base de reglas (BR), se empleé el algoritmo de WM-C [14],
que ha sido previamente descrito en este estudio.

La implementacién del cédigo se ha hecho en Python y se han utilizado dominios
difusos compuestos por 3 etiquetas difusas con funcion de pertenencia triangular
como se expone en la Figura 3.2.

Este estudio cientifico, como se muestra en la Tabla 3.9, se enfoca en comparar las
bases de reglas generadas por el algoritmo WM-C con dos métodos de simplificacion
diferentes: la minimizacién de la base de reglas de WM-C utilizando el método de
QM binario (BIN) y la minimizaciéon utilizando el método de QM ternario (TER). Se
han evaluado dos pardmetros de referencia: la capacidad de prediccién (Test) y el
numero de reglas generadas (#Reglas). Para realizar este andlisis, se ha empleado
una validacién cruzada con 10 particiones, lo que proporciona resultados mas
robustos y representativos.

En el analisis efectuado, se constata que tanto el enfoque binario como el ternario
logran generar una reduccion sustancial en la cantidad de reglas resultantes, logran-
do comprimirlas hasta alcanzar aproximadamente el 58 % del tamafio observado en
el conjunto original de reglas. Este fendmeno se manifiesta de manera destacada
en casos particulares, como en el conjunto de datos magic, en el cual se logra una
reduccién cercana al 66 % mediante la codificacion binaria y alrededor del 69 %
mediante la codificacién ternaria, en relacién con la base de reglas generadas por el
algoritmo de WM-C. Con respecto a la capacidad predictiva, se observé una diferen-
cia minima en los promedios de ambos métodos comparados con el algoritmo de
WM-C, alrededor del 0,01 %. La mayor diferencia de precisién a favor del algoritmo
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WM-C BIN TER
Conjunto de Datos | Test | #Reglas | Test | #Reglas | Test | #Reglas

abalone 0,231 69,4 0,23 42,5 0,228 41,5
australian 0,798 | 313,9 | 0,783 179 0,783 | 139,6
automobile 0,611 109,7 | 0,602 86,4 0,577 81,4
balance 0,893 82 0,84 23,6 0,851 24,1
banana 0,602 7,9 0,58 4 0,558 4

bands 0,686 | 258,2 | 0,683 194 0,68 197,9
bupa 0,578 43,3 0,573 21,8 0,57 20,9
cleveland 0,38 239,2 | 0,354 | 194,2 | 0,374 | 186,7
crx 0,813 | 2582 | 0,808 | 154,6 | 0,805 113,8
flare 0,567 127,6 0,58 81 0,492 62,2
german 0,196 | 885,2 | 0,196 | 836,1 | 0,196 | 824,8
heart 0,515 217,2 0,493 165,3 0,504 156,9
ionosphere 0,652 228.8 0,655 215,6 0,655 213,3

iris 0,926 14,7 0,94 7,9 0,94 7,9
led7digit 0,67 93,9 0,618 92,9 0,676 50,2
magic 0,764 | 313,1 | 0,744 | 103,7 | 0,744 95,4

mammographic 0,808 45,5 0,812 19 0,816 17
movement _libras | 0,733 260,6 | 0,731 257,3 0,731 257,3

newthyroid 0,846 20,4 0,81 7,9 0,833 9,5
page-blocks 0,918 49,7 0,918 26,7 0,916 24,5
penbased 0,975 3281 0,973 | 1352,7 | 0,972 | 1427,5
phoneme 0,718 50,1 0,712 17,5 0,709 17,5
pima 0,725 101 0,695 43,9 0,697 41,8
ring 0,552 573 0,545 | 428,1 | 0,536 | 423,9
saheart 0,727 168,7 0,721 78,5 0,721 74,6
segment 0,843 | 318,5 | 0,849 | 139,3 | 0,852 | 136,8
shuttle 0,801 28,7 0,802 17,5 0,802 16,7
sonar 0,595 187,2 | 0,596 | 185,6 | 0,596 | 185,6
spambase 0,728 357 0,693 210,2 | 0,688 | 211,1
spectfheart 0,663 235,2 0,663 235,2 0,663 235,2
thyroid 0,92 463,6 0,91 268,8 | 0,919 | 190,8
vehicle 0,63 378,6 0,617 211,8 0,618 218,4
vowel 0,639 | 2859 | 0,628 | 193,9 | 0,622 | 189,3
wine 0,926 124,3 0,921 86 0,926 81,8
winequality-white | 0,495 294 0,494 | 133,4 | 0,481 132
Promedio 0,689 | 299,58 | 0,679 | 180,454 | 0,678 | 174,626

Tab. 3.9.: Resultados obtenidos por el algoritmo de WM-C, la minimizacién por codificacion
binaria (BIN) y la minimizacién por codificacién ternaria (TER), utilizando una
validacion cruzada de 10 particiones y un dominio uniformemente distribuido
con 3 etiquetas difusas. Donde (Test) es la precision del conjunto de pruebas y
(#Reglas) muestra el nimero medio de reglas obtenidas en cada método.
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de WM-C con el caso binario, se encuentra en el conjunto de datos led7digit con una
diferencia del 7,7 % y con el caso ternario en el conjunto de datos flare con un 13 %,
este caso puede verse influenciado ya que este conjunto de datos no posee ni una
variable continua, lo que puede afectar negativamente a la prediccion del algoritmo
de WM-C.

Para determinar si existen diferencias significativas se aplica una prueba de rangos
con signo de Wilcoxon [96] con un intervalo de confianza del 95 %. Los resultados
de esta prueba se muestran en la Tabla 3.10, que representa los resultados obtenidos
en estas comparaciones, indicando las victorias (W), empates (T) y derrotas (L)
junto con el p-valor calculado. Se determina que existen diferencias estadisticamente
significativas en lo que respecta a la cantidad de reglas generadas por el algoritmo
WM-C en comparacién con BIN, presentando un p-valor de 0,0000003821017.
Asimismo, se observan diferencias estadisticamente significativas en relaciéon con
TER, con un p-valor de 0,0000003819152. Estos resultados sugieren que el algoritmo
WM-C genera, en promedio, un mayor niumero de reglas en comparacion con los
métodos de minimizacién. Ademads, al comparar la cantidad de reglas entre BIN y
TER, se detecta una diferencia estadisticamente significativa, con BIN produciendo
mas reglas, obteniendo un p-valor de 0.001780204.

En cuanto a la precision, el algoritmo WM-C exhibe una precisién significativamente
mayor en comparacién con BIN, con un p-valor de 0,0005202754, y en comparacion
con TER, con un p-valor de 0,0003527292. Sin embargo, al comparar la preci-
sién entre los métodos de minimizacién BIN y TER, no se encuentran diferencias
significativas con un p-valor de 0,8188696.

Reglas
h W/T/L p-valor
WM-C vs BIN 35/1/0 0,0000003821017
WM-C vs TER 35/1/0 0,0000003819152

BIN vs TER 22/6/6 0,001780204
Test
WM-C vs BIN 26/3/7 0,0005202754
WM-C vs TER 26/3/7 0,0003527292
BIN vs TER 15/10/11 0,8188696

Tab. 3.10.: Pruebas estadisticas que comparan los resultados obtenidos entre el algoritmo
de WM-C y los métodos que utilizan la codificacién binaria (BIN) y ternaria
(TER). Donde (#Reglas) muestra el numero medio de reglas obtenidas en cada
método y (Test) es la precision del conjunto de pruebas.

La Tabla 3.11 presenta un analisis de interpretabilidad entre los enfoques de mi-
nimizacion binaria y ternaria. La columna (eliminadas) muestra el promedio de
variables irrelevantes detectadas por el algoritmo de minimizacién ternaria. Cabe
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Conjunto de datos | Eliminadas (TER) | Simp BIN | Simp TER
abalone 0,9 0,612 0,596
australian 8,4 0,570 0,443
automobile 0,1 0,788 0,742
balance 25,0 0,288 0,218
banana 1,0 0,506 0,443
bands 2,8 0,751 0,766
bupa 2,3 0,503 0,474
cleveland 0,0 0,812 0,781
crx 10,3 0,599 0,438
flare 8,0 0,635 0,482
german 0,7 0,945 0,932
heart 0,7 0,761 0,722
ionosphere 1,6 0,942 0,932
iris 0,0 0,537 0,537
led7digit 0,0 0,989 0,535
magic 16,1 0,331 0,300
mammographic 6,5 0,418 0,345
movement _libras 0,0 0,987 0,987
newthyroid 1,8 0,387 0,448
page-blocks 3,1 0,537 0,487
penbased 29,2 0,412 0,435
phoneme 7,6 0,349 0,319
pima 8,7 0,435 0,403
ring 23,4 0,747 0,738
saheart 7,1 0,465 0,438
segment 10,6 0,437 0,428
shuttle 1,0 0,610 0,578
sonar 0,0 0,991 0,991
spambase 19,6 0,589 0,590
spectfheart 0,0 1,000 1,000
thyroid 13,1 0,580 0,410
vehicle 6,4 0,559 0,576
vowel 0,5 0,678 0,662
wine 1,6 0,692 0,657
winequality-white 14,2 0,454 0,445
Promedio 6,6 0,626 0,579

Tab. 3.11.: Estudio de interpretabilidad entre la minimizacién por codificacién binaria
(BIN) y la minimizacion por codificacién ternaria (TER), donde (Eliminadas)
es la cantidad media de reglas eliminadas en una validacién cruzada de 10
particiones y (Simp BIN), (Simp TER) es la simplicidad media de cada conjunto
de datos.
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sefialar que, como se menciond anteriormente, la minimizacién binaria reduce el
numero de reglas pero no tiene la capacidad de eliminar variables. Las columnas
Simp BIN y Simp TER muestran una métrica de simplicidad para cada conjunto de
reglas generadas por los métodos binario y ternario, respectivamente. En particular,
la simplicidad de la base de reglas se define en funcién de la reducciéon de condicio-
nes en los antecedentes de las reglas. Esta métrica busca evaluar la complejidad y
claridad de las reglas difusas resultantes y se define segtn la Ecuacion 3.2.

(variables.reglaspinTER) — eliminadas)

3.2)

Simp =
vmp variables.reglas o)

Donde, variables.reglas prn,rrr) representa el producto de las variables en el
conjunto de datos por la cantidad de reglas generadas mediante el método de
codificacion binaria o ternaria. El término eliminadas denota la cantidad de variables
eliminadas mediante el método de codificacién ternaria, y variables.reglascpr
es el producto de las variables en el conjunto de datos por la cantidad de reglas
generadas por el algoritmo de WM-C. El parametro Simp se utiliza para indicar el
grado de simplicidad en la base de reglas, donde un valor igual a 1 representa la
ausencia de minimizacion en los métodos, y valores mas bajos indican una base de
reglas mas simple.

Se observa que el método ternario efectivamente es capaz de detectar variables
irrelevantes en los antecedentes de las reglas, aunque esa deteccion no es homogénea.
En bases de datos como iris, cleveland o sonar no es capaz de encontrar ninguna
variable irrelevante. La razon de esto puede deberse a que el método prioriza la
reduccion en el nimero de reglas, y no asi a la eliminacion de variables a la hora
de realizar las agrupaciones. Por otro lado, podemos observar que la simplicidad
medida como ntimero medio de condiciones, es menor en el método ternario.

Para realizar una comparacion exhaustiva entre los dos modelos, se llevé a cabo un
analisis estadistico utilizando el test de Wilcoxon, tal como se describe en detalle
en la Tabla 3.12. El objetivo primordial de este analisis fue determinar si el modelo
TER superaba al modelo BIN en términos de simplicidad. Los resultados obtenidos
revelaron un p-valor de 0,0001272731, lo que condujo a la confirmacién de la

h W/T/L p-valor
BIN vs TER | 27/4/5 | 0,0001272731

Tab. 3.12.: Prueba estadistica que compara los resultados obtenidos en la simplicidad, entre
el algoritmo de WM-C y sus versiones simplificadas utilizando la codificacién
binaria (BIN) y ternaria (TER).
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hipdtesis propuesta. Esta conclusién indica que el enfoque ternario presenta una
base de reglas mas interpretable, dado que su simplicidad es menor a la obtenida
mediante el método binario.

3.3.1. Reflexiones

En ambos métodos de codificacion, se ha logrado una reduccion promedio del 58 %
en la cantidad de reglas difusas en la base de reglas (BR), mientras se mantiene una
precisién aceptable en comparacion con el algoritmo WM-C. La codificacion ternaria,
aunque resulta en una cantidad similar de reglas en promedio en comparacién con
la codificacion binaria, exhibe una ventaja en términos de simplicidad y facilidad de
interpretacion en la BR resultante.

No obstante, es imperativo destacar que estos métodos de codificaciéon enfrentan
desafios significativos, especialmente cuando se aplican a conjuntos de datos que
presentan un elevado numero de variables. En tales situaciones, la complejidad del
método aumenta de forma exponencial en proporcion al numero de variables, lo que
puede restringir su aplicabilidad en el contexto de conjuntos de datos masivos. En el
caso de la codificacion binaria, el incremento en la cantidad de etiquetas lingiiisticas
conlleva un aumento en la cantidad de bits, intensificando asi la complejidad a
medida que se incrementa el numero de variables. Asimismo, en el caso de la
codificacién ternaria, la tarea de eliminar por completo variables poco relevantes
se torna mas complicada a medida que se incrementa el nimero de etiquetas
lingiiisticas.

Por lo tanto, para futuras investigaciones y mejoras, se plantea explorar enfoques
mas eficientes y escalables que no dependan de manera exponencial del nimero de
variables, lo que permitiria abordar conjuntos de datos mas complejos y de mayor
escala.

3.4. Contribuciones

= A preliminary study to apply the Quine McCluskey algorithm for fuzzy rule base
minimizgation. (FUZZ-IEEE 2020) [54]

» Una version ternaria del algoritmo de Quine McCluskey para la minimizacion de
base de reglas difusas.(CAEPIA 20/21) [56]

3.4 Contribuciones
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Inferencia para clasificacion
en problemas con un numero
elevado de reglas difusas

En este capitulo abordamos el Objetivo General y el Objetivo Especifico 2 de la
presente tesis doctoral. En concreto nos centramos en la problemadtica que podria
aparecer al inferir con el conjunto de reglas que aprende el algoritmo de Wang y
Mendel para clasificacion (WM-C) [14], aunque el problema seria el mismo para
inferir sobre un conjunto de reglas basicas obtenidas por otro procedimiento. El
modelo de inferencia usado es el estandar de la regla ganadora. Este modelo consume
un tiempo proporcional al nimero de reglas de la base de conocimiento, ya que, dado
un ejemplo, comprueba el grado de adaptacién con el antecedente de cada una ellas.
Este proceso de inferencia se comporta de forma 4gil cuando el nimero de reglas no
es excesivo. Sin embargo, ese tiempo polinomial, dependiente del niimero de reglas,
puede ser un problema en cuando hay muchas reglas. En concreto, el algoritmo de
WM-C tiende a generar muchas reglas cuando trabaja sobre problemas que contienen
muchos ejemplos. Por esta razdn, en este capitulo exploramos estrategias y enfoques
alternativos al procedimiento estandar de inferencia para obtener procesos con un
comportamiento mds agil en estos escenarios.

La complejidad del método de inferencia de la regla ganadora (ver 2.2.2) depende
de tres factores, el nimero de reglas, el nimero de ejemplos y el nimero de variables
consideradas en el antecedente de la regla. Asi, cuando el nimero de reglas o el
numero de ejemplos que se desean inferir no es grande, el tiempo necesario para
realizar la inferencia es despreciable. Sin embargo, cuando alguno de estos factores
es grande, el proceso puede llevar mucho tiempo y podrian explorarse métodos
alternativos de inferencia que pudieran resultar mds eficientes en estos casos.

Aunque pueda existir cierta relacién entre los tres factores, por ejemplo, un gran
numero de ejemplos y variables pueden implicar un gran niimero de reglas, centra-
remos nuestro estudio en reducir la influencia del niimero de reglas en el método
de inferencia, ya que tanto el nimero de variables como el nimero de ejemplos
dependen del problema.
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Hasta el momento en la literatura cientifica, el problema de realizar inferencias
sobre un gran conjunto de reglas no ha sido abordado en profundidad. Asi, por
ejemplo en [9], se propone un modelo de inferencia que combina el algoritmo
utilizado en los sistemas Mamdani [67] y TSK [87]. Sin embargo, este experimento
se limita a trabajar tinicamente con un conjunto de 256 reglas, sin abordar de
manera explicita los desafios que surgen al tratar con un gran numero de reglas
en problemas de clasificaciéon. No fue hasta la apariciéon de conjuntos de datos
masivos, considerados dentro del contexto de Big Data [81, 28], cuando se evidencio
realmente la problematica relacionada con la inferencia en sistemas que generan
un alto volumen de reglas. Estos métodos que en algunos casos utilizan el modelo
MapReduce [25, 24] y el algoritmo de WM-C, aprenden un conjunto de reglas
difusas de forma relativamente rapida, pero obteniendo un nimero de reglas muy
elevado. Cuando es necesario realizar la inferencia con conjuntos de datos masivos
y sobre un problema con un ntimero de reglas significativo, el proceso de inferencia
puede volverse extremadamente lento o incluso imposible de realizar en un tiempo
aceptable [39].

Una forma de reducir la influencia del nimero de reglas en el proceso consiste en
evitar la revision de todas las reglas sobre cada ejemplo, centrando la bisqueda de
la regla ganadora en el vecindario de la mejor regla asociada al ejemplo. La idea del
vecindario, que se definird mas adelante, corresponde a aquellas reglas que tienen
algiin emparejamiento con el ejemplo, y que pueden construirse de forma sencilla a
partir del mismo.

El principal problema del vecindario de un ejemplo, es que también podria contener
un conjunto muy grande de reglas, por lo que es necesario definir ciertas heuristicas
que permitan realizar la busqueda de la mejor regla de la forma mas eficientemente
posible y reducir asi el tiempo de respuesta del método de inferencia.

La idea basica es de este modo utilizar un método de exploracién del vecindario
para establecer un algoritmo de inferencia de reglas difusas [39]. Para ello se parte
de un conjunto de reglas basicas obtenidas mediante algiin procedimiento, en este
caso en particular se utiliza el conjunto de reglas obtenidas por el algoritmo WM-C,
y se establecen distintas propuestas de inferencia (basadas en distintas formas de
explorar el vecindario de un ejemplo), asi como un método hibrido de inferencia de
reglas difusas que combina las diferentes propuestas realizadas en este trabajo y que
se obtiene a partir de los resultados del estudio experimental.

En las siguientes secciones, se presentaran los fundamentos tedricos y conceptuales
que respaldan la investigacion realizada en este trabajo cientifico.

Capitulo 4 Inferencia para clasificacion en problemas con un nimero eleva-
do de reglas difusas



4.1. Preliminares

A continuacion, se procede a analizar las posibles problematicas que plantea la
inferencia con reglas difusas en el contexto descrito. En primer lugar, se realiza
una descripcion detallada del proceso de inferencia, explicando el modelo de re-
glas difusas con peso utilizado y detallando las acciones necesarias a seguir en el
proceso.

Como se expuso anteriormente en la ecuacion 2.10, dado un conjunto de variables
con sus correspondientes dominios y una variable consecuente Y, que representa
la clase a aprender, se define el conjunto de todas las reglas difusas con peso como
RC. Cada regla tiene la forma IF-THEN, como se muestra en la ecuacién 2.11., y por
lo tanto, R“ est4d compuesto por todas las posibles reglas que se pueden generar
con las n variables antecedente, la variable consecuente Y y los diferentes pesos
asociados a cada regla.

Ahora, se considera un conjunto particular de reglas difusas para el cual queremos
definir el proceso de inferencia, este conjunto podria ser obtenido por cualquier
algoritmo de aprendizaje de reglas difusas, en este caso particular se utilizara el
algoritmo de Wang y Mendel para clasificacion (WM-C), ya que forma parte del
objetivo de esta tesis. En cualquier caso los métodos que vamos a proponer son
aplicables a cualquier conjunto de reglas obtenidas de diferentes formas, pero la
eleccién del algoritmo WM-C es apropiada por las siguientes razones:

= Es un algoritmo de aprendizaje sencillo que puede ejecutarse muy rapido y, de
hecho, se ha utilizado como algoritmo para abordar problemas de Big Data en
los que el nimero de ejemplos es muy elevado.

= Genera reglas difusas que tienen en cuenta todos los atributos del problema y
este hecho es importante para ilustrar la influencia del nimero de atributos en
la inferencia, la cual consume mucho tiempo.

= Puede generar un numero muy elevado de reglas para algunos problemas.
Esto es muy importante para estudiar la eficacia de los distintos enfoques para
realizar la inferencia.

El conjunto de reglas difusas generado por el algoritmo de WM-C se definird como.

R ={Ry,Ry,..., Ry} (4.1)

y obviamente.

4.1 Preliminares
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R c R® (4.2)

A partir de este conjunto de reglas R’ y un ejemplo dado e = (ey,ea,...,e,), €l
razonamiento difuso permite obtener la clase asociada a este ejemplo, a partir del
conjunto de reglas. El procedimiento para determinar la clase asociada al ejemplo es
sencillo y se realiza utilizando el método de la regla ganadora, como se ha descrito
en la seccién 2.2.2. En este contexto, las T-normas, como el minimo o el producto,
se emplean con frecuencia, mientras que el producto se utiliza como el operador Op
en el proceso de inferencia.

De esta manera, el modelo de inferencia de la regla ganadora utilizado en la
clasificacién puede resolverse mediante el proceso de optimizacién descrito en la
ecuacién 2.15. Asi, al tomar un ejemplo e = (e, e, ..., €,), €l cdlculo de la clase
asociada al ejemplo, dado el conjunto de reglas R’, se puede resolver mediante
un algoritmo que verifica secuencialmente la adaptacién del ejemplo a cada regla,
calcula el peso y selecciona el valor méximo. Este proceso puede entenderse, para
cada ejemplo, como una busqueda de la mejor regla utilizando la ecuacion 2.15
como criterio de optimizacion.

Algoritmo 1 Inferencia estdndar - Busqueda Lineal

1: function STANDARD INFERENCE(e, R
2: BestCurrentMatching = 0

3 fori=1tomdo

4 CurrentMatching = 1

5 for j = 1ton do

6: CurrentMatching = T(CurrentMatching, p .5 (e;))
7 end for ’
8 CurrentMatching = Op(CurrentMatching, w(R;))
9: if CurrentMatching > BestCurrent Matching then
10: BestCurrentMatching = CurrentMatching
11: Class = ClassO f Rule(i)

12: end if

13: end for

14: return Class

15: end function

El Algoritmo 1 tiene una complejidad en tiempo de O(mxn), siendo m el numero
de reglas donde se realiza la inferencia y n el nimero de variables de cada regla,
y todo el proceso se repite para cada ejemplo. Obviamente, la inferencia depende
mucho del nimero de reglas que tenga el sistema. En problemas sencillos realmente
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la inferencia se puede aplicar sin ningin inconveniente, sin embargo, hay problemas
en los que el namero de reglas es muy elevado.

Una mejora simple del algoritmo anterior es cambiar la bisqueda lineal de la mejor
regla, por una busqueda lineal con poda (ver Algoritmo 2). La idea es muy sencilla,
durante la busqueda se calcula el valor de la mejor adaptacion entre el ejemplo y la
regla calculada hasta el momento, y si el cdlculo parcial actual de la adaptacién de
un componente del ejemplo con parte de la regla ya es peor que la mejor adaptacion
que se ha calculado, obviamente como se utiliza una t-norma, esa regla ya no
puede competir con la mejor regla y se puede abandonar el célculo del resto de las
adaptaciones.

Algoritmo 2 Inferencia estandar - Busqueda Lineal con Poda

1: function STANDARD INFERENCE_PRUNNED(e, R
2: BestCurrentMatching = 0

3 fori=1tomdo

4 CurrentMatching = w(R;)

5: while j < n and CurrentMatching > BestCurrentMatching do
6: CurrentMatching = T(CurrentMatching, p ,; (e;))
7 j=j+1 ?

8 end while

9: if CurrentMatching > BestCurrent Matching then

10: BestCurrentMatching = CurrentMatching

11: Class = ClassO f Rule(3)

12: end if

13: end for

14: return Class

15: end function

El Algoritmo 2 es una versiéon mejorada del algoritmo propuesto en [39], en el que
se utiliza el peso propio para realizar la poda. Obviamente el resultado del Algoritmo
2 frente al Algoritmo 1 depende del orden en el que se exploran las reglas, sin
embargo, en cualquier caso supone una mejora respecto a la version bdsica ya que
reduce el nimero de cdlculos necesarios para obtener la clase de la regla ganadora,
aunque en el peor de los casos sigue siendo O(mxn). A continuacién, se exponen los
distintos métodos de inferencia propuestos en esta tesis doctoral.

4.2. Meétodos propuestos

Se plantea explorar formas alternativas de realizar la inferencia que puedan reducir
el tiempo de calculo utilizado por los Algoritmos 1 y 2. Fundamentalmente estas

4.2 Métodos propuestos
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mejoras pueden interpretarse como formas alternativas de resolver el problema
de optimizacién descrito por la Ecuacién 2.15. La idea de poda planteada en el
Algoritmo 2 es una idea interesante que se mantendra en las sucesivas mejoras que
se proponen.

4.2.1. Busqueda retroactiva con poda en el vecindario del
ejemplo

Para lograr un avance significativo en la mejora del proceso de inferencia cuando se
enfrenta a un numero considerable de reglas, resulta esencial realizar un cambio
radical en el método de busqueda. En este sentido, se propone una idea central que
implica la modificacién del espacio de biisqueda. En lugar de considerar el espacio
tradicional de btisqueda, representado por R, se propone realizar la bisqueda sobre
el espacio completo RC.

Aunque parezca sorprendente, buscar en un espacio mayor puede reducir el tiempo
de respuesta, la razén es que la busqueda se centrara en un conjunto de reglas en
el vecindario del ejemplo. Ademas, la busqueda comienza en un punto concreto de
este espacio que es la regla que mejor se ajusta al ejemplo.

Para ello, dado un ejemplo e, el conjunto de reglas que tiene una adecuacion
estrictamente positiva con el ejemplo se define por

N(e)={R e RY | A(R,e) > 0} (4.3)

N (e) contiene todas las reglas que cubren el ejemplo e en un grado positivo, por
lo que contiene las reglas que podrian ser activadas por ese ejemplo, o en otras
palabras, el conjunto R“ - N (e) corresponde a las reglas que no pueden ser activadas
de ninguna manera por el ejemplo. Llamamos N (e) al vecindario del ejemplo. Los
elementos de N (e) no tienen por qué ser reglas del R! y, por lo tanto, no tienen que
ser reglas que participen en la inferencia del ejemplo, es decir,

N(e) ¢ R! (4.4)

Sin embargo, la regla ganadora debe pertenecer necesariamente al conjunto N (e),
ya que necesita tener una adaptacién positiva con el ejemplo, para ser la solucion
al proceso de optimizacién definido por la Ecuacién 2.15. Por lo tanto, la regla
ganadora se encuentra en el conjunto.

Capitulo 4 Inferencia para clasificacion en problemas con un nimero eleva-
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N(e)nR! (4.5)

Una regla relevante del conjunto N (e), es la regla que contiene la mejor adaptacion
de cada componente del ejemplo con cada variable antecedente de la regla. Esta
regla que llamamos regla central de N(e) y que denotamos por C(e), no tiene por
qué pertenecer al conjunto R'.

X1

Ly L, Ly La

X3 X3 X3

X3
L, L, L, L, f/ Y Ly Ly
Xy X4 Xy Xy Xy X4 Xy Xy
AN AN AN AN AN AV AN AN

Fig. 4.1.: Arbol que representa el conjunto N(e) donde X; son las variables antecedentes,
L, es la etiqueta que mejor se adapta al ejemplo y L, es la etiqueta con la
peor adaptacién al ejemplo, para problemas en los que para cada valor real del
dominio sélo hay dos etiquetas con adaptacion positiva. La primera de la izquierda
representa el antecedente de la regla central (C(e)), la cual se simboliza con un
recuadro en color verde.

La idea es definir un proceso de busqueda sobre el conjunto N(e), teniendo siempre
en cuenta que si la regla explorada no pertenece al conjunto R/, no se considerara,
y tomando como punto de partida la regla central del conjunto N (e).

Asi con la idea de explorar el conjunto N(e) para seleccionar la regla ganadora,
se representa este conjunto mediante un arbol. Este arbol tiene en cada nodo una
variable, y en cada arco un posible valor de esta variable, entre aquellos valores
(etiquetas difusas) que tiene adecuacion positiva con el ejemplo, representando
la asignacion de este valor a la variable del nodo. Los nodos hoja de este drbol
representan los antecedentes de todas las reglas posibles de N (e).

4.2 Métodos propuestos
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A A, As Ay As

(o3 FE

Fig. 4.2.: Un dominio para el que cada valor real tiene adaptacidn positiva con exactamente
dos etiquetas difusas excepto en los puntos finales.

La Figura 4.1 representa un ejemplo en el que tenemos 4 variables antecedentes
X1, Xs, X3y X4, donde por simplicidad en la representacion se supone que para
cada valor real del dominio, solo hay dos etiquetas con adaptacién positiva (ver
Figura 4.2) excepto en los puntos finales, como ocurre por ejemplo cuando tomamos
dominios donde las etiquetas estdn uniformemente distribuidas. Denotaremos para
L, la etiqueta (entre las etiquetas difusas del dominio de la variable correspondiente)
con la mejor adaptacion al ejemplo y para Lo, la etiqueta con la peor adaptacion al
ejemplo. Cuando un valor tiene adaptaciéon con mds de dos etiquetas, la idea es la
misma y se utiliza los literales L; segin sea necesario, y L representaria la etiqueta
con la mejor adaptacién, L. el segundo mejor, y asi sucesivamente.

En la Figura 4.1 se muestra el drbol y cada nodo interno representa un antecedente
de una regla parcialmente asignada. Por ejemplo, el nodo interno del arbol con un
cuadrado en color verde, representa la regla central y el cuadrado de color azul,
representa la asignacion a las variables antecedentes de los siguientes valores.

(X1 = Lo, X9 = Ly, X3 = Sin asignar, X4 = Sin asignar) (4.6)

por lo tanto, una regla con el siguiente antecedente.

IF X1 15 L2 and X2 1S Ll THEN. .. (47)

Capitulo 4 Inferencia para clasificacion en problemas con un nimero eleva-
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Sin embargo, cada nodo de hoja representa una asignacién completa de valores a
las cuatro variables, como por ejemplo, el nodo de hoja del arbol con un cuadrado
en color rojo en la Figura 4.1, representa la asignacion a las variables antecedentes
de lo siguiente valores

(X1 =Ly, Xo= Lo, X3= Lo, X4=Lo) (4.8)

y por lo tanto una regla con el siguiente antecedente.

IF X is L1 and X5 is Ly and X3 ts Ly and X4 is Lo THEN. .. (4.9)

Este arbol es una representacion completa de todos los antecedentes de las reglas de
N (e) a través del nodo hoja del arbol. Se utiliza esta representacién para describir
los distintos algoritmos de busqueda que representan el proceso de inferencia. La
descripcién detallada del arbol, donde se asocia cada nivel con una nueva asignacién
de valor a una variable, permite una facil implementacién de la poda definida en el
Algoritmo 2 durante el proceso de busqueda.

La primera propuesta de célculo de la regla ganadora basada en la exploracién del
conjunto N(e) que se propone, se describe mediante el Algoritmo 3 y utiliza un
algoritmo de busqueda retroactiva sobre el drbol asociado a N (e), con las siguientes
particularidades:

= En cada nodo de la biisqueda se tiene una asignacién parcial de valores a varia-
bles (la asignacién es completa en los nodos hoja) y se utiliza esta asignacion
parcial para calcular la adaptacién parcial entre el ejemplo y esa asignacion,
cuando ese valor es inferior al valor de la mejor asignacion completa obtenida
hasta el momento, se poda el nodo, es decir, el proceso de busqueda se detiene
en ese nodo y provoca un retroceso. Como se menciond anteriormente, todas
las reglas que podrian obtenerse a partir de ese nodo son peores que otra que
ya se ha encontrado.

» Cuando durante la bisqueda se llega a un nodo hoja, entonces se tiene una
asignacién completa, en ese momento se comprueba si existe una regla en
R con ese antecedente, si no se encuentra en ese conjunto, el nodo hoja se
ignora, en caso contrario se considera en el cdlculo de la regla ganadora. Se
ha utilizado una tabla hash en la implementacion de las reglas del conjunto
R, 1o que permite comprobar de manera muy eficiente si el antecedente de
una regla en un nodo hoja pertenece o no a R’.

4.2 Métodos propuestos
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Algoritmo 3 Busqueda retroactiva con poda en el vecindario del ejemplo

1: function NEIGHBORHOOD INFERENCE(e, R', MaxRules)
2:

9:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:

31:
32:
33:

3
4:
5:
6
7
8

vector o[n]
for i =1ton do
olt] =1
end for
return BackTrack (1,0,1.0,0.0,0, MaxRules)

: end function
: function BACKTRACK(i, CurrentRule, CurrentAdapt,

&M axRules)
if (MaxRules < 0) then
else if (CurrentAdapt < BestAdapt) then
return
else if ( == n) then
MaxRules = MaxRules - 1
if (CurrentRule € R') then
w = WeightOf(Current Rule)
CurrentAdapt = Op(CurrentAdapt,w)
if (CurrentAdapt > BestAdapt) then
BestAdapt = CurrentAdapt
CurrentClass = ClassOf(CurrentRule)
end if
end if
return CurrentClass
end if
for j=1to |D;| do
if (11 4: (e) >0) then Push_back(v,A})
end if
end for
Sort(v)
for k=1to |v| do

& BestAdapt,

&CurrentClass,

CurrentClass = BackTrack (o[i+1], Append(CurrentRule, X; is A%), T(Current Adapt,

Al (e;)), BestAdapt, CurrentClass,MaxRules)
end for
return CurrentClass

end function

Debido a la estructura del arbol previamente construido, el proceso de busqueda

Retroactiva (Algoritmo 3) comienza explorando la regla central del ejemplo, y luego

continua con las reglas vecinas, descartando aquellas que no pertenecen al conjunto

de reglas de la inferencia R, o aquellas de las que se sabe con certeza que tendrdn

una adaptacion inferior que la mejor encontrada hasta el momento.

El pardmetro MazRule usado en el algoritmo, establece el mdximo ntiimero de

reglas que este proceso de inferencia comprobard en el vecindario de la regla
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central. Cuando MaxRule = oo, no se considera ninguna limitacién en el niimero
de reglas.

En la implementacién del Algoritmo 3 se utilizaron dos funciones: una funcién
principal no recursiva (llamada Neighborhood Inference) que recibe los pardmetros
anteriores y utiliza a su vez una funcion auxiliar recursiva (llamada BackTrack), que
es la que realmente implementa la inferencia. Con la idea de que la funcién recursiva
pueda ser utilizada en la descripcion de los siguientes algoritmos, se utilizard una
funcién o que asocia cada indice i consigo mismo. Esta es realmente importante en
el siguiente algoritmo.

Los parametros utilizados en la funcion BackTrack son:

= ; es el indice de la variable que se estd evaluando en cada momento, para 1 <
1 < n. Como ¢ mantiene el indice sin cambios, las variables se procesan en el
orden por defecto, es decir, primero la primera variable, luego la segunda y asi
sucesivamente. En el siguiente algoritmo se cambiara este orden utilizando la

funcién o.

» Lavariable Current Rule almacena el antecedente de la regla a evaluar. Inicial-
mente es una cadena vacia, y el antecedente se obtiene afiadiendo asignaciones
de valores a variables, siguiendo el movimiento descendente a través del arbol
asociado a N(e). Cuando i=n, se ha terminado la asignacién y se obtiene un
antecedente completo de una regla.

» La variable CurrentAdapt es el grado de adaptacién del antecedente descrito
en CurrentRule de la primera a la i-esima variable.

» La variable Best Adapt almacena el valor de la mejor adaptacion de un antece-
dente completo entre todos lo que se han evaluado previamente. Inicialmente
su valor es cero.

» La variable CurrentClass se utiliza para almacenar el consecuente o la clase
de la regla que proporciond el valor de Best Adapt.

» La variable MazRule es el numero méaximo de reglas en el vecindario del
ejemplo a explorar.

Algunos de los argumentos de la funcién BackTrack tienen un simbolo & que indica
que esos argumentos se pasan por referencia, mientras que los que no lo tienen
se pasan por valor. Esta distincion entre ambos tipos de paso de argumentos es
relevante para el comportamiento del proceso recursivo.

4.2 Métodos propuestos

65



66

Por ultimo, también se utiliza en el algoritmo el ejemplo para el que se esta realizando
la inferencia e, siendo e; el i-ésimo componente de este ejemplo, los dominios de las
variables antecedentes, siendo D; el dominio de la i-ésima variable y R’ el conjunto
de reglas utilizadas en el proceso de inferencia.

A continuacién, describimos el proceso en detalle. Hay tres condiciones de parada.

» La primera utiliza el pardmetro de Maxz Rules y se explicard méas adelante.

» La segunda se aplica cuando la adaptacién obtenida hasta la variable i, es
decir CurrentAdapt, no supera la adaptacién de la mejor regla existente en la
base de reglas ya encontrada, es decir, el valor de Best Adapt. En este caso, se
hace una poda y se va buscar otra opcion.

» La ultima condicién de parada se produce cuando todas las variables del
antecedente (i=n) estan instanciadas. En este caso, se comprueba si la regla
con el antecedente actual estd en el conjunto de reglas R’. Si lo es, se toma
el peso de la regla y se calcula la funcién h a partir de la Ecuacién 2.15. Si
el valor de la funcién h es mayor que el de Best Adapt, entonces Best Adapt
se modifica con esta nueva adaptacién y la clase es la clase de esta regla. En
caso contrario, esta regla no se considera como alternativa para dar salida a la
inferencia y se ignora.

Cuando ninguna de las tres condiciones de parada es verdadera, entonces todas las
etiquetas de la variable X; que tienen adaptacion con el componente i del ejemplo,
se toman y se ordenan de mayor a menor en un vector v. Para cada una de las
etiquetas con adaptacion distinta de cero de la variable i-esima, se realiza una
llamada recursiva (paso 30) utilizando ahora la siguiente variable (X;.1), y los
siguientes parametros.

» Una nueva CurrentRule en la que, al antecedente definido por la Current Rule
anterior, se le afiade una nueva componente de antecedente, tal que “X; es
Ly”, siendo L la etiqueta k-ésima del dominio D; reordenado,

» Una nueva variable Current Adapt definida como la t-norma entre la adapta-
cion previamente calculada y la adaptacion entre la componente del ejemplo
con la etiqueta k-ésima,

= y finalmente las variables Best Adapt y CurrentClass.

La ordenacion descrita en las lineas 24 a 28 del Algoritmo 3 consiste en detectar
aquellas etiquetas difusas con adecuacién positiva con la componente del ejemplo,

Capitulo 4 Inferencia para clasificacion en problemas con un nimero eleva-
do de reglas difusas



y una vez detectadas, ordenarlas de forma decreciente siguiendo la estructura del
arbol descripto anteriormente.

Ahora se presentara la justificacién del primer criterio de parada utilizado en el
algoritmo. Este algoritmo tiene la capacidad de explorar las reglas en el vecindario
de un ejemplo, como se ha mencionado anteriormente, y es importante destacar
que estas reglas no necesariamente pertenecen al conjunto R’. En muchos casos,
esta bisqueda resulta mds eficiente que explorar directamente el conjunto R!. Sin
embargo, cuando el ejemplo no estd cubierto por ninguna regla de dicho conjunto, el
proceso se vuelve ineficaz, ya que requeriria explorar todas las reglas en el vecindario
del ejemplo antes de determinar que ninguna regla es aplicable. Para evitar este
problema, se introduce el pardmetro M ax Rules, el cual limita el nimero de reglas
que el algoritmo explora. Cuando M ax Rules se toma como infinito, la salida de este
algoritmo debe ser exactamente la misma que la de los dos algoritmos anteriores,
salvo posibles empates en el valor de la funcién h. Esto puede deberse a que en los
dos modelos anteriores existe un orden entre las reglas, y ese orden permite resolver
empates. En el nuevo algoritmo no se tiene un orden de las reglas en el sentido
anterior, por lo que se puede resolver de diferentes maneras. Para valores pequefios
del pardmetro, el algoritmo se convierte en un método aproximado para hacer la
inferencia.

4.2.2. Busqueda heuristica retroactiva con poda en el
vecindario del ejemplo

El Algoritmo 3 es el modelo de referencia para todos los procesos de busqueda
en el vecindario que se han definido en este trabajo. Una primera mejora de este
algoritmo esta relacionada con el uso de una funcién heuristica que permite explorar
las variables X; en un orden distinto al predeterminado. El orden en el que se
exploran las variables influye obviamente en el proceso de poda, asi una vez que se
ha calculado la adaptacion parcial entre el componente del ejemplo y las diferentes
etiquetas difusas de las variables, si la adaptacién entre la etiqueta que mejor se
adapta y la adaptacion entre la etiqueta que peor se adapta es muy grande, eso
significa que el uso de esta variable es mas interesante que si la diferencia entre las
adaptaciones es menor. La razén es que cuanto mayor es la diferencia, mayor es
el valor de la mejor adaptacion y, por tanto, se comienza explorando las variables
con las etiquetas que tienen la mejor adaptacion, segun la heuristica descrita a
continuacién:

4.2 Métodos propuestos
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A(i) = mawj(pgi (ei)) — ming(paiei)) (4.10)

El Algoritmo 4 es una version adaptada del Algoritmo 3 en las que se explora las
variables no en un orden predeterminado sino en un orden decreciente basado en la
heuristica A. La reordenacion de las variables hace uso de la funcion o que registra
el orden mas conveniente para su exploracion siguiendo la idea de la heuristica.

Algoritmo 4 Busqueda heuristica retroactiva con poda en el vecindario del ejemplo

1: function HEURISTIC_NEIGHBORHOOD INFERENCE(e, RY, MaxRules)

vector o[n], Aln]
3 for i =1ton do

4 ofi] =1

5 A(i)=maxj(uA; (e)) - minj(qu; (e))

6: end for

7 Sort(o) using A heuristic

8 return BackTrack (0[1],0,1.0,0.0,0, MaxRules)
9: end function

4.2.3. Busqueda heuristica retroactiva con poda en el
vecindario cercano del ejemplo usando una medida
de distancia

El dltimo de los algoritmos que proponemos basado en la exploracion del vecindario
del ejemplo se inspira en el Algoritmo 4, pero afiade un nuevo criterio heuristico. En
este caso se mantiene la exploracion del vecindario del ejemplo, el uso de un proceso
de poda y de la heuristica A descripta anteriormente. La nueva propuesta comienza
explorando la regla central del ejemplo y a partir de ella explora las reglas que se
han ordenado heuristicamente de mejor a peor, pero ahora en lugar de explorar
todas las reglas del vecindario, la busqueda se limita a un vecindario cercano a
la regla central, y la idea de cercania vendrd determinada por un pardmetro de
distancia.

Para ello definimos una medida de distancia entre reglas. Dadas dos reglas del
conjunto R%

Ry :TF Xy is A}, and X, is A2, and ...and X,, is A7

THEN Y is B; with weight w(R;)
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Ry :TF Xy is A}, and X, is A2, and ...and X,, is A,

THEN Y is B, with weight w(R3)

Se define la distancia entre las dos reglas del siguiente modo

n

d(Ry1,Ry) =Y 6i(R1, Ry) (4.11)
i1
donde
0 si Al = AL
0i(R1, R2) = (4.12)
1 en caso contrario.

De este modo, la distancia entre dos reglas se define como el nimero de variables
antecedentes que tienen diferente asignacion a cada regla, este concepto es el
andlogo al utilizado en la distancia de Hamming [42]. La definicién del vecindario
cercano hace uso de la distancia a la regla central de la siguiente manera:

Né(e) = {R € N(e)|d(R,C(e)) < d} (4.13)

casos especiales de esta definicion serian:

Ne) = {C(e)} (4.14)

N*(e) = N(e) (4.15)

Es decir, cuando la distancia es cero solo se obtiene en el conjunto la regla central y
cuando la distancia es infinita el conjunto es todo N (e).

Pues bien, la idea basica del Algoritmo 5 es mantener los elementos que se han
afiadido en los Algoritmos 3 y 4, pero haciendo uso de un pardmetro d que limita
la buisqueda al espacio N%(e), con la idea de hacer més eficiente el proceso de
busqueda y haciendo uso del criterio heuristico, de que la proximidad de la regla
central tiene influencia directa en la deteccién de la regla ganadora.

4.2 Métodos propuestos
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En la descripcion de este algoritmo se cambiara la estructura de la funcién recurrente
BACKTRACK por la nueva funcion BACKTRACK2, para incluir el parametro distancia

y utilizarlo convenientemente.

Algoritmo 5 Busqueda heuristica retroactiva con poda en el vecindario cercano del

ejemplo definido por una medida de distancia

1: function HEURISTIC_NEARBY NEIGHBORHOOD_INFERENCE (e, RI, d)

2: vector o[n], Aln]

3: for i = 1ton do

4: oli] =1

5: A(D=maz; (MA;-, (€)) - min; (MA;‘_ (e))

6: end for

7: Sort(o) using A heuristic

8: return BackTrack2 (¢[11,0,1.0,0.0,0, d)

9: end function

10: function BACKTRACK2(i, CurrentRule, CurrentAdapt, & BestAdapt,
Distance)

11: if (Distance <0) then

12: return

13: else if (CurrentAdapt < BestAdapt) then
14: return
15: else if (: == n) then

16: if (CurrentRule € R") then

17: w = WeightOf(Current Rule)

18: CurrentAdapt = Op(Current Adapt,w)

19: if (CurrentAdapt > Best Adapt) then

20: BestAdapt = CurrentAdapt

21: CurrentClass = ClassOf(CurrentRule)

22: end if

23: end if

24: return CurrentClass

25: end if

26: for j =1to |D;| do

27: if (14 (e;) >0) then Push_back(v,A?)

28: end if

29: end for

30: Sort(v)

31: fork=1to |v| do

32: CurrentClass = BackTrack2(o[i+1], Append(CurrentRule,
T (CurrentAdapt, Al (e;), BestAdapt, CurrentClass, Distance — (k — 1))

33: end for

34: return CurrentClass

35: end function

&CurrentClass,

X

is

)
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4.3. Analisis e interpretacion de los resultados
obtenidos

Una vez que se han descrito las diferentes propuestas para realizar inferencia
sobre reglas difusas en problemas de clasificacion, en esta seccion se analizard el
comportamiento de estos métodos. Este estudio se realiza en varios pasos, primero
se analizard el comportamiento de los algoritmos que se pueden considerar exactos,
es decir que devuelven exactamente la clase ganadora. Este primer estudio deberia
involucrar a los Algoritmos 1, 2, 3 y 4, aunque finalmente no se considerard el
Algoritmo 1, ya que sus resultados son iguales que los producidos por el Algoritmo 2
en cuanto a la precision, y los tiempos de ejecucion son significativamente peores
que los obtenidos por el segundo algoritmo. El segundo paso involucra al Algoritmo
5, ya que no es un algoritmo exacto, es un algoritmo aproximado en el que la salida
del algoritmo puede no ser la regla ganadora. Una vez completados estos dos pasos
se propondra un enfoque hibrido que combine los algoritmos anteriores y obtenga
mejores resultados.

Ademas, en el estudio se distinguira entre el algoritmo basado en una bisqueda
secuencial sobre el conjunto de reglas, es decir, el Algoritmo 2, al que se referird
como enfoque secuencial (el Algoritmo 1 también se incluye en este enfoque), y los
algoritmos basados en una buisqueda en el vecindario de la regla central del ejemplo
(Algoritmos 3 y 4) a los que se hard referencia como enfoque recursivo.

Ambos algoritmos del enfoque recursivo hacen uso del parametro Max Rules de la
funcién BACTRACK, que determina el nimero maximo de reglas que se exploran en
el vecindario de la regla central del ejemplo antes de abandonar la busqueda. Este
pardmetro tomard el valor de 1024 a lo largo de la experimentacidn y se justificard
este valor mds adelante.

En la experimentacion realizada se utilizaron los conjuntos de datos correspondien-
tes a la Tabla del Anexo A.1, columna (I/nf), la cual contiene los 50 problemas de
clasificacion extraidos del repositorio de aprendizaje automdtico de la UCI [71].
Todos los conjuntos de datos seleccionados son ampliamente conocidos y utilizados
en la comunidad cientifica. Ademas, estos conjuntos de datos abarcan un amplio
espectro de situaciones diferentes en el aprendizaje automatico, incluyendo pro-
blemas binarios, multiclase con un gran numero de clases, problemas con pocas
o muchas variables, problemas con pocos o muchos ejemplos, entre otros. Esto
permite un andlisis exhaustivo y representativo del comportamiento de los métodos

propuestos.

4.3 Andlisis e interpretacion de los resultados obtenidos
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Alo largo del presente estudio experimental, se emplearan para definir el dominio
de las variables continuas, cinco conjuntos difusos triangulares uniformemente
distribuidos, con un punto de corte en 0,5 para realizar la discretizacion en los
diversos conjuntos de datos considerados. Estos conjuntos de datos poseen dominios
similares a los que se encuentran descritos en la Figura 4.2.

El orden de complejidad de una unica inferencia de los algoritmos del enfoque
secuencial depende del nimero de reglas y del nimero de variables implicadas
en dichas reglas. El orden de complejidad de los algoritmos del enfoque recursivo
depende exponencialmente del nimero de variables continuas. En particular, el
orden es O(2%), donde C es el nimero de variables continuas del problema en
particular, ya que dado el modelo de discretizacién que se ha utilizado, un valor
real tiene una adaptacion con a lo sumo dos etiquetas difusas en su dominio. Para
obtener el conjunto de reglas con el que realizar la inferencia en los diferentes
conjuntos de datos se utilizard el algoritmo de WM-C.

Todos los experimentos se han realizado en un ordenador con 8 procesadores
IntelCore i7-6700 y 15.6 Gb. de memoria, funcionando con el sistema operativo
Ubuntu 20.04.2 de 64 bits.

En particular, la Tabla 4.1 recoge los resultados obtenidos por el algoritmo de WM-C
utilizando una validacién cruzada con 10 particiones, donde la columna (Reglas)
representa el nimero medio de reglas obtenidas y Train es la precision en el conjunto
de entrenamiento.

Los datos mostrados en la columna Train se obtienen directamente del algoritmo
de aprendizaje y no se utiliza un algoritmo de inferencia. El algoritmo de WM-C
coloca una cuadricula en el espacio de bisqueda y cuenta los ejemplos que caen
en cada cuadricula. Cuando todos los ejemplos han sido colocados en la cuadricula
correspondiente, mira sobre cada cuadricula y asocia como una clase, la clase
mayoritaria entre los ejemplos que estan en esa cuadricula. De esta forma se sabe
que ejemplos estan bien clasificados (los que son de la clase mayoritaria), y los que
estaran mal clasificados.

Algunas conclusiones que se pueden extraer de la experimentacion recogida en la
Tabla 4.1 son las siguientes:

= El algoritmo de WM-C puede generar un numero elevado de reglas. Los
ejemplos mas destacados en los que podemos observar este elevado nimero
de reglas son hepmass que cuenta con mas de 9 millones de reglas e higgs con
mas de 8 millones y medio de reglas.

Capitulo 4 Inferencia para clasificacion en problemas con un nimero eleva-
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Conjunto de Datos Reglas Train Base Datos Reglas | Train
abalone 207,3 31,15 magic 1912,4 | 84,01
adult 19796,4 | 89,99 mammog 160,3 87,35
australian 500,9 96,81 movement 294,6 100

automobile 124,3 100 newthyroid 47,2 95,35
balance 562,5 100 page-blocks 163,8 93,82
banana 19,6 77,08 penbased 7739 99,87
bands 326,1 100 phoneme 2282 82,38
bupa 120,8 76,52 pima 426,6 90,49
census 80968,1 | 99,26 ring 5060,3 | 99,34
cleveland 258,4 98,99 saheart 354 96,75
c0il2000 7532,2 | 98,74 satimage 2149,3 | 78,21
connect-4 60801,3 100 segment 888,4 95,76
covtype* 23087,9 | 84,91 shuttle 73,8 91,59
crx 5227 98,47 sonar 187,2 100

fars* 39933,7 100 spambase 1379,8 | 86,67
flare 269,8 85,27 spectfheart 240,3 100

german 898,4 100 susy 274477 | 70,39
heart 235,6 100 texture 3697,8 | 97,69
hepmass 9404420 | 99,9 thyroid 943,9 94,25
higgs 8706010 | 95,54 twonorm 6654,2 | 99,99
ionosphere 273,4 100 vehicle 712,7 | 98,58
iris 41,8 95,33 vowel 649,7 98,69
kddcup* 2868 99,95 wine 159,4 100

led7digit 82,1 79,6 wineq-red 771 83,99
letter 7585,2 88,15 wineq-white | 1086,8 | 66,35

Tab. 4.1.: Resultados obtenidos por el algoritmo WM-C utilizando una validacién cruzada
de 10 particiones. La columna (Reglas) muestra el nimero medio de reglas
obtenidas y (Train) la precision en el conjunto de entrenamiento medido en %.

» Si se calcula la proporcion de ejemplos por reglas, se observa que la mayoria
de los conjuntos de datos tiene un valor inferior a 2 (concretamente 27 de los
50 conjuntos de datos). Este hecho indica que para estos problemas, las reglas
se apoyan en muy pocos ejemplos. Solo 8 de los 50 tienen un valor superior a
15 para este indicador.

Como ya se ha comentado en las secciones anteriores donde se han presentado
los algoritmos de inferencia, las dos aproximaciones diferentes ponen el esfuerzo
computacional en diferentes areas del espacio de bisqueda, mientras que los algorit-
mos de aproximacion secuencial hacen una busqueda sobre el conjunto de reglas
y por tanto su orden de complejidad, esta asociado con el nimero de variables
del problema y el nimero de reglas, las versiones de la aproximacién recursiva
buscan en el vecindario de la regla central del ejemplo, y por lo tanto su orden de
complejidad es exponencial en el numero de variables continuas del problema. Por
tanto, para estudiar la eficiencia de estas aproximaciones parece interesante hacer
una revision por casos, teniendo en cuenta el nimero de reglas y el nimero de
variables contintias involucradas en el problema.

4.3 Andlisis e interpretacion de los resultados obtenidos
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Fig. 4.3.: Los cuatro grupos (A,B,C y D) considerados en esta experimentacion, teniendo
en cuenta el nimero de reglas obtenidas por el algoritmo WM-C y el nimero de
variables continuas de cada conjunto de datos.

La figura 4.3 muestra la divisidn realizada para esta experimentacion. Los 50 con-
juntos de datos se han dividido en 4 grupos:

= Grupo A: Tiene 14 conjuntos de datos y esta compuesto por aquellos con un
numero menor o igual a 10 variables continuas y un ntimero de reglas menor
o igual a 500.

= Grupo B: Tiene 12 conjuntos de datos y esta compuesto por los que tienen un
numero menor o igual a 10 variables continuas y un nimero de reglas mayor
a 500.

= Grupo C: Tiene 8 conjuntos de datos y esta compuesto por los que tienen mas
de 10 variables continuas, pero menos o igual a 500 reglas.

= Grupo D: Tiene 16 conjuntos de datos y esta compuesto por aquellos con mas
de 10 variables continuas y mds de 500 reglas.

A continuacion, se presenta un estudio especifico para cada uno de estos grupos.
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4.3.1. Estudio sobre los conjuntos de datos del Grupo A

En esta subseccién se estudiaran los conjuntos de datos con un nimero reducido de
reglas y un numero reducido de variables continuas.

En la Tabla 4.2 se presentan los resultados obtenidos por los Algoritmos 2, 3y 4
en los conjuntos de datos del grupo A, utilizando una validacién cruzada con 10
particiones. Como se ha indicado anteriormente, el Algoritmo 1 se ha eliminado del
estudio para facilitar la legibilidad de las tablas, ya que sus resultados en tiempo
son siempre superiores a los del Algoritmo 2 y en precisién son exactamente los
mismos.

Dado que el valor del pardmetro Max Rules se establecié en 2!° = 1024 y el nimero
de variables continuas es menor o igual a 10, se explora todo el vecindario en estos
casos, lo que significa que los resultados de la inferencia secuencial (Algoritmo 2)
coinciden con los de las versiones recursivas (Algoritmos 3 y 4) en términos de
exactitud. Por esta razdn, en la Tabla 4.2 solo se presenta una columna Test para la
precision, el %NC que representa al porcentaje de ejemplo no cubiertos por ninguna
regla en el conjunto de test y Alg2(us), Alg3(us) y Alg4(us) es el tiempo medio
consumido (en microsegundos) por cada algoritmo para realizar la inferencia de un

ejemplo.

Conjunto de Datos | Test %NC | Alg2(us) | Alg3(us) | Alg4(us)
abalone 16,70 | 0,12 29,00 19,23 16,46
shuttle 92,42 | 0,01 23,74 13,86 10,74
iris 95,33 | 0,00 12,29 3,17 4,72
newthyroid 95,35 0,93 13,42 3,79 3,79
banana 79,38 | 0,02 6,97 1,34 1,70
heart 2222 | 74,07 57,04 33,23 13,71
saheart 60,82 | 6,49 77,26 27,40 17,59
bupa 55,65 2,90 38,58 10,21 8,11
led7digit 63,60 | 15,20 22,86 2,60 4,42
page-blocks 93,70 | 0,20 42,58 6,83 8,09
mammog 76,87 | 7,47 26,91 2,44 3,85
flare 61,54 | 25,14 40,02 3,26 4,94
pima 66,02 | 3,26 82,90 13,33 10,10
phoneme 80,59 | 0,00 44,44 4,39 4,64
Promedio 68,58 9,7 37,00 10,36 8,06

Tab. 4.2.: Resultados obtenidos en el Grupo A (conjuntos de datos con bajo nimero de
reglas y variables continuas). Las columnas muestran la siguiente informacién:
(Test), es la precision en el conjunto de test, (%NC), porcentaje de ejemplos
del conjunto de test no disparados por ninguna regla y (Alg2(us), Alg3(us) y
Alg4(us)) tiempo medio consumido (en microsegundos) por cada algoritmo para
realizar la inferencia de un ejemplo. La tltima fila muestra la media de cada una
de las columnas.

4.3 Andlisis e interpretacion de los resultados obtenidos
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La diferencia obvia entre estos algoritmos es el tiempo empleado en realizar la infe-
rencia. Las tres dltimas columnas muestran el tiempo medio que se tarda en realizar
la inferencia de un ejemplo para cada uno de los algoritmos. Puede observarse que,
en todos los casos, el Algoritmo 2 presenta un consumo de tiempo superior que, de
media, puede estimarse es 4 veces mds que en los otros algoritmos. Comparando
las dos versiones recursivas, no hay una conclusién clara, aunque el Algoritmo 4
fue ligeramente mejor. En cualquier caso las mediciones son en microsegundos
(utilizando las funciones de la libreria "time.h"de C/C*™) y por tanto la diferencia
entre ambos no es realmente significativa.

En un andlisis algo mds profundo se observa que la reduccién de tiempo es mayor
para conjuntos de datos con pocas variables continuas (como flare o mammog con
0 y 1 respectivamente), siendo del orden de 10 veces mas rdpido. Esto confirma el
andlisis anterior sobre el orden de complejidad de los algoritmos. Los Algoritmos 3
y 4 serdn mads eficientes y la ventaja de su uso se reflejard méas con problemas con
bajo numero de variables continuas. A pesar de todo lo anterior y de la ventaja en
eficiencia demostrada en la experimentacién para los problemas del grupo A, no
existe una diferencia real en su uso. Un tiempo medio de 37 microsegundos por
inferencia es un tiempo muy razonable y para la mayoria de los problemas (excepto
los problemas con un nimero elevado de ejemplos) el enfoque funcionara bien.

Para determinar si existen diferencias significativas entre ambos algoritmos en el
tiempo de inferencia se aplica una prueba de rangos con signo de Wilcoxon [96] con
un intervalo de confianza del 95 %. Los resultados de esta prueba, para los diferentes
algoritmos, se muestran en la Tabla 4.3, que representa los resultados obtenidos en
estas comparaciones, indicando las victorias (W), empates (T) y derrotas (L) entre
los algoritmos junto con el p-valor calculado.

Se puede constatar que existen diferencias significativas entre el Algoritmo 2 y los
Algoritmos 3 y 4, lo que sugiere que el Algoritmo 2 requiere mds tiempo de ejecucién
en comparacién. Por otro lado, al comparar el Algoritmo 3 y 4, se puede concluir que
no existen diferencias significativas entre ambos en términos de tiempo requerido
para la inferencia.

h W/T/L p-valor
Alg2vs Alg3 | 14/0/0 | 0,0001220703
Alg2 vs Algd | 14/0/0 | 0,0001220703
Alg3vs Algd | 6/1/7 0,2348113

Tab. 4.3.: Pruebas estadisticas que comparan los resultados obtenidos en el tiempo de
inferencia del Grupo A entre los distintos algoritmos analizados.
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4.3.2. Estudio sobre los conjuntos de datos del Grupo B

En esta seccidén, se llevara a cabo un estudio de conjuntos de datos con un alto
numero de reglas y un bajo numero de variables continuas.

La Tabla 4.4 muestra los resultados obtenidos por los Algoritmos 2, 3 y 4 en el grupo
B de conjunto de datos. Al igual que en el grupo anterior, la columna Test muestra
la capacidad de prediccion en el conjunto de test y la columna %NC muestra el
porcentaje de ejemplos del conjunto de test que no se disparan por ninguna de las
reglas aprendidas. La razon es exactamente la misma que la indicada anteriormente,
ya que el numero de variables continuas de los conjuntos de datos incluidos en este
grupo vuelve a ser inferior o igual a 10.

Conjunto de Datos Test %NC Alg2(us) | Alg3(us) | Alg4(us)
australian 54,64 | 34,06 97,87 27,35 12,88
crx 40,74 | 52,37 103,55 25,26 14,81
balance 0,00 | 100,00 77,14 1,52 2,33
german 0,60 99,40 142,84 25,19 13,70
thyroid 91,99 1,36 209,86 13,20 14,62
magic 81,63 0,09 399,34 24,21 14,28
¢0il2000 24,27 | 73,66 2108,63 75,94 81,93
adult 63,32 | 21,37 4733,32 20,89 13,16
covtype* 85,69 0,01 8644,59 64,92 54,62
fars* 44,88 | 55,12 | 14934,89 33,82 35,16
connect-4 0,00 | 100,00 | 21070,95 14,50 27,31
census 48,09 50,08 30766,76 108,33 48,39
Promedio 44,65 | 48,96 6940,81 36,26 27,77

Tab. 4.4.: Resultados obtenidos en el Grupo B (conjuntos de datos con alto nimero de
reglas y bajo nimero de variables continuas). Las columnas muestran la siguiente
informacidén: (Test), precisiéon en el conjunto de prueba, (%NC), porcentaje
de ejemplos del conjunto de test no disparados por ninguna regla y (Alg2(us),
Alg3(us) y Alg4(us)) tiempo medio consumido (en microsegundos) por cada
algoritmo para realizar la inferencia de un ejemplo. La tdltima fila muestra la
media de cada una de las columnas.

A priori este grupo representa la situacién mas favorable para el enfoque recursivo
y la més desfavorable para el enfoque secuencial, ya que la eficacia del primero
depende del numero de variables continuas, y en este grupo es menor o igual a 10,
y la complejidad del algoritmo del segundo enfoque depende del nimero de reglas,
y en todos estos casos el numero de reglas es superior a 500.

Los resultados confirman empiricamente lo anterior y el tiempo de ejecucién ob-
tenido por los Algoritmos 3 y 4 es significativamente mejor que el obtenido por el
Algoritmo 2. Por término medio, los resultados del enfoque recursivo son del orden
de unas 200 veces mas rapidos que los de la versién secuencial. Esta diferencia
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también esta relacionada con el nimero de variables continuas. Por ejemplo, en el
conjunto de datos connect-4, que no tiene variables continuas, la versién recursiva
es del orden de méas de 700 veces mds rdpida que el tiempo del Algoritmo 2. Para
el conjunto de datos australian, se obtienen tiempos de inferencia similares, y a
pesar de ello, pasa de 97 microsegundos a 27 microsegundos en el peor de los
casos, es decir, las versiones recursivas son mas de tres veces mds rapidas que las del
Algoritmo 2.

El porcentaje de ejemplos no disparados por ninguna regla, columna %NC, tedrica-
mente perjudica al enfoque recursivo, ya que le obliga a explorar todo el vecindario
para no encontrar ninguna regla que disparar. Pero cuando el conjunto de variables
continuas es bajo, ese tiempo es asumible, como ocurre en este grupo.

Por otra parte, puede observarse como el nimero de reglas afecta negativamente
a la eficacia del enfoque secuencial. El nimero de reglas oscila entre 500 en el
conjunto de datos australian y 80968 en el conjunto de datos census. Los resultados
demuestran que para este grupo, las versiones recursivas son significativamente
mejores, produciendo reducciones de tiempo muy importantes en la inferencia. Por
ejemplo, el tiempo consumido por la inferencia en el Algoritmo 2 para realizar la
validacion cruzada de 10 particiones en el conjunto de datos census (que tiene un
total de 142521 ejemplos) fue de 73 minutos, mientras que el Algoritmo 4 necesité
menos de 7 segundos para realizar la misma tarea.

En relacion al comportamiento de los algoritmos de la versidn recursiva para los
conjuntos de datos de este grupo podemos decir que el Algoritmo 4 consume menos
tiempo en la mayoria de los casos (en 7 de los 12 conjuntos de datos) que el
Algoritmo 3, pero no se encuentra diferencias estadisticamente significativas entre
ellos.

h W/T/L p-valor
Alg2 vs Alg3 | 12/0/0 | 0,0004882813
Alg2 vs Alg4 | 12/0/0 | 0,0004882813
Alg3 vs Alg4 | 7/0/5 0,1513672

Tab. 4.5.: Pruebas estadisticas que comparan los resultados obtenidos en el tiempo de
inferencia del grupo B entre los distintos algoritmos analizados.

Se puede constatar en la Tabla 4.5 aplicando el test de Wilcoxon, que existen
diferencias significativas entre el Algoritmo 2 y los Algoritmos 3 y 4, lo que sugiere
que el Algoritmo 2 requiere mas tiempo de ejecuciéon en comparacién. Por otro
lado, al comparar el Algoritmo 3 y 4, se puede concluir que no existen diferencias
significativas entre ambos en términos de tiempo requerido para la inferencia.
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4.3.3.

Estudio sobre los conjuntos de datos del Grupo C.

En esta subseccion, se estudian conjuntos de datos con un numero reducido de

reglas (menos de 500) y un numero elevado de variables continuas (mds de 10).

Desde el punto de vista de los érdenes de complejidad, este grupo representa el

caso mas

favorable para el enfoque secuencial. En este estudio, se mostrara si los

resultados empiricos respaldan este comportamiento tedrico.

Alg2 Alg3 Alg4
Conjunto de Datos | Test | Tiempo(us) | Test | Tiempo(us) Test | Tiempo(us)
wine 75,28 48,38 46,07 471,56 58,43 232,68
cleveland 18,86 61,86 18,52 46,92 18,86 24,13
automobile 42,14 30,42 27,67 515,86 40,25 294,08
bands 33,42 71,20 8,49 756,22 16,44 350,86
ionosphere 54,99 91,12 20,23 594,07 34,19 318,15
spectfheart 23,97 120,77 0,00 690,15 0,00 538,99
sonar 16,83 109,09 0,00 781,63 0,00 639,81
movement 63,33 171,56 18,33 892,87 22,78 769,66
Promedio 41,10 88,05 17,41 593,66 23,87 396,05
Tab. 4.6.: Resultados obtenidos en el Grupo C - primera parte (conjuntos de datos con

bajo nimero de reglas y alto nimero de variables continuas). Las dos primeras
columnas estan asociadas al Algoritmo 2, las dos siguientes al Algoritmo 3 y las
dos ultimas al Algoritmo 4. La ultima fila muestra la media de cada una de las
columnas. Para cada algoritmo, se muestran la precision en el conjunto de prueba
(Test) y el tiempo consumido por la inferencia de un ejemplo en microsegundos
(Tiempo(us)).

Alg2 Alg3 Alg4
Conjunto de Datos | Test* | %NC Test* %NC Test* %NC
wine 96,40 | 21,91 | 97,62 52,81 98,11 40,45
cleveland 65,88 | 71,38 | 66,27 72,05 65,88 71,38
automobile 88,16 | 52,20 | 100,00 | 72,33 95,52 57,86
bands 66,67 | 49,86 | 72,09 88,22 68,97 76,16
ionosphere 97,97 | 43,87 | 98,61 79,49 98,36 65,24
spectfheart 48,12 | 50,19 0,00 100,00 0,00 100,00
sonar 97,22 | 82,69 0,00 100,00 0,00 100,00
movement 93,06 | 31,94 | 100,00 | 81,67 | 100,00 | 77,22
Promedio 81,69 | 50,51 | 66,82 80,82 65,86 73,54

Tab. 4.7.:

Resultados obtenidos en el Grupo C - segunda parte (conjuntos de datos con
bajo nimero de reglas y alto nimero de variables continuas). Las dos primeras
columnas estan asociadas al Algoritmo 2, las dos siguientes al Algoritmo 3 y
las dos ultimas al Algoritmo 4. Para cada algoritmo, se muestra la precisién en
el conjunto de prueba considerando sélo los ejemplos que activan alguna regla
(Test*) y el porcentaje de ejemplos que no activan ninguna regla (%NC).

En este grupo de datos con un numero elevado de variables continuas, el parametro

MazRules de la funcién BackTrack se toma como 1024 = 2!, igual que en los

grupos anteriores. Sin embargo, a diferencia de los grupos anteriores, este grupo
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presenta un ntimero de variables continuas mayor a 10, lo que implica que, al tomar
este valor como limite, es posible que no se explore completamente el vecindario de
la regla central del ejemplo y, por lo tanto, los resultados obtenidos por el enfoque
secuencial no necesariamente coinciden con los del enfoque recursivo, ya que no se
exploran todas las reglas posibles.

Ademids, dado que los Algoritmos 3 y 4 utilizan diferentes heuristicas para explorar el
vecindario, los resultados obtenidos entre ellos también son diferentes. Para obtener
una mayor claridad en los resultados y presentar tablas mas legibles, se ha dividido
la informacidn relevante sobre el comportamiento de estos algoritmos en dos tablas.
La Tabla 4.6 (C-1) muestra los resultados de precision en el conjunto de prueba (Test)
y el tiempo consumido por la inferencia en cada uno de los algoritmos, mientras
que la Tabla 4.7 (C-2) informa sobre la precisién en el conjunto de prueba solo para
aquellos ejemplos que activan alguna regla (Test*) y el porcentaje de ejemplos que
no son activados por ninguna regla ( %NC).

Los resultados la de Tabla 4.6 muestran que los algoritmos del enfoque recursivo no
son muy apropiados para este tipo de conjunto de datos, ya que presenta un tiempo
de inferencia elevado y una precision peor que el enfoque secuencial. Bajo estas
caracteristicas, el modelo secuencial es preferible. Por término medio, el Algoritmo
2 ofrece mas del doble de precisiéon y es 5 veces mas rapido que los otros dos
algoritmos.

Un anélisis méas detallado revela que la diferencia de precisién entre los dos enfoques
se debe al elevado numero de ejemplos que no activan ninguna regla cuando se
utiliza la versidon recursiva. La columna %NC asociada al Algoritmo 2 de la Tabla
4.7 muestra el porcentaje de ejemplos que no son activados por ninguna regla.
Comparando esta columna con la misma informacién, pero de los Algoritmos 3 y
4, se observa que salvo el conjunto de datos de cleveland donde los porcentajes son
similares, el incremento de este pardmetro es siempre superior a 17 puntos. Hay dos
situaciones extremas a destacar, los conjuntos de datos specfheart y sonar, donde el
enfoque recursivo no consigue emparejar ningtin ejemplo con ninguna regla.

De la Tabla 4.7 podemos extraer las siguientes conclusiones:

» La diferencia en el pardmetro %NC entre los Algoritmos 3 y 4 y el Algoritmo
2 muestra la proporcién de ejemplos que son activados por reglas que no
se encuentran entre las 1024 mejor ajustadas. Ademas, los Algoritmos 3 y 4
utilizan diferentes heuristicas para estimar el orden en la evaluacién y que es
diferente en ambos.
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= Del hecho anterior se deduce que los grados de adaptacion con los que los
ejemplos activan las reglas toman valores bajos.

» Cuando los ejemplos del conjunto de prueba se distribuyen correctamente entre
los clusteres que fueron reconocidos por el algoritmo de aprendizaje sobre los
ejemplos de entrenamiento, el enfoque recursivo funciona bien, incluso mejor
que el enfoque secuencial, dando valores similares en el conjunto de datos
cleveland.

= Al comparar los resultados obtenidos por los Algoritmos 3 y 4, se observa
que, en todos los conjuntos de datos, este ultimo obtiene mejores resultados
en los dos parametros estudiados. Esto indica que la heuristica utilizada en
este algoritmo mejora experimentalmente a la propuesta del Algoritmo 3. De
media la mejora un 6 % en precisién y unos 200 microsegundos menos por
inferencia.

La conclusién para los conjuntos de datos del grupo C es que el enfoque secuencial
del Algoritmo 2 es la mejor opcidn, ya que no se puede asegurar nada sobre el
comportamiento de los ejemplos de prueba.

Test Tiempo

h W/T/L p-valor W/T/L p-valor
Alg2 vs Alg3 | 8/0/0 | 0,0078125 | 0/1/7 | 0,015625
Alg2 vs Alg4 | 7/1/0 | 0,02249427 | 1/0/7 | 0,015625
Alg3 vs Alg4 | 0/2/6 | 0,03603169 | 8/0/0 | 0,0078125

Tab. 4.8.: Pruebas estadisticas que comparan los resultados obtenidos en la precision (Test)
y el tiempo de inferencia (Tiempo) del grupo C-1 entre los distintos algoritmos
analizados.

Aplicando el test de Wilcoxon, se observa en la Tabla 4.8 tomando como referencia
la primera parte, que existen diferencias significativas entre el Algoritmo 2 y los
Algoritmos 3 y 4 en la precisién, lo que sugiere que el Algoritmo 2 tiene un mayor
porcentaje de precisién. En tiempo de inferencia, el Algoritmo 2 requiere menos
tiempo de ejecucion. Por otro lado, al comparar el Algoritmo 3 y 4 en precisidén, se
puede concluir que existen diferencias significativas entre ambos en términos a favor
del Algoritmo 4 y en tiempo de inferencia, el Algoritmo 3 requiere un mayor tiempo
de ejecucion.

En la Tabla 4.9 y tomando como referencia la segunda parte, se observa que no
existen diferencias significativas entre el Algoritmo 2 y los Algoritmos 3 y 4 en la
precisién. Por otro lado, al comparar el Algoritmo 3 y 4 en Test*, se puede concluir
que no existen diferencias significativas entre ambos en términos de precision y
en %NC, el Algoritmo 3 es inferior.
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Test* %NC

h W/T/L p-valor W/T/L p-valor
Alg2 vs Alg3 | 2/0/6 | 0,7421875 | 0/0/8 0,0078125
Alg2 vs Alg4 | 2/1/5 | 0,9326466 | 0/1/7 | 0,02249427
Alg3 vs Alg4 | 4/3/1 | 0,2807127 | 0/2/6 | 0,03603169

Tab. 4.9.: Pruebas estadisticas que comparan los resultados obtenidos en la precisién (Test)
y el porcentaje de ejemplos no cubiertos (%NC) del grupo C-2 entre los distintos
algoritmos analizados.

4.3.4. Estudio sobre los conjuntos de datos del Grupo D

Finalmente, en esta subseccion se estudian los conjuntos de datos con un elevado
numero de reglas (mas de 500) y un elevado nimero de variables continuas (mds
de 10). En los tres grupos anteriores se ha concluido que los resultados empiricos
han demostrado lo que se podia intuir a partir del orden de complejidad de cada
algoritmo. Por un lado, el grupo B con muchas reglas favoreceria el enfoque recur-
sivo, el grupo C con muchas variables continuas hacia que el enfoque secuencial
fuera el recomendado. En el caso del grupo A, donde las variables que incremen-
tan el tiempo estaban en valores bajos para ambos enfoques, la experimentacién
demostré que el enfoque recursivo ofrecia mejores resultados. En este ultimo grupo
encontramos conjuntos de datos con un alto ntimero de reglas y un alto nimero
de variables continuas, es decir, este grupo contiene conjuntos de datos donde las
variables que afectan al alto consumo de tiempo se encuentran con valores altos para
ambos enfoques y, por lo tanto, es mas dificil estimar cudl puede ofrecer mejores
resultados.

En este grupo se han evaluado 16 conjuntos de datos, y al igual que en el grupo C se
han dividido los resultados en dos tablas. La Tabla 4.10 (D-1) recoge los resultados
sobre la precisién y el tiempo consumido en la inferencia de un ejemplo para cada
uno de los algoritmos.

Al igual que en la experimentacion llevada a cabo en todos los grupos anteriores,
para este grupo se utilizard 1024 como valor del pardmetro MaxRules del proce-
dimiento BackTrack y por la misma razén ya comentada en el grupo C, la salida
de los algoritmos en el enfoque recursivo no tiene por qué coincidir con la salida
devuelta por el enfoque secuencial, ni tampoco tiene porque coincidir la salida
de los algoritmos del enfoque recursivo. Ademas, dentro de este grupo hay dos
conjuntos de datos que son particularmente complejos y requieren una inferencia
muy eficiente, ya que tienen mds de 10 millones de ejemplos, generan mds de 8
millones de reglas y tienen 28 variables, todas continuas. Estos conjuntos de datos
son higgs y hepmass. Debido a los altos valores de estos parametros, la inferencia
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Alg2 Alg3 Alg4
Conjunto de Datos | Test | Tiempo(us) Test | Tiempo(us) | Test | Tiempo(us)
hepmass®' 7 75,77 | 3907504,76 | 13,83 1539,08 29,71 1072,97
higgs®!' % 58,54 | 3860736,36 | 27,58 996,74 49,40 503,74
kddcup* 99,95 650,58 99,95 22,91 99,95 31,10
letter 77,74 2195,16 76,13 150,19 77,43 72,81
penbased 95,58 1316,72 91,11 186,34 94,01 67,62
ring 68,92 1804,92 49,34 396,78 54,64 240,84
satimage 65,25 2025,13 56,25 439,11 64,83 313,37
segment 91,73 190,59 87,36 137,19 90,52 70,71
spambase 81,31 872,66 77,25 215,23 80,64 98,74
susy 73,81 | 104224,60 | 73,68 139,22 73,80 79,05
texture 92,85 2166,64 51,84 658,25 87,44 382,74
twonorm 89,15 2088,24 19,84 634,60 34,14 385,67
vehicle 60,28 223,55 42,44 448,42 52,01 208,21
vowel 93,64 127,75 93,64 53,22 93,43 22,06
wineq-red 56,85 205,61 56,79 76,43 56,79 30,72
wineq-white 49,92 352,38 49,84 58,75 49,92 24,60
Promedio 76,96 | 492917,85 | 60,43 384,53 68,04 225,31

Tab. 4.10.: Resultados obtenidos en el Grupo D - primera parte (conjuntos de datos con
un elevado numero de reglas y un elevado nimero de variables continuas). Las
dos primeras columnas estan asociadas al Algoritmo 2, las dos siguientes al
Algoritmo 3 y las dos tltimas al Algoritmo 4. La ultima fila muestra la media
de cada una de las columnas. Para cada algoritmo, se muestran la precisién
en el conjunto de prueba (Test) y el tiempo consumido por la inferencia en
microsegundos de un ejemplo (Tiempo(us)). El valor %! % en el nombre de los
conjuntos de datos higgs y hepmass indica que los resultados se han obtenido
utilizando validaciones cruzada de 10 particiones, pero utilizando sélo el 0,1 %
de los ejemplos del conjunto de prueba en cada una de las diez validaciones.

lleva mucho tiempo. Por esta razén, tanto en este estudio como en los siguientes se
hace un tratamiento especial de estos dos conjuntos de datos. Se puede observar
que en la Tabla 4.10, ambos conjuntos de datos tienen sobre su nombre 0,1 %. Este
valor se refiere a que se ha realizado la validacién cruzada de 10 particiones como
en todos los conjuntos de datos de este estudio, pero en este caso, en la inferencia,
en lugar de tomar el 100 por cien de los ejemplos, solo se ha tomado el 1 por mil
(0,1 por ciento) de los ejemplos en cada una de las validaciones.

Bajo estas condiciones, los tres algoritmos analizados realizan la inferencia utilizando
los mismos modelos y se llevan a cabo experimentos con exactamente los mismos
ejemplos, a pesar de que esta experimentacion solo se realice sobre el 0,1 % del
total de ejemplos que deberian ser probados. Desde el punto de vista del tiempo
consumido por la inferencia, solo afecta el hecho de que esta media se haya realizado
con un menor numero de ejemplos, pero la media que se obtendria y aplicaria
sobre todos los ejemplos deberia ser muy similar. Si se observa el valor obtenido
por el Algoritmo 2 sobre el conjunto de datos hepmass, se puede notar que cada
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Alg2 Alg3 Alg4
Conjunto de Datos | Test* | %NC | Test* | %NC | Test* | %NC
hepmass®1 7 77,65 | 2,42 | 79,56 | 82,62 | 78,35 | 62,08
higgs®! % 58,59 | 0,08 | 60,82 | 54,66 | 58,47 | 15,50
kddcup* 99,95 | 0,00 | 99,95 | 0,01 | 99,95 | 0,00
letter 77,75 | 0,02 | 77,18 | 1,36 | 77,64 | 0,27
penbased 98,85 | 3,31 | 98,93 7,91 98,92 | 4,96
ring 72,18 | 4,51 | 85,26 | 42,14 | 79,07 | 30,91
satimage 65,25 | 0,00 | 64,16 | 12,32 | 65,23 | 0,61
segment 93,22 | 1,60 | 93,21 | 6,28 | 93,52 | 3,20
spambase 84,70 | 4,00 | 84,51 | 8,59 | 84,63 | 4,72
susy 73,81 | 0,00 | 73,77 | 0,11 | 73,81 | 0,01
texture 92,92 | 0,07 | 91,61 | 43,42 | 93,11 | 6,09
twonorm 91,88 | 2,97 | 91,29 | 78,27 | 90,99 | 62,49
vehicle 61,74 | 2,36 | 66,48 | 36,17 | 63,86 | 18,56
vowel 93,73 | 0,10 | 93,73 | 0,10 | 93,72 | 0,30
wineq-red 57,53 | 1,19 | 57,58 | 1,38 | 57,61 | 1,44
wineq-white 50,01 | 0,18 | 49,96 | 0,24 | 50,02 | 0,20
Promedio 78,11 | 1,43 | 79,25 | 23,47 | 78,68 | 13,21

Tab. 4.11.: Resultados obtenidos en el Grupo D - segunda parte (conjuntos de datos con
un elevado numero de reglas y un elevado nimero de variables continuas). Las
dos primeras columnas estan asociadas al Algoritmo 2, las dos siguientes al
Algoritmo 3 y las dos tltimas al Algoritmo 4. La dltima fila muestra la media
de cada una de las columnas. Para cada algoritmo, la precisién en el conjunto
de test considerando sélo los ejemplos que activan alguna regla (Test*) y el
porcentaje de ejemplos que no activan ninguna regla (%NC). El valor %1%
sobre el nombre de higgs y hepmass indica que los resultados se han obtenido
utilizando diez validaciones cruzadas pero utilizando sélo el 0,1 % del ejemplo
de la parte de prueba en cada una de las diez validaciones.

inferencia consume casi 4 segundos en el ordenador en el que se ha realizado
la experimentacion, (3907505 p segundos exactamente), este conjunto de datos
tiene 10,5 millones de ejemplos. En una validacién cruzada completa, es necesario
realizar inferencia sobre todos los ejemplos, es decir, es necesario realizar 10,5
millones de inferencias consumiendo una media de 4 segundos solo en la inferencia.
Esto significa que se necesitan 42 millones de segundos (1,3 afios) para realizar el
experimento. Aplicando la reduccion del 0,1 % se ha logrado reducir de 1,3 afios a
unos 4,86 dias. Del mismo modo, el tiempo necesario para higgs también fue de unos
5 dias frente a los 1,4 afios que se habrian necesitado al tomar todos los ejemplos
para la prueba.

En cuanto al anélisis de tiempo, se observa que en el enfoque recursivo se obtienen
los tiempos de ejecucion mas bajos para todos los conjuntos de datos, con la tinica
excepcion de vehicle cuando se utiliza el Algoritmo 3. Por otro lado, el Algoritmo 4
obtiene los tiempos mas bajos excepto para el conjunto de datos kddcup*.
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En este estudio comparativo, el Algoritmo 4 es aproximadamente 1/3 mas rapido
que el Algoritmo 3. Comparando el Algoritmo 2 y el Algoritmo 4, se observa que,
con conjunto de datos con un numero elevado de reglas, las diferencias de tiempo
de ambos enfoques son mas pronunciadas. Si se toman todos los conjuntos de datos,
excepto los que tienen mas reglas, susy, higgs y hepmass, el Algoritmo 4 es de media 7
veces mas rapido que el algoritmo 2. Si solo se consideran los 3 ultimos conjuntos de
datos, el Algoritmo 4 es, por término medio, 5000 veces mds rapido que el Algoritmo
2.

Aunque los algoritmos del enfoque recursivo son mas rapidos en tiempo, en prome-
dio se produce una reduccion significativa de la precision global, del 79,96 % del
Algoritmo 2 al 68,94 % de Algoritmo 4. Esta perdida media del 8 % no es uniforme
en todos los conjuntos de datos. Se puede indicar que hay 10 conjuntos de datos
en los que la diferencia de precision es inferior al 2% (vowel, segment, wineq-red,
whineq-white, kddcup*, spambase, penbased, satimage, letter; susy), y sin embargo en
twonorm y hepmass esa diferencia es superior al 45 %.

En la Tabla 4.11 (D-2) se observa un estudio algo mas detallado de donde se
proceden estan discrepancias en la precisién y se pueden formular las siguientes
conclusiones:

» La diferencia de precisidon de los 10 conjuntos de datos mencionados anterior-
mente se debe a la existencia de ejemplos no cubiertos por las reglas.

» La discrepancia entre hepmass y twonorm también se debe a los ejemplos sin
cubrir. En este caso, hay una diferencia muy grande de ejemplos sin cubrir.

= El porcentaje de precision en los ejemplos cubiertos es muy similar. Solo es
destacable la diferencia a favor del Algoritmo 4 en el conjunto de datos ring.
la razén debe ser que hay mas reglas alejadas de la maxima adaptacion en el
ejemplo con un peso mayor que las reglas mas cercanas. El enfoque secuencial
se aleja mas, mientras que en la version recursiva, la regla activada por el otro
enfoque queda fuera de su espacio de busqueda. Una diferencia grande pero
menor se da en vehicle (2,12 %), para el resto las diferencia son menores al
1 %.

= Parece que el uso de reglas mas cercanas al éptimo pueden dar una ventaja en
la inferencia, ya que aunque las diferencias suelen ser pequefias (menos del
1%), tienden a favorecer el enfoque recursivo.

» E] Algoritmo 4 tiene una mayor capacidad de prediccion en los ejemplos que
activan alguna regla comparandolo con el Algoritmo 3. En los casos en lo que
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esto no ocurre (vehicle, ring, higgs, hepmass), es porque hay una diferencia
significativa en el porcentaje de ejemplos que no activan ninguna regla en
los dos algoritmos. Por ejemplo, en higgs, el Algoritmo 3 tiene un porcentaje
de aciertos 2 puntos mayor que el Algoritmo 4, pero hay una diferencia de
40 puntos de menos ejemplos cubiertos por el algoritmo 3. Estas elevadas
diferencias en el porcentaje de ejemplos no cubiertos entre los dos algoritmos
hacen que la heuristica implementada en el Algoritmo 4 produzca mejores
resultados en tiempo, cobertura de reglas y precisiéon en comparacion con el
Algoritmo 3.

Test Tiempo

h W/T/L p-valor W/T/L p-valor
Alg2 vs Alg3 | 14/2/0 | 0,001097051 | 15/0/1 0,000213623
Alg2 vs Alg4 | 14/2/0 | 0,001097051 | 16/0/0 | 0,00003051758
Alg3vs Alg4 | 1/2/13 | 0,002097643 | 15/0/1 | 0,00006103516

Tab. 4.12.: Pruebas estadisticas que comparan los resultados obtenidos en la precision
(Test) y en el tiempo de inferencia (Tiempo) del grupo D-1 entre los distintos
algoritmos analizados.

Se observa que en la Tabla 4.12 aplicando el test de Wilcoxon, y tomando como
referencia la primera parte, que existen diferencias significativas entre el Algoritmo
2 y los Algoritmos 3 y 4 en la precisién, lo que sugiere que el Algoritmo 2 tiene un
mayor porcentaje de precisidn, y en tiempo de inferencia, el Algoritmo 2 requiere
un mayor tiempo de ejecucién. Por otro lado, al comparar el Algoritmo 3 y 4 en
precisién, se puede concluir que existen diferencias significativas entre ambos en
términos de precision a favor del algoritmo 4 y en tiempo de inferencia el Algoritmo
3 requiere un mayor tiempo de ejecucion.

Test* %NC

h W/T/L p-valor W/T/L p-valor
Alg2 vs Alg3 | 8/2/6 0,729827 | 0/1/15 | 0,0007265139
Alg2 vs Alg4 | 6/2/8 | 0,3149359 | 0/1/15 | 0,0007247147
Alg3 vs Alg4 | 7/1/8 | 0,8870649 | 14/0/2 | 0,0007629395

Tab. 4.13.: Pruebas estadisticas que comparan los resultados obtenidos en la precisién
(Test) y en el porcentaje de ejemplos no cubiertos (%NC) del grupo D-2 entre
los distintos algoritmos analizados.

En la Tabla 4.13 y tomando como referencia la segunda parte, se observa que no
existen diferencias significativas entre el Algoritmo 2 y los Algoritmos 3 y 4 en
la precision y el %NC del Algoritmo 2 es inferior. Por otro lado, al comparar el
Algoritmo 3 y 4 en Test*, se puede concluir que no existen diferencias significativas
entre ambos en términos de precision, pero en %NC si las hay y el Algoritmo 4 es
superior.
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Del analisis anterior se pueden concluir dos cosas:

= El Algoritmo 4 presenta una capacidad de prediccién similar a la ofrecida por
el enfoque secuencial con una reduccién muy significativa del tiempo cuando
el primero dispara una regla, pero.

= el alto porcentaje de ejemplos que no se activan con el enfoque recursivo
frente al secuencial, hace que este enfoque no sea utilizable para todos los
problemas.

Con estas dos conclusiones en mente, se analiza ahora el comportamiento del
Algoritmo 5 que es una versiéon modificada del Algoritmo 4 en la que se afiade una
nueva heuristica consistente en utilizar una distancia entre reglas para realizar la
exploracion de la vecindad de la regla central.

4.3.5. Estudio del Algoritmo 5

En el andlisis previo sobre el conjunto de datos que contienen un alto ntimero de
reglas y variables continuas, se ha observado que el enfoque recursivo tiene un
comportamiento que produce una reduccion de tiempo muy significativa, pero para
algunos conjuntos de datos, el alto nimero de ejemplos que no son disparados por
ninguna regla produce un resultado indeseable. A menudo, el problema se debe a
que las reglas disparadas tienen valores muy bajos en el grado de adaptacién entre
el ejemplo y el antecedente.

Para ver en qué medida estos grados de adaptacién tedrica afectan a los resultados
obtenidos en el enfoque recursivo, se analizara ahora el Algoritmo 5. Este algoritmo
es una version del Algoritmo 4 con una restriccién adicional de limitar el vecindario
donde buscar la regla. Esta restriccién viene definida por el parametro d que toma
valores enteros y que se definié en la descripcién del Algoritmo 5.

La Tabla 4.14 muestra los resultados de la precision, tanto en el nimero total de
ejemplos (Test), como sobre los ejemplos activados por la regla (Test*), para 5 valores
del parametro de distancia d.

En la columna O de Test, el Algoritmo 5 utiliza una distancia d = 0 por lo que
comprueba si la regla central al ejemplo pertenece al conjunto de reglas de inferencia
y en caso afirmativo la utiliza, en caso contrario no devuelve ninguna salida. Asi, los
porcentajes cercanos al 100 % indicarian que los datos utilizados para las pruebas
se mueven en las mismas cuadriculas que los datos en los que se aprendieron las
reglas, y ademas, esas cuadriculas contienen ejemplos que son en su mayoria de la
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Test Test*

Conjunto de Datos 0 1 2 3 5 0 1 2 3 5

hepmass® 7 0,76 | 6,26 | 20,67 | 38,78 | 63,73 | 81,09 | 80,06 | 79,94 | 79,62 | 78,33
higgs®! % 13,25 | 32,45 | 46,46 | 53,52 | 57,74 | 64,63 | 59,27 | 58,4 | 58,4 | 58,63
kddcup* 99,92 | 99,95 | 99,95 | 99,95 | 99,95 | 99,95 | 99,95 | 99,95 | 99,95 | 99,95
letter 57,06 | 74,44 | 77,21 | 77,54 | 77,62 | 83,01 | 77,96 | 77,71 | 77,64 | 77,64
penbased 33,77 | 67,41 | 84,53 | 91,31 | 95,16 | 99,41 | 99,22 | 99 | 98,94 | 98,88
ring 29,03 | 44,88 | 50,73 | 55,00 | 62,97 | 96,67 | 90,96 | 84,32 | 78,1 | 72,54
satimage 46,95 | 59,47 | 63,68 | 64,88 | 65,27 | 66,37 | 65,27 | 65,28 | 65,27 | 65,29
segment 69,57 | 85,71 | 90,09 | 90,91 | 91,52 | 94,36 | 93,97 | 93,87 | 93,54 | 93,42
spambase 62,69 | 75,79 | 79,68 | 80,81 | 81,23 | 81,23 | 84,28 | 84,69 | 84,74 | 84,71
susy 66,71 | 73,43 | 73,80 | 73,80 | 73,81 | 68,71 | 73,65 | 73,83 | 73,81 | 73,81
texture 33,64 | 66,18 | 82,56 | 88,80 | 91,85 | 92,55 | 92,86 | 92,71 | 92,92 | 92,85
twonorm 0,14 | 3,34 | 15,09 | 36,97 | 75,15 | 100 | 89,17 | 91,63 | 91,63 | 91,66
vehicle 9,46 | 28,13 | 45,86 | 55,44 | 59,57 | 78,43 | 69,79 | 66,9 | 65,14 | 61,99
vowel 44,14 | 81,01 | 91,62 | 93,43 | 93,64 | 95,62 | 95,02 | 94,48 | 93,81 | 93,73
wineg-red 43,65 | 52,78 | 55,66 | 56,54 | 56,85 | 68,1 | 58,86 | 57,53 | 57,62 | 57,57
wineg-white 40,83 | 48,55 | 50,04 | 49,92 | 49,92 | 57,14 | 49,55 | 50,26 | 50,03 | 50,01
Promedio 40,72 | 56,24 | 64,23 | 69,23 | 74,75 | 82,95 | 79,99 | 79,41 | 78,82 | 78,19

Tab. 4.14.: Resultados obtenidos en precisidn sobre el total de ejemplos de Prueba (Test)
y precision considerando solo los ejemplos del total que son disparados por
alguna regla (Test*) para el conjunto de valores de distancia 0,1,2,3 y 5.

clase de la que fueron aprendidas, este es el caso del conjunto de datos kddcup*. Por
otro lado, los conjuntos de datos con valores cercanos al 0 % indicarian lo contrario,
es decir, o bien los datos de prueba no estan en las cuadriculas que se crearon en el
entrenamiento o si estan en esas cuadriculas, no hubo una buena distribucién de
clases o la clase de los ejemplos de prueba no coincide con los del entrenamiento.

Para tratar de entender lo que ocurre en realidad, se puede observar en la columna
0 de Test*, que describe la precisién de la base de reglas cuando la inferencia activd
al menos una regla. Se puede observar que en este caso los valores de precision son
altos. Por lo tanto, la razén fundamental de los valores bajos en la columna 0 de Test
es porque no se activa ninguna regla, ya que los resultados cuando se activan las
reglas son bastante aceptables, por ejemplo, si se observa en hepmass, se sitia en el
0.76 % en todos los ejemplos, pero tiene una probabilidad de acierto del 81,09 %
cuando se activa alguna regla. Andlogamente, twonorm pasa del 0,14 % al 100 %
cuando se activa una regla.

Ademas, si se observa la tendencia de los valores de Test* a medida que aumenta el
valor de d, se puede notar que los valores tienden a mantenerse, aunque disminuyen
ligeramente. El comportamiento promedio muestra una caida suave en la precisién.
Sin embargo, cuando el valor de d aumenta, los valores de Test también aumentan
considerablemente. En conclusién, al aumentar el valor de d, se permite la biisqueda
de reglas que estan mas alejadas de la regla central del ejemplo, lo que resulta en

Capitulo 4 Inferencia para clasificacion en problemas con un nimero eleva-
do de reglas difusas




un aumento en el porcentaje de precision global y una ligera disminucion en el
porcentaje de precisiéon cuando el sistema empareja una regla con el ejemplo.

—+—hepmass
——higgs
kddcup*
o—letter
—+=penbased
——ring
——satimage
—==segment
—#=—spambase
—susy
—texture
—s—twonorm
—+=—vehicle
vowel
wineg-red

wineg-white

Fig. 4.4.: Porcentaje de ejemplos no activados por ninguna regla para el conjunto de distan-
cias 0,1,2,3y5.

En la Figura 4.4, se puede observar el comportamiento de la inferencia en relacién
con el porcentaje de ejemplos que no son activados por ninguna regla, a medida
que aumenta el valor de d. Se puede ver que hay una disminucion significativa en
todos los conjuntos de datos. Este hecho, junto con los dos anteriores, indica que al
aumentar el valor de d, se aumenta la precisién en todos los ejemplos, disminuyendo
el porcentaje de ejemplos que no son activados por ninguna regla y manteniendo
(aunque ligeramente disminuyendo) la precisiéon de las reglas cuando el sistema
utiliza una de ellas.

Como conclusidn a lo anterior, se podria considerar aumentar el valor de d hasta
encontrar un punto de inflexiéon donde la disminucién de Test* sea significativa o el
porcentaje de ejemplos no disparados por ninguna regla se reduzca al maximo. Sin
embargo, no es posible hacerlo, ya que aumentar d implica un aumento exponencial
en el espacio de busqueda de las reglas, lo que implica un consumo de tiempo
excesivo. Por lo tanto, se debe encontrar un equilibrio entre el valor de d y el tiempo
de procesamiento disponible para obtener un rendimiento 6ptimo en el sistema.

La Tabla 4.15 informa del tiempo medio (expresado en microsegundos) consumido
al realizar la inferencia de un ejemplo para cada uno de los conjuntos de datos
estudiados y para los distintos valores de d. Se observa que para valores de d <3

4.3 Andlisis e interpretacion de los resultados obtenidos
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Tiempo
Conjunto de Datos 0 1 2 3 5
hepmass®! % 0,22 | 1,05 | 8,42 | 3355,04 | 26151,90
higgs®' % 0,23 | 0,97 | 5,38 | 1414,23 | 4947,68
kddcup* 0,34 | 0,27 | 0,32 0,29 29,42
letter 0,16 | 0,34 | 0,63 0,78 93,12
penbased 0,16 | 0,25 | 0,42 0,65 95,10
ring 0,19 | 0,57 | 2,01 6,56 3316,88
satimage 0,35 | 1,91 | 14,05 79,32 96419,89
segment 0,22 | 0,38 0,65 0,95 225,42
spambase 0,53 | 0,69 | 0,96 1,49 651,02
susy 0,15 | 0,33 | 0,65 0,81 87,59
texture 0,40 | 2,44 | 24,34 | 168,44 | 238850,91
twonorm 0,19 | 0,71 | 3,03 13,34 9585,85
vehicle 0,22 | 0,46 | 1,46 3,81 1175,22
vowel 0,15 | 0,17 | 0,25 0,24 38,61
wineq-red 0,12 | 0,20 | 0,30 0,35 43,28
wineq-white 0,14 | 0,21 0,28 0,32 41,17
Promedio 0,23 | 0,68 | 3,95 315,41 23859,57

Tab. 4.15.: Tiempo consumido en microsegundos (u:s) por la ejecucion de la inferencia de
un ejemplo para el conjunto de valores de distancia 0,1,2,3 y 5.

el consumo es muy pequefio y por tanto se producen inferencias muy rapidas, con
el valor de 3 las inferencias empiezan a consumir mucho tiempo, y a partir de ese
valor, el tiempo se dispara exponencialmente.

A partir de estos resultados, el uso de este algoritmo con el valor bajo de d produce
muy buenos resultados de prediccién, en muchos casos requiriendo una cantidad de
tiempo muy pequefia. Sin embargo, el hecho de que el porcentaje de ejemplos no
activados por ninguna regla sea elevado, lo hace inviable como método tinico para
realizar inferencias. Pero si parece que podria utilizarse como método 4gil con un
alto grado de precisién en una primera etapa de un proceso de inferencia combinado
con otras técnicas.

4.3.6. Enfoque hibrido de inferencia para problemas con
muchas variables continuas y muchas reglas

En la seccion previa se presentaron los resultados alcanzados por el Algoritmo
5 con el propdsito de analizar el comportamiento del Algoritmo 4 al reducir el
vecindario de busqueda de las reglas. Los resultados demostraron que el algoritmo
propuesto no es una solucién universal para todos los problemas definidos en el
grupo D en términos generales, pero podria ser un componente de un algoritmo de
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inferencia mas complejo, ya que permite descubrir reglas con una buena precisién
de clasificacién de forma eficiente.

El principal inconveniente del algoritmo anterior es que el porcentaje de ejemplos
que no son activados por ninguna regla tiende a ser muy elevado debido a la
restriccion del espacio de busqueda de la regla. En este caso, se ha demostrado que
el Algoritmo 4 ofrece un alto nivel de precision en los ejemplos que activan alguna
regla, y a la vez ofrece un tiempo reducido para encontrar dicha regla.

De la misma forma que el Algoritmo 5, cuando se selecciona un valor de d bajo,
el Algoritmo 4, tiende a tener un alto porcentaje de ejemplos no disparados por
ninguna regla. Esto ocurre en muchas ocasiones cuando el niumero de variables
continuas es elevado en relacion con el valor dado al parametro Max Rules. Este
porcentaje es alto, pero inferior al que ofrece el Algoritmo 4 y por lo tanto se lo
utilizara cuando el Algoritmo 5 no dispara ninguna regla. Por otro lado, para aquellos
ejemplos que no sean activados ni por el Algoritmo 4 ni 5, se utilizara la inferencia
de aproximacion secuencial (Algoritmo 2)

Una descripcion algoritmica de este proceso se muestra en el Algoritmo 6

Algoritmo 6 Algoritmo de inferencia hibrido que combina los enfoques de inferencia
secuencia y retroactiva

1: function HYBRID INFERENCE(e, R!.,d, MazRules)

2: class = Heuristic_Nearby Neighborhood_Inference(e, R’, d)
3 if (class != ) then

4 return class

5 end if

6: class = Heuristic_Neighborhood_Inference(e, RY, MazRules)
7 if (class !'= () then

8 return class

9

end if
10: class = Standard_Inference Prunned(e, R')
11: return class

12: end function

En el estudio experimental realizado sobre los conjuntos de datos del grupo D, se
mantuvieron las mismas condiciones que en estudios anteriores, con el valor de d
fijado en 2 para el Algoritmo 5 y un limite maximo de reglas establecido en 1024
para el Algoritmo 4.

Los resultados obtenidos se exponen en la Tabla 4.16. Compardndolos con los
obtenidos con la inferencia estdndar (ver resultados obtenidos por le Algoritmo 2 en
las Tablas 4.10 y 4.11) se puede destacar que:

4.3 Andlisis e interpretacion de los resultados obtenidos
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Conjunto de Datos | Test Test* | %NC | Tiempo(us)
hepmass®! % 75,89 | 77,77 | 2,42 | 2151904,76
higgs®! % 58,60 | 58,65 | 0,08 404635,45
kddcup* 99,95 | 99,95 | 0,00 29,57
letter 77,65 | 77,66 | 0,02 59,91
penbased 95,52 | 98,80 | 3,31 136,37
ring 68,76 | 72,01 | 4,51 787,38
satimage 65,25 | 65,25 | 0,00 1455,80
segment 91,69 | 93,18 | 1,60 67,18
spambase 81,31 | 84,70 | 4,00 138,78
susy 73,84 | 73,84 | 0,00 71,31
texture 92,44 | 92,50 | 0,07 2695,45
twonorm 89,15 | 91,88 | 2,97 1775,08
vehicle 61,94 | 63,44 | 2,36 264,18
vowel 93,54 | 93,63 | 0,10 20,61
wineq-red 56,66 | 57,34 | 1,19 29,09
wineg-white 50,08 | 50,17 | 0,18 24,32
Promedio 77,02 | 78,17 | 1,43 160255,95

Tab. 4.16.: Resultados obtenidos en el Grupo D de conjuntos de datos (elevado ntimero de

reglas y variables continuas) en el algoritmo de inferencia hibrido. Hay cuatro
columnas asociadas al nombre del conjunto de datos: (Test) y (Test*) son el
porcentaje de ejemplos correctamente clasificados sobre el total de ejemplos
y so6lo sobre los ejemplos cubiertos respectivamente, (%NC) porcentaje de
ejemplos no disparados por ninguna regla y (Tiempo(us)) el tiempo medio
consumido en la inferencia de un ejemplo. La tltima fila muestra el resultado
medio de cada columna.

= En ambas versiones coincide el porcentaje de ejemplos que no disparan ningu-

na regla (%NC), y no solo un valor promedio de 1,43, sino que coincide en
todos los conjuntos de datos. Esto indica que en ambas versiones se activan
los mismos ejemplos y en consecuencia, el algoritmo de inferencia hibrido no
activa ningun ejemplo distinto al activado por el enfoque secuencial.

La precision total de los ejemplos (la columna Test), ofrece de media un resul-
tado muy similar, incluso algo superior para la nueva propuesta hibrida. Si se
analiza este valor para cada conjunto de datos, se observa que las diferencias
son muy inferiores a 0,5 puntos, excepto para el caso de vehicle donde la dife-
rencia es de 1,66 puntos a favor de la nueva propuesta. A diferencia de todas
les versiones anteriores de inferencia, esta es la tinica cuyos resultados son
comparables (incluso mejores, aunque no significativamente) con el enfoque
secuencial en este parametro.

La precisién de los ejemplos que se activan es muy similar entre las 2 versiones
e incluso similar con los valores de la columna Test, ya que el porcentaje de
ejemplos no activados por ninguna regla es bajo.
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= En cuanto al tiempo empleado por la inferencia, la version hibrida obtiene el
mejor resultado en 14 de los 16 conjuntos de datos. La mdxima reduccién de
tiempo se produce en el conjunto de datos susy, donde la version hibrida es
1400 veces mas rapida que el algoritmo de enfoque secuencial. En cualquier
caso, este resultado no es frecuente, ya que no es normal tener un incremento
tan elevado. Si se elimina este conjunto de datos en el cdlculo medio, el
aumento de la velocidad es de 8 veces mas rapido.

Después de analizar los resultados obtenidos en la Tabla 4.16 y compararlos con
los resultados obtenidos por el Algoritmo 2 en las Tablas 4.10 y 4.11, se puede
concluir que el algoritmo de inferencia hibrido es una excelente alternativa a la
inferencia estandar en situaciones con muchas reglas y variables continuas. Este algo-
ritmo proporciona resultados similares en términos de precision con una reduccion
significativa en el tiempo de ejecucién.

A continuacién, en el apartado de reflexiones se realizard un analisis global de todas
las experimentaciones realizadas en este capitulo.

4.3.7. Reflexiones

El estudio experimental ha revelado que la versiéon conocida como “estandar”, que
resuelve el problema utilizando el enfoque secuencial, obtiene resultados signifi-
cativamente mejores cuando el nimero de reglas es bajo y el numero de variables
continuas es alto. En los casos en los que el niumero de variables continuas es bajo, el
enfoque recursivo arroja los mejores resultados. Sin embargo, para el grupo de pro-
blemas que involucra un gran ntimero tanto de reglas como de variables continuas,
ninguno de los dos enfoques resulté adecuado por si solo, debido al incremento
de ejemplos no cubiertos. Para este ultimo caso, mediante la integracién de los
métodos estandar y dos algoritmos de exploracion de vecindarios en un algoritmo
de inferencia hibrido, se ha logrado definir un método de inferencia adecuado para
problemas con un elevado nimero de reglas y un elevado nimero de variables
continuas.

4.4. Contribuciones

» Ffficient inference models for classification problems with a high number of fuzzy
rules Applied Soft Computing (Q1) 2022. [52]

4.4 Contribuciones
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Una reinterpretacion de la
forma en la que WM-C
calcula el peso de las reglas.

En el siguiente capitulo, se abordan el Objetivo Especifico 3 de esta tesis doctoral.
Se enfoca en uno de los procesos que requiere mas tiempo de aprendizaje al generar
la base de reglas en el algoritmo de Wang y Mendel: la asignacién de pesos. En este
sentido, se propone un método computacionalmente menos costoso que consiste
basicamente en reducir el conjunto de ejemplos sobre el cual se realiza el cdlculo de
los pesos.

El algoritmo de clasificacion propuesto por Wang y Mendel (WM-C) [14] (ver
2.3) presenta diversas ventajas, como su simplicidad y eficiencia. No obstante, en
situaciones particulares, como problemas especialmente complejos que surgen en
el contexto del Big Data (ver 2.4.1), ha sido necesario recurrir a arquitecturas
de procesamiento paralelo, como MapReduce [81, 32, 27, 1]. Estas arquitecturas
se vuelven indispensables debido a que el cdlculo de los pesos de las reglas se
convierte en un cuello de botella en el algoritmo. Dicho calculo requiere considerar la
adaptacion de todos los ejemplos para cada regla seleccionada. Aunque este calculo
tiene un orden polinémico, en problemas con numerosos ejemplos y un gran nimero
de reglas, el proceso puede resultar muy lento en términos computacionales.

Los modelos de peso utilizados en este algoritmo han variado a lo largo del tiempo,
desde el mas simple utilizado en la version original definido en la Ecuacién 2.16,
que no es operativo porque no tiene en cuenta el numero de ejemplos soportados
por cada regla, hasta modelos basados en el uso de frecuencias definido en la
Ecuacion 2.17. Sobre estos ultimos, existen diferentes variantes como la propuesta
denominada PCF expuesta en la Ecuacion 2.19. Finalmente, también hay algunas
propuestas que usan algoritmos de optimizacion para estimar a posteriori los pesos
de las reglas[12].

En todos los casos, los modelos de obtencion de pesos utilizados hasta la fecha
comparten una caracteristica comun: representan una limitacion significativa para
el algoritmo WM-C (o sus versiones) a la hora de resolver problemas mds complejos,
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ya que en todos los casos utilizan el conjunto completo de ejemplos para realizar
el célculo del peso, lo cual es un serio problema cuando es necesario procesar un
conjunto de ejemplos muy grande.

Con el propdsito de abordar este problema, hemos realizado un analisis exhaustivo
del algoritmo, evaluando cada una de sus componentes. A partir de este estudio,
se confirmd que el calculo del peso de cada regla es efectivamente el aspecto mds
costoso del algoritmo. En esta linea, proponemos en este capitulo un nuevo algoritmo
que emplea una definicién novedosa de los elementos involucrados en el célculo del
peso, principalmente basada en una reduccion heuristica de los ejemplos necesarios
para dicho cdlculo. Ademads, la nueva propuesta esta estructurada de manera que
optimiza todos los calculos. Esta propuesta se valida considerando los diferentes
modelos de peso previamente propuestos [14, 27].

El nuevo algoritmo desarrollado, denominado QChi (Quick Chi), ha demostrado
ser mas eficiente y rdpido en su ejecucion. Especificamente, ha logrado reducir
significativamente el tiempo de célculo en comparacién con la versién original, sin
comprometer el nivel de rendimiento de clasificacion. Esto implica que, para ciertos
problemas, no es necesario recurrir a estructuras de célculo en paralelo, ya que el
algoritmo QChi puede obtener resultados comparables con mayor eficiencia.

5.1. Preliminares

En esta seccion se describen aquellos conceptos necesarios para comprender la
propuesta, como el tipo de regla difusa, los tipos de pesos utilizados en la regla, la
descripcion de los diferentes elementos involucrados en el algoritmo de WM-C y un
analisis de la complejidad de las diferentes etapas del algoritmo.

El tipo de regla con el desarrollamos la propuesta es la utilizada originalmente en
[14], que se describe en la Ecuacién 2.11. Se presenta nuevamente a continuacion.

R:TIF X is A}l and X5 is A§2 and ...and X, is A;-ln
THEN Y is B with weight w(R)

Notaremos al antecedente de la regla como

1 42
ANT(R) = (A}, A2 .. A7) (5.1)
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Las reglas extraidas por un algoritmo de aprendizaje inductivo se obtienen a partir
de un conjunto de entrenamiento E. Cada ejemplo e en E tiene la forma e =
(e1,ea,...,en,clase(e)), donde clase(e) es la clase asociada al ejemplo. En el marco
de este analisis, se empleara el modelo de pesos conocido como PCF, el cual se
encuentra definido en la Ecuacién 2.19 y se presenta a continuacion.

nt(R,E) —n (R,E)
n(R, E)

w(R) = PCF =

El Algoritmo 7 muestra una descripcién del algoritmo WM aplicado a problemas
de clasificacién. El algoritmo tiene como entrada un conjunto de ejemplos F y una
definicion de los dominios asociados a las variables D (ver 2.10) implicadas en el
problema de clasificacién. La definicién de los dominios también incluye el nimero
y la semantica de las etiquetas lingiiisticas. El algoritmo genera como salida un
conjunto de reglas difusas con peso, que se almacenan en la estructura de datos
Rules.

Algoritmo 7 Algoritmo WM-C
1: function WM_ALGORITHM(FE, D, Rules)

2: Rules = {0}

3: fore € E do

4: r = BestAdaptationRule(e, D))

5: AddToRuleSet(r, Rules)

6: end for

7: for r € Rules do

8: Calculate(n™(r, E), n=(r, E), n(r, E))
9: w = GetWeight(r, nt(r, E), n™= (r, E), n(r, E))
10: PutWeight(r, w, Rules)
11: ConflictResolution(r, Rules)
12: end for
13: return Rules

14: end function

En este algoritmo se pueden distinguir dos partes o etapas diferentes, una primera
etapa de generacion de reglas, ubicada entre los pasos 3 y 6 (el primer ciclo),
y una segunda etapa encargada del célculo de pesos y eliminacion de reglas no
representativas, que estaria entre los pasos 7 y 14 (correspondientes al segundo
ciclo).

5.1 Preliminares
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En relacion a la primera etapa del algoritmo, se aplican dos procesos sobre cada
ejemplo. En el primero de ellos, llamado BestAdaptationRule, se selecciona la regla r
que mejor se adapta al ejemplo e y a los dominios de las variables D. En el segundo
proceso, AddToRuleSet, se agrega la regla r previamente seleccionada al conjunto de
reglas Rules.

En cuanto a la complejidad de estos procesos, se puede decir que, si el conjunto de
reglas se modela utilizando una tabla hash, el tiempo para agregar una regla a ese
conjunto, incluso verificando que no existia antes, es de orden constante. El orden
de complejidad asociado con la obtenciéon del antecedente con la mejor adaptacién
de un ejemplo es de orden n x L, donde n es el numero de variables antecedentes y
L es el nuimero maximo de etiquetas difusas que componen los diferentes dominios
de las variables, es decir, L = max;{L;}. Normalmente, L suele ser un valor menor
que 9y, en consecuencia, se puede considerar constante, en cuyo caso podriamos
considerar que el orden de complejidad de este proceso depende exclusivamente
de n. Dado que este proceso se repite para cada ejemplo en el conjunto F, el orden
de complejidad de la parte de generacién de reglas es O(n x |E|), donde |E| es el
numero de ejemplos en el conjunto F.

La segunda etapa del algoritmo se ocupa del calculo del peso de cada una de las
reglas; consta de 4 pasos que deben aplicarse a cada una de las reglas obtenidas en
la parte anterior. Estos pasos son, la funcidn Calculate, que calcula los valores de
nt(r), n=(r), n(r) que permiten establecer el valor exacto del peso, dado un modelo
de peso (cualquiera de los comentados anteriormente) y los valores calculados en
el paso anterior, la funcién GetWeight obtiene el valor concreto del peso, la funcién
PutWeight establece ese valor en la regla concreta (y elimina la regla » del conjunto
de reglas si el peso es negativo), y la funcién ConflictResolution resuelve los posibles
conflictos entre reglas, es decir, si hay varias reglas con el mismo antecedente pero
diferente consecuente, s6lo se incluye en Rules la regla con mayor peso.

En resumen, el orden de complejidad de los tres dltimos pasos de la segunda parte
del algoritmo son constantes si se utilizan estructuras de datos adecuadas, pero el
paso 8, es decir, el calculo de los valores para establecer el peso, es el proceso mas
costoso computacionalmente. Si asumimos que L, el nimero de etiquetas difusas
definidas en el dominio de la variable es constante, el orden de complejidad es n x
|E| por regla, siendo n el numero de variables involucradas en el antecedente de
la regla. Dado que el proceso se aplica para cada regla, el tiempo consumido en
este proceso es O(|Rules| x n x | E|). En el peor de los casos, |Rules| = |E|y, por lo
tanto, el orden de complejidad es O(n x | E|?).

Capitulo 5 Una reinterpretacion de la forma en la que WM-C calcula el peso
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Aunque el orden de complejidad de todo el proceso es polindmico, para problemas
de Big Data en los que se trabaja con una cantidad masiva de datos y se generan un
numero muy alto de reglas, el calculo exacto del peso ralentiza significativamente el
proceso de extraccion de reglas. De hecho, en trabajos como [81, 32, 27, 1] se hace
uso del modelo MapReduce [25, 24], una técnica de procesamiento paralelo cuyo
objetivo es reducir este tiempo de extraccién de reglas.

Dado que el cédlculo de pesos es el principal cuello de botella del algoritmo, se desea
conocer la importancia del célculo preciso de los pesos y si una estimaciéon mds
répida y simple permite una capacidad de prediccién similar, pero con un tiempo de
calculo mucho mds corto. La respuesta se encuentra en un nuevo algoritmo que se
describe en la siguiente seccién.

5.2. Maétodo propuesto: El algoritmo QChi (Quick
Chi).

Como ya hemos mencionado la idea central de la propuesta es acelerar el calculo

del peso de la regla reduciendo el conjunto de ejemplos sobre los que se calcula.

Los tipos de pesos a utilizar son los mismos que se describen anteriormente, pero el
célculo de n* (R, E), n™ (R, E) y n(R, E) ahora se realizard en un subconjunto de
E.

Se reutiliza el concepto de la “regla central” previamente definido en el Capitulo
4, donde se establece como la regla que posee el mayor grado de adaptacion entre
cada componente del ejemplo y cada componente de la regla, y se denotara como
C'(e). La regla central no es mas que la regla que asocia el algoritmo WM-C a cada
ejemplo en el paso 4 del Algoritmo 7

Ahora, dada una regla R, primero se selecciona el subconjunto de ejemplos de £
que tienen en su regla central el mismo antecedente que la regla R, es decir,

ERf ={ec E|ANT(C(e)) = ANT(R)} (5.2)

y en segundo lugar, en el cdlculo del peso utilizamos n* (R, E®), n= (R, Ef) y
n(R, E®) en lugar de n* (R, E), n~ (R, E) y n(R, E) respectivamente.

Obviamente, en la mayoria de los casos

5.2 Meétodo propuesto: El algoritmo QChi (Quick Chi).
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|E®| < |E| (5.3)

y el tiempo necesario para calcular n* (R, E®), n= (R, E®) y n(R, E®), y por lo tanto,
el peso de la regla, se reduce de manera muy significativa.

Con este cambio, se asocia a cada regla una estimacién de su peso exacto basado
en tener en cuenta solo aquellos ejemplos que presentan la maxima compatibilidad
con esa regla, dejando fuera de ese calculo al resto de los ejemplos del conjunto
de entrenamiento. Asi, en el Algoritmo 8 se presenta un algoritmo de aprendizaje
de reglas difusas para la clasificacién basado en el algoritmo WM-C pero utilizando
los subconjuntos E' para obtener las estimaciones del peso. Ademds, el nuevo
algoritmo estd estructurado de manera diferente al original para realizar eficiente e
incrementalmente los cdlculos necesarios para obtener las estimaciones de peso.

Algoritmo 8 Algoritmo QChi

1: function QCHI(E, D, Rules)
2 AntSet = {0}, Rules = { 0}
3 fore € F do
4 a = BestAdaptAntedecent (e, D))
5: UpdateAntSet (a, AntSet)
6 end for
7 for a € AntSet do
8 r = BuildRule(a, &w)
9: if (w > 0) then
10: AddToRuleSet(r, w, Rules)
11: end if
12: end for
13: return Rules

14: end function

Las entradas del algoritmo son un conjunto de ejemplos FE y una descripcion del
dominio de cada variable involucrada en el problema D. La salida es un conjunto de
reglas difusas basado en el mismo modelo de reglas que se utiliza en el algoritmo de
WM-C.

Al igual que con el algoritmo original, también se pueden distinguir dos etapas
en el algoritmo propuesto: la primera con la generacién de las reglas potenciales
que podrian ser seleccionadas (desde el paso 2 hasta el 6) y la segunda con la
eleccion final de las reglas. La principal diferencia es ahora el lugar donde se realiza

Capitulo 5 Una reinterpretacion de la forma en la que WM-C calcula el peso
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el proceso “mas costoso” de cdlculo del peso. En este nuevo algoritmo ese proceso
se realiza en la primera parte, concretamente en el procedimiento UpdateAntSet.
Asi, en el paso 4, la funcién BestAdaptAntecedent, toma un ejemplo e y devuelve
el antecedente a que tiene la mejor adaptacién con ese ejemplo. La secuencia de
antecedentes generada en este paso se almacena en el conjunto AntSet. Durante
la ejecucion del algoritmo, es UpdateAntSet el encargado de mantener actualizada
la base de antecedentes generados. Esto significa que para cada antecedente se
almacenan los valores acumulados de las adaptaciones de los ejemplos que ya han
sido procesados para cada uno de los valores potenciales de la clase. Dado que
el calculo del peso se realizarad teniendo en cuenta Uinicamente los ejemplos que
consideraron ese antecedente como el mejor, este proceso de actualizacion tiene un
orden de complejidad constante cuando se utiliza una estructura de tipo tabla hash
para su implementacion.

Es facil ver cémo el orden de complejidad de esta primera etapa del algoritmo
coincide con el orden de complejidad de la primera etapa del algoritmo 7. En ambos
casos es O(n x |E|), donde |E| es el numero de ejemplos en el conjunto £y n es el
numero de variables involucradas en el problema de clasificacion.

Siguiendo los pasos del algoritmo, al final del primer ciclo justo antes del paso 7,
en el conjunto AntSet tenemos todos los antecedentes que se generan a partir del
conjunto completo de ejemplos de entrenamiento F (tal y como haria la versién
original). En el paso 7, la funcién BuildRule se encarga de dar la regla final para
cada antecedente considerado en el proceso anterior. Es decir, dado un antecedente
a, completa la regla » afladiendo cudl serd su consecuente y qué peso se le asignard.
Para determinar estos valores, se calcula el valor del peso para cada posible valor del
consecuente, y se devuelve el que obtenga el mayor valor de peso w (Se marca con
un &’ en el algoritmo para indicar que es un pardmetro de salida) y su consecuente
asociado. El orden de complejidad asociado a este procedimiento es constante.

En los pasos 9 y 10, solo se incluyen en el conjunto final de Rules aquellas reglas cuyo
valor de peso sea estrictamente mayor que 0, mediante la funcion AddToRuleSet. Si
se utiliza una estructura de datos eficiente para la insercidn, el orden de complejidad
es constante. Finalmente, el algoritmo devuelve Rules.

El orden de complejidad del algoritmo en su conjunto es el de la parte computacio-
nalmente mads costosa del algoritmo, que corresponde a la primera parte, es decir,
O(n x | E|). Este es un orden de complejidad mejor que el del algoritmo original, que
serfa O(n x | E|?) y esta diferencia se debe, como se menciond anteriormente, a la
forma diferente de calcular el peso.

5.2 Meétodo propuesto: El algoritmo QChi (Quick Chi).
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5.3. Analisis e interpretacion de los resultados
obtenidos

Una vez que se ha descrito el algoritmo, en esta seccién, vamos a mostrar como
experimentalmente el uso de la estimacion de peso propuesta no solo produce una
reduccion muy importante en el tiempo necesario para el aprendizaje, sino que
también es capaz de mantener la capacidad de prediccién obtenida al usar el peso
utilizado en la versién original y basado en un célculo exhaustivo en todos los

ejemplos.

Esta seccién experimental la dividiremos en dos partes. En la primera parte (sub-
seccion 5.3.1) se trata de demostrar experimentalmente el comportamiento del
algoritmo QChi frente a la versién original del algoritmo WM-C, y para ello utili-
zamos 30 conjuntos de datos del repositorio UCI [71]. Los 30 conjuntos de datos
seleccionados son considerados “simples” en el sentido de que ni por el nimero de
ejemplos que contienen, ni por el nimero de variables involucradas, ni por el nimero
de reglas que se generan, el calculo exhaustivo del peso se considera realmente un
inconveniente, ya que en comparacion con otros algoritmos de clasificacion, sus
tiempos de aprendizaje son muy rapidos.

En la segunda parte (subsecciéon 5.3.2) de esta seccién experimental, utilizaremos
conjuntos de datos masivos que suelen considerarse como muy costosos en términos
de tiempo para la version original de WM-C y para los cuales se han propuesto
versiones de computaciéon en paralelo utilizando el algoritmo WM-C como base. En
particular, se usaron en propuestas que utilizan el paradigma MapReduce, con el fin
de acelerar el tiempo necesario para el calculo del peso.

5.3.1. Comparacion de los algoritmos QChi y WM-C

En la primera parte de este estudio se utilizaron 30 conjuntos de datos para la
clasificacién que se describen en la Tabla del Anexo A.1, columna (QChi), todos
ellos extraidos del repositorio de aprendizaje automatico UCI [71].

Todos los experimentos descritos se realizaron en una computadora con CPU Intel
Core i7-9750H @ 2.60GHz y 16 Gb de memoria, ejecutando el sistema operativo
Ubuntu 20.04.3 LTS x86 64. Los algoritmos descritos aqui se implementaron en
C++.

Capitulo 5 Una reinterpretacion de la forma en la que WM-C calcula el peso
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En el marco de la experimentacion llevada a cabo en este estudio, se ha optado
por emplear el método de inferencia descrito en el Capitulo 4, en particular se
ha utilizado el Algoritmo 4. Como se ha sefialado previamente, este algoritmo se
caracteriza por su complejidad algoritmica, la cual es independiente del nimero de
reglas involucradas. Este hecho hace que el tiempo de respuesta sea muy rapido en
comparacion con el ofrecido por la implementacién usual de la inferencia.

En cuanto al peso, en esta experimentacion se utilizé el modelo PCF descrito ante-
riormente en la Ecuacién 2.19, y en relacion con los dominios, todas las variables
continuas se han discretizado utilizando un conjunto de 3,5 y 7 etiquetas difusas
distribuidas uniformemente.

En esta primera parte de la experimentacion, todos los resultados se han obtenido
utilizando validacion cruzada de 10 particiones, y se estudian tres parametros:
precision (Test), nimero de reglas obtenidas por los algoritmos (#Reglas) y el tiempo
(en segundos) necesario para extraer el conjunto de reglas difusas (Tiempo). En la
Tabla 5.1 se muestran los resultados obtenidos utilizando 3 etiquetas difusas y se
puede observar que las columnas se han agrupado para cada uno de los parametros
anteriores y para cada grupo hay una columna con los resultados de QChi y otra
con los resultados de WM-C. En el caso del parametro de Tiempo, se incluye una
columna adicional denominada Tasa, que indica cuantas veces mas rapido es QChi
con respecto a WM-C. Los mejores resultados para cada conjunto de datos y para
cada uno de los pardmetros estudiados se resaltan en negrita.

Al analizar los datos de la Tabla 5.1, podemos ver que en todos los casos QChi
obtiene un ntimero de reglas similar o ligeramente superior a WM-C. En concreto,
en media, el nimero de reglas obtenidas por QChi es un 6 % superior al obtenido
por WM-C. La causa estd en la resolucion de conflictos y se debe al modelo de peso
utilizado en QChi, que no permite eliminar todas las reglas que elimina WM-C. Sin
embargo, dado que el niumero de reglas no es muy elevado, esto no es un problema
relevante.

En relacién al tiempo de aprendizaje, es muy evidente que QChi es significativamente
mads rdpido que WM-C para todos los problemas estudiados, llegando a ser 185 veces
mas rapido para conjuntos de datos con muchos ejemplos y que generan muchas
reglas, como en el caso de adult. En promedio, para todos los conjuntos de datos
estudiados, es mdas de 40 veces mas rapido.

Al analizar la capacidad predictiva, la conclusién no es tan simple. Podemos observar
en la Tabla 5.1 que en algunos casos QChi es mejor y en otros WM-C es mejor. Si
profundizamos mas, podemos observar que en el caso del conjunto de datos iris, por
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Test #Reglas Tiempo(S)

Conjunto de datos | QChi | WM-C QChi WM-C QChi WM-C Tasa

abalone 11,48 0,02 26,6 1,2 0,038691 0,092450 2,39
adult 67,54 | 67,97 14577,8 | 14577,8 0,621978 | 115,650221 185,94
australian 69,86 | 71,45 350,0 350,0 0,008228 0,053709 6,53
banana 60,11 | 60,21 7,9 7,9 0,020787 0,034530 1,66
bands 65,75 | 64,93 2924 2924 || 0,009184 0,058442 6,36
bupa 58,55 | 57,97 45,7 45,7 || 0,003249 0,011463 3,53
c0il2000 24,32 | 24,32 7392 7392 0,959500 12,142169 12,65
crx 53,29 | 53,75 435,2 435,2 0,007456 0,059354 7,96
iris 94,67 | 92,67 14,7 14,7 || 0,000737 0,001083 1,47
letter 50,22 | 34,07 1320,9 381,8 0,304632 11,143852 36,58
magic 80,64 | 76,75 354,1 354,1 0,182082 2,224813 12,22
newthyroid 89,77 | 84,65 20,5 20,5 0,001017 0,001867 1,84
mammogr 79,28 78,92 120,4 120,4 || 0,005345 0,018071 3,38
page-blocks 92,54 | 91,89 53,3 51,6 || 0,055508 0,154406 2,78
penbased 97,35 | 97,67 3333.,8 3303,5 0,153424 7,068353 46,07
phoneme 72,35 71,82 58,4 58,4 || 0,034246 0,088160 2,57
pima 71,88 | 72,79 110,7 110,7 || 0,010259 0,033721 3,29
ring 88,24 | 55,19 1080,0 1080,0 0,121407 3,822583 31,49
saheart 69,48 | 72,29 190,9 190,9 0,003201 0,034588 10,81
satimage 74,37 | 47,47 1458,6 1228,7 || 0,234403 12,964517 55,31
segment 86,62 | 86,06 318,3 282.,8 0,037196 0,281023 7,56
shuttle 82,47 | 80,16 28,8 26,7 || 0,597692 0,984147 1,65
spambase 72,92 71,50 372,1 372,1 0,256961 1,638114 6,37
texture 77,38 70,80 1187,7 907,2 0,223541 6,355889 28,43
thyroid 92,35 | 92,03 463,0 461,9 0,130387 0,785351 6,02
twonorm 88,84 | 90,54 1539,6 1539,6 || 0,160099 5,414788 33,82
vehicle 58,63 | 59,69 405,6 262,6 0,014785 0,177454 12,00
vowel 64,24 | 49,60 279,6 153,8 0,015012 0,066303 4,42
wineq-red 52,03 | 51,84 219,7 129,2 0,019048 0,156741 8,23
wineg-white 41,26 | 48,43 260,9 76,6 0,064612 0,678111 10,50
Promedio 69,61 | 6591 || 1210,6 | 1141,0 0,14 6,07 || 42,42

Tab. 5.1.: Resultados obtenidos por el algoritmo QChi frente a WM-C utilizando una valida-

cioén cruzada de 10 particiones y un dominio uniformemente distribuido con 3
etiquetas difusas en todas las variables continuas, donde la columna (Test) es la
precision en el conjunto de prueba, (#Reglas) muestra el nimero medio de reglas
obtenidas, (Tiempo) es el nimero de segundos consumidos por el algoritmo de
aprendizaje y (Tasa) es una medida que indica cuantas veces es mds rapido QChi
con respecto a WM-C.
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ejemplo, ambos algoritmos tienen el mismo nimero de reglas; de hecho, obtienen
exactamente las mismas reglas, pero con diferentes pesos. Sin embargo, el resultado
de precision es mejor en QChi que en WM-C. Algo similar sucede en otros conjuntos
de datos, como magic o newthyroid, entre otros. Sin embargo, podemos observar el
efecto opuesto en conjuntos de datos como australian, saheart o twonorm.

En la busqueda de consolidar las conclusiones, se ha extendido la experimentacién
utilizando dominios con distribucién uniforme con 5 etiquetas difusas en la Tabla
5.2 y 7 etiquetas difusas en la Tabla 5.3. Los nuevos resultados respecto al nimero
de reglas y tiempo de aprendizaje refuerzan las conclusiones previas. En el caso de 5
etiquetas, QChi genera en promedio un 5% mas de reglas y es 25 veces mas rapido,
y con 7 etiquetas, genera un 1 % mads de reglas y es 60 veces mds rapido.

Al ampliar el estudio a un nimero mayor de etiquetas difusas en los dominios, es
conveniente estudiar la capacidad de aprendizaje para verificar los resultados. Al
usar 5 etiquetas difusas, ambos algoritmos generan exactamente las mismas reglas
para el conjunto de datos iris (lo mismo que para 3 etiquetas), pero en este caso
WM-C obtiene una precisiéon del 95,33 % y QChi del 94,67 % (justo lo contrario de
lo que sucedio para 3 etiquetas difusas). Sin embargo, en los conjuntos de datos
magic o newthyroid, QChi sigue mostrando mejores resultados y sigue siendo cierto
que ambos tienen las mismas reglas.

Para determinar si existen diferencias significativas entre ambos algoritmos en
la capacidad predictiva y en el tiempo de aprendizaje, se aplica una prueba de
rangos con signo de Wilcoxon [96] con un intervalo de confianza del 95 %. Los
resultados de esta prueba, para diferentes nimeros de etiquetas difusas en los
dominios, se muestran en la Tabla 5.4, que representa los resultados obtenidos en
estas comparaciones, indicando las victorias (W), empates (T) y derrotas (L) de
WM-C frente a QChi junto con el p-valor calculado.

En el caso de dominios con tres etiquetas, si formulamos la hipétesis nula de que la
capacidad predictiva de ambos algoritmos es igual, la prueba devuelve un p-valor
inferior a 0,05, por lo que se rechaza la hipétesis con una confianza del 95 %. Al
descartar la igualdad, podemos suponer que los valores obtenidos por QChi son
superiores a los obtenidos por WM-C. Por lo tanto, se puede inferir que QChi es
significativamente mejor en capacidad predictiva que WM-C en estos conjuntos de
datos cuando se utilizan 3 etiquetas.

También se puede observar que para 5 etiquetas se acepta que los resultados de
la prueba de ambos algoritmos son iguales. Sin embargo, para 7 etiquetas, se
rechaza la hipétesis de igualdad y se puede asumir que se acepta que la capacidad
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Test #Reglas Tiempo(s)

Conjunto de Datos | QChi | WM-C QChi WM-C QChi WM-C Tasa

abalone 16,70 1,05 122,7 12,2 0,03687 0,16382 4,44
adult 63,32 | 64,38 19796,4 | 19796,4 || 0,69185 | 150,03886 216,87
australian 54,64 | 54,64 498,9 498,9 || 0,00985 0,07474 7,59
banana 79,38 | 80,36 19,6 19,6 0,02437 0,04136 1,70
bands 16,16 | 16,44 325,3 325,3 0,00905 0,02881 3,18
bupa 55,65 | 59,71 120,8 120,8 0,00196 0,01101 5,61
¢0il2000 24,27 | 24,27 7451,9 7455,8 0,89667 11,31296 12,62
crx 40,74 | 41,19 5227 522,7 || 0,01236 0,06412 5,19
iris 94,67 | 95,33 45,5 45,5 0,00118 0,00191 1,63
letter 77,43 74,60 7488,1 4962,3 0,38233 34,05002 89,06
magic 81,63 80,80 1912,4 1912,4 || 0,21723 7,05275 32,47
newthyroid 95,35 91,16 48,0 48,0 0,00130 0,00542 4,17
mammogr 76,87 76,75 160,0 159,6 0,00564 0,03283 5,83
page-blocks 94,39 | 93,90 163,1 161,9 || 0,06455 0,22144 3,43
penbased 94,01 | 94,30 7739,0 7737,1 0,18145 10,59466 58,39
phoneme 80,59 78,66 228,2 228,2 0,03800 0,21914 5,77
pima 66,02 | 70,57 426,6 426,6 0,00844 0,06223 7,38
ring 54,62 53,24 5059,5 5059,5 0,17224 11,32908 65,78
saheart 60,82 | 62,12 354,0 354,0 0,00678 0,05100 7,53
satimage 64,83 51,24 2137,4 1859,1 0,25657 15,07542 58,76
segment 90,39 88,48 884,9 863,3 0,04983 0,40701 8,17
shuttle 92,42 84,24 71,9 70,1 0,61837 1,45169 2,35
spambase 80,66 80,66 1379,5 1379,6 0,28493 3,75509 13,18
texture 87,40 85,84 3694,8 3473,3 0,25783 10,71664 41,56
thyroid 91,96 | 92,10 941,2 943,9 0,13164 1,25975 9,57
twonorm 34,14 | 34,93 6654,2 6654,2 0,17540 11,33177 64,60
vehicle 51,89 | 54,49 707,8 683,2 0,01870 0,18749 10,03
vowel 93,43 93,03 649,7 638,8 0,01469 0,13457 9,16
wineq-red 56,79 | 59,60 763,4 614,2 0,02520 0,28823 11,44
wineg-white 49,80 | 53,08 1043,2 651,5 0,06547 1,70265 26,01
Promedio 67,37 | 66,37 2380,4 22559 0,15536 9,05555 26,45

Tab. 5.2.: Resultados obtenidos por el algoritmo QChi frente a WM-C utilizando una valida-
cioén cruzada de 10 particiones y un dominio uniformemente distribuido con 5
etiquetas difusas en todas las variables continuas, donde la columna (Test) es la
precision en el conjunto de prueba, (#Reglas) muestra el nimero medio de reglas
obtenidas, (Tiempo) es el nimero de segundos consumidos por el algoritmo de
aprendizaje y (Tasa) es una medida que indica cuantas veces es mds rapido QChi
con respecto a WM-C.
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Test #Reglas Tiempo(s)

Conjunto de datos | QChi | WM-C QChi WM-C QChi WM-C Tasa

abalone 18,83 3,07 272,1 39,6 0,034729 0,266552 7,68
adult 59,46 | 60,29 23543,9 23544 0,607013 | 143,108063 235,76
australian 4435 | 45,51 571,6 571,6 0,006745 0,067386 9,99
banana 86,23 | 87,36 32,7 32,7 0,021274 0,045084 2,12
bands 4,11 4,11 328,5 328,5 0,007951 0,023434 2,95
bupa 54,20 | 58,55 186,2 186,2 0,004179 0,020969 5,02
¢0il2000 23,71 23,71 7455,3 7455,9 0,910875 10,609804 11,65
crx 30,78 | 31,24 551,6 551,6 0,00908 0,066846 7,36
iris 92,00 | 92,67 66,1 66,1 0,001002 0,002167 2,16
letter 82,13 | 82,79 13086,4 | 12643,9 0,371883 40,1901 108,07
magic 80,29 | 81,38 4517,4 4517.,4 0,237756 15,002445 63,10
newthyroid 91,16 | 92,09 67,4 67,4 0,001202 0,003458 2,88
mammogr 73,49 | 74,82 183,1 183,9 0,005499 0,023199 4,22
page-blocks 94,50 94,13 2924 289.,4 0,057951 0,332775 5,74
penbased 77,49 | 77,52 9394,6 9394,6 0,179212 11,401409 63,62
phoneme 82,85 82,07 471,1 471,1 0,035796 0,355269 9,92
pima 60,94 | 62,37 599,5 599,5 0,008396 0,099735 11,88
ring 39,78 | 39,96 6612,4 6612,4 0,165381 10,547319 63,78
saheart 46,75 | 46,97 399,1 399,1 0,005524 0,040247 7,29
satimage 70,30 | 72,70 3237,3 29927 0,249837 15,094193 60,42
segment 88,57 88,53 1226,7 1217,1 0,047331 0,442371 9,35
shuttle 97,70 91,59 85,5 84,6 0,583724 1,567628 2,69
spambase 75,77 | 76,70 2154,8 2155,6 0,270649 4,471193 16,52
texture 75,31 75,60 4389,1 4366,3 0,289956 8,216433 28,34
thyroid 91,40 | 91,60 1165,3 1161,5 0,125682 1,376095 10,95
twonorm 0,26 0,26 6660 6660 || 0,157665 7,579011 48,07
vehicle 29,08 | 29,31 755,6 753,4 0,021342 0,129281 6,06
vowel 92,73 | 93,03 748,6 748,4 0,013008 0,16008 12,31
wineq-red 59,29 59,10 1028,2 951 0,025189 0,364136 14,46
wineg-white 54,33 | 55,29 2145,5 1640,2 0,081322 2,643661 32,51
Promedio 62,59 62,48 3074,3 3022,9 0,15124 9,14168 60,45

Tab. 5.3.: Resultados obtenidos por el algoritmo QChi frente a WM-C utilizando una valida-
cién cruzada de 10 particiones y un dominio uniformemente distribuido con 7
etiquetas difusas en todas las variables continuas, donde la columna (Test) es la
precision en el conjunto de prueba, (#Reglas) muestra el nimero medio de reglas
obtenidas, (Tiempo) es el numero de segundos consumidos por el algoritmo de
aprendizaje y (Tasa) es una medida que indica cuantas veces es mds rapido QChi
con respecto a WM-C.
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Test
WM-C vs QChi | W/T/L p-valor

3 etiquetas 10/1/19 0,03995
5 etiquetas 14/3/13 0,69180
7 etiquetas 21/3/6 0,01125

Tiempo de Aprendizaje
WM-C vs QChi | W/T/L p-valor

3 etiquetas 0/0/30 | 0,000000001
5 etiquetas 0/0/30 | 0,000000001
7 etiquetas 0/0/30 | 0,000000001

Tab. 5.4.: Pruebas estadisticas que comparan los resultados obtenidos en precisién (Test)
y tiempo de aprendizaje por WM-C y QChi para distintos niumeros de etiquetas
difusas en los dominios asociados a variables continuas.

predictiva de WM-C es mejor que la de QChi. En el andlisis comparativo del tiempo
de aprendizaje entre ambos algoritmos, se ha constatado la presencia de diferencias
significativas en relacion con los tres tipos de etiquetas evaluadas. Los resultados
de este analisis revelan de manera concluyente que el algoritmo QChi presenta un
tiempo de aprendizaje notablemente inferior en comparacion con el que se obtiene
mediante la ejecucién del algoritmo de WM-C.

En resumen, no se puede concluir que el calculo exhaustivo del valor de peso
utilizado habitualmente en el algoritmo WM-C conduzca a una mejora significativa
en los resultados de la capacidad predictiva y, por lo tanto, un modelo de célculo
mas simple y selectivo que proporcione una estimacién rapida de estos valores,
como el propuesto aqui, puede reducir significativamente el tiempo de aprendizaje y
producir una buena capacidad predictiva.

5.3.2. QChi frente a las propuestas de MapReduce

Algunos autores han visto la posibilidad de utilizar el algoritmo WM-C para abordar
problemas de Big Data. En la seccién 5.3.1 se muestra el tiempo de aprendizaje del
algoritmo WM-C para conjuntos de datos con menos de 60 mil ejemplos y se puede
observar que sus tiempos, en comparacion con los de otros clasificadores conocidos,
son realmente bajos, aunque en problemas mas complejos donde se generan muchas
reglas, el tiempo de aprendizaje aumenta significativamente.

Si observamos la Tabla 5.1, podemos ver que el conjunto de datos shuttle, que
contiene 57,999 ejemplos, tiene un tiempo de aprendizaje de menos de un segundo
(0,9841 en promedio). El tiempo es muy bajo y la razén es que genera en promedio
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solo 26,7 reglas. Sin embargo, otros conjuntos de datos, como adult, con 45,222
ejemplos, generan 14,578 reglas y esto hace que el tiempo de aprendizaje sea
cercano a dos minutos. Obviamente, estos resultados de tiempo aumentan para
conjuntos de datos con muchos mas ejemplos y generando muchas mas reglas.

Con la idea de abordar problemas mds complejos utilizando el algoritmo WM-C, algu-
nos autores han propuesto insertar este algoritmo en un esquema de procesamiento
paralelo conocido como MapReduce [25] y la idea de esta parte experimental es
conocer la relacién entre QChi y estos métodos.

Como se describe en el Algoritmo 7, el cuello de botella del algoritmo WM-C se
encuentra en el calculo del peso, cuyo orden de complejidad depende del producto
del nimero de ejemplos por el nimero de reglas. Las versiones propuestas que
utilizan este esquema buscan aliviar este cdlculo mediante el uso de procesamiento

paralelo.
Conjunto de Datos | Vt | Vc Ex (Prmay:Pmin)
kddcup* 41 | 26 | 4.856.151 | (3.883.370:972.791)
poker* 10 | 10 946.799 (513.702 : 433.097)
covtype* 54 | 10 495.141 (283.301 : 211.840)
census 41 | 13 142.521 (134.359 : 8.162)
fars* 29 | 5 62.123 (42.116 : 20.007)

Tab. 5.5.: Conjuntos de datos utilizados en el estudio experimental de [32], donde (Vt) es
el nimero total de variables, (Vc) son las variables continuas, (Ex) es el niimero
total de ejemplos ¥ (P4 :Pmin) €s el numero de ejemplos de la clase mayoritaria
y minoritaria.

En [81] se presentan las primeras propuestas que combinan el algoritmo WM-C (se
le denomina algoritmo Chi) con MapReduce, y resultan en un algoritmo llamado
Chi-FRBCS-BigData. Este algoritmo divide el conjunto de ejemplos de entrenamiento
en tantos subconjuntos como procesamiento paralelo se vaya a realizar. En cada
subconjunto se aplica el algoritmo WM-C y se obtiene un conjunto de reglas. En el
proceso final, se toma cada conjunto de reglas obtenido de cada subconjunto de
ejemplos y se construye el conjunto final de reglas combinandolos todos. En este
proceso de fusién, puede haber reglas con el mismo antecedente y consecuente
diferente cuyo conflicto se resuelve incluyendo la regla con el consecuente con mayor
peso asociado y reglas con el mismo antecedente y el mismo consecuente, pero
diferentes pesos. En estos casos, se definen dos versiones diferentes: Chi-FRBCS-
BigData-Max que toma el peso de la regla con mayor peso y Chi-FRBCS-BigData-Ave
que incluye la regla con el peso promedio entre las reglas involucradas.

Los resultados obtenidos con estas dos versiones no son exactamente los mismos
que los obtenidos por WM-C en los mismos conjuntos de datos, pero los autores
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Test Tiempo(s)
Chi-FRBCS-BigData Chi-FRBCS-BigData

Conjunto Datos | Etiquetas 32 maps | 512 maps QChi 32 maps | 512 maps QChi Tasa
kddcup* 3 99,92498 | 99,94120 99,95502 7890,87 9602,99 | 161,32 48,9
poker* 3 58,92973 | 56,79368 61,42863 2210,13 4492,45 10,35 || 213,5
covtype* 3 74,61723 | 73,65237 77,13470 391,40 3880,21 20,02 19,5
census 3 93,48355 | 92,66282 95,96784 388,64 714,42 5,20 74,7
fars* 3 94,25642 | 93,56599 | 100,00000 141,92 377,25 1,71 83,0

Promedio 84,24 83,32 86,90 2204,60 3813,5 39,72 55.5
kddcup* 5 99,95345 | 99,95085 99,95745 || 18710,18 | 15784,56 | 167,11 94,5
poker* 5 56,87383 | 56,79511 57,88643 8675,26 4475,27 12,06 || 371,1
covtype* 5 83,24885 | 81,34559 85,24857 4663,55 4910,73 20,06 || 232,5
census 5 94,68176 | 94,18538 96,33379 650,44 762,38 5,66 || 114,9
fars* 5 99,86419 | 99,84249 | 100,00000 180,77 376,45 1,91 94,6

Promedio 86,92 86,42 87,88 6576,04 5261,88 45,27 || 116,2
kddcup* 7 99,95500 | 99,95425 99,95809 || 25638,19 22540,5 | 180,76 || 124,7
poker* 7 59,98018 | 59,92133 60,35220 8286,67 4387,05 12,24 || 358,4
covtype* 7 87,43990 | 86,15001 88,91371 6891,16 5571,43 20,94 || 266,1
census 7 95,54433 | 95,36667 96,59426 658,55 760,92 5,41 || 121,7
fars* 7 99,94522 | 99,94522 | 100,00000 182,27 376,11 1,96 92,9

Promedio 88,57 88,27 89,16 8331,37 6727,20 44,26 || 152,0

Tab. 5.6.: Resultados obtenidos por el algoritmo QChi frente a Chi-FRBCS-BigData, donde
la columna (Test) es la precision en el conjunto de prueba, (Tiempo) es el nimero
de segundos consumidos por el algoritmo de aprendizaje, (maps) conocido como
mapper, es un servidor de Hadoop que ejecuta las funciones de MapReduce y
(Tasa) es una medida que indica cuantas veces es mas rapido QChi con respecto
al menor valor de Chi-FRBCS-BigData.

concluyen al respecto con “En términos de precision alcanzada por los algoritmos
considerados en el estudio podemos observar que, en general, las versiones de Chi-
FRBCS-BigData son capaces de proporcionar mejores resultados de clasificacion que la
version secuencial”, 1o que demuestra que el calculo exacto del peso no garantiza una
mejor capacidad predictiva.

En [32] se extiende el estudio del comportamiento de Chi-FRBCS-BigData-Max
cambiando la granularidad de las particiones difusas utilizadas. Para dicho estudio
se utilizan los 5 conjuntos de datos descritos en la Tabla 5.5, donde kddcup* es una
version binaria del conjunto de datos KDDCup1999 tomando solo ejemplos de la
clase de denegacion de servicio (DOS) vs. clase normal, poker es una version binaria
del conjunto de datos poker* tomando solo las clases 0 y 1, covtype* es una versién
binaria del conjunto de datos CovType tomando solo las clases 2 y 1, y fars* es una
versién binaria del conjunto de datos Fars tomando solo las clases Fatal Injury y
No_Injury.

La Tabla 5.6 muestra un resumen de los resultados obtenidos por Chi-FRBCS-BigData
(correspondiente a Chi-FRBCS-BigData-Max) y ofrecidos por sus autores en [32], a
los que se suman los resultados obtenidos por QChi, en los que se han reproducido
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las mismas condiciones utilizadas por los primeros y para los mismos conjuntos de
datos.

Se estudian dos parametros: la capacidad predictiva en el conjunto de prueba,
utilizando la medida estandar de precision, y el tiempo de aprendizaje. Los resultados
que se muestran en la tabla corresponden a la media de una validacion cruzada
de 10 particiones. El modelo de peso utilizado es el PCF (ecuacion 2.19) y el
método de razonamiento es la regla ganadora. Un parametro importante para
la versiéon Chi-FRBCS-BigData es el nimero de mappers (mapper es un servidor
de Hadoop que ejecuta las funciones de MapReduce) utilizados en el esquema
MapReduce. En la tabla, se han tomado los valores extremos que se consideraron
en el experimento propuesto por los autores en [32], que corresponden a 32 y 512
mappers (maps). La infraestructura utilizada para obtener los resultados fue un
clister con 16 nodos conectados con un Infiniband de 40Gb/s. Cada nodo esta
equipado con dos microprocesadores Intel E5-2620 (a 2 GHz, 15 MB de caché) y 64
GB de memoria principal que funcionan bajo Linux CentOS 6.6. El nodo principal del
clister esta equipado con dos microprocesadores Intel E5645 (a 2,4 GHz, 12 MB de
caché) y 96 GB de memoria principal. Ademads, el cluster funciona con Hadoop 2.6.0
(Cloudera CDH5.4.0), donde el nodo principal estéd configurado como nombre-nodo
y job-tracker, y el resto son nodos de datos y task-trackers.

Los resultados de QChi se obtuvieron en una CPU Intel Core i7-9750H con una
velocidad de reloj de 2,60 GHz y 16 GB de memoria, ejecutando el sistema operativo
Ubuntu 20.04.3 LTS x86 64.

En la Tabla 5.6 se destacan en negrita los mejores resultados para cada uno de los
dos parametros estudiados. Se puede observar que para todos los conjuntos de datos
y todas las granularidades diferentes, el tiempo de aprendizaje ofrecido por QChi es
muy inferior a los ofrecidos por las versiones Chi-FRBCS-BigData, independiente-
mente del nimero de mappers utilizados. La tltima columna (Tasa) indica cuantas
veces es mds rapido QChi que la versién mds rapida de Chi-FRBCS-BigData (entre
32y 512 mappers). Puede verse que QChi se vuelve comparativamente mds eficiente
a medida que aumenta la granularidad.

En relacion con la capacidad de prediccidn, podemos observar que nuestra propuesta
obtiene los mejores resultados en todas las granularidades estudiadas. Estos resulta-
dos muestran que el enfoque Chi-FRBCS-BigData no es mejor en precision y se ve
ampliamente superado por los tiempos de aprendizaje obtenidos por QChi.

En [27], se propone un algoritmo alternativo a Chi-FRBCS-BigData. La nueva
propuesta, llamada CHI-BD, utiliza WM-C como algoritmo base y también utiliza una
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arquitectura MapReduce. Aunque los dos enfoques son muy similares en la forma en
que abordan el problema de clasificacidn utilizando procesamiento paralelo, tienen
dos diferencias importantes. La primera es que CHI-BD reproduce el mismo resultado
que se obtendria aplicando el algoritmo de WM-C, ya que reproduce fielmente el
peso que el algoritmo original asociaria a cada una de las reglas proporcionadas
como salida. La segunda diferencia es que se incluye un método de preprocesamiento
de pesos durante el proceso de aprendizaje, lo que acelera el calculo de los pesos. El
estudio experimental utiliza 20 conjuntos de datos de clasificacion binaria que fueron
generados a partir de ocho conjuntos de datos del repositorio UCI. La Tabla del
Anexo A.2, muestra los conjuntos de datos considerados para la experimentacién y
recopila varios datos como el nimero total de ejemplos (Ex), el numero de ejemplos
de la clase mayoritaria y minoritaria (Pmay:Pmin), el nimero total de variables
involucradas en el problema (Vt) y cuantas de ellas son continuas (Vc).

Los conjuntos de datos census, higgs, skin y susy son binarios y, por lo tanto, se
usaron en su version original. El resto son multiclase y se transformaron a binarios
considerando los ejemplos de una de las clases como la clase positiva y el resto
como la clase negativa. Las abreviaturas en el nombre de los conjuntos de datos
son las siguientes: cov (Covtype), far (Fars), KDD (KDDCup1999) y pok (Poker).
Para conjuntos de datos multiclase, se ha afiadido el identificador de clase positiva
al nombre del conjunto de datos. Para los conjuntos de datos donde los valores
asociados a la clase son numéricos, se identifican con el nimero asociado a la clase
que se considera como positiva. Para los demas conjuntos de datos, se realizé la
siguiente asociacion: para Far, Fat es la clase Fatal Injury, Inc es Incapaciting Injury,
No es No_Injury y Nin es Nonincapaciting Evident Injury. En el caso de KDD, se
consideraron cuatro conjuntos de datos: Two, Nor, prb y r21.

En este estudio se establecen las siguientes condiciones:
» Se utiliza una validacién cruzada de 5 particiones.

= Se utiliza una configuracién del algoritmo de WM-C como algoritmo base, que
usa una discretizacion de 3 etiquetas de las variables continuas, el método de
inferencia de regla ganadora y el modelo de peso PCE-CS (Ecuacién 2.21).

= Debido a que la mayoria de los conjuntos de datos utilizados estan fuertemente
desequilibrados, el Area Bajo la Curva ROC (AUC) y la Media Geométrica (GM)
se utilizan como medida de calidad de la clasificacién.

» Todos los métodos paralelos se han ejecutado en un clister de 8 nodos conec-
tados mediante una red LAN Ethernet de 1 Gb/s. Para obtener mas detalles,
consulte el articulo [27].
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Test (Media Geométrica) Test (AUC) Tiempo(s) #Reglas
3 E 3 E 3 E 3 E
Q8 Qs Q3 Qs 3 Q2 a3 Q2
R = EE N i< = 2% | 8 | = a3 a0 =
Conjunto de Datos 5 5 8 (:.J (:.J 8 5 5 8 5 5 8
census 0,403 | 0,5231 | 0,36442 0,5757 | 0,6220 | 0,6541 26 96 5,3 64137 63598 | 64166,8
cov_1 0,7528 | 0,7531 0,7714 0,7530 | 0,7532 | 0,7592 68 76 24,8 8275 7940 8859,2
cov_2 0,7296 | 0,7291 0,7700 0,7379 | 0,7373 | 0,7730 70 75 25,7 8372 8108 8862,2
cov_3 0,9551 | 0,9565 | 0,9517 0,9553 | 0,9572 | 0,7926 69 74 22,2 8438 8249 8866
cov_7 0,0089 | 0,9281 | 0,9313 || 0,9109 | 0,9285 | 0,8225 || 70 75 | 225 | 8181 | 7917 | 88597
Media cov 0,8366 | 0,8417 | 0,8561 0,8393 | 0,8441 | 0,7868 69,3 75,0 23,8 8317 8053 8861,7
far_Fat 0,5871 | 0,5871 | 0,9123 || 0,6723 | 0,6722 | 0,9908 || 24 8T | 2,9 [ 49707 | 49707 | 497274
far Inc 0,5572 | 0,6919 | 0,7419 0,6370 | 0,7123 | 0,7037 24 80 2,9 49692 49130 | 49725,2
far No 0,8336 | 0,8675 | 0,9049 0,8438 | 0,8728 | 0,9139 23 82 2,6 49700 49584 | 49720,6
far_Nin 0,5307 | 0,7139 | 0,7108 || 0,6195 | 0,7283 | 0,6728 24 81 2,8 49686 | 48984 | 49711,6
Media far 0,6272 | 0,7151 0,8175 0,6931 | 0,7464 | 0,8203 23,8 81,0 2,8 49696 49351 | 49721,2
KDD_dos 0,9991 | 0,9991 0,9992 0,9991 | 0,9991 | 0,9989 4362 78 155,7 5753 5747 5387,4
KDD_nor 0,9992 | 0,9992 | 0,9993 0,9992 | 0,9992 | 0,9985 4317 76 154,1 5755 5734 5379,8
KDD_prb 0,9911 | 0,9924 | 0,9925 0,9911 | 0,9925 | 0,9587 4402 77 153,4 5750 5701 5379,6
KDD_r2l 0,9251 | 0,9840 | 0,9837 0,9279 | 0,9841 | 0,5529 4412 75 155,9 5744 5686 5381,8
Media KDD | 0,9786 | 0,9937 | 0,9937 || 0,9793 | 0,9937 | 0,8773 || 43733 | 76,5 | 1548 || 5751 | 5717 | 5382,1
pok 0 0,6183 | 0,6336 | 0,6224 || 0,6206 | 0,6360 | 0,6224 58 107 | 10,3 || 56023 | 54523 | 56181,5
pok 1 0,5616 | 0,5848 | 0,5679 0,5658 | 0,5859 | 0,5698 59 110 10,7 55986 54254 | 56181,5
pok_2 0,3713 | 0,6703 | 0,5411 0,5473 | 0,6709 | 0,5414 57 109 10,0 55408 46618 | 56177,4
pok_3 0,272 | 0,7387 | 0,5954 0,5302 | 0,7388 | 0,5349 59 106 11,0 55480 44632 56190
Media poker 0,4558 | 0,6569 | 0,5817 || 0,5660 | 0,6579 | 0,5671 || 58,3 | 108,0 | 10,5 || 55724 | 50007 | 56182,6
\ skin [ 0,9595 | 0,9597 | 0,9381 || 0,9604 | 0,9605 | 0,9246 | 22 | 53 | 1,3 | 23 | 23 | 25 |
\ susy [ 05477 | 0,5524 | 0,6722 || 0,6210 | 0,6242 | 0,6860 || 2019 | 103 | 90,5 ]| 9675 | 9505 | 105166 ]
[ Promedio [ 0,7117 | 0,7823 | 0,7879 || 0,7718 | 0,8085 | 0,7676 || 1061,3 | 849 | 45,5 || 29041 | 27665 | 293383 |
\ higgs [ 0,5772 | 0,5847 | 0,5639 || 0,5776 | 0,5848 | 0,5642 || 15115 | 9658 | 263,2 || 762443 | 666068 | 832577 |
Tab. 5.7.: Resultados obtenidos por el algoritmo QChi frente a CHI?? , y CHIZP, . uti-
lizando una validacién cruzada de 5 particiones y un dominio uniformemente
distribuido con 3 etiquetas en todas las variables continuas, donde las columnas
(Test) corresponden a la media geométrica y el area bajo la curva en el conjunto
de prueba, (Tiempo) es el numero de segundos consumidos por el algoritmo de
aprendizaje y (#Reglas) muestra el nimero medio de reglas obtenidas.
La tabla 5.7 muestra los resultados obtenidos por Chi-FRBCS-BigData (en la tabla
BD . BD . s .
CHI} ..., Chi-BD (en la tabla CHIZ; ;) vy QChi para los pardmetros de capacidad
predictiva (medidos mediante media geométrica y AUC) y tiempo de aprendizaje.
BD BD :
Tanto para CHI?,.,, como para CHIZ; , ., se toman los valores proporcionados en
[27] para el caso de 32 mappers ya que como los propios autores indican es el
maximo que se puede ejecutar en paralelo en su cluster. Los resultados relativos a
QChi mostrados en la tabla se han obtenido utilizando la misma configuraciéon que
los obtenidos en dicho trabajo pero en este caso se ha ejecutado sobre una CPU Intel
Core i7-9750H @ 2,60GHz y 16 Gb de memoria corriendo sobre el sistema operativo
Ubuntu 20.04.3 LTS x86 64, el mismo utilizado en los estudios anteriores.
La tabla resalta los mejores resultados obtenidos para cada uno de los pardmetros.
También se incluye una fila con el promedio de aquellos conjuntos de datos que
se han utilizado para generar mas de un problema. Cabe sefialar que el conjunto
de datos higgs no se ha considerado en el calculo de la media debido a su alto
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tiempo de ejecucién (incluso mas en el caso de modelos que utilizan MapReduce)
que distorsiona su valor.

Se puede observar que el numero de reglas obtenido por QChi en la mayoria de los
casos es superior al obtenido por los otros dos enfoques, siendo CHIZP, , el que
tiende a obtener el valor mds bajo. Un comportamiento similar (mds acentuado en
conjuntos de datos con muchos ejemplos) en relaciéon con el nimero de reglas se
puede observar con los resultados obtenidos en la Tabla 5.1.

En cuanto al tiempo de aprendizaje, se observa que QChi obtiene los mejores
resultados en 16 de los 20 problemas, siendo superado tinicamente por CHI?? Global
en los problemas relacionados con el conjunto de datos KDD. Al observar los tiempos

promedio, se puede ver que es del orden de dos veces méas rdpido que CHI?P Global

BD

y mds de 23 veces mds rdpido que CHI;,,

;- En el caso especial del conjunto de datos
higgs, estas diferencias son atin mayores, siendo mas de 35 y 50 veces mas rapido

que ellos, respectivamente.

En cuanto al rendimiento de la prueba utilizando la media geométrica, los mejores
resultados los obtienen sobre todo QChi (10 de 20) y CHIZP, . (9 de 20), mientras
que CHIBP . sblo es el mejor en higgs. Si observamos con mds detenimiento estos
resultados en grupos de conjuntos de datos generados a partir del mismo conjunto de
datos, podemos ver que para el conjunto de datos Poker, CHIZP, . obtiene claramente
los mejores resultados, para el conjunto de datos Fars, QChi es globalmente mejor,
mientras que los resultados obtenidos por ambos enfoques en los conjuntos de datos
KDDCup1999 y covtype son muy similares

En relacion con el rendimiento de la prueba mediante AUC, a diferencia del anterior,

BD

los mejores resultados los obtiene CHIZY, , (14 de 20), mientras que CHIZL |

iguala
como mejor a CHIZP, . en 2 de esos 16. Para esta medida, QChi es el mejor sélo en

6.

En [27] se incluye un estudio estadistico que muestra que existen diferencias sig-
nificativas a favor de CHIZP, ., en el rendimiento de clasificacién. Para encontrar
diferencias significativas entre el rendimiento de clasificacion y el tiempo de apren-
dizaje de estos tres métodos, se han utilizado las pruebas de rango con signo de
Wilcoxon para comparar los dos métodos de MapReduce anteriores con QChi.

En la Tabla 5.8 se muestran los 6 estudios realizados, donde se representan los
resultados obtenidos en estas comparaciones, indicando las victorias (W), empates
(T) y derrotas (L) de CHIfOlZal frente a QChi junto con el p-valor calculado. La

primera estudia el rendimiento de clasificacion utilizando la Media Geométrica entre

CHIBD 'y QChi, donde se rechaza la hipétesis de igualdad a un nivel de confianza
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del 95 %. Por tanto, podemos suponer que la capacidad de clasificaciéon es mayor
en QChi. Considerando la medida AUC, en el segundo estudio no se encuentran
diferencias significativas entre ambos algoritmos, ya que no se puede rechazar la
hipoétesis de igualdad.

El tercer estudio también considera los mismos métodos, pero en términos de tiempo

de aprendizaje. En este caso, se vuelve a descartar la hipédtesis de igualdad, pero se

BD
Local

acepta la hipdtesis de que CHI requiere bastante mas tiempo de aprendizaje.

En los tres tltimos estudios, QChi se compara con CHIZY, . En relacién con la
capacidad predictiva (tanto con la media geométrica como con el AUC), la prueba
acepta que ambos tienen la misma capacidad y, por tanto, no se encuentran dife-
rencias significativas entre ellos. Aunque en el caso de la medida AUC el balance
de ganancias/pérdidas es muy favorable a CHIZP, .. el p-valor devuelto por el test
indica que las diferencias encontradas entre los algoritmos no son suficientes para
descartar la hipotesis de igualdad.

Este hecho demuestra nuevamente que realizar un cédlculo exhaustivo y exacto de
los pesos no garantiza una reduccién del error en comparacién con la propuesta
realizada aqui de una estimacion de peso computacionalmente mas econdmica.

Por ultimo, y en relacion con el tiempo de aprendizaje, las pruebas muestran que
CHIBP, . requiere significativamente mds tiempo de aprendizaje. Como ejemplo, se
puede indicar que en el tiempo que CHIZY, , necesité para abordar el problema
higgs utilizando un cluster de 32 mappers, QChi utilizando un solo ordenador podria
haber resuelto el problema higgs con 400 millones de ejemplos.

En resumen, tanto en la primera serie de experimentos con conjuntos de datos
convencionalmente empleados en el campo del aprendizaje automatico, como en
la segunda serie de experimentos que involucraron conjuntos de datos masivos, se

Estudio CHIBPD , vs QChi W/T/L p-valor

1 Test GM 4/0/16 | 0,00679
2 Test AUC 9/0/11 | 0,64766
3 Tiempo Aprendizaje | 20/0/0 | 0,00010

Estudio | CHIEZP, ., vs QChi W/T/L | p-valor

4 Test GM 10/0/10 | 0,89603
5 Test AUC 14/0/6 | 0,15365
6 Tiempo Aprendizaje | 16/0/4 | 0,01687

Tab. 5.8.: Pruebas estadisticas que comparan los resultados obtenidos por QChi, CHIZ/,
y CHIZD

Local
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evidencié una notable disminucion en el tiempo de aprendizaje al hacer uso de la
técnica denominada QChi.

5.3.3. Reflexiones

En este estudio, se ha presentado una alternativa que mantiene una complejidad
computacional de orden lineal. Esta alternativa se basa en la estimacién de los
valores de peso en lugar de calcularlos de forma exacta. Esta estimacion se lleva a
cabo considerando solo los ejemplos que tienen la regla en cuestiéon como la regla
con mejor adaptacion. Ademas, se ha propuesto una reestructuracion algoritmica del
algoritmo de WM-C con el objetivo de optimizar todo el proceso de cédlculo de esta
estimacién. En la fase experimental, se han realizado comparaciones exhaustivas
entre los resultados obtenidos por QChi y el algoritmo original WM-C en conjuntos
de datos que no son masivos. Los resultados evidencian que la nueva propuesta
logra una reduccion significativa en el tiempo de aprendizaje y que el calculo de los
pesos utilizando valores exactos no necesariamente se traduce en una mejora en la
capacidad de clasificacién.

Adicionalmente, se han efectuado comparaciones entre los resultados de QChi
y los de algunos algoritmos que emplean el esquema MapReduce en conjuntos
de datos masivos. En este contexto, también se ha demostrado que el tiempo de
aprendizaje es considerablemente menor al mismo tiempo que se mantiene la
capacidad predictiva.

5.4. Contribuciones

= QChi: a faster classification algorithm based on Wang-Mendel algorithm. (Some-
tido a tercera revision)

Capitulo 5 Una reinterpretacion de la forma en la que WM-C calcula el peso
de las reglas.



Uso de reglas redundantes
en un sistema de clasificacion

En el presente capitulo, finalmente abordamos el Objetivo Especifico 3 de esta tesis
doctoral. Se realiza un estudio detallado sobre cémo el afiadir redundancia en el
algoritmo de QChi (Capitulo 5), mediante la inclusion de multiples reglas para
soportar cada ejemplo, afecta positivamente a la capacidad de clasificacion. Para
tal efecto se exploran tres posibles alternativas para generar dicha redundancia, y
comparandolo con el algoritmo de Wang y Mendel (WM-C), se determinara cudl es
la mejor propuesta.

Uno de los problemas principales que aqueja al algoritmo WM-C radica en la falta
general de exhaustividad de la base de reglas resultante. Este inconveniente tiene
repercusiones significativas en la capacidad de generalizacién del sistema resultante,
generando dificultades para asignar una salida cuando la entrada no se ajusta a
ninguna de las reglas generadas a partir de los datos. En otras palabras, cuando un
ejemplo de entrada no activa ninguna de las reglas previamente establecidas, resulta
imposible asignar una salida adecuada [3].

En este estudio se propone una modificacién del enfoque basico del algoritmo WM-
C. Mientras que el algoritmo original afiade solo una regla por cada ejemplo del
conjunto de entrenamiento, esta investigacion propone una nueva estrategia que
implica la generacién de multiples reglas difusas para cada ejemplo. El objetivo
de esta modificacion es mejorar la precision del algoritmo al obtener reglas que
recubren de manera mas completa el espacio de las soluciones. Sin embargo, es
importante destacar que esta modificacion provoca un aumento del nimero total de
reglas, lo que a su vez puede impactar tanto en el tiempo requerido para realizar el
aprendizaje como la inferencia del modelo.

En el Capitulo 4, se introdujo una propuesta de modelo de inferencia eficiente como
una alternativa a la implementacién convencional del proceso de inferencia basado
en reglas difusas. Esta innovacién dio como resultado un tiempo de razonamiento
independiente del nimero de reglas presentes en el sistema. La propuesta que se
presenta en este capitulo aprovecha esta ventaja. Esto implica que la complejidad
adicional que podria surgir debido a un alto ntimero de reglas no serd un obstaculo,

117



118

lo que lo convierte en una opciéon prometedora para mejorar el algoritmo original
en los escenarios que serdn analizados en la fase experimental.

Ademds, como ya hemos mencionado en el capitulo 5, otro aspecto que representa
un cuello de botella en el algoritmo de WM-C, es el calculo del peso de la regla.
Para abordar esta limitacion, empleamos el modelo QChi, que permite una mejora
significativa en la eficiencia del calculo del peso, permitiendo asi una ejecucién
eficiente incluso frente a un gran nimero de ejemplos.

Basandose en la idea inicialmente expuesta acerca de la redundancia en el algoritmo
de WM-C, junto con la implementaciéon del método de inferencia eficiente y el uso
de QChi, se plantea desarrollar una nueva técnica denominada QCHI-Multi-Rules
(QCHI-MR), con la que se espera lograr una mejora significativa en la precision, man-
teniendo en tiempos muy razonables la eficiencia del algoritmo de aprendizaje.

6.1. Preliminares

La propuesta de integrar reglas redundantes en el modelo de aprendizaje se basa
en seleccionar reglas en el vecindario de la regla con la mejor adaptacion a cada
ejemplo. Por lo tanto, primero definiremos el conjunto de reglas con adaptacién
positiva al ejemplo y luego el procedimiento para explorar este conjunto de reglas.

6.1.1. El conjunto de reglas con adaptacion positiva a un
ejemplo

El modelo de reglas que se utilizara es el definido en la Ecuacién 2.11 que se expone
nuevamente a continuacion.

R:IF X, is A}l and X5 is Afg and ...and X,, is A7,
THEN Y is B with weight w(R)

En el Algoritmo 8 (QChi), en el paso 4 (BestAdaptationRule), se elige la regla que
mejor se adapta al ejemplo. Concretamente, se podria definir un conjunto que
engloba todas las reglas con adaptacion positiva a ese ejemplo. La regla seleccionada
por el algoritmo proviene de este conjunto, aunque es importante destacar que se
podria asignar cualquier otra regla del mismo conjunto al ejemplo.
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En el Capitulo 4 se definid el concepto de vecindario de un ejemplo. La misma idea se
utilizard ahora para definir el conjunto de reglas con adaptacion positiva al ejemplo
que serian las candidatas para ser incluidas por el nuevo algoritmo. Sin embargo es
necesario modificar el concepto de vecindario entonces definido para incluir reglas
completas (en el Capitulo 4 en el vecindario tan solo se consideraba el antecedente
de las reglas). Para ello ahora definimos un nuevo concepto de vecindario que
incluye todas las reglas difusas R con adaptacion positiva al ejemplo e del conjunto
de entrenamiento F. La representacion de este conjunto es la siguiente:

N(e)={R e RY | A(R,e) > 0} (6.1)

donde R es el conjunto de todas las posibles reglas que se pueden generar con las
n variables antecedentes y

A(R,e) si clase(e) = B
A(R,e) = 6.2)

0 en caso contrario.

en donde A(R, e) es la adaptacién entre el antecedente de la regla R y el ejemplo
e, definido en la Ecuacién 2.13 del Capitulo 2, y clase(e) es la clase asignada al
ejemplo e del conjunto de entrenamiento.

Es posible establecer una relacién de orden en N (e) utilizando la funcién A(R, e) de
la siguiente manera:

Ry <Ry siysolosi A(Rj,e) < A(Ry,e). (6.3)

La regla seleccionada en cada ejemplo e tanto por el algoritmo WM-C como por QChi
corresponde a la regla que maximiza el valor utilizando la relaciéon previamente
definida. Esta regla es denominada la “regla central” del ejemplo y se representa
como C(e), siguiendo la notacidén establecida en el Capitulo 5. Sin embargo, como
se menciond previamente, el conjunto N (e) contiene multiples reglas, y el objetivo
de esta investigacidn es determinar si la capacidad de generalizacién del algoritmo
podria mejorar asignando a cada ejemplo e més de una regla del conjunto N (e).

Ademas, dado que parece mas conveniente asignar a cada ejemplo e las mejores
reglas en algiin sentido que debemos definir, la relaciéon de orden descrita anterior-
mente debe ser un aspecto importante a tener en cuenta al asignar mas de una regla

6.1 Preliminares
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a cada ejemplo. Sin embargo, es importante destacar que ordenar el conjunto N (e)
no es una tarea sencilla.

6.1.2. Exploracion del vecindario de un ejemplo

En el problema abordado, se manejan n variables, en donde supondremos que todas
las variables continuas se discretizan mediante un conjunto de etiquetas difusas.
Ademads, se supone que los dominios han sido definidos de manera que la adaptacién
de cada valor real con estas etiquetas puede tener como maximo adaptacion positiva
con dos etiquetas. Por lo tanto, el cardinal del conjunto N (e) seria como méximo 2.
Sin embargo, dado que el tamafio de este conjunto podria ser considerablemente
grande para algunos valores de n, se vuelve esencial realizar la exploraciéon de N(e)
de manera eficiente.

La exploracion empleada se fundamenta en el proceso de inferencia recursiva de
las reglas difusas presentado en el Capitulo 4. En términos generales, se adopta
un modelo de busqueda de reglas que implica asignar una variable antecedente y
un valor para dicha variable en cada iteracién. Una vez definido un orden en la
seleccidn de variables y sus valores, el procedimiento se convierte en una busqueda
recursiva en profundidad.

Este proceso se detalla a continuacién. Partiendo de un ejemplo e, es evidente que
todas las reglas en el conjunto N(e) comparten la misma clase que el ejemplo,
por lo que establecemos esta clase como el valor para todas las posibles reglas del
conjunto. A continuacién, se procede a buscar los antecedentes de estas reglas.
Se toma la primera de las variables antecedente, segun el criterio de seleccién
establecido para las variables. Si esta variable es discreta, se le asigna directamente
el valor que posee en el ejemplo y esta variable queda excluida del proceso de
busqueda. En el caso de que la variable sea continua, se elige inicialmente una de
las etiquetas con adaptacién positiva, siguiendo los criterios establecidos para los
valores. Posteriormente, se selecciona la siguiente variable y se repite el proceso
de manera analoga. En situaciones de retroceso, se procede a seleccionar otra
etiqueta.

El proceso de bisqueda empleado se caracteriza por ser completo, lo que significa
que explora exhaustivamente todas las reglas contenidas en el conjunto N (e). Sin
embargo, el objetivo principal radica en obtener un ordenamiento efectivo de dicho
conjunto, basado en el criterio de adaptacién A(R, e). Para lograr este propésito, se
hace necesario implementar heuristicas que guien la seleccién de variables y valores
en cada etapa del proceso de busqueda.
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En cuanto al criterio empleado para la seleccidon de valores, la heuristica es sencilla.
Las etiquetas se escogen siguiendo un orden descendente basado en la adaptacién de
cada etiqueta con respecto al componente del ejemplo. En otras palabras, se comien-
za seleccionando la etiqueta que presenta la mejor adaptacién con el componente
del ejemplo, seguida por la etiqueta que ocupa el segundo lugar en adaptacion, y asi
sucesivamente.

Por ende, suponiendo que para un ejemplo dado e y una variable antecedente X,
Li (e) representa una de las etiquetas con adaptacién positiva para el i-ésimo com-
ponente de e, y L(e) denota la otra etiqueta con adaptacién positiva, procedemos
de la siguiente manera: si Li(e) < Li(e), seleccionamos inicialmente la etiqueta
Lt (e) como el primer valor a explorar, mientras que L} (e) se examinard en un paso
posterior.

En cuanto al criterio seleccionado para las variables, la heuristica se basa en la
siguiente funcién.

h(i) = mazi=1,. n{Ale, Li(e)) — Ale, L%(e))} (6.4)

donde i es el indice de la variable X;, L} (e) y Li(e) son las etiquetas del dominio de
la variable i-ésima con adaptacion positiva con el i-ésimo componente del ejemplo y
Li(e) < Li(e).

La funcion h permite ordenar las variables en el proceso de bisqueda recursiva en
profundidad definido anteriormente, de modo que la variable con el valor mas alto
de h se selecciona en primer lugar.

La idea basica de esta heuristica es que cuanto mayor sea la diferencia entre la
adaptacion con la etiqueta que tiene la mejor adaptacion y la etiqueta con la peor
adaptacién, mayor serd el valor que esta variable aporta a la adaptacion conjunta
con el antecedente de la regla. De hecho, la primera regla explorada que utiliza
estas dos heuristicas y la busqueda recursiva en profundidad es la regla central del
ejemplo C'(e).

6.2. Métodos Propuestos: El algoritmo QCHI-MR

Por lo tanto, la idea basica de nuestra propuesta es definir un nuevo algoritmo que
hemos llamado QCHI-MR (QCHI-Multi-Rules), inspirado en el algoritmo WM-C pero
utilizando el modelo para estimar el peso de las reglas QChi expuesto en el Capitulo

6.2 Métodos Propuestos: El algoritmo QCHI-MR
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5 y tomando mds de una regla (Multi-Rule o MR) asociada a cada ejemplo y no solo
la regla central.

Algoritmo 9 Algoritmo QCHI-MR

1: function QCHI-MR(E, D, Rules)
2 AntSet = {0}, Rules = { 0}
3 fore € E do
4 Ants = BetterAdaptAntedecents (e, D, Crt))
5: for a € Ants do
6 UpdateAntSet (a, AntSet)
7 end for
8 end for
9 for a € AntSet do
10: r = BuildRule(a, w)
11: if (w > 0) then
12: AddToRuleSet(r, w, Rules)
13: end if
14: end for
15: return Rules

16: end function

Si comparamos el algoritmo QCHI-MR (Algoritmo 9) con QChi (Algoritmo 8), pode-
mos observar que ambos contienen dos ciclos que componen la estructura de todo el
proceso, siendo el segundo ciclo (Iineas 9 a 14) exactamente igual en ambos casos.
Por lo tanto, la segunda parte del proceso no cambia entre los dos algoritmos. En el
primer ciclo (Iineas 3 a 8), la diferencia radica en la funcién BestAdaptAntecedent,
que ahora ha sido reemplazada por BetterAdaptAntecedents. Esta segunda funcion,
dado un ejemplo e, devuelve un conjunto de antecedentes Ants (no solo el de la
regla central) siguiendo un criterio determinado (que denominamos Crt en la des-
cripcion del algoritmo) para seleccionar dicho conjunto. Ahora, cada antecedente de
Ants se utiliza para actualizar el conjunto AntSet mediante la funcion UpdateAntSet
(lineas 5 a 7).

La descripcion anterior no especifica qué reglas se asociarian con cada ejemplo,
de hecho, existen muchas formas de seleccionar esas reglas, por lo tanto, se afia-
de un criterio (denominado Crt en el algoritmo) para realizar esa seleccion en
BetterAdaptAntecedents. En primer lugar, asignar todas las reglas al conjunto N (e)
probablemente no sea conveniente por razones de eficiencia, por lo que es nece-
sario seleccionar algunas de estas reglas. A continuacién, analizaremos diferentes
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propuestas del algoritmo QCHI-MR segun el criterio elegido para seleccionar esas
reglas.

Los criterios establecidos en este contexto contemplan, como minimo, la inclusién
del antecedente de la regla central de cada ejemplo en el conjunto de entrenamiento,
seglin se detalla en el paso 4 del Algoritmo 9. Los criterios Crt que se han tomado
en cuenta son los siguientes:

1. Seleccionar un numero fijo k entre los mejores antecedentes. La primera pro-
puesta consiste en seleccionar las mejores reglas del conjunto N(e). Dado
que el numero de reglas contenidas en este conjunto puede ser muy grande,
establecemos un parametro k£ que determina la cantidad de reglas a seleccionar.
Utilizamos el proceso de exploracién de reglas del conjunto N (e) descrito en
la seccion anterior, que como se menciond anteriormente, proporciona una
buena aproximacién del orden descrito por la funcién de adaptacion entre la
regla y el ejemplo, y detenemos la seleccién al elegir la k£ — esima regla.

2. Seleccionar todos los antecedentes con una adaptacion mayor o igual a un umbral
t. Las reglas del conjunto N (e) se exploran siguiendo el mismo procedimiento
que se menciond anteriormente, pero ahora seleccionamos todas las reglas
que verifican la siguiente expresion:

A(R,e) >t cont e (0,1] (6.5)

donde ¢ es un parametro que representa el umbral a partir del cual selecciona-
remos las reglas. El parametro ¢ codifica el porcentaje minimo de adaptacién
que un antecedente debe tener en relacién con el ejemplo, al compararlo con
el valor absoluto de adaptacidon que alcanza el antecedente de la regla central
en el mismo ejemplo. Asi, el valor de adaptacion de la regla central se toma
como el valor de referencia que el resto de los antecedentes deben superar en
un ¢ por ciento para considerarse dentro de este criterio.

3. Seleccionar todos los antecedentes con una distancia de Hamming [42] menor o
igual a d con respecto al antecedente de la regla central. Una vez mas, se recurre
al proceso de exploracion previamente descrito, siguiendo el orden de las
reglas propuesto, donde se seleccionan aquellas reglas que guardan similitud
con la regla central con respecto al ejemplo en cuestién. Cabe destacar que,
en este proceso, la primera regla a explorar siempre es la regla central. El
criterio de similitud entre reglas se define mediante una medida de distancia,
conforme a lo expuesto en la Ecuacién 4.13.

6.2 Métodos Propuestos: El algoritmo QCHI-MR
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En el caso de reglas con el mismo consecuente, la medida de distancia se
define como el numero de variables que presentan una asignacién de etiquetas
diferente en el antecedente de las reglas comparadas. En este contexto, una
distancia de 0 implica que Unicamente se considera la regla central en relacién
con el ejemplo, lo que equivale al algoritmo WM-C. Si se establece una distancia
de 1, se incluyen aquellas reglas que difieren en una variable antecedente como
maximo, y si la distancia es de 2, las reglas pueden diferir en dos variables
antecedentes como maximo, y asi sucesivamente. Por lo tanto, esta propuesta
depende de un parametro d que determina la distancia maxima a considerar
entre las reglas

En resumen, se han presentado multiples propuestas para definir el algoritmo QCHI-
MR, y en cada una de ellas se dispone de un parametro que debe ser establecido.
En la siguiente seccién, se estudian experimentalmente las diferentes propuestas
presentadas anteriormente para la inclusion de reglas redundantes, asi como la
selecciéon de los parametros mdas adecuados en cada caso.

6.3. Analisis e interpretacion de los resultados
obtenidos

El objetivo consiste en mostrar si alguna de las tres propuestas consideradas de
QCHI-MR consigue mejorar la capacidad de prediccion en comparacién con los
resultados obtenidos por WM-C o el propio QChi. Ademas, también estimar si alguna
de las tres propuestas se puede considerar superior a las otras dos.

En la primera parte de este estudio, se utilizardn 30 conjuntos de datos para la
clasificacion, los cuales se describen en detalle en la Tabla del Anexo A.1, columna
(MR). Estos conjuntos de datos son extraidos del repositorio de la UCI [71]. En la
segunda parte de la experimentacion, se emplearan conjuntos de datos de mayor
dimensiéon que presentan desafios significativos para los algoritmos convencionales
de aprendizaje automatico. Estos conjuntos de datos se detallan en la Tabla del
Anexo A.2.

Todos los experimentos se llevaron a cabo en una computadora con un procesador
Intel Core i7-9750H CPU @ 2.60GHz y 16 GB de memoria, ejecutando el sistema
operativo Ubuntu 20.04.3 LTS x86 64. Los resultados sobre los pardmetros estudia-
dos, que se mostraran en tablas, se obtuvieron utilizando una validacién cruzada de
10 particiones.
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Ademas, para este estudio experimental se emplearan dominios formados por 5
conjuntos difusos triangulares uniformemente distribuidos y que se cortan en 0,5
para codificar las variables continuas.

Dado que las diferentes propuestas solucionan la falta de generalizacién del algorit-
mo original al agregar reglas, es normal que en muchos casos se obtengan un gran
numero de reglas, lo cual requiere un mecanismo eficiente para realizar la inferencia.
Como anteriormente hemos mencionado, se utiliza la inferencia de reglas difusas
propuesta en el Capitulo 4 (ver Algoritmo 4), que tiene una complejidad algoritmica
que no depende del numero de reglas y para el calculo del peso se utiliza el modelo
propuesto en el Capitulo 5 (ver Algoritmo 8). Este hecho hace que el tiempo de
respuesta sea muy rapido en comparacion con el ofrecido por la implementaciéon
habitual de la inferencia y del célculo del peso de cada regla.

En esta experimentacion tomaremos los resultados obtenidos por el algoritmo de
WM-C tanto medios como sobre cada una de las bases de datos seleccionadas como
referencia para estudiar el cambio que se produce en las distintas propuestas para
incluir redundancia.

La Tabla 6.1 muestra los resultados obtenidos en la primera parte de este estudio por
el algoritmo de WM-C, donde (Test) indica la precisién teniendo en cuenta todos los
ejemplos en el conjunto de prueba, (Tiempo) indica el tiempo de ejecucion necesario
para el aprendizaje (en segundos), (Infer) es el tiempo de inferencia en el conjunto
de prueba (en segundos), (%NC) indica el porcentaje de ejemplos no cubiertos
encontrados durante el proceso de inferencia en el conjunto de prueba y (Test-NC)
es la precision al eliminar del conjunto de prueba todos los ejemplos que no estan
cubiertos por ninguna regla.

A continuacion, se estudia cada propuesta para incluir mas de una regla para cada
ejemplo y se estima el valor mds apropiado del parametro en cada una de ellas.

6.3.1. Criterio de seleccion: las mejores k reglas

Se comienza por estudiar el primer criterio y lo que podria parecer una extension
mas natural para agregar mdas de una regla siguiendo la idea del algoritmo WM-C,
que consiste en afladir las k mejores reglas con adaptacién al ejemplo, donde k es
un parametro a establecer.

En este criterio es interesante conocer como se comporta el algoritmo a medida que
aumenta el numero de reglas, es decir, a medida que el pardmetro k£ aumenta, y en
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Conjunto de datos | Test | Tiempo | Infer | %NC | Test-NC
abalone 1,05 0,18 0,02 | 96,19 33,09
adult 64,38 | 157,23 | 0,08 | 21,37 81,88
australian 54,64 0,07 0,00 | 34,06 82,73
banana 80,36 0,05 0,00 | 0,02 80,37
bands 16,62 0,05 0,01 | 74,88 66,17
bupa 59,71 0,01 0,00 | 2,89 61,55
cleveland 18,54 0,02 0,00 | 71,68 65,52
¢0il2000 24,27 | 12,65 0,10 | 73,66 92,14
crx 41,17 0,08 0,00 | 52,37 86,54
iris 95,33 0,00 0,00 | 0,00 95,33
letter 74,60 | 39,00 0,36 | 0,78 75,19
magic 80,80 8,15 0,05 | 0,09 80,87
newthyroid 91,17 0,01 0,00 | 0,93 92,01
mammogr 76,74 0,03 0,00 7,48 82,91
page-blocks 93,90 0,26 0,01 0,20 94,09
penbased 94,31 12,24 0,09 | 4,96 99,22
phoneme 78,66 0,24 0,00 | 0,00 78,66
pima 70,59 0,10 0,00 | 3,26 72,99
ring 53,24 | 13,24 | 0,21 | 30,91 77,07
saheart 62,12 0,06 0,00 | 6,48 66,39
satimage 51,23 17,88 0,26 0,75 51,62
segment 88,48 0,46 0,02 3,33 91,54
shuttle 84,24 1,64 0,10 | 0,01 84,25
spambase 80,66 4,27 0,05 4,72 84,66
thyroid 92,10 1,35 0,01 1,35 93,35
twonorm 34,93 12,20 0,28 | 62,49 93,09
vehicle 54,49 0,22 0,02 | 18,80 67,10
vowel 93,03 0,15 0,00 | 0,30 93,31
wineq-red 59,60 0,34 0,02 | 1,44 60,48
wineq-white 53,08 1,90 0,05 0,25 53,21
Promedio 70,73 0,49 0,05 | 10,39 78,65

Tab. 6.1.: Resultados obtenidos con el algoritmo WM-C utilizando una validacién cruzada
de 10 particiones y un dominio uniformemente distribuido con 5 etiquetas difusas
en todas las variables continuas, donde (Test) indica la precisién teniendo en
cuenta todos los ejemplos en el conjunto de prueba, (Tiempo) indica el tiempo de
ejecucion necesario para el aprendizaje (en segundos), (Infer) es el tiempo de
inferencia en el conjunto de prueba (en segundos), (%NC) indica el porcentaje
de ejemplos no cubiertos encontrados durante el proceso de inferencia en el
conjunto de prueba y (Test-NC) es la precision al eliminar del conjunto de prueba

todos los ejemplos que no estan cubiertos por ninguna regla.
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consecuencia si es posible estimar un valor para el parametro k£ dado un problema

de clasificacion.

Si un problema tiene n variables continuas y se utiliza el método de discretizacion

para estas variables, dado en esta parte experimental, entonces el nimero maximo

de antecedentes para una regla que tiene adaptacion con un ejemplo es 2". En

esta experimentacion, se estudia el comportamiento considerando las primeras 11

potencias de 2.

k
WM-C 1 2 4 8 16 32 64 128 256 512 1024
Test 64,13 | 65,06 | 66,87 | 68,26 | 69,12 | 69,40 | 70,15 | 70,73 | 70,76 | 70,96 | 71,13 | 71,31
Tiempo 9,47 0,14 0,15 0,17 0,19 0,25 0,33 0,49 0,76 1,31 2,40 4,44
Infer 0,06 0,04 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 0,06 0,05 0,05
%NC 19,19 | 15,94 | 14,31 | 13,15 | 12,04 | 11,15 | 10,44 | 10,39 | 11,31 | 10,90 | 10,53 | 10,21
Test-NC | 77,91 | 77,56 | 78,22 | 78,78 | 78,72 | 78,37 | 78,41 | 78,65 | 78,60 | 78,47 | 78,35 | 78,30
Tab. 6.2.: Promedio de valores obtenidos utilizando el algoritmo de WM-C y usando el

criterio de seleccion las mejores k reglas

La Tabla 6.2 muestra los resultados obtenidos al tomar diferentes valores de k en el

promedio de todos los conjuntos de datos analizados. Basandonos en los resultados

obtenidos, se pueden extraer las siguientes conclusiones:

» La capacidad predictiva aumenta con el valor de k. Existe un crecimiento mas

pronunciado hasta k& = 64, de mas del 5.4 %, a partir de ahi hasta £ = 1024 el
crecimiento es mas suave, aproximadamente del 0.6 %.

El tiempo necesario para aprender el conjunto de reglas también tiene un
crecimiento mondétono con el valor de k, y también se pueden observar dos
tasas de crecimiento diferentes en él. Una mas suave hasta k = 64, donde el
tiempo es veinte veces menor que el que tomaria el algoritmo WM-C, mientras
que a partir de ese valor se observa un crecimiento mucho mas pronunciado.
En cualquier caso, para el valor mds alto de £ = 1024 considerado en este
estudio, que representa el tiempo de aprendizaje mds largo entre todos los &
estudiados, su tiempo es en promedio aproximadamente la mitad del tiempo
consumido por el algoritmo WM-C.

Se utilizo la prueba de rangos con signo de Wilcoxon [96] con un intervalo de
confianza del 95 %, para verificar si existen diferencias significativas entre la
precision que logramos para k = 64 y k = 1024. Observamos que no existen
diferencias significativas con un valor de p = 0,1918751, lo que demuestra que
k = 64 alcanza una alta precisién con menos tiempo de entrenamiento en
comparacién con k = 1024.
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= El tiempo de inferencia muestra un comportamiento casi constante, con un
ligero aumento de una décima de segundo en relacion con el algoritmo WM-
C. En este experimento, como ya hemos dicho se ha utilizado la versién de
inferencia propuesta en el Algoritmo 4. Esta versidon hace que el tiempo de
inferencia no dependa directamente del tamafio de la base de reglas. Obvia-
mente, utilizando la version tradicional de inferencia, el tiempo aumentaria
proporcionalmente al valor de k, ya que el nimero de reglas también aumenta
en la misma proporcién. También se utiliz6 la obtencién del peso basado en
QChi que se expuso en el Capitulo 5

= El porcentaje de ejemplos que no son cubiertos por ninguna regla disminuye
a medida que aumenta el valor de k. Aunque no tiene un comportamiento
estrictamente monotono, refleja claramente la tendencia de dicha reduccion.
Tiene un comportamiento mondtono hasta & = 64, lo que implica una mejora
en la capacidad de generalizacion del 5.4 %, después de lo cual la mejora es
pequefia. Se puede observar que en k& = 64, la mejora en la prediccion coincide
con la mejora en la generalizacion. Por lo tanto, mejorar la precision esta
directamente relacionado con mejorar la generalizacién del conocimiento que
implica incluir mas reglas.

= Por ultimo, la capacidad predictiva sobre los ejemplos que activan una regla
se mantiene constante por debajo del 79 %. Este tultimo parametro muestra
que, a pesar de incluir muchas mas reglas en la base de conocimiento, no
afecta, en general, la capacidad de predicciéon, aunque, como indicaba el
pardmetro anterior, si mejora la generalizacion de dicho conocimiento. Ademads,
se puede observar que el porcentaje de precisién calculado de esta manera
estd aproximadamente un 6 % por encima de la precision del algoritmo de
WM-C.

La Tabla 6.3 muestra los resultados obtenidos para cada uno de los conjuntos de
datos tomando k£ = 64 como valor. Se puede observar una clara tendencia de mejora
en la precisién general, una reduccién en el porcentaje de ejemplos no cubiertos en
la misma proporcién que la mejora en la precisién, y un aumento en el tiempo de
aprendizaje que no es excesivo.
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k=64
Conjunto de Datos | Test | Tiempo | Infer | %NC | Test-NC
abalone 16,75 0,20 0,02 | 17,80 20,36
adult 67,10 1,55 0,10 | 18,02 81,85
australian 67,68 0,04 0,00 | 19,13 83,62
banana 80,36 0,05 0,00 | 0,00 80,36
bands 36,71 0,03 0,01 | 45,03 66,43
bupa 61,94 0,01 0,00 | 0,61 62,34
cleveland 32,64 0,02 0,00 | 49,54 64,33
c0il2000 24,30 0,94 0,09 | 73,63 92,15
crx 52,17 0,02 0,00 | 39,24 | 85,82
iris 95,33 0,00 0,00 | 0,00 95,33
letter 84,78 2,21 0,18 0,01 84,78
magic 81,69 0,89 0,05 | 0,02 81,70
newthyroid 92,55 0,00 0,00 | 0,48 93,01
mammogr 78,06 0,01 0,00 5,45 82,54
page-blocks 94,08 0,21 0,01 0,05 94,13
penbased 97,69 1,18 0,08 | 1,37 99,05
phoneme 78,72 0,14 0,00 | 0,00 78,72
pima 72,80 0,03 0,00 | 1,17 73,68
ring 65,99 0,80 0,22 | 12,41 75,32
saheart 66,45 0,03 0,00 | 1,52 67,44
satimage 66,70 0,78 0,24 | 0,08 66,75
segment 91,99 0,16 0,02 1,56 93,45
shuttle 85,47 2,67 0,11 | 0,01 85,48
spambase 85,25 0,63 0,06 | 2,02 87,01
texture 93,55 0,90 0,21 1,76 95,22
thyroid 92,46 0,42 0,02 | 0,93 93,33
twonorm 76,27 1,01 0,30 | 16,89 91,77
vehicle 62,06 0,10 0,02 | 4,03 64,66
vowel 96,26 0,09 0,00 | 0,00 96,26
wineq-red 62,73 0,09 0,01 0,56 63,09
wineg-white 54,80 0,28 0,04 | 0,12 54,87
Promedio 70,73 0,49 0,05 | 10,39 78,65

Tab. 6.3.: Resultados obtenidos utilizando el criterio de las mejores k reglas con k =
64, utilizando una validacién cruzada de 10 particiones. La columna (Test) es
la precisiéon en el conjunto de prueba, (Tiempo) es el nimero de segundos
consumidos por el algoritmo de aprendizaje, (Infer) corresponde al nimero de
segundos consumidos por el proceso de inferencia, (%NC) es el porcentaje de
ejemplos no cubiertos y (Test-NC) es la precision al eliminar del conjunto de
prueba todos los ejemplos que no estdn cubiertos por ninguna regla.
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6.3.2. Criterio de seleccion: reglas con un grado de
adaptacion superior a un umbral t

El segundo criterio que se estudia consiste en seleccionar para cada ejemplo todas
aquellas reglas cuyos antecedentes tengan una adaptacion con el ejemplo mayor o
igual a ¢, donde ¢ € (0, 1]. El pardmetro ¢ establece el valor minimo de adaptacién
que una regla debe tener para considerarse relevante y potencialmente incluida en el
conjunto final de reglas. Cabe destacar que ¢ no es un valor absoluto de adaptacion,
sino relativo a la adaptacion en comparacién con el antecedente de la regla que tiene
la adaptaciéon méaxima con ese ejemplo. De esta manera, el proceso de seleccién
tiene un paso inicial en el que se calcula el grado de adaptacién de la regla central
y se establece como valor de referencia. En el resto del proceso de seleccion de
reglas, se buscan los antecedentes cuyo valor de adaptacién supere ese ¢ sobre el
valor de referencia. Evidentemente, valores cercanos a 1 establecen valores estrictos
y hace que el numero de reglas a incluir sea pequefio, mientras valores cercanos
al 0 implica la inclusién de la mayoria de las reglas con algo de adaptacion con el
ejemplo.

En la Tabla 6.4 se muestra un estudio en el que se recogen los valores promedio
utilizando todos los conjuntos de datos indicados en la Tabla del Anexo A.1, columna
(MR), para diferentes valores de t. Esta tabla refleja los valores obtenidos para los
mismos pardmetros ya indicados en la Tabla 6.2 y se pueden obtener las siguientes
conclusiones:

t
WM-C 1 0,9 0,8 0,7 0,6 0,5 0,4 0,3 0,2
Test 64,13 | 65,06 | 65,85 | 66,63 | 67,38 | 68,17 | 68,81 | 69,65 | 70,42 | 71,23
Tiempo 9,47 0,15 0,16 0,19 0,25 0,37 0,59 1,13 2,54 7,59
Infer 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 0,06 0,06
%NC 19,19 | 15,94 | 15,07 | 14,17 | 13,33 | 12,62 | 11,79 | 10,92 | 10,20 | 9,43
Test-NC | 77,91 | 77,53 | 77,66 | 77,81 | 77,96 | 78,21 | 78,23 | 78,29 | 78,52 | 78,78

Tab. 6.4.: Promedio de valores obtenidos utilizando el algoritmo de WM-C y usando el
criterio de umbral ¢.

» La tendencia observada al reducir el valor de ¢ es similar a la producida al
aumentar el parametro k en el criterio anterior para todos los casos estudiados,
es decir, un aumento en la capacidad de clasificacién general, una reduccién
en el porcentaje de ejemplos no cubiertos y un aumento en el tiempo requerido
para el aprendizaje. Los pardmetros de tiempo de inferencia y precision en los
ejemplos cubiertos por al menos una regla también se mantienen mas o menos
constantes.
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= En un andlisis mas detallado, se puede observar que la monotonicidad en
el crecimiento de la precisién general y en la reduccién del porcentaje de
ejemplos no cubiertos es estricta, por lo que se obtienen los mejores valores
con el valor t = 0,2.

= Centrandonos en el valor de ¢ = 0,2 en comparacion con los resultados glo-
bales obtenidos con k£ = 64, podemos observar que son bastante similares,
destacando que la versiéon con umbral logra reducir en mas de medio punto
el porcentaje de ejemplos no cubiertos, aunque el tiempo de aprendizaje es
4 veces mayor. Este tltimo hecho no es demasiado significativo, ya que los
tiempos de aprendizaje utilizando este algoritmo son pequefios.

Una de las conclusiones del andlisis anterior es que los mejores resultados combi-
nados de este criterio se obtienen para el valor ¢ = 0,2. La Tabla 6.5 muestra en
detalle los resultados de los 5 pardmetros que se han estado estudiando en todos
los conjuntos de datos analizados. Se puede observar que el conjunto de datos
Satimage tiene un tiempo de aprendizaje de 205,83 segundos, un resultado mucho
mas alto que el resto de los conjuntos de datos, por lo que el promedio general se
ve afectado. También podemos observar una tendencia al aumento del tiempo de
aprendizaje para aquellos conjuntos de datos con mas de 10 variables continuas,
esto se debe a la explosién combinatoria que se genera en el nimero de reglas al
aumentar estas variables.

6.3.3. Criterio de seleccion: reglas con una medida de
distancia inferior o igual al valor d

El dltimo de los criterios contemplados en este estudio consiste en considerar como
reglas adicionales todas aquellas que cumplan con estar cerca de la regla central en
relacién con su morfologia, sin tener en cuenta su grado de adaptacién. Para ello,
dado un ejemplo, calculamos la regla central. El antecedente de la regla central se
tomara como referencia. A partir de ella, podemos considerar que una regla esta a
una distancia d de la regla central, si exactamente d variables del antecedente toman
un valor diferente al tomado por esa variable en la regla central. Naturalmente, los
demas valores difusos (etiquetas) que puedan tomar las reglas consideradas deben
tener una adaptacién mayor que cero para el ejemplo.

Obviamente, el conjunto de reglas cubiertas por este criterio contiene muchas de las
reglas ya cubiertas por los criterios anteriores, pero ahora también incluye reglas
con bajos grados de adaptacion (y por lo tanto, no se encuentran entre las mejores k
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t=0,2
Conjunto de Datos | Test | Tiempo | Infer | %NC | Test-NC
abalone 20,72 0,12 0,01 0,05 20,73
adult 66,78 1,47 0,09 | 18,45 81,89
australian 62,75 0,01 0,00 | 24,64 83,26
banana 80,89 0,04 0,00 | 0,00 80,89
bands 43,14 0,09 0,01 | 32,34 64,35
bupa 61,46 0,01 0,00 | 0,89 61,97
cleveland 28,89 0,02 0,00 | 55,27 64,57
0il2000 2431 | 1,25 | 0,11 | 73,63 | 92,19
crx 47,93 0,01 0,00 | 43,94 85,45
iris 95,33 0,00 0,00 | 0,00 95,33
letter 86,19 4,10 0,23 | 0,01 86,19
magic 82,41 0,83 0,05 | 0,03 82,43
newthyroid 91,19 0,00 0,00 | 0,93 92,05
mammogr 77,57 0,01 0,00 5,94 82,46
page-blocks 94,72 0,08 0,00 | 0,07 94,79
penbased 98,01 1,40 0,07 | 1,13 99,13
phoneme 80,12 0,08 0,00 0,00 80,12
pima 70,97 0,01 0,00 1,44 72,02
ring 73,00 2,69 0,22 | 8,12 79,46
saheart 61,23 0,01 0,00 2,17 62,58
satimage 72,73 | 205,83 | 0,53 0,00 72,73
segment 92,12 0,35 0,02 1,30 93,34
shuttle 84,38 1,80 0,12 | 0,01 84,39
spambase 86,14 1,30 0,04 2,22 88,10
thyroid 92,49 0,20 0,02 1,08 93,50
twonorm 85,82 5,02 0,24 6,78 92,07
vehicle 65,11 0,40 0,02 | 2,02 66,42
vowel 96,36 0,08 0,00 | 0,00 96,36
wineq-red 60,29 0,13 0,01 0,44 60,56
wineq-white 53,90 0,31 0,03 | 0,14 53,98
Promedio 71,23 7,59 0,06 9,43 78,78

Tab. 6.5.: Resultados obtenidos utilizando el criterio de umbral ¢, con ¢ = 0, 2, utilizando
una validacién cruzada de 10 particiones. La columna (Test) es la precisién en
el conjunto de prueba, (Tiempo) es el nimero de segundos consumidos por el
algoritmo de aprendizaje, (Infer) corresponde al nimero de segundos consumidos
por el proceso de inferencia, (%NC) es el porcentaje de ejemplos no cubiertos y
(Test-NC) es la precision al eliminar del conjunto de prueba todos los ejemplos
que no estan cubiertos por ninguna regla.
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ni superan el umbral ¢), que se consideraran debido a que su morfologia las hace
estar cerca del antecedente con la mejor adaptacion.

La Tabla 6.6 muestra el promedio en todos los conjuntos de datos indicados en la
Tabla del Anexo A.1, columna (MR), para diferentes valores de d y los diferentes
parametros estudiados, y se puede concluir lo siguiente:

= Al igual que con el aumento de k y la reduccion de ¢, al aumentar d se observa
una mejora en la precision general. Podemos observar en la Tabla 6.6 que el
aumentoentre d =0y d =1esdel 4.78%, entred =1yd=2esdel 1.89%y
finalmente entre d = 2 y d = 3 es del 0.61 %. Podemos ver que en la dltima

comparacion no hay diferencias significativas en el aumento de la precisién.

Esto podria indicar que con distancias mayores a 2 se incluyen un nimero
excesivo de reglas que provocan una pérdida de capacidad de predicciéon. No
debemos olvidar que aqui se incluyen reglas que son cercanas en su morfologia
pero que pueden tener valores de adaptacion muy bajos.

= Se utilizo la prueba de rangos con signo de Wilcoxon [96] con un intervalo de
confianza del 95 %, para verificar si existen diferencias significativas entre la
precision para d = 2y d = 3. Observamos que no hay diferencias significativas
con un valor de p = 0,06061728, lo que demuestra que d = 2 logra una
mejora significativa en la precisidon, con un tiempo de entrenamiento menor
en comparacion con d = 3.

» La tendencia en el resto de los parametros estudiados es similar a la ofrecida
por los otros criterios: el porcentaje de ejemplos que no son activados por
ninguna regla disminuye a medida que aumenta el valor de d y el tiempo
requerido para el aprendizaje aumenta exponencialmente con d, mientras que
el tiempo de inferencia y el porcentaje de precisién en los ejemplos cubiertos
por alguna regla se mantienen mas o menos constantes.

WM-C 0 1 2 3
Test 64,13 | 65,10 | 69,88 | 71,77 | 72,38
Tiempo 9,47 0,15 0,36 1,53 9,01
Infer 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05
%NC 19,19 | 15,98 | 10,44 | 8,55 7,89
Test-NC | 77,91 | 77,82 | 78,21 | 78,65 | 78,77

Tab. 6.6.: Promedio de valores obtenidos utilizando el algoritmo de WM-C y usando el
criterio de distancia d.
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= Sise examinan detenidamente los mejores valores obtenidos por este criterio
para los parametros estudiados y se comparan con los resultados obtenidos por
los criterios anteriores, se puede ver que se obtienen valores superiores al 70 %
en el pardmetro de test (un valor que solo fue superado por el primer criterio
con k = 1024) y también se reduce el porcentaje de ejemplos no cubiertos por
ninguna regla a un valor por debajo del 12 % (tampoco alcanzado por ningtin
valor considerado en los criterios anteriores). Sin embargo, la desventaja de
estos resultados es que el tiempo de aprendizaje es significativamente mayor,
especialmente para valores de d > 2.

= Aunque los valores obtenidos con d = 2 no sean los mejores en todos los
parametros estudiados, para este valor del parametro d se obtienen valores
de precision y reduccién de ejemplos no cubiertos por ninguna regla que
mejoran los criterios anteriores y requieren un tiempo de aprendizaje que
puede considerarse razonable.

En la Tabla 6.7 se muestran los resultados obtenidos para cada conjunto de datos
utilizando el criterio de reglas con una distancia d = 2. Como se observa en la Tabla
6.5, se puede ver que en el conjunto de datos Satimage hay un tiempo de aprendizaje
alto de 17.17 segundos y un aumento general en el tiempo de aprendizaje para
todos los conjuntos de datos con mas de 10 variables continuas, al igual que con el
método t = 0, 2.

De esta forma se llevé a cabo un estudio que implicé la exposicidn de las ventajas y
desventajas de cada método analizado. En la siguiente subseccién analizaremos el
impacto de la precisién de los métodos propuestos, sobre los conjuntos de datos con
un alto porcentaje de ejemplos no cubiertos.

6.3.4. Estudio sobre problemas con un alto porcentaje de
ejemplos no cubiertos

Al analizar la Tabla 6.1, se observa que hay situaciones para las cuales el algoritmo
WM-C presenta problemas de generalizacion, ya que existe un niumero muy alto
de ejemplos no cubiertos. En esta seccidn, se busca evaluar el desempeifio de las
diferentes propuestas presentadas aqui en comparacion con el algoritmo WM-C
basandose en el porcentaje de ejemplos no cubiertos en los conjuntos de test.

En la Tablas 6.8 y 6.9, se divide el estudio entre aquellos conjuntos de datos que,
segun el algoritmo WM-C, obtienen un porcentaje de ejemplos no cubiertos (%NC)
inferior al 4 %, y aquellas que obtienen un resultado superior al 4 %, respectivamente.
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d=2
Conjunto de Datos | Test | Tiempo | Infer | %NC | Test-NC
abalone 16,94 0,13 0,02 | 0,05 16,95
adult 67,06 1,73 0,09 | 18,02 81,81
australian 67,25 0,03 0,00 | 19,57 83,56
banana 80,36 0,03 0,00 | 0,00 80,36
bands 49,30 0,12 0,01 | 25,67 66,36
bupa 63,99 0,01 0,00 | 0,61 64,39
cleveland 29,94 0,02 0,00 | 53,23 64,37
c0il2000 24,30 1,25 0,10 | 73,63 92,15
crx 52,33 0,03 0,00 | 39,24 | 86,07
iris 96,00 0,00 0,00 | 0,00 96,00
letter 83,98 5,82 0,20 | 0,00 83,98
magic 82,34 1,15 0,05 | 0,01 82,34
newthyroid 92,10 0,00 0,00 | 0,48 92,55
mammogr 78,06 0,01 0,00 | 5,45 82,54
page-blocks 94,26 0,38 0,01 0,05 94,31
penbased 98,48 2,10 0,08 | 0,67 99,15
phoneme 79,09 0,11 0,00 0,00 79,09
pima 72,67 0,02 0,00 | 1,04 73,44
ring 70,84 3,87 0,18 | 6,12 75,46
saheart 64,73 0,03 0,00 1,09 65,46
satimage 66,04 17,17 0,27 0,00 66,04
segment 92,03 0,59 0,02 1,13 93,08
shuttle 89,87 2,83 0,13 | 0,01 89,87
spambase 85,62 3,07 0,06 1,72 87,12
thyroid 92,61 0,32 0,02 | 0,93 93,48
twonorm 86,81 4,15 0,26 5,99 92,34
vehicle 65,72 0,31 0,02 | 1,30 66,57
vowel 96,06 0,12 0,00 | 0,00 96,06
wineq-red 60,48 0,16 0,01 0,31 60,66
wineqg-white 53,92 0,41 0,03 | 0,08 53,97
Promedio 71,77 1,53 0,05 | 8,55 78,65

Tab. 6.7.: Resultados obtenidos utilizando el criterio de distancia d, con d = 2, utilizando
una validacion cruzada de 10 particiones. La columna (Test) es la precisién en
el conjunto de prueba, (Tiempo) es el nimero de segundos consumidos por el
algoritmo de aprendizaje, (Infer) corresponde al numero de segundos consumidos
por el proceso de inferencia, (%NC) es el porcentaje de ejemplos no cubiertos y
(Test-NC) es la precision al eliminar del conjunto de prueba todos los ejemplos
que no estan cubiertos por ninguna regla.
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Ademas, utilizaremos los mejores parametros de los distintos criterios obtenidos en
cada método.

Se muestra que, en ambos casos, los resultados obtenidos por las tres propuestas
logran aumentar la capacidad de prediccién. Sin embargo, se puede observar que
este aumento es mucho menor en los conjuntos de datos donde el algoritmo WM-C
tiene un bajo porcentaje de ejemplos no cubiertos, siendo del orden de 2 a 3 puntos
porcentuales mds. En contraste, se observa que el aumento es mucho mayor en
los conjuntos de datos donde el algoritmo WM-C presenta mayores problemas de
generalizacién, obteniendo resultados promedio generales de un aumento de entre
10 o 12 puntos porcentuales mas.

También se puede apreciar un comportamiento diferente en relacidn con el tiempo
de aprendizaje. En el primer caso, donde el problema de generalizacién no es tan
intenso, se observa que el método basado en seleccionar las k& mejores reglas es
el que requiere menos tiempo de aprendizaje en comparacion con el algoritmo
WM-C, a diferencia de los otros métodos que se mantienen en el mismo orden.
Mientras tanto, en el segundo caso, todos los métodos estudiados son del orden de
10 veces mds rapidos que el correspondiente al algoritmo WM-C. A continuacion, se
procederd a realizar una comparacion integral de todos los métodos con el objetivo
de determinar cudl de ellos arroja los mejores resultados.

6.3.5. Comparacion de los métodos propuestos

Se muestra una comparacién entre los mejores resultados (seleccionando los pa-
rametros que han dado los mejores resultados para cada criterio) de los métodos
propuestos promediados en todos los conjuntos de datos en la Tabla 6.10. Todos los
métodos mejoran significativamente la capacidad de prediccién en comparacion con
el algoritmo WM-C, y el tiempo de aprendizaje se mantiene mas bajo. En promedio,
se puede observar que el método con ¢t = 0,2 y d = 2 tiene un tiempo de aprendizaje
mas alto que el correspondiente a k = 64, esto se debe a lo que explicamos anterior-
mente, que para conjuntos de datos con mas de 10 variables continuas, el tiempo de
aprendizaje aumenta en esos métodos.

El tiempo de inferencia se mantiene constante en todos los casos, y los ejemplos no
cubiertos disminuyen en una proporcion similar al aumento en la precision.

La Tabla 6.11 muestra un estudio estadistico utilizando Comparaciones por pares
mediante la prueba de rangos con signo de Wilcoxon con correccion de continuidad
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Test
Conjunto de Datos | WM-C | (k=64) | (t=0,2) | (d=2)
banana 80,36 80,36 80,89 80,36
bupa 59,71 61,94 61,46 63,99
iris 95,33 95,33 95,33 96,00
letter 74,60 84,78 86,19 83,98
magic 80,80 81,69 82,41 82,34
newthyroid 91,17 92,55 91,19 92,10
page-blocks 93,90 94,08 94,72 94,26
phoneme 78,66 78,72 80,12 79,09
pima 70,59 72,80 70,97 72,67
satimage 51,23 66,70 72,73 66,04
segment 88,48 91,99 92,12 92,03
shuttle 84,24 85,47 84,38 89,87
thyroid 92,10 92,46 92,49 92,61
vowel 93,03 96,26 96,36 96,06
wineq-red 59,60 62,73 60,29 60,48
wineq-white 53,08 54,80 53,90 53,92
Promedio 77,93 80,79 80,97 80,99
Tiempo
WM-C | (k=64) | (t=0,2) | (d=2)
| Promedio 4,47 0,50 13,37 1,82

Tab. 6.8.: Resultados obtenidos para el algoritmo WM-C y los mejores resultados de cada
uno de los métodos propuestos para conjuntos de datos con menos del 4% de
ejemplos no cubiertos, donde (Test) es la precisién en el conjunto de prueba y
(Tiempo) es el tiempo promedio en segundos consumidos por el algoritmo de
aprendizaje.
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Test
Conjunto de Datos | WM-C | (k=64) | (t=0,2) | (d=2)
adult 64,38 67,10 66,78 67,06
australian 54,64 67,68 62,75 67,25
bands 16,62 36,71 43,14 49,30
cleveland 18,54 32,64 28,89 29,94
¢0il2000 24,27 24,30 24,31 24,30
crx 41,17 52,17 47,93 52,33
mammogr 76,74 78,06 77,57 78,06
penbased 94,31 97,69 98,01 98,48
ring 53,24 65,99 73,00 70,84
saheart 62,12 66,45 61,23 64,73
spambase 80,66 85,25 86,14 85,62
twonorm 34,93 76,27 85,82 86,81
vehicle 54,49 62,06 65,11 65,72
Promedio 52,01 62,49 63,13 64,65
Tiempo
WM-C | (k=64) | (t=0,2) | (d=2)
| Promedio 16,34 0,49 1,05 1,29

Tab. 6.9.: Resultados obtenidos para el algoritmo WM-C y los mejores resultados de cada
uno de los métodos propuestos para conjuntos de datos con mas del 4% de
ejemplos no cubiertos, donde (Test) es la precisién en el conjunto de prueba y
(Tiempo) es el tiempo promedio en segundos consumidos por el algoritmo de

aprendizaje.

con un intervalo de confianza del 95 %, obteniendo los siguientes resultados en

relacion al p-valor de dos de los principales parametros analizados.

» Parametro Test: Se observa que existen diferencias significativas entre el algo-
ritmo WM-C y todos los métodos propuestos. También se puede notar que no
hay diferencias significativas entre todos los métodos propuestos.

= Parametro Tiempo: Existen diferencias significativas entre el algoritmo WM-C
y todos los métodos propuestos. Entre los métodos, podemos destacar que no
hay diferencias significativas entre k = 64 y t = 0,2, pero si hay diferencias

significativas entre d = 2y k = 64, t = 0,2.

WM-C | (k=64) | (t=0,2) | (d=2)
Test 64,13 70,73 71,23 71,77
Tiempo 9,47 0,49 7,59 1,53
Infer 0,06 0,05 0,06 0,05

Tab. 6.10.: Comparacion entre el algoritmo de WM-C y el promedio de los métodos pro-
puestos para k = 64, ¢t = 0,2y d = 2. Donde (Test) es la precisién en el conjunto
de prueba, (Tiempo) es el numero de segundos consumidos por el algoritmo de
aprendizaje e (Infer) corresponde al nimero de segundos consumidos por el

proceso de inferencia.
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Test
(k=64) (d=2) (t=0,2)
(d=2) 0,61 - -

(t=0,2) 0,61 0,53 -
(WM-C) | 2,0e-05 | 1,6e-05 | 3,4e-05

Tiempo
(k=64) | (d=2) | (t=0,2)
(d=2) 0,0038 - -

(t=0,2) | 0,4898 | 0,0038 -
(WM-C) | 1,2e-05 | 0,0038 | 0,0025

Tab. 6.11.: Comparaciones por pares mediante la prueba de rangos con signo de Wilcoxon
con correccion de continuidad, entre el algoritmo de WM-C y el promedio de los
métodos propuestos para k = 64, t = 0,2y d = 2. Donde (Test) es la precisién
en el conjunto de prueba, (Tiempo) es el nimero de segundos consumidos por
el algoritmo de aprendizaje.

En conclusion, se puede afirmar que todos los métodos presentan una mayor preci-
sion y un menor tiempo de aprendizaje en comparacion con el algoritmo WM-C. No
obstante, es importante destacar que en el método d = 2, se observa un tiempo de
aprendizaje méas prolongado en comparacion con los otros métodos propuestos.

Considerando lo anterior y el estudio de cada propuesta por separado realizado
anteriormente, se puede afirmar que la propuesta mas interesante para incluir reglas
redundantes es la de seleccionar las k£ mejores reglas. Asimismo, se sugiere tomar el
valor & = 64 como referencia general, aunque este parametro podria ajustarse de
manera especifica al conjunto de datos en cuestion.

6.3.6. Estudio de problemas con un gran nimero de
ejemplos

El andlisis se enfoca en la evaluacién del método que ha demostrado el mejor
rendimiento en experimentos previos, concretamente, el enfoque descrito en la
Subseccién 6.3.1, utilizando el pardmetro k£ = 64. Este enfoque se denominard
QCHI-MR}—_¢4 y Se examinara en problemas que involucran un gran volumen de

ejemplos.

Para contrastar QCHI-MR g4, se lo comparard con un modelo de clasificaciéon basado
en reglas difusas denominado como CHIZP, . [27], el cual utiliza el paradigma
MapReduce [25, 24] aplicado al algoritmo WM-C para abordar problemas de Big
Data.

6.3 Andlisis e interpretacion de los resultados obtenidos
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Dentro del estudio experimental propuesto [27], se realiza un andlisis utilizando
20 conjuntos de datos de clasificacion binaria, derivados de 8 conjuntos de datos
originales de UCI. En la Tabla del Anexo A.2, se detallan las caracteristicas clave de
estos conjuntos, incluyendo el namero total de ejemplos, la relacion entre las clases
mayoritarias y minoritarias, el total de variables y cuantas de ellas son continuas.

Las condiciones experimentales se establecieron en los siguientes términos:

= Se implement6 un esquema de validacion cruzada de 5 particiones.

» Para la configuracion del algoritmo de WM-C, se empled una discretizacion de
tres etiquetas para las variables continuas, se hizo uso del método de inferencia
de la regla ganadora y se aplic6 el modelo de peso PCE-CS.

» La precisién de CHIZY, , es la misma que la generada por el algoritmo de
WM-C.

= Dado el desequilibrio caracteristico en la mayoria de los conjuntos de datos, se
seleccionaron el Area Bajo la Curva ROC (AUC) y la Media Geométrica (GM)
como medidas de calidad de clasificacion.

= La ejecucién de todos los métodos paralelos se llevé a cabo en un claster
compuesto por 8 nodos interconectados mediante una red LAN Ethernet de
1Gb/s. Para obtener informacion adicional y mas detallada, se recomienda
consultar el articulo cientifico correspondiente.

En la Tabla 6.12, se presenta una comparativa entre el método propuesto, QCHI-
MRy_g4, y los resultados obtenidos utilizando CHIZP, , [27]. Los valores (Test)
indican la precision teniendo en cuenta todos los ejemplos del conjunto de prueba,
mientras que los valores (Tiempo) denotan el tiempo de ejecucion necesario para el
proceso de aprendizaje, medido en segundos. Es importante destacar que tanto el
algoritmo WM-C como CHIZP, . tiene el mismo nivel de precision, lo que se refleja en
la columna (Test). Sin embargo, la diferencia en el tiempo de aprendizaje radica en
que CHIBP, . utiliza el paradigma MapReduce. El tiempo de aprendizaje de CHIZY,
corresponde al resultado del tiempo de la versidon que utiliza procesamiento paralelo
con 32 mappers (mapper es un servidor de Hadoop que ejecuta las funciones de
MapReduce).

Se utiliza el modelo PCF-CS en lugar del modelo PCF para la ponderacion, lo que
puede resultar en una reduccion adicional en el nimero de reglas generadas. Esto
conlleva a ligeras variaciones en los valores de tiempo de ejecucion. Por lo tanto, los
tiempos registrados en la tabla deben considerarse como estimaciones adecuadas de
lo que podria requerir CHIZP, | en estos escenarios particulares.
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QCHI-MR—¢4 WM-C CHIZE i
Conjunto de Datos Test | Tiempo Test Tiempo Tiempo
census 53,92 11,25 52,61 1414,20 96,00
covtypel 78,60 52,30 75,52 1986,00 76,00
covtype2 77,20 51,44 73,65 1994,84 75,00
covtype3 96,55 51,90 96,20 1985,41 74,00
covtype7 98,25 53,95 98,03 1987,32 75,00
fars_Fat 96,56 8,33 92,38 484,09 81,00
fars_In 85,01 8,42 81,11 482,73 80,00
fars_No 93,35 8,54 89,25 483,00 82,00
fars_Nin 83,37 8,54 79,62 483,78 81,00
KDD_dos 99,94 | 262,03 99,93 4282,89 78,00
KDD_normal 99,92 | 265,93 99,91 4257,21 76,00
KDD_probe 99,98 | 259,33 99,97 4208,90 77,00
KDD r2l 99,98 | 263,56 99,97 4220,76 75,00
poker0 63,77 39,90 63,53 6853,13 107,00
pokerl 59,44 42,03 59,18 6692,17 110,00
poker2 95,24 42,78 95,24 6706,81 109,00
poker3 97,89 42,59 97,89 6707,06 106,00
skin 90,63 1,91 90,63 2,12 53,00
susy 67,16 | 247,17 62,48 | 15409,65 103,00

| Promedio [ 86,14 | 90,63 | | 84,58 [ 3718,00 | 84,95 |

Tab. 6.12.: Resultados obtenidos por el algoritmo QCHI-MR frente a WM-C y CHIZP,
utilizando una validacién cruzada de 5 particiones y un dominio uniformemente
distribuido con 3 etiquetas en todas las variables continuas, donde la columna
(Test) es la precision en el conjunto de prueba y (Tiempo) es el nimero de
segundos consumidos por el algoritmo de aprendizaje.
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Estudio WM-C vs QCHI-MR—g4 W/T/L | p-valor

1 Test 0/3/16 | 0,00002
2 Tiempo 19/0/0 | 0,00001

Estudio | CHIZE,.; vs QCHI-MRy—¢s | W/T/L | p-valor

3 Test 0/3/16 | 0,00002
4 Tiempo 14/0/5 | 0,70856

Tab. 6.13.: Pruebas estadisticas que comparan los enfoques QCHI-MR con WM-C y
CHIZP, ., donde la (Test) es la precisién en el conjunto de prueba y (Tiempo)
es el numero de segundos consumidos por el algoritmo de aprendizaje.

Se puede observar que en promedio hay un aumento en la precision del orden del
1.5 % aproximadamente en QCHI-MR_g4, v €l tiempo de ejecucién tiene valores
similares a los obtenidos por CHIZY, .

Para contrastar estos resultados en términos de precision y tiempo de aprendizaje, se
aplicé la prueba estadistica de rangos con signo de Wilcoxon [96] con un intervalo
de confianza del 95 %. La Tabla 6.13 presenta los resultados de las cuatro compa-
raciones realizadas. Se resumen las victorias (W), empates (T) y derrotas (L) de
cada método en estas comparaciones, junto con los p-valor calculados. Esto permite
una evaluacién de las diferencias entre el método propuesto QCHI-MRj.—g4 y los
otros enfoques, WM-C y CHIZD, .. A continuacién, se presentan las conclusiones
derivadas de estos analisis comparativos.

= Al comparar el algoritmo WM-C con QCHI-MRj_¢4 se puede observar que
el método propuesto es estadisticamente mejor en cuanto a la precision, y
ademas el tiempo de aprendizaje es significativamente menor al obtenido por
el algoritmo WM-C.

» Al comparar CHIZP, = v QCHI-MR;_g4 se puede observar que el método pro-
puesto es estadisticamente mejor en cuanto a la precision (aplicando el mismo
analisis realizado con el algoritmo de WM-C) y en cuanto al tiempo de apren-
dizaje, no hay una diferencia significativa entre ambos algoritmos.

A continuacién, se analizara exclusivamente el conjunto de datos higgs. Este con-
junto de datos consta de 11 millones de ejemplos y se utiliza con frecuencia para
determinar el rendimiento de los algoritmos de clasificacién cuando se enfrentan a
problemas con un nimero muy grande de ejemplos, donde para la mayoria de los
algoritmos de clasificacién existentes, el tiempo requerido para el entrenamiento
es tan alto que ni siquiera son aplicables. La Tabla 6.14 amplia el estudio anterior
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a diferentes valores del pardmetro k, donde se comparan los resultados de los al-
goritmos WM-C y CHIZP, . en el conjunto de datos higgs con diferentes versiones
de nuestra propuesta QCHI-MRy,. Los resultados obtenidos por CHIZ?, . se ilustran
en las Tablas 5y 7 del articulo [27], donde la calidad de la clasificacién se mide
utilizando la media geométrica (GM) y el area bajo la curva (AUC). En relacién con
QChi-MRy,, todos los experimentos se han realizado en un Intel® Core™ i5-11400
de 112 generacién a 2,60 GHz X 12 y 64 Gb de memoria funcionando con el sistema
operativo Ubuntu 22.04.3 LTS x86 64.

Los datos para el algoritmo WM-C se han obtenido de la siguiente manera: el resul-
tado en GM y AUC es el mismo que el obtenido por CHIZP, . va que este algoritmo,
seglin afirman sus autores, es una version paralelizada (bajo la arquitectura MapRe-
duce) que reproduce los mismos resultados que los obtenidos por WM-C. En cuanto
al tiempo de aprendizaje (Tiempo) del algoritmo WM-C, se presenta el resultado ob-
tenido a través de una implementacion propia. En esta implementacion, una vez que
se conoce el numero de reglas en el conjunto final, es posible estimar con precisién
el tiempo necesario para calcular el peso. Para el conjunto de datos higgs, se estima
que el tiempo promedio requerido es de aproximadamente dos millones doscientos
mil segundos, equivalente a unos 25 dias. En comparacion con este tiempo, resulta
evidente que CHIZP, | proporciona una alternativa en la que la base de reglas se
genera en aproximadamente dos horas y media.

La comparacién revela que QChi requiere menos de 2 minutos, significativamente
menos tiempo en comparacién con CHIZP, . aunque su capacidad de clasificacion,
medida en términos de media geométrica (GM) y area bajo la curva (AUC), son
ligeramente inferiores a la de CHIZY, .. Sin embargo, los siguientes resultados
indican que QCHI-MR;, puede considerarse una alternativa viable a CHIZp, , para

Metodo Test (GM) | Test (AUC) Tiempo
WM-C 0,5847 0,5848 | *2.200.000,00
CHIZP, .1 0,5847 0,5848 9.658,00
QChi 0,5639 0,5642 117,35
QCHI-MR =2 0,5725 0,5727 122,62
QCHI-MRy—4 0,5818 0,5820 135,86
QCHI-MRj,—g 0,5924 0,5924 179,91
QCHI-MR—16 0,6026 0,6024 233,13
QCHI-MRy—32 0,6103 0,6100 374,81
QCHI-MR—¢4 0,6147 0,6143 672,90

Tab. 6.14.: Comparacién entre WM-C y CHIZP, . frente a QCHI-MR para el conjunto de
datos higgs, donde la (GM) es la media geométrica, (AUC) es el drea bajo la
curva y (Tiempo) es el nimero de segundos consumidos por el algoritmo de
aprendizaje.

6.3 Andlisis e interpretacion de los resultados obtenidos
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este problema, ya que reduce sustancialmente el tiempo de aprendizaje y mejora la
capacidad de clasificacién.

Los resultados 6ptimos en términos de tiempo de aprendizaje y capacidad predictiva
se logran con la versién de QCHI-MR;, cuando k > 8 (para k = 8 requiere menos
de 3 minutos). Esta version demuestra ser posiblemente la més eficaz, mejorando
la capacidad de clasificacién mientras reduce el tiempo necesario para obtener
esta mejora. Ademads, se observa que, a medida que £ aumenta, hay una mejora
en la capacidad predictiva, y el tiempo también aumenta, aunque no en la misma
proporcién que se esperaria al duplicar el valor de k.

A continuacidn, en el apartado de Reflexiones, se llevard a cabo un analisis integral
de todas las experimentaciones, con el propdsito de sintetizar el trabajo realizado.

6.3.7. Reflexiones

Se puede afirmar que todos los métodos analizados en este estudio presentan una
mayor precisiéon y un menor tiempo de aprendizaje en comparacion con el algoritmo
WM-C cuando se trabaja con conjuntos de datos no masivos. Luego de un analisis
detallado de cada método, se concluye que la propuesta mas interesante para incluir
reglas redundantes es la de seleccionar las k mejores reglas, siendo el valor & = 64
una referencia general, aunque su ajuste podria ser necesario para adaptarse a
conjuntos de datos especificos.

En el caso de conjuntos de datos masivos, al comparar el algoritmo WM-C con QCHI-
MRy,—g4 se evidencia que el método propuesto es estadisticamente mejor en términos
de precision, ademas de requerir significativamente menos tiempo de aprendizaje.

Otro de los aspectos importantes que se han puesto de manifiesto es la relacion
entre los resultados de QCHI-MR;._¢4 frente a las propuestas que hacen uso de
arquitecturas paralelas. Al comparar CHIZP, , v QCHI-MRy_g, se observa que no hay
una diferencia significativa en el tiempo de aprendizaje entre ambos algoritmos pero
en capacidad de prediccion el método QCHI-MR._g4 es superior. En particular, en el
conjunto de datos higgs, se destaca que QCHI-MR,,_g requiere aproximadamente 3
minutos, mucho menos tiempo que CHIZP, el cual ronda las 2 horas y media, y su
capacidad de clasificacién, medida en términos de la media geométrica y en AUC, es
mejor. Los mejores resultados en tiempo y capacidad predictiva se obtienen con la
versién de QCHI-MR;; con valores de k igual o mayor a 8.
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6.4. Contribuciones

» A new multi-rules approach to improve the performance of the Chi fuzzy rule
classification algorithm. (FUZZ-IEEE 2022) [53]

» Una version alternativa del algoritmo de Chi, de aprendizaje de reglas difusas

para clasificacién, basada en la obtencién de multiples reglas sobre cada ejemplo.

(ESTYLF 2022) [55]

= Study of the effect of using redundant fuzzy rules in classification problems. (En
elaboracion)

6.4 Contribuciones
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Conclusiones

7.1. Conclusiones

En este estudio se han abordado diversas mejoras y propuestas para optimizar el

algoritmo WM-C en el contexto de sistemas de clasificacion basados en reglas difusas.

Cada capitulo se centr6 en una perspectiva diferente sobre la que se presentaron unas
conclusiones parciales. En esta seccion mostraremos un resumen de las conclusiones
de cada capitulo, asi como un breve anélisis conjunto de las aportaciones.

En el Capitulo 3 dedicado a la minimizacidn de la base de reglas, cuyo propdsito es
mejorar la interpretabilidad del modelo, se exploraron dos métodos de codificacién
para reducir la cantidad de reglas difusas en la base resultante. Se observé que ambas
estrategias lograron disminuir considerablemente la cantidad de reglas mientras se
mantenia una precisién aceptable en comparacién con el algoritmo WM-C. Aunque
la codificacion ternaria y binaria tuvieron un impacto similar en la cantidad de
reglas, la codificacion ternaria se destacé por generar reglas mas simples y facilmente
interpretables. Sin embargo, se reconocié que ambos métodos presentan limitaciones
en términos de escalabilidad, especialmente para conjuntos de datos con un alto
numero de variables.

En el Capitulo 4 centrado en la mejora del tiempo de respuesta del método de
inferencia, se evidencio que diferentes enfoques de inferencia son mas adecuados
segun las caracteristicas del problema. El enfoque estdndar funcioné bien cuando
el nimero de reglas era bajo y el nimero de variables continuas era alto. Por
otro lado, el enfoque recursivo fue efectivo en situaciones con un bajo ntimero de
variables continuas. Sin embargo, para problemas con un alto nimero de reglas y
variables continuas, la integracion de métodos en un algoritmo hibrido demostré ser
la solucién mas eficaz.

En el Capitulo 5, se propuso una mejora en el tiempo de respuesta del algoritmo de
clasificacion mediante la introduccion de una alternativa basada en estimaciones de
peso en lugar de calculos exactos. Los resultados experimentales demostraron que
la propuesta denominada como QChi fue superior en rendimiento comparada con
la del algoritmo de WM-C, reduciendo significativamente el tiempo de aprendizaje
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sin comprometer la capacidad de clasificacion. También se compard favorablemente
con enfoques basados en MapReduce.

El capitulo 6 se centré en la incorporacion de reglas redundantes en un sistema
de clasificacion, con el propdsito de obtener reglas que cubran de manera mas
efectiva el conjunto de ejemplos y, por ende, reducir el porcentaje de ejemplos no
cubiertos. Se concluy6 que los métodos analizados en este estudio presentaron una
mayor precisiéon y un menor tiempo de aprendizaje en comparacion con el algoritmo
WM-C. La estrategia de seleccién de las k mejores reglas se mostré como la mas
prometedora, con el valor £ = 64 como referencia general para conjuntos de datos
convencionales y £ = 8 para conjuntos de datos masivos. Esta propuesta resulté en
mejoras significativas en términos de precision y tiempo de aprendizaje en conjuntos
de datos masivos, mostrando su capacidad para competir con otros métodos mas
complejos.

A lo largo de este tesis doctoral, se han propuesto una serie de mejoras sustanciales
en diversas facetas del algoritmo de aprendizaje WM-C. Estas modificaciones han
sido disefiadas para potenciar el rendimiento del algoritmo frente a una variedad
de desafios, incluyendo la manipulaciéon de conjuntos de datos de gran tamafio.
Al abordar estos aspectos desde muiltiples perspectivas, se ha logrado reducir la
complejidad de las reglas sin menoscabar la precision, mejorando significativamente
la interpretabilidad del modelo resultante. Asimismo, se han implementado mejoras
en la eficiencia de la inferencia, adaptandola de manera acorde a las particularidades
de cada problema. La sustitucion de calculos exactos por estimaciones de peso ha
conducido a una disminucion notable en el tiempo de aprendizaje. La incorporacién
de reglas redundantes ha fortalecido la precisién y al mismo tiempo ha acelerado
el proceso de aprendizaje, particularmente en contextos que involucran volimenes
masivos de datos. En su conjunto, estas innovaciones apuntan a ofrecer un enfoque
de clasificacién mas eficaz y eficiente para una amplia gama de aplicaciones.

7.2. Trabajos futuros

Se identifican varios caminos de investigaciéon prometedores a partir de los resul-
tados presentados en este estudio. Aunque los enfoques propuestos han mejorado
significativamente la eficiencia y precision del algoritmo WM-C, objetivo de esta tesis,
persisten desafios en relacion con la escalabilidad, interpretabilidad y adaptacién a
conjuntos de datos mas complejos, caracterizados por un mayor nimero de ejemplos
y variables. Estas dreas ofrecen oportunidades para investigaciones futuras.
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En relacién a la mejora de la interpretabilidad (Capitulo 3) la principal limitacién
de la propuesta tiene que ver con resolver problemas con muchas variables y/o
valores en el dominio de cada variable, ya que la complejidad del método de Quine-
McCluskey aumenta exponencialmente en funcion del nimero de variables. Asi, el
método binario normalmente requiere un niimero muy elevado de variables por su
propia forma de codificacién y el método ternario, si bien es menos dependiente del
aumento de valores en el dominio, la complejidad del problema afecta notablemente
en la deteccién y eliminacion de variables irrelevantes.

Como perspectiva para futuras investigaciones, se plantea la exploracién de métodos
mas eficientes y escalables que no dependan de manera exponencial del nimero de
variables y/o valores del dominio, lo que permitiria abordar conjuntos de datos mas
complejos. Se podrian aplicar los conceptos de vecindad de un ejemplo definido en
el Capitulo 4 u otro tipo de heuristicas, con el fin de acotar el calculo necesario para
la minimizacién de reglas utilizando métodos aproximados que no tengan un alto
costo computacional.

Los métodos de inferencia presentados en el Capitulo 4 han demostrado mejoras
notables en la reduccion del tiempo de inferencia en conjuntos de datos sobre ciertos
tipos de bases de reglas (normalmente asociados a problemas con un nimero no
muy elevado de variables continuas), sin embargo un problema que no ha quedado
completamente cerrado, es encontrar una inferencia eficiente para problemas en los
que haya un gran numero de variables continuas y a la vez un ntimero elevado de
reglas difusas.

En el Capitulo 5, correspondiente a la propuesta de cdlculo de peso basada en
aproximaciones (QChi), se plantea un debate relevante en torno a la utilidad de
calcular los pesos utilizando valores exactos en la generacion de la base de reglas.
Se observa que, al emplear una estimacion del peso, se logran mejoras significativas
en el tiempo de aprendizaje, especialmente a medida que el tamafio del conjunto de
datos se vuelve considerable, lo que resulta beneficioso para trabajar con conjuntos
de datos masivos.

Como posibles mejoras adicionales a esta aproximacion, se sugiere la realizacion de
un andlisis detallado de la distribucidn de los datos usando técnicas de preprocesa-
miento. Este analisis podria proporcionar indicios valiosos para desarrollar enfoques
de aproximacion de pesos ain mas eficientes.

Por otra parte, la versién extendida de QChi, es decir QChi-MR, consigue claras
mejoras en prediccion, pero plantea un problema de interpretabilidad (que ya
tiene el algoritmo original WM-C, pero que en este caso se incrementa) al generar
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un numero elevado de reglas. Este problema no se ve afectado en el proceso de
inferencia al utilizar las técnicas propuestas en esta tesis, pero sin duda afecta
notablemente a la interpretabilidad.

En relacién con propuestas de mejora, una via de trabajo seria explorar nuevos
criterios de seleccion de las mejores reglas, o estudiar combinaciones de los criterios
ya propuestos.

Por ultimo, otras dos lineas de trabajo que quedan abiertas son las siguientes.
La primera es el uso de multiclasificadores de forma que se pueda modificar la
granularidad de los modelos de acuerdo con las necesidades especificas del conjunto
de datos, aprovechando la eficiencia computacional inherente a las propuestas
presentadas. La segunda consiste en aplicar los modelos a conjuntos de datos todavia
mas complejos, superando en tamafio incluso a los casos utilizados en esta tesis
doctoral. Para lograrlo, se podria implementar una arquitectura de procesamiento
paralelo utilizando técnicas tipo MapReduce. Este enfoque tendria el potencial de
reducir ain mas los tiempos de aprendizaje e inferencia del clasificador, lo que
seria fundamental en el procesamiento eficiente de conjuntos de datos masivos, una
tendencia cada vez mas relevante en el campo del andlisis de datos y la inteligencia
artificial

Capitulo 7 Conclusiones
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Anexos

Conjunto de datos | Vt | Vc Ex Class | MinQM | Inf | QChi | MR
abalone 8 | 7 4174 28 X X X

adult 14| 6 45222 2 - X X
appendicitis 7|7 106 2 - - - -
australian 14| 7 690 2 X X X X
automobile 25 | 15 159 6 X X - -
balance 410 625 3 X X - -
banana 2 | 2 5300 2 X X X
bands 19 | 19 365 2 X X X
bupa 20| 6 345 2 X X X
census 411 9 142521 2 - X - X
cleveland 13 | 13 297 5 X X - X
c0il2000 85| 2 9822 2 - X X X
connect-4 42 1 0 67557 3 - X - -
covtype 2 vs 1 54 1 10 | 495141 2 - X -

crx 15| 6 653 2 X X X

ecoli 717 336 8 - - - -
fars 0 vs 4 29| 5 62123 2 - - X
flare 11| 0 1066 6 - -
german 20| 3 1000 2 - -
haberman 3|3 306 2 - - - -
heart 13| 5 270 2 X X - -
hepmass 28 | 28 | 10500000 2 - X - -
higgs 28 | 28 | 11000000 | 2 - X - X
ionosphere 35|32 351 2 X - -
iris 4 | 4 150 3 X X X
kddcup* 41 | 27 | 4856150 2 - X -
led7digit 7|7 500 10 X X - -
letter 16 | 16 20000 26 - X

magic 10 | 10 19020 2 X
mammographic 5|1 830 2 X
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movement 90 | 90 360 15 X X - -
newthyroid 5|5 215 3 X X X X
page-blocks 10 | 10 5472 5 X X X X
penbased 16 | 16 10992 10 X X X X
phoneme 515 5404 2 X X X X
pima 8 | 8 768 2 X X X X
poker* 10 | 10 | 946799 2 - - - X
ring 20 | 20 7400 2 X X X
saheart 9 |8 462 2 X X X
satimage 50 | 36 6435 7 - X X X
segment 19 | 19 2310 7 X X X
shuttle 919 57999 7 X X X
skin 313 245057 2 - - - X
sonar 60 | 60 208 2 X X - -
spambase 57 | 57 4597 2 X X X X
spectfheart 44 | 44 267 2 X X - -
susy 18 | 18 | 5000000 2 - X - X
texture 40 | 40 5500 11 - X X -
thyroid 21| 6 7200 3 X X X
titanic 3|3 2201 2 - - - -
twonorm 20 | 20 7400 2 -

vehicle 18 | 18 846 4

vowel 13 | 11 990 11

wifi 7|7 2000 4 - - - -
wine 13 | 13 178 3 X X - -
winequality-red 11 | 11 1599 11 -

winequality-white | 11 | 11 4898 11 X

Tab. A.1.: Conjuntos de datos consideradas en esta tesis doctoral que pertenecen al reposi-
torio UCI [71], donde (Vt) es el numero total de variables, (Vc) son las variables
continuas, (Ex) es el numero total de ejemplos, (Class) el nimero de clases,
(MinQM) corresponde a los conjuntos de datos utilizados en el Capitulo 3, (Inf)
corresponde a los conjuntos de datos utilizados en el Capitulo 4, (QChi) corres-
ponde a los conjuntos de datos utilizados en el Capitulo 5 y (MR) corresponde a
los conjuntos de datos utilizados en el Capitulo 6.
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Conjunto de Datos | Vt | Vc Ex (Prmay:Pmin)
census 41 | 13 142,521 (134,359 : 8,162)
cov_1 54 | 10 581,012 (369,172 : 211,840)
cov_2 54 | 10 581,012 (297,711 : 283,301)
cov_3 54 | 10 581,012 (545,258 : 35,754)
cov_7 54 | 10 581,012 (560,502 : 20,510)
far Fat 29 | 5 100,968 (58,852 :42,116)
far_Inc 29 | 5 100,968 (85,896 : 15,072)
far No 29 | 5 100,968 (80,961 : 20,007)
far_Nin 29 | 5 100,968 (87,078 : 13,890)
higgs 28 | 28 | 11,000,000 | (5,829,123 :5,170,877)
KDD_dos 41 | 26 4,898,431 | (3,883,370 :1,015,061)
KDD_nor 41 | 26 4,898,431 (3,925,650 : 972,781)
KDD_prb 41 | 26 4,898,431 (4,857,329 : 41,102)
KDD r21 41 | 26 4,898,431 (4,897,305 : 1,126)
pok 0 10 | 10 1,025,009 (513,701 : 511,308)
pok 1 10 | 10 1,025,009 (591,912 : 433,097)
pok 2 10 | 10 1,025,009 (976,181 : 48,828)
pok 3 10 | 10 1,025,009 (1,003,375 : 21,634)
skin 3 3 245,057 (194,198 : 50,859)
susy 18 | 18 5,000,000 | (2,712,173 : 2,287,827)

Tab. A.2.: Conjuntos de datos utilizados en el estudio experimental de [27], donde (Vt) es
el numero total de variables, (Vc) son las variables continuas, (Ex) es el nimero
total de ejemplos ¥ (P4, :Pmin) €s el nimero de ejemplos de la clase mayoritaria
y minoritaria. Los conjuntos de datos census, higgs, skin y susy son binarios y,
por lo tanto, se utilizaron en su version original. El resto son multiclase y se
transformaron a binarios considerando los ejemplos de una de las clases como
la clase positiva y el resto como la clase negativa. Para los conjuntos de datos
multiclase, se agregé el identificador de la clase positiva al nombre del conjunto
de datos. Para los conjuntos de datos donde los valores asociados a la clase son
numéricos, se identifican con el nimero asociado a la clase que se considera como
positiva. Para los demds conjuntos de datos, se realizd la siguiente asociacion:
para Far, Fat representa la clase Fatal Injury, Inc representa Incapaciting Injury,
No representa No_Injury y Nin representa Nonincapaciting Evident Injury. En
el caso de KDD, los cuatro conjuntos de datos considerados son Two, Nor, prb y
r21.
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